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ABSTRACT

This master thesis can be seen as the natural continuation of my grade thesis
(SEPARATION AND TRANSCRIPTION OF MUSICAL SIGNALS IN THE FRAMEWORK
OF FLAMENCO) in which a system capable of separating any musical signal corresponding
to the Fandangos in its three fundamental sound sources (harmonic, percussive and vocal)

and to perform the transcription of each one of the sources.

In this master thesis we seek to create a separation system that allows us to obtain
the three fundamental sources (harmonic, percussive and vocal) of any musical signal. As
a novelty to the grade thesis already developed seeks to generalize the system for any
musical genre. In this way an exhaustive study of the algorithms necessary to perform the
segmentation and separation of any musical signal will have to be carried out.

The generalized idea of the master thesis is to perform a study of different separation
and segmentation algorithms. Thus, we will start with the less efficient algorithms until we
arrive at the most efficient algorithm that is the one that allows us to obtain better objective
results, in terms of segmentation and separation. Master thesis will be done using the
MATLAB environment for its development, optimization and subsequent evaluation of the

final system.

Throughout the memory will be detailing the mathematical, physical and musical
foundations that have made possible the implementation of the system, giving a generalized
approach to musical theory, which will allow to prepare the musical linguistic environment

appropriate for this master thesis.



1 RESUMEN

La segmentacion y separacion de fuentes sonoras aplicadas a sefiales musicales
monocanal es un tema que se encuentra actualmente en auge, en el que investigadores
como Zafar Rafii [1], Ozerov [2], Durrieu [3] y Wei Li [4] han dedicado muchos afios de

investigacion para mejorar los resultados obtenidos.

Este Trabajo Fin de Master se puede ver como la continuacién natural de mi Trabajo
Fin de Grado (SEPARACION Y TRANSCRIPCION DE SENALES MUSICALES EN EL
AMBITO DEL FLAMENCO) en el cual se implementé un sistema capaz de separar
cualquier sefial musical correspondiente a los Fandangos (palo especifico del Flamenco)
en sus tres fuentes sonoras fundamentales (armoénica, percusiva y vocal) y realizar la

transcripcion de cada una de las fuentes.

En este Trabajo Fin de Master se busca crear un sistema de separacion que nos
permita obtener las tres fuentes fundamentales (arménica, percusiva y vocal) de cualquier
sefial musical. Como novedad al Trabajo Fin de Grado ya desarrollado se busca
generalizar el sistema para cualquier género musical. De esta forma se tendré que llevar a
cabo un estudio exhaustivo de los algoritmos necesarios para realizar la segmentacion y

separacion de cualquier sefial musical.

Se realizaran distintos sistemas de forma automética y un sistema manual, por lo
que se podré realizar un estudio exhaustivo de los resultados objetivos que permitira

determinar el grado de pérdidas que conlleva realizar un sistema inteligente.

A lo largo de la memoria se irdn detallando los fundamentos matematicos, fisicos y
musicales que han hecho posible la implementacion del sistema, dando un enfoque
generalizado sobre la teoria musical, que permitira preparar el ambiente lingtistico musical

apropiado para este trabajo fin de master.

La idea generalizada del Trabajo Fin de Master, es realizar un estudio de diferentes
algoritmos de separacion y segmentacion. De tal forma que se empezara con los algoritmos
menos eficientes hasta llegar al algoritmo mas eficiente que es el que nos permite obtener
mejores resultados objetivos, en términos de segmentacion y separacion. El trabajo Fin de
Master se realizara utilizando el entorno MATLAB para su desarrollo, optimizacion y

posterior evaluacion del sistema final.



2 INTRODUCCION

Sin duda, La musica es una de las expresiones mas fabulosas del ser humano ya
que logra transmitir de manera inmediata diferentes sensaciones que otras formas de arte
quizas no pueden. La musica es un complejo sistema de sonidos, melodias y ritmos que el
hombre ha ido descubriendo y elaborando para obtener una infinidad de posibilidades
diferentes. Se estima que la musica cuenta con gran importancia para el ser humano ya
que le permite expresar miedos, alegrias, sentimientos muy profundos y de diverso tipo. La
musica permite canalizar esos sentimientos y hacer que la persona aliviane sus penas 0

haga crecer su alegria dependiendo del caso.

Tal como sucede con muchas otras formas de expresion cultural, la masica es una
manera que tiene el ser humano para expresarse y representar a través de ella diferentes
sensaciones, ideas y pensamientos. Asi, la musica es de vital importancia no sélo por su
belleza y valor estético (ambos dos elementos de suma relevancia en lo que respecta al
acervo cultural de una comunidad o de una civilizacion), sino también como soporte a partir
del cual el ser humano se puede comunicar con otros y también consigo mismo (ya que la

musica puede ser disfrutada tanto social como individualmente).

El sistema auditivo humano es capaz de procesar y discriminar los sonidos
presentes a su alrededor. Si entendemos la escena auditiva como el conjunto de sonidos
concurrentes en el tiempo, que estan presentes en el entorno de un punto del espacio, y
que pueden ser percibidos por el oido humano, el ser humano puede realizar un andlisis
de esta escena y establecer una prioridad en funcién del sonido que mas interés le cause.
Una persona que escucha un concierto puede identificar el instrumento que lleva la melodia
y seguirla mentalmente, o bien, puede elegir los instrumentos acompafiantes obviando la
melodia, incluso puede centrar su atencién so6lo en un tipo de instrumento y seguir las notas

tocadas, por ejemplo, por la bateria.

La tecnologia avanza a un ritmo que es dificil de alcanzar, siempre surge un
proyecto capaz de desarrollar un servicio que cubra una necesidad o simplemente nos
haga la vida mas confortable. Para eso esta la tecnologia hecha por el hombre, para el
hombre. De ahi la razén de que se pueda pensar que, si el oido humano es capaz de
realizar una separacion, de una sefial musical, en sus elementos fundamentales (melodia,
armonia y ritmo), ¢Por qué no implementar una tecnologia que sea capaz de hacerlo

mediante una computadora?



El trabajo Fin de Master esta asociado a un proyecto de investigacion perteneciente
al grupo de investigacion Tratamiento de Sefiales y Sistemas de Telecomunicacion (TIC-
188). Donde se realiza un estudio de diferentes algoritmos de segmentacién y separacion

en seflales musicales monocanal.

Por otro lado, el trabajo Fin de Master se puede ver como la continuacién natural
del Trabajo Fin de Grado (SEPARACION Y TRANSCRIPCION DE SENALES MUSICALES
EN EL AMBITO DEL FLAMENCO). De tal forma que se busca mejorar los resultados
obtenidos en términos de segmentacion y separacién, ademas de generalizar las bases de
datos utilizadas para cualquier género musical. En la figura 2.1 se muestra un esquema
general del sistema (segmentacidn-separacion) llevado a cabo. El esquema general esta
formado por dos etapas bien diferenciadas (segmentacion-separacion). La primera etapa,
segmentador automatico, se encargara de detectar la zona instrumental y la zona vocal,
obteniendo de esta etapa los tramos temporales donde la zona instrumental esta presente.
Una vez detectados estos tramos temporales y almacenados en un fichero, la segunda
etapa del sistema, separador de sefiales musicales, utilizara dicho fichero para extraer las
caracteristicas musicales de la zona instrumental y poder realizar una separaciéon de la

sefial musical en sus tres elementos fundamentales (melodia, armonia y ritmo).

Senal musical

o Edeitn Fomalo Ve Syude

‘ Fuente armodnica

Fuente percusiva

———

RESULTADO INTERMEDIO: A 4

SEPARADOR ARMONICO Y

Fuente vocal .
PERCUSIVO RESULTADO FINAL:

Fuente armonica SEPARADOR ARMONICO,

PERCUSIVO Y VOCAL
Fuente percusiva

Figura 2.1: Esquema general del Trabajo Fin de Master



2.1 MOTIVACION

Dentro del patrimonio histérico artistico de cualquier cultura, la musica es uno de
sus pilares fundamentales. Es por ello que no vamos a concretar en ningln género musical,
sino que vamos a generalizar el sistema a realizar para cualquier género musical, ya que
al fin y al cabo la musica es algo que une a todas las culturas. Se podria decir que la musica
es el lenguaje comun de todas las civilizaciones. Un grupo de personas que hablan idiomas
distintos no pueden llegar a entenderse, sin embargo, un grupo de personas que escuchan
una determinada cancion pueden llegar a sentir la misma sensacion. Es por ello, que se ha
pensado en llevar a cabo un sistema que no se especialice en ningln género musical, sino

que se realice de forma genérica para todos los géneros musicales.

La musica, como toda manifestacion artistica, es un producto cultural. El fin de este
arte es suscitar una experiencia estética en el oyente, y expresar sentimientos,
circunstancias, pensamientos o ideas. La musica es un estimulo que afecta el campo
perceptivo del individuo; asi, el flujo sonoro puede cumplir con variadas funciones

(entretenimiento, comunicacion, ambientacion, etc.).

Este trabajo Fin de Master ofrece la posibilidad de disponer de los elementos
principales de una sefial musical (melodia, armonia y ritmo) por separado y de forma
aislada, con el fin de proporcionar la posibilidad de modelar dichas fuentes sin necesidad
de tener previamente los ficheros originales captados de forma individual por un micréfono

por cada fuente (fuente vocal, fuente armoénica y fuente percusiva).

Esto permite dentro del patrimonio artistico, correspondiente a la musica, poder
disponer de cualquiera de las fuentes sonoras correspondientes a una de las canciones
que fueron un pilar histérico en el mundo de la musica, sin la necesidad de haber realizado
una grabacion en un escenario sobredeterminado [5] (cuando el nUmero de micréfonos es

al menos el niumero de fuentes).

Dicho sistema nos permite explotar al maximo las posibilidades que nos ofrece la
musica en sus diferentes modalidades, ya que podemos disponer de las distintas fuentes
sonoras que componen la cancion. En definitiva, un sistema que nos permita escuchar, y
sentir cada una de las partes que han conseguido componer esa cancion que dejo huella

en nuestra historia.
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El gran atractivo de este Trabajo Fin de Master se centra en conseguir realizar un
sistema, como el que se ha mencionado anteriormente, de forma totalmente inteligente, es
decir, realizar un sistema que sea capaz de funcionar de forma automética sin necesidad
del ser humano, plasmando la teoria de como el hombre es capaz de distinguir entre la
melodia, la armonia y el ritmo. Finalmente se pretende obtener el resultado de separacién
para el caso de tener anotado las zonas cantadas de las zonas instrumentales, para

determinar la mejora de usar un bloque automatico de segmentacion.

Para la realizacion de este Trabajo Fin de Master se aprovechan los conceptos
estudiados en el Grado de Ingenieria de Tecnologias de Telecomunicaciéon y en el Master
en Ingenieria de Telecomunicacién, como procesado de la sefial, nociones sobre acustica,
codificacién, transmision de sefales, teoria de la comunicacion y programacion mediante
MATLAB.

11



2.2 ORGANIZACION DE LA MEMORIA

Los diferentes capitulos indicados en el indice marcan la organizacion del Trabajo

Fin de Master a desarrollar y se van a detallar a continuacion:

Punto 2: En el punto 2.3 se realiza una introduccion a la teoria musical relacionada
con el Trabajo Fin de Master que permite preparar el ambiente linguistico musical, con el
fin de facilitar el entendimiento de la implementacion del Trabajo Fin de Master, que al fin
y al cabo se basa en las propiedades de la masica. Ademas, se realiza una revision del
estado del arte de las investigaciones cientificas en el campo de la segmentacion
automatica y la separacion de sefiales musicales, indicando que se puede encontrar

actualmente y partiendo de estos conocimientos.

Punto 3: Detalla los objetivos que enmarcan el proyecto y que deben ser asumidos
y llevados a cabo para la correcta finalizacion del sistema a implementar.

Punto 4: En esta etapa se narra con detalle la implementacion de dicho sistema,
marcando las tareas requeridas, pautas de trabajo y problemas solventados. El disefio de
este sistema consta de dos etapas claramente diferenciadas, la segmentacion automatica
y la separacion. A lo largo de este punto se detallaran cada uno de los pasos llevados a
cabos para la realizacibn de cada sistema y como se llega al sistema gque vamos a

considerar como 6ptimo.

Punto 5: Una vez desarrollado el sistema, en este capitulo se analizaran los
resultados obtenidos. Se trata de una evaluacion exhaustiva del proyecto realizado,
comprobandose que métodos ofrecen una mejor segmentacion y separacion, y estudiando

sus ventajas e inconvenientes.
Punto 6: En esta seccion se hara una recopilacion global de lo mas relevante del
trabajo desarrollado y de los resultados obtenidos sacando las conclusiones mas certeras

del proyecto.

Punto 7: En este punto se abren diferentes lineas futuras para seguir trabajando

sobre este aspecto, donde se aportan ideas de mejoras o de extension.

Punto 8: En este capitulo se incluyen una serie de anexos que facilitan por un lado

el entendimiento del Trabajo Fin de Master realizado, y por otro lado se realiza un manual

12



de usuario sobre la plataforma Matlab para guiar al usuario final sobre el uso del sistema

implementado y explicar su funcionamiento.

Punto 9: Incluye la bibliografia de la informacion usada a lo largo del desarrollo del
TFM.

13



2.3 FISICA DEL SONIDO

Desde un punto de vista fisico, el sonido es una vibracion que se propaga en un
medio elastico (sélido, liquido o gaseoso), generalmente el aire. También se podria definir
como la sensacion producida en el oido por la vibracién de las particulas que se desplazan

(en forma de onda sonora) a través de un medio elastico que las propaga.

Para que se produzca un sonido se requiere la existencia de un cuerpo vibrante
llamado "foco" (una cuerda tensa, una varilla, una lengleta, etc.) y del medio elastico
transmisor de esas vibraciones, las cuales se propagan a través de dicho medio

constituyendo la onda sonora.
2.3.1 Modelado del sonido

Un ser humano percibe un sonido cuando el timpano del oido es puesto en un
movimiento caracteristico denominado vibracion. Esta vibracion es causada por una fuente
de sonido que hace pequefios cambios de presion en el aire para propagarse. Cuando un
patron de vibracién se repite en intervalos de tiempo iguales se conoce como movimiento
periodico. El intervalo de tiempo en el que el patrébn de movimiento se repite es llamado

periodo y es denotado por la letra griega tau (7).

Uno de los movimientos peridédicos mas simples de visualizar es el de un péndulo.
Una caracteristica del mismo es que puede ser representado como la proyeccion del

movimiento de un circulo uniforme sobre un diametro del circulo, como en la figura 2.2.

A esta proyeccién se le conoce como movimiento arménico simple y también es
llamado movimiento sinusoidal porque puede ser representado por una funcién

trigonométrica llamada seno.
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Figura 2.2: Movimiento arménico simple
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2.3.2  Percepcion del sonido
Una cantidad que es utilizada con mayor frecuencia que el periodo, es la frecuencia:
f =1 Hz (1)
La frecuencia representa el numero de repeticiones de un patrén por unidad de
tiempo y se mide en hercios (Hz). La razén por la que se prefiere utilizar el término
frecuencia se debe a que un aumento de frecuencia es percibido por el humano como un

aumento en la agudeza o altura del sonido. Una persona normal puede percibir frecuencias
entre 20y 15,000 Hz.

Un sonido arménico simple con caracteristicas constantes (frecuencia, amplitud y
fase) es denominado como tono puro. La musica no esta hecha de tonos puros. Sin
embargo, para llegar a comprender la manera en la que el ser humano percibe el sonido
musical, es recomendable partir de los efectos que se acontecen dentro del oido
producidos por tonos puros. En el oido interno se encuentra la membrana basilar, que tiene
una longitud de 34 milimetros aproximadamente y alrededor de 30,000 unidades

receptoras llamados cilios.

Los cilios son unos pelos mindsculos que entran en movimiento cada vez que una
parte de la membrana vibra. Cuanto los cilios actlan, envian pequefas sefales eléctricas

al nervio auditivo.

Colectivamente, todo esto forma parte del sonido en nuestro cerebro. Las
vibraciones en la membrana basilar estan divididas de acuerdo a las frecuencias que

componen el sonido que se percibe.
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Figura 2.3: Sensibilidad de la membrana basilar
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En la figura 2.3, se muestra una grafica posicion (en mm) en la membrana basilar
versus frecuencia. Se observa que casi dos tercios de la membrana perciben un rango de
frecuencias de hasta 4000 Hz y el tercio restante, la gran porcion de frecuencias restantes
entre 4000 y 16,000 Hz. Las lineas discontinuas en la frecuencia parten de A3 es decir de
220 Hz y se van duplicando para A4, A5, etc. Como consecuencia, en la region de la
membrana basilar la duplicacion de frecuencia representa un desplazamiento constante
sobre la seccion de la membrana que percibe la frecuencia (eje vertical). Una relacién como

la anterior se describe como logaritmica.

La percepcion que tiene el oido humano respecto a pequefias variaciones de una
frecuencia dada depende de la frecuencia. Por ejemplo, para un tono de 2000 Hz, la
deteccién de algiin cambio se da a partir de una diferencia de al menos 10 Hz, eso es un
0.5%. Pero para un tono de 100 Hz, la deteccién empieza ante una variacion de al menos
3 Hz, que es un 3%. De lo anterior se hace la importante conclusién que la sensibilidad del

oido a cambios en frecuencia es mayor a bajas frecuencias.

2.3.3  Propiedades del sonido

Existen 6 propiedades o atributos que pueden describir lo que un ser humano
experimenta al escuchar un sonido. Estas propiedades se veran en primer lugar en un
ambiente general para el sonido y en el caso que sea necesario seran enfocadas en

términos musicales.

2.3.3.1 Tono o frecuencia

Se refiere a la rapidez de ocurrencia de las vibraciones que componen un tono.
Cuando la frecuencia aumenta, también lo hace el tono. La frecuencia se mide en Hertz
(Hz) o nimero de oscilaciones o ciclos por segundo. Cuanto mayor sea su frecuencia, mas
aguda o "alta" sera la nota musical. La altura es una propiedad subjetiva de un sonido por
la que puede compararse con otro en términos de "alto o "bajo". En la Tabla 2.1 podemos
observar los rangos de frecuencias de las posibles notas generadas por los instrumentos

mas comunes.
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Familia musical | Instrumento musical | Rango de frecuencias (Hz)
Vocal Soprano 250 1000
Contralto 200-T00
Baritono 110-425
Bajo B350
Vienta Flautin G30-5000
Flauta 2502500
Oboe 250 1500
(Clarinete (Bb) 125 2000
Clarinete (Eb) 200 2000
Fagot 55575
Trompeta G- 1000
Saxoftn Alto 125900
Saxofén Tenor 110-630
Saxofén Soprano 225 1000
Metal Trompeta 170- 1000
Trombon Tenor E0600
Trombon Bajo 6.3-400
Tuba 45 375
Cuerda Violin 200- 3500
Viola 125 1000
Chelo fid- 630
Guitarra Bi-630
Piano 28-4100
Crgano Organo 20-T000
Percusion Celesta 260 3500
Timhales QL 180
Carrillén fid- 180
Nilafono TO0- 3500

Tabla 2.1: Rangos de frecuencia de las posibles notas generadas por los instrumentos
mas comunes.

2.3.3.2  Sonoridad

La sonoridad es un atributo de percepcién auditiva que permite ordenar los sonidos
en una escala desde los mas bajos a los mas altos en intensidad. La sonoridad no sélo
depende de la potencia de un sonido, sino que también depende de su duracién y la
estructura en tiempo y frecuencia del mismo. Por lo tanto, indica cuan fuerte o suave se
escucha un sonido, y se refiere a la amplitud de la onda vibratoria. La cantidad de
compresion que sucede en las moléculas de aire, cuando el sonido viaje a través de ellas,
no implica la rapidez a la que se desplazan, sino cuanta energia esta almacenada en ellas.
Seria una propiedad subjetiva y esta relacionada con la intensidad (propiedad objetiva),

que es el flujo medio de energia por unidad de area perpendicular a la direccion de
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propagacion. Por lo tanto, la distancia a la que se puedo oir un sonido depende de su
intensidad.

Para establecer la sonoridad en frecuencia se establecen unas curvas,
denominadas isofénicas, de igual sonoridad con la referencia en 1KHz. Estas curvas son
variantes con la frecuencia, por ello dos sonidos con igual potencia, pero distintas
frecuencias no tendran la misma sonoridad, puesto que es un atributo perceptual y no
fisico. La unidad de medida de sonoridad es el fonio o fon. El umbral de silencio es un claro
ejemplo de curva isofénica, debido a que la sonoridad para 1KHz en el umbral del silencio

equivale a 3 fonios. En la figura 2.4 se muestran las curvas isofénicas a partir del umbral
del silencio.
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Figura 2.4: Curvas isofonicas

Un concepto musical muy relacionado con la sonoridad es la dinAmica musical. La
dindmica hace referencia al volumen de un sonido o nota. En la tabla 2.2 se muestra la
relacién entre sonoridad y dinamica.
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Sonoridad de interpretacion | Notation | Indicaciones de dinamica

Muy suave PP planissimo

Suave P piano
Medio suave mp mezEoplano
Medio fuerte mf mezmoforte

Fuerte f forte
Muy fuerte ff fortizsimo

Forzando sfz sforzando

Incremento gradual crescendo

Decremento gradual decrescendo

Tabla 2.2: Relacion entre sonoridad y dinamica

2.3.3.3  Timbre

Se refiere a la calidad del sonido. Tanto como los instrumentos musicales y la voz
humana producen sonidos que son ricos en vibraciones de diferente frecuencia y que son
percibidos al mismo tiempo. La combinacién de todas esas vibraciones, con diferentes

amplitudes también, es lo que se percibe como timbre.

Una forma sencilla de comprender este concepto es imaginar una flauta y la voz de
una persona emitiendo un tono de la misma frecuencia. Facilmente puede notarse la
diferencia entre ambos sonidos. Colectivamente, el cerebro escucha lo anterior como un

cambio en el color del sonido.

El timbre es uno de los atributos del sonido mas interesantes y complejos de
comprender. Pero es en el timbre donde radica la naturaleza del disefio digital del sonido,
pues tiene una gran facilidad para cambiar el color y el timbre del sonido rapidamente. Para
hacer lo anterior en el mundo acustico, se tendria que cambiar algo del instrumento para

cambiar el timbre.

Gracias al disefio digital del sonido, la mayor parte de la masica que actualmente
escuchamos ha pasado por un proceso digital de refinacién. Lo que la electrénica puede
hacer, que es tan impresionante, es cambiar facilmente los timbres s6lo manipulando

ciertos parametros.

2.3.3.4  Percepcion de duracion

La duracién no es un elemento fijo, sino algo que se percibe. Un ser humano puede
escuchar un sonido, proveniente de cualquier lado, que dura unas pocas milésimas de
segundo, o bien, varios minutos. Cuando se habla de lo que se estd experimentando,

cualquiera puede decir que percibié un tiempo lento o un tiempo rapido. Si se escucha una
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cancién, ¢como se determina si la cancion tiene un ritmo lento o rapido? Para ello, existe

un punto estandar relativo, como referencia del tiempo, basado en los latidos del corazén.

La duracidn es el intervalo de tiempo en el que un evento o nota esta activo en la
sefal de audio. Este parametro esta asociado a los términos onset y offset, que indica el
instante de tiempo en el que el evento o nota comienza y deja de estar activo

respectivamente.

2.3.3.5 Envolvente o articulacion

Muestra la forma del sonido en el dominio del tiempo basada en la forma en que se
interpreta un instrumento musical, incluyendo a la voz humana. La articulacion se refiere a
lo que sucede en los primeros milisegundos de un sonido, y a la cantidad de energia que
se aplica a la nota. Por ejemplo, con un violin se puede aplicar una gran cantidad de energia
al tocar una nota, si se ejerce una presion inicial mayor con el arco sobre la cuerda. Luego,
se libera la mayor parte de la presion haciendo que el sonido se estabilice hasta que

suavemente desaparece.

Con un piano, la articulacion es diferente, pues inicialmente se escucha un
martillazo, y luego, la nota que suavemente desaparece. Asi, el piano tiene una articulacion

percusiva, que graficamente, representa un impulso inmediato.

2.3.3.6  Difusion

Se refiere a capacidad del cerebro para localizar espacialmente la fuente de un
sonido. El cerebro tiene la capacidad de procesar simultaneamente multiples sonidos de
diferentes fuentes y, ubicar espacialmente los mismos consciente o inconscientemente.
Por ejemplo, si se esta en la calle hablando con un amigo, uno le pone mayor atencion a
la conversacion. Cuando se llega a una interseccion, inconscientemente se procesan
sonidos de ciertos automoviles provenientes de ciertas direcciones. Y en ése momento, se
estd teniendo la conversacion, se estan ubicando las fuentes de sonido de los coches, y

se esta determinando si los mismos se estan acercando o alejando.
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2.4 TEORIA MUSICAL

En esta seccion de la memoria del Trabajo Fin de Master se detallardn las
caracteristicas fundamentales con respecto a la teoria fundamental y los conceptos

apropiados que nos permitiran adentrarnos en este maravilloso arte.

La musica es el arte de combinar los sonidos sucesiva y simultdneamente, para
transmitir o evocar sentimientos. Es un arte libre, donde se representan los sentimientos
con sonidos, bajo diferentes sistemas de composicion. Cada sistema de composicién va a

determinar un estilo diferente dentro de la musica.

2.4.1 Elementos fundamentales de la musica

La melodia es una sucesion coherente de sonidos y silencios que se desenvuelve
en una secuencia lineal y que tiene una identidad y significado propio dentro de un entorno
sonoro particular. La melodia parte de una base conceptualmente horizontal, con eventos
sucesivos en el tiempo y no vertical, incluye cambios de alturas y duraciones, y en general
incluye patrones interactivos de cambio y calidad. Por lo tanto, las melodias son las que
cantamos o tarareamos cuando un tema nos gusta. No podemos cantar mas de una nota
ala vez. La melodia es la forma de combinar los sonidos, pero sucesivamente. De ahi que
a muchos instrumentos se los llame melddicos, por ejemplo, una flauta, un saxo, un
clarinete o cualquier instrumento de viento, porque ellos no pueden hacer sonar mas de

una nota a la vez.

La armonia bajo una concepcion vertical de la sonoridad, y cuya unidad béasica es
el acorde, regula la concordancia entre sonidos que suenan simultdneamente y su enlace

con sonidos vecinos.

Hay que tener en cuenta que usando melodias solamente, los temas sonarian
“vacios”. A la larga necesitariamos algo que nos haga de base, y que nos dé la sensacion
de estar junto a otros musicos acompafandonos. La armonia es la forma de combinar
sonidos en forma simultanea. Cada compositor la usara para crear diferentes climas.
Puede transmitir desde estados de melancolia, tristeza, o tensidn, hasta estados de alegria,
calma, relajacion, etc. Los instrumentos llamados arménicos, como el piano o la guitarra,

son los que pueden tocar mas de una nota a la vez.

Dentro de este elemento musical podemos dar hincapié al concepto de acorde. Un

acorde en musica es una combinacion de dos o mas notas sonando de manera simultanea
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o0 casi simultanea [6]. Los acordes mas frecuentes son las triadas, que son acordes de tres
notas. Un acorde puede ser consonante o disonante dependiendo de la relacién entre las
frecuencias de los parciales que componen dichos sonidos arménicos. Concretamente, un
acorde consonante es la combinacion de notas que producen un sonido agradable para la
mayoria de las personas, mientras que uno disonante provocara una sensacién molesta o

desagradable.

En la Figura 2.5 se puede apreciar claramente la diferencia fundamental entre la
melodia y la armonia, ya que en el primer caso no se permiten sonidos que suenan de
forma simultanea, sin embargo, en el caso de los arménicos si presentan sonidos que

suenan simultaneamente.
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Figura 2.5: Diferencia fundamental entre melodia y armonia
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El ritmo es la division regular del tiempo. El ritmo esta relacionado con cualquier
movimiento que se repite con regularidad en el tiempo, en la musica se lo divide por medio
de la combinacién de sonidos y silencios de distinta duracion. Cuando estamos
escuchando musica, es muy comdn que marquemos golpes de manera intuitiva con el pie
0 con la mano. A cada golpe lo llamamos tiempo o pulso, y serian las unidades en que se
dividen los diferentes ritmos. El ritmo es el pulso o el tiempo a intervalos constantes y
regulares. Hay ritmos rapidos, como el rock and roll, o lentos, como las baladas, y podemos
diferenciarlos basicamente entre los que son binarios, y los que son ternarios, como el vals.
El ritmo esta relacionado con el término “Beat” con el que trabajaremos a lo largo del
Trabajo Fin de Master. El Beat es una unidad basica que se emplea para medir el tiempo.
Se trata de una sucesion constante de pulsaciones que se repiten dividiendo el tiempo en
partes iguales. Este elemento es en general regular, aunque en algunas obras se presenta
el caso de que sea irregular. Asimismo, puede acelerarse o retardarse, es decir, puede

variar a lo largo de una pieza musical en funcién de los cambios de tempo de la misma.
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Basicamente se utiliza para marcar el ritmo, es decir, el latido de la musica y la

utilizamos para comparar la duracion de las notas y los silencios.

Los matices son la intencion, el color o dinamica que se da a la masica. Son las
diferentes grabaciones que se puede dar a un sonido o frase musical. Son las dindmicas
que se aplican para enriquecer el hecho musical. Los matices pueden ser de dos clases:
Dinamicos, que tienen que ver con la intensidad de los sonidos y agdgicos, relacionados
con las duraciones o el tempo de los sonidos. Basicamente los matices caracterizan al
musico, podriamos decir que son la caracteristica esencial para poder determinar entre dos

cantantes.

Los elementos de la musica estan directamente relacionados con las cualidades del
sonido, ya mencionadas en la memoria del Trabajo Fin de Master, como se puede apreciar
en la Tabla 2.3.

ELEMENTOS DE LA MUSICA CUALIDADES DEL SONIDO

Melodia Tono

Armonia Tono y duracion
Ritmo Duracion

Matices Intensidad y duracian

Tabla 2.3: Relacion entre los elementos de la musica y las cualidades del sonido

Existe un simil muy utilizado en el desarrollo de las clases de teoria musical,
conocido como el simil del “edificio musical’. Como se puede apreciar en la Figura 2.6, el
ritmo formaria la base de la musica, el atico (una Unica vivienda simulando la presencia de
un unico sonido) corresponde a la melodia, los apartamentos intermedios (varias viviendas
por piso, simulando la presencia de varios sonidos simultdneos) corresponden a la
armonia, y por ultimo la fachada (simulando el estilo de cada musico) corresponde a los

matices.
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Figura 2.6: Simil del edificio musical
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2.4.2 Notacion simbdlica tradicional

Los sonidos que componen cualquier melodia o composicién musical se pueden
representar en una partitura como muestra la Figura 2.7. La partitura esta formada por una
notacién simbdlica de la misma manera que las letras representan el habla humana. La
representacion de los sonidos con las notas no es suficiente para describir una
composicion, es necesario incluir informacién sobre otros aspectos como la velocidad de
interpretacion, la intensidad y matices de interpretaciéon para que la melodia quede
completamente descrita.
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Figura 2.7: Notacién simbdlica sobre la partitura de la obra “La Vie en Rose” compuesta
por Louis Armstrong.

Los elementos basicos que conforman la notacién simbdlica tradicional son los que
se describen a continuacion:

Evento (nota): unidad béasica en musica que representa un sonido con un
determinado pitch o frecuencia fundamental (fo) que se encuentra activo durante un
determinado intervalo temporal. Las notas musicales se ordenan dentro de las escalas
musicales. En la teoria musical occidental se suele dividir cada escala en doce notas (como
muestra la figura 2.8): siete notas sin alteracion y cinco notas con alteracién (simbolos que
modifican la entonacion), todas ellas ordenadas de grave a agudo. Estas divisiones de
doce notas también se denominan escala cromética. En ellas el intervalo entre dos notas
adyacentes se denomina semitono.

e Segun el sistema de notacion latina, las siete notas sin alteracién son: Do - Re — Mi
- Fa - Sol - La - Si. Las notas con alteracion son: (Do# 6 Re, Re# 6 Mib, Fa# 6 Solb,

Sol# 6 Lab, La# 6 Sib) y se generan incrementando o disminuyendo un semitono
las anteriores.
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e Segun el sistema de notacidén inglesa o denominacion literal, las siete notas
musicales sin alteracion se representan mediante una letra desde la A hasta la G
(A,B,C,D,E,F, yG). Lanota latina Do es la equivalente a la nota inglesa C, siguiendo
esa equivalencia, la relacion entre los dos sistemas se puede obtener de manera
directa. Por analogia, en el sistema inglés hay cinco notas con alteracion que son
las siguientes: (o Ab, A# o Bb o C# o Db, D# o Eb, F# o Gb, G#).
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Figura 2.8: Teclado de piano con 88 teclas incluyendo desde la nota AO hasta la C8.
Cada escala se compone de 7 teclas blancas (C, D, E, F, G, A, B) y 5 teclas negras (C# o
Db, D# o Eb, F# o Gb, G# o Ab, A# 0 Bb).

Se denomina octava al rango de frecuencias entre dos notas que estan separadas
por una relacion 2:1. La octava a la que pertenece una nota se representa mediante un
namero que sigue a la letra correspondiente (la nota C4 es la nota C de la escala musical

4 como se puede observar en la Figura 2.8).

Una escala es una serie consecutiva de notas que forman una progresion entre una
nota y su octava. La escala puede ir hacia arriba o hacia abajo, subiendo o bajando una
octava. Cualquier escala se puede distinguir de las demas por su disefio de escalones o
grados, es decir, por el modo en que las notas dividen la distancia representado por la
octava. El intervalo entre la nota de una tecla blanca y la de la tecla negra siguiente es un

semitono. Dos semitonos son igual a un tono.

El pentagrama son cinco lineas horizontales y cuatro espacios que se usa para
escribir sobre él los simbolos musicales. Por convenio se sigue la misma direccion de
izquierda a derecha que en la escritura del lenguaje natural, por tanto, el pentagrama es
una linea de tiempo, las notas situadas mas a la izquierda se tocan antes que las que se
encuentren a su derecha. Cuando el pentagrama se usa para instrumentos arménicos la

posicion del simbolo indica el pitch o frecuencia fundamental del sonido, cuando se trata
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de pentagramas para percusion, cada posicidn (en el eje vertical) corresponde a un

instrumento distinto.

La clave es un simbolo musical que se usa para indicar el pitch de las notas escritas
sobre el pentagrama. Se sitla sobre una de las lineas al comienzo del pentagrama e indica
el nombre y pitch de las notas que se sitlen sobre dicha linea. Existen tres claves, clave
de Sol, la clave de Fa y la clave de Do. Su hombre designa a la nota que se sitde en la

linea del pentagrama sobre la que se escriba cada clave.

Las Claves Mas Usadas
Clave de Do en Tercera Linea

B

Clave de Sol en Segunda Linea

e
Clave de Fa en Cuarta Linea o Clave de Do en cuarta Linea
= I‘-"

Figura 2.9: Pentagramas con las claves mas utilizadas.

La duracién de cada nota se representa mediante figuras musicales. Cada figura
tiene una duracién relativa respecto a las demas, por ejemplo, si como referencia de
duracién se establece la figura negra, el resto de figuras tienen las siguientes relaciones:
20 redonda (4), blanca (2), negra (1), corchea (1/2), semicorchea (1/4), fusa (1/8) y
semifusa (1/16), ver Figura 2.10.
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NEGRA BLANCA CORCHEA SEMI- FUSA SEMI- REDONDA
1T. 2T. 1271 CORCHEA 118 T. FUSA 4T.
1/4T. 1M6T.

Figura 2.10: Representacion de la duracion mediante las figuras musicales.

El pentagrama se encuentra dividido, en la linea temporal, por unas lineas
verticales que dividen la pieza en fragmentos, cada uno de ellos se denomina compas y
se usan para organizar y hacer mas comoda la lectura de la partitura. Una division mas
gruesa y doble indica el comienzo y el final de la pieza musical. En ocasiones los compases

se marcan con numeros para facilitar su localizacion, comenzando con el numero 1 para el
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primer compas y continuar de manera creciente. Los compases son una herramienta para
marcar el ritmo de la masica. Al principio del pentagrama se indica mediante dos numeros
en forma de fraccion el ritmo del compas (ver figura 2.10). El numerador indica el nimero

de tiempos que tendra el compas y el denominador indica la unidad de tiempo, es decir, la
figura que ocupa un tiempo completo del compas. Por ejemplo, un compas % indica que la

unidad de tiempo es la negra y que cada compas se compone de 4 negras. Los principales

tipos de compas se muestran en la Figura 2.11.
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Figura 2.11: Clasificacion de los principales tipos de compas.

2.4.3 Pardmetros de las notas o eventos musicales

En el contexto del analisis musical cada evento o nota musical puede caracterizarse
por tres parametros basicos.

El Pitch es un atributo perceptual que permite ordenar los sonidos en una escala
de frecuencia logaritmica, el pitch representa la nota asociada a un evento musical. Un
sonido presenta un determinado pitch "si la frecuencia de una sinusoide de amplitud
arbitraria puede ser relacionada con el sonido percibido”. Esto indica que un sonido tendra
un pitch sélo si ambos son relacionados entre si por el sistema auditivo humano. El
concepto fisico asociado al pitch se denomina frecuencia fundamental fO que se define
Unicamente para sefiales periddicas o cuasi-periddicas. El Pitch es una sensacién auditiva
en el que un oyente asigna tonos musicales a posiciones relativas en una escala musical
basada principalmente en la frecuencia de vibracién. El Pitch esta estrechamente
relacionado con la frecuencia, pero los dos no son equivalentes. La frecuencia es un valor

objetivo, mientras que el Pitch es un valor subjetivo.

El Onset se define como el instante de tiempo en el que se inicia una nota musical.
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La Duracion es el intervalo temporal durante el cual una nota musical se encuentra

activa en la seflal de audio. Comienza en el instante de onset.

2.4.4  Ordenacion de las notas o eventos musicales

En la musica occidental, los eventos musicales (notas) se ordenan en una escala
logaritmica de manera similar al comportamiento logaritmico del oido humano. Por ello, la
frecuencia fundamental, fo (Hz) de cada evento se puede representar como en la ecuacion
(2) mediante el uso de la escala musical templada (equal-tempered), suponiendo un
teclado de piano estandar con 88 teclas.

fO(HZ) = fores X 212, n = —48,....,0,..,39 @)

Donde n es el nimero de semitonos entre la frecuencia de referencia (fo,.r), y la

frecuencia deseada fo.

El protocolo MIDI (Musical Instrument Digital Interface) es un estdndar comunmente
usado para representacion de informacion musical en dispositivos de audio. Este protocolo
ofrece una relacion entre Hertzios y la numeracién MIDI (nUmeros naturales). Para traducir

una frecuencia fo a notacion MIDI se emplea la ecuacion (3):

Ny = [69 + 12 x log2 (1282} 3)

En sentido opuesto, para convertir de la notacién MIDI a hercios se emplea la

ecuacion (4):

NmiDpr—69

fo(Hz) = 440x2" 12, (4)

Por convenio, la nota MIDI 69 se ha asignado a la nota A4 con fO = 440 Hz. En la
Tabla 2.4, se relacionan las frecuencias fO en hercios a cada nota MIDI para todas las notas
musicales de las nueve octavas. Se puede ver que cubren un rango de 7900 Hz. Cada
columna representa una escala musical y cada fila es un evento de la escala. En cada
celda se muestran, en primer lugar, la frecuencia fundamental (Hz) y, en segundo lugar,

entre paréntesis el nimero de nota MIDI correspondiente.
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Notas musicales (Hz - MIDI)

MNota [/ 0 1 2 3 4 5 6 7 8
Oectava
C 16.35 | 32.70 63.41 1308 | 261.6 | 5233 | 1047.0 | 2003.0 | 4186.0

(12) (24) (36) (48) (60) (
CH 17.32 | 3465 | 6930 | 138.6 | 2T7.2 | &
(13) (25) (37) (49) (61) (
D 1835 | 36.71 | 7342 | 1468 | 2937 | 5
(14) (26) (38) (50) (62) (

=1

2) | (84) (96) | (108)
4.4 | 1109.0 | 2217.0 | 4435.0
3) | (85) (97) | (109)
3 | 1175.0 | 2349.0 | 4699.0
)| (s6) (98) | (110)

n

=1

o0
1

=1
=

D# | 1945 | 3880 | 77.78 | 155.6 | 311.1 | 622.3 | 1245.0 | 2489.0 | 4978.0
(15) | (27 | (39) | (51) | (63) | (78) | (87) (09) | (111)

E 2060 | 41.20 | 8241 | 164.8 | 3206 | 659.3 | 1319.0 | 2637.0 | 5274.0

(16) | (28) | (40) | (52) | (64) | (76) | (88) | (1w00) | (112)

F 21.83 | 43.65 | 87.31 | 1746 | 349.2 | 6985 | 1397.0 | 2794.0 | 5588.0

(17) | (29) | (41) | (33) | (65) | (77) | (89) | (101) | (113)

F# | 2312 | 4625 | 9250 | 185.0 | 370.0 | 740.0 | 1480.0 | 2960.0 | 5920.0
(18) | (30) | (42) | (54) | (66) | (78) | (90) | (102) | (114)

G 2450 | 49.00 | 98.00 | 196.0 | 392.0 | T84.0 | 1568.0 | 3136.0 | 6272.0

(19) | (31) | (43) | (35) | (67) | (79) | (91) | (103) | (115)
G# | 2506 | 51.91 | 10380 | 207.7 | 415.3 | 8306 | 1661.0 | 3322.0 | 6645.0

(20) | (32) | (44) | (56) | (6%) | (80) | (92) | (104) | (116)

A 27.50 | 55.00 | 110.0 | 220.0 | 440.0 | 880.0 | 1760.0 | 3520.0 | T040.0
(21) | (33) | (45) | (57) | (69) | (81) | (93) | (108) | (117)

A4 | 2014 | 5827 | 11650 | 233.1 | 466.2 | 9323 | 1865.0 | 3720.0 | 7450.0
(22) | (34) | (46) | (58) | (70) | (82) | (94) | (106) | (118)

B 3087 | 61.74 | 12350 | 2460 | 4930 | O87.8 | 1976.0 | 3951.0 | T902.0

(23) | (35) | (am) | (59) | (71) | (83) | (95) | (107) | (119)

Tabla 2.4: Relacion entre todas las notas musicales y escalas con la nomenclatura MIDI

2.4.5 Clasificacion de los sonidos
Los distintos sonidos presentes en el mundo real se pueden clasificar segun
diversos criterios, como son el nimero de canales, grado de periodicidad, nimero de

eventos simultdneos o nimero de timbres musicales.

2.4.5.1 Sonidos armdnicos

Un sonido arménico, (periddico o cuasi-periddico), esta compuesto por una serie
de sinusoides de frecuencias armonicamente relacionadas entre si. Esto implica que los
sonidos armonicos presenten una estructura espectral donde las componentes

frecuenciales estan espaciadas regularmente cada fo(Hz).

Un sonido inarmonico no es periddico ni cuasi-periddico. En musica hay dos

grandes grupos de sonidos inarménicos: los sonidos producidos con maza (ej. xil6fono,

29



vibrafono) y los producidos con bateria (ej. tambor, bombo, caja). El primer grupo se
caracteriza por presentar una pequefa periodicidad en el dominio del tiempo, la cual es
suficiente para generar claramente un pitch en frecuencia. Por otro lado, los instrumentos
del segundo grupo generan sonidos sin ninguna periodicidad en el tiempo, por tanto, no

presentan ningun pitch en frecuencia.

En relacién al Trabajo Fin de Master los sonidos percusivos (producidos por una
bateria) son claramente sonidos inarménicos. Por otro lado, los sonidos producidos por la
guitarra son claramente sonidos arménicos. Sin embargo, los sonidos producidos por la
voz del cantante no son plenamente armdnicos, pero tiene un comportamiento bastante

similar (cuasi-arménicos).

En la Tabla 2.5 podemos observar una serie de instrumentos que producen o no

sonidos armoénicos.

Sonido producido | Familia de instrumentos Instrumentos
Instrumentos de cuerda Piano, guitarra, violin, chelo, etc.
Lengiieta Clarinete, saxofén, oboe, fagot
Arménicos o Viento-metal Trompeta, trombén, tuba, trompa
cuasi-armonicos Flautas Flauta, flautin, etc.
Organos de tubos Organos de tubos
YWoz humana (cantada) Cuerdas vocales
No armdnicos Percusion de maza Marimba, xiléfono, vibrafono, carrillon
Baterias Baterias y platillos

Tabla 2.5: Clasificacion de algunos de los instrumentos de la misica occidental como
armoénicos 0 no armaonicos.

2.4.5.2 Sefial monoaural, estéreo y multicanal

Los sonidos monoaurales (también llamados mono) derivan de sefales
monocanal. Estas sefiales son las mas complicadas de analizar desde el punto de vista del
procesado de sefial, puesto que no aportan ningun tipo de informacion espacial de las
fuentes. Las sefiales mono estan compuestas directamente por la suma de todas las

fuentes de sonido presentes en la grabacion.
Los sonidos estereofénicos, derivan en sefiales de audio de dos canales, son
aquellos que son grabados con, al menos, dos micréfonos independientes. Las sefiales

estéreo aportan informacién espacial de la localizacion relativa de las fuentes de sonido.

Los sonidos multicanal, también conocidos como sonido surround, son aquellos

generados a partir de, al menos, cuatro canales de audio independientes. Por ejemplo, los
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sistemas de reproduccion surround 5.1 estdn compuestos por cinco altavoces. Los
sistemas 5.1 tienen canales izquierdos y derechos, y ademas un canal central para
conversaciones de las peliculas o el vocalista en el caso de la musica y para efectos
especiales y sonido surround. Un canal adicional subwoofer afiade sonido de muy baja

frecuencia para fuentes musicales y efectos especiales en peliculas.

2.4.5.3  Sonidos monofonicos y polifénicos

Las piezas musicales pueden ser monofénicas, teniendo un solo instrumento que
toque sblo una nota en cada instante temporal (ej. solo de trompeta), o polifénicas si hay
uno 0 MAas instrumentos que toquen mas de una nota en cada instante temporal (ej. Piano

0 una orquesta).

2.4.5.4  Sonidos monotimbricos y multitimbricos

Dependiendo del niumero de instrumentos, una interpretacion musical puede ser
considerada monotimbrica o multitimbrica. EI concepto de monotimbrico se relaciona con
las piezas musicales que son interpretadas por un instrumento con un unico timbre o
envolvente espectral. Por otro lado, el concepto de multitimbrico se relaciona con las piezas
musicales en las que participan dos o0 mas instrumentos, cada uno de ellos con un timbre

distinto.
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2.5 ESTADO DEL ARTE

En este apartado, se va a realizar una breve revisidbn de como se encuentra el
mundo del segmentador automatico y las diversas técnicas relacionadas con la separacion

de fuentes sonoras para sefiales musicales monocanal.

2.5.1 Segmentadores automadticos.

Nos adentramos en el mundo de la segmentacién, en el cual nunca ha venido
investigado por si solo, sino que siempre ha venido acompafiado por otras facetas, que
justificaban su investigacion. Aunque la segmentacién se puede considerar como una rama
en la cual se puede hacer una gran profundizacién, en cuanto a técnicas presentes para
su elaboracién, siempre tiene que venir acompafiado de otro tema que pueda justificar su
aplicacion final. En el caso del Trabajo Fin de Master la segmentacién va acompafiada de
la separacion de las fuentes presentes en una pista musical, y es que sin el sistema de
segmentacion los resultados tanto subjetivos, como objetivos en cuanto a la obtencién de

las distintas fuentes esperadas, no serian tan buenos.

A lo largo de las distintas investigaciones que se han llevado a cabo en el &mbito
de la segmentacion, no existia un objetico Unico de segmentacion, sino que este siempre

iba ligado a otra aplicacién, como por ejemplo a la transcripcién de sefiales musicales.

La segmentacién automatica siempre ha jugado un papel crucial en la transcripcion
de la melodia de una sefial musical (fuente vocal), es por eso que en la mayoria de los
trabajos la segmentacion automatica y la transcripcion de la melodia estan ligados. Dada
la grabaciéon de audio de una pieza musical, la tarea de conseguir una correcta
transcripciéon melddica implica una extraccion automatica de la linea melédica principal

(segmentador automatico).

Esta extraccién automatica de la linea melddica principal, es necesaria llevarla a
cabo debido a que en la mayoria de grabaciones musicales dos o mas notas, procedentes
de diferentes instrumentos (por ejemplo: voz, guitarra o bajo), pueden sonar de forma

simultanea.

Para realizar una transcripcion de la linea melddica extraida debemos tener una
clara definicién de lo que en realidad es la melodia principal. Como se indica en [7], el
término melodia es un concepto basado en musicologia, y se pueden encontrar diferentes

definiciones para el término melodia en funcion del contexto [8], [9]. Con el fin de fijar un
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marco claro en el contexto de la MIR (Music information retrieval) se ha adoptado la
definicion propuesta por [7] “... la melodia es la linea principal de la sefial musical que el
oyente podria silbar o tararear, siendo la esencia de la sefial musical en comparacion con

el resto de las sefales presentes”.

Se han propuesto muchos métodos para la extraccion de melodia. De todos ellos
el grupo mas grande es el que se podria determinar como métodos basados en
prominencias, que se derivan de la estimacién del tono de relevancia con el tiempo y en
una posterior aplicacion de unas reglas de seguimiento o transicidén para extraer la linea de
la melodia sin separarla del resto del audio [10], [11], [12], [13]. Tales sistemas siguen una
estructura comun. Primero se realiza una representacion del espectrograma de la sefial.
Este espectrograma permite obtener una representacion tiempo-frecuencia de la funcién
de relevancia. Los picos de dicha funcién son considerados como candidatos potenciales
para la extraccion de la frecuencia fundamental fo de la linea melddica. Finalmente, la
linea melddica compuesta por las frecuencias fundamentales se calcula utilizando

diferentes modelos de seleccién de pico o de seguimiento.

En relacién a los segmentadores automaticos existen sistemas en la transcripciéon
de linea melédica (fuente vocal) que detectan los tramos donde esta presente la melodia 'y
donde esta presente el acompafiamiento musical. Una revision detallada de tales sistemas

se proporciona en [7].

Otro conjunto de enfoques intenta identificar la melodia por separado del resto del
audio utilizando técnicas de separacion basadas en la caracterizacion del timbre [14], [15].
Estas técnicas utilizan dos modelos de timbre, uno para la melodia (normalmente voz

humana cantada) y el otro para el acompafiamiento musical.

Los algoritmos que explotan la informacion espacial en estéreo también han sido
implementados. En [16] se aplica un modelo basado en estos algoritmos para estimar el
movimiento de cada fuente, y mediante la utilizacion de un modelo de produccion
(fuenteffiltro) se permite identificar y separar la melodia (es lo que se conoce como

segmentaciéon automatica).

Finalmente, en [17] se propone un enfoque basado puramente en analisis de datos.
En este modelo se analiza continuamente el espectro en cortos intervalos de tiempo para
realizar un entrenamiento que permita clasificar entre zonas instrumentales y zonas

melddicas (vocales).
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Como se refleja en el estado del arte no existe por si solo ningun articulo dedicado
especialmente a la segmentacion, sino que todos estan liados a otro fin, como puede ser

la transcripcion de la melodia.

Teniendo esto en consideracion, la mayor dificultad para llevar a cabo la
transcripciébn de la linea melddica de forma automatica es determinar dénde estan
presentes las zonas vocales y las instrumentales, en definitiva, desarrollar un segmentador
de forma automatica. Esto tiene su mayor dificultad en la presencia de las fuentes
instrumentales dentro de las zonas vocales. La mayoria de los estudios llevados a cabo
sobre la investigacién de los segmentadores automaticos llevan siempre el mismo

esquema.

Primero comienzan a extraer un conjunto de caracteristicas de la sefial de audio a
analizar. Seguidamente utilizan estas caracteristicas para llevar a cabo una clasificacion
de las tramas utilizando un umbral o un clasificador estadistico. Segun el documento [18],
entre las distintas caracteristicas MFCCs (Mel Frequency Cepstral Coefficients) y sus
derivadas son las caracteristicas mas apropiadas para detectar la voz del cantante [19,20]
y llevar a cabo una correcta segmentacion. Otras caracteristicas se basan en el estudio de
la envolvente espectral, como puede ser en los algoritmos LPC (Linear Predictive Coding),
su variante PLP [21] [22] y Warped Linear Coefficients [23]. Estas caracteristicas son
utilizadas para la extraccién de la parte vocal, pero tradicionalmente no consiguen describir
las caracteristicas de la fuente vocal en presencia de fuentes instrumentales en la misma
zona. También se han utilizado para este fin las siguientes caracteristicas: Energia [24],
Coeficientes armonicos [25] y Vibrato [26]. En cuanto a los clasificadores estadisticos que
mas se han utilizado para la clasificacion de las anteriores caracteristicas y asi determinar

las zonas vocales e instrumentales son: GMM [27] y HMM [28].

Para realizar la evaluacién del segmentador automatico implementado en este TFM
nos basaremos de los resultados obtenidos por Justin Salomon y Emilia Gomez en [29], ¥
los obtenidos por Ramona [30], Vembu y Baumann [31] y Bernhard en [32]. En cada caso
se utiliza una base de datos especifica que se comentara en la seccidn de resultados. En
ambos casos los investigadores involucrados consiguen resultados de segmentacion
bastante satisfactorios. En la seccion de resultados destinados al segmentador se realizara

una comparacién con los investigadores mencionados.
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2.5.2 Estado del arte de los algoritmos de separacion de fuentes sonoras

En este caso nos adentramos en un mundo donde todo esté bien definido y se han
llevado a cabo una gran elaboracion de algoritmos dedicados a esta faceta.
2.5.2.1 Introduccion

El ser humano, en una situacion en la que recibe ondas sonoras generadas por
diferentes fuentes, como puede ser una conversacion en un ambiente ruidoso, o un
concierto de musica, es capaz de discriminar la fuente sonora a la que quiere prestar
atencion aislando el resto a pesar de continuar oyéndolas. Esta tarea de discriminar,
siguiendo determinados criterios o patrones, es la que pretende llegar a conseguir la
separacion de fuentes de audio. La capacidad del oido humano de realizar esta
discriminacién se denomina Analisis de la escena auditiva (Auditory Scene Analisys, ASA)
[33].

La separacion de fuentes es una poderosa herramienta para el andlisis melédico,
ritmico y/o arménico de sefales musicales. La investigacion en separacion de fuentes de
audio se aborda en dos sentidos, el escenario sobredeterminado [5] (cuando el nimero de
micr6fonos es al menos el nimero de fuentes) y el escenario infradeterminado [34] [35]

(generalmente para sefiales estéreo o monoaurales).

En grabaciones de musica en estudio se puede realizar una captura de audio en la
que se obtenga incluso un canal por instrumento de forma aislada. Sin embargo, en
grabaciones de musica en directo, el nimero de micréfonos empleados es comiunmente
menor que el nimero de fuentes. En el mejor de los casos se puede realizar una grabacion
con micréfonos cercanos a cada instrumento, pero aun asi el campo sonoro del resto de
instrumentos provoca interferencias en el sonido grabado [36]. En estas circunstancias se
necesitan fuentes de informacién adicionales para obtener una separacion de fuentes de
una calidad aceptable. Asi, informacion musical tal como la partitura alineada [37] o las
propiedades timbricas del instrumento [38] se usan para mejorar el potencial de la
separacion. Es preciso notar que los algoritmos de separacién se implementan incluso en
situaciones adversas como con retardo nulo [37] y en procesado paralelo [40]. También es
destacable que la separacion se puede reducir a extraer la parte arménica y percusiva de
los sonidos [39] para realizar un estudio armdnico y ritmico mas exacto que el obtenido

mediante la sefial original.
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2.5.2.2  Definicion

La separacion de fuentes sonoras (Sound Source Separation, SSS) pretende
recuperar las sefiales de audio que han sido generadas por varias fuentes y se encuentran
mezcladas en una (sefial monoaural) o varias sefiales (sefial multicanal). La separacion de
fuentes no sélo consta de la deteccion de las notas y su asignacion a una de las fuentes,

también hay que sintetizar la sefial correspondiente a cada una de ellas.

La SSS se puede dividir en dos grandes grupos: la separacion de fuentes
instrumentales [41] y la extraccion de la sefial de voz (singing voice) [42]. En la actualidad
hay menos trabajos en el campo de la extraccion de la sefial de voz, aunque hay muchas
posibles aplicaciones como el reconocimiento y alineamiento de la letra [43] o la

identificacion del cantante [44].

Atendiendo a otro criterio, la SSS puede clasificarse en funcién de la informacion
previa con la que cuente, siendo posibles multiples combinaciones con distintos tipos de
informacién. La separacion que no cuenta con ningln tipo de informaciéon se denomina
Separacion de Fuentes a Ciegas (Blind Source Separation, BSS). A dia de hoy, esta
separacion aporta resultados prometedores en el caso de separacion de sefiales multicanal
[5], pero no es asi en el caso de sefiales monoaurales [45]. La BSS ha sido estudiada
durante afios para las sefiales monoaurales, pero nunca ha conseguido dar resultados
convincentes. La comunidad cientifica ha apostado por agregar distintas fuentes de
informacidén al sistema de separacion para que sea capaz de obtener sefiales separadas
de mayor calidad. Esto hace que ya no se trate de BSS, sino de separacién de fuentes
informadas (Informed Source Separation, ISS). La ISS es muy amplia en cuanto a la
tipologia y morfologia de la informacion que se aporta al sistema. La informacion puede ser
temporal, como en el caso de informacién de simbélica de score (Score-Informed Source
Separation) [9], o espectral, como en el caso de uso de modelos espectrales de las fuentes
[10].

2.5.2.3 Separacion de fuentes monoaural

Los primeros pasos en la separacion de fuentes de sonido se dieron en el campo
de la separacion de sefiales de voz [46, 47, 48]. Sin embargo, en los Ultimos afios los
grandes avances en el procesado digital de sefial de audio han hecho que las técnicas de

separacion de fuentes musicales avancen notablemente.
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El caso de la separacion musical, en algunos aspectos, se puede ver como un reto
mayor que el de la sefal de voz. Los instrumentos musicales tienen una mayor variedad
de mecanismos de produccion de sonido distintos, mientras que la generacion de voz
cuenta con el mismo mecanismo en todos los individuos. Ademas, las caracteristicas
espectrales y temporales del sonido de los instrumentos musicales presentan, también,

una gran variabilidad.

Las propuestas relativas a la separacion de fuentes de audio en sefales
monoaurales se pueden clasificar en tres categorias: métodos basados en modelos,

métodos de aprendizaje no supervisado y métodos psicoacusticos.

A pesar de esta clasificacién, la mayoria de los algoritmos implementan
caracteristicas de varios de estos tipos de métodos.
e Métodos basados en modelos:
Estos métodos usan modelos parametros que describan el comportamiento
espectral y/o temporal de las fuentes presentes en la sefial. Los parametros
pueden aprender desde sefiales especificas de entrenamiento, o bien, de la
propia sefial mezclada. Algunos algoritmos que usan este tipo de informacién

previa sobre las fuentes son [49].

e Métodos de aprendizaje no supervisado:

Los métodos de aprendizaje no supervisados usan modelos simples no
parameétricos, y con menos informacion previa sobre las fuentes presentes en la
sefal. Para suplir esta carencia de informacion, tratan de aprenderla desde la
misma sefal que se pretende separar. Estos métodos suelen usar informacion
de principios tedricos, como la suposicion de independencia entre las fuentes. La
reduccion de la redundancia de informacion produce representaciones de las
sefales aisladas. Algunos algoritmos que siguen estos métodos son ICA [50, 51
y 52], NMF [53, 54, 55 y 56], ANLS [57 y 58] y SC, como en [59].

¢ Métodos psicoacusticos:
Las habilidades cognitivas humanas permiten pervivir y reconocer las fuentes
independientes de un sonido mezclado. Generalmente, los métodos de este tipo
cuentan con dos fases. En la primera la sefial de entrada se descompone en
componentes tiempo/frecuencias basicas, siendo éstas clasificadas entre las

diferentes fuentes en la segunda fase, mediante el seguimiento de determinadas
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reglas de clasificacion. Con ellas, algunos trabajos han implementado algoritmos

de separacion de fuentes [60].

2.5.3 Introduccion a la separacion de fuentes sonoras aplicando NMF

El primer concepto que debe conocerse es NMF (Non-negative matrix factorization)
[61]: es un grupo de algoritmos en el @mbito matematico en el que se realiza una separacion
de una matriz de entrada (X) en dos matrices que son multiplicadas entre si (ver ecuacion
5), y que pretenden mediante otros algoritmos de célculo de distancias, asemejarse a la
matriz de entrada original mediante aproximaciones, siempre sabiendo que las

componentes separadas de la matriz de entrada, seran mayores que cero (no negativas).

X = WxH (5)

Los algoritmos NMF pueden ser de tres tipos, a continuacion, se pasa a describir
cada uno de ellos:

e Sistema supervisado: En este tipo de sistemas existe una fase de
entrenamiento y una fase de separacion. En la fase de entrenamiento se deberan
entrenar los patrones espectrales de los sonidos que compongan la sefial mezcla
que se quiera separar. Por tanto, en la fase de separacion las matrices de
componentes (W) vendran fijjadas de la fase de entrenamiento, y sélo sera

necesario calcular las matrices de activaciones (H) de los sonidos a separar.

e Sistema semisupervisado: En este tipo de sistemas al igual que en el
supervisado existe una fase de entrenamiento y una fase de separacion. Pero en
la fase de entrenamiento so6lo se entrenaran los patrones espectrales de uno de
los sonidos que se quieran separar. Por tanto, para la fase de separacion la matriz
de componentes vendra fijada de la fase de entrenamiento, y serd necesario
calcular las matrices de activaciones (H) de los sonidos a separar, y la matriz de

componentes (W) gue no ha sido entrenada previamente.

e Sistema ciego (0 no supervisado):
En este tipo de sistema no existe fase de entrenamiento. Por lo tanto, en la fase
de separacién el sistema no conocera ningunos patrones espectrales y debera
por medio de restricciones, como: sparse, de suavidad temporal o espectral, ser
capaz de separar los sonidos mezclados. Los modelos de separacion llevados a

cabo en este Trabajo Fin de Master se basan en este tipo de sistemas.

38



2.5.3.1 Explicacion del modelo NMF

Non-negative Matrix Factorization(NMF) es un conocido método de descomposicion
no supervisada que permite representar datos en dos dimensiones como una combinacion
lineal de un conjunto de elementos béasicos representativos. Dada la matriz de datos X con
dimension Fx T y valores no negativos, NMF es el problema de encontrar una

factorizacion de la forma:
X~WH-=Y (6)

donde W y H son matrices de valores no negativos de dimensiones F XK y Kx T,
respectivamente. Habitualmente, K toma valores tal que FK + KT << FT, reduciendo, por

tanto, la dimension de las matrices a tratar.

Esta herramienta se ha aplicado en multitud de aplicaciones y campos, tales
como el aprendizaje de patrones de rostros, patrones semanticos de texto, transcripciéon
automatica de musica polifénica, separacion de fuentes de sonido o clasificacion de

whiskies escoceses.

En las aplicaciones sobre sefiales de audio, la matriz X se emplea como una
representacion tiempo-frecuencia (por ejemplo, el espectro de magnitud o potencia), en

la que se encuadran los bins frecuenciales f de cada trama temporal t.

Es importante destacar, llegados a este punto, que la sefial que debe entrar en el
sistema NMF lo hace mediante un espectrograma. Un espectrograma es el resultado de
calcular el espectro de tramas enventanadas de una sefial, por lo que resulta una grafica
tridimensional que representa la energia del contenido frecuencia de la sefial segun va

variando esta a lo largo del tiempo.

El objetivo del algoritmo NMF es encontrar las matrices no negativas Wy H que

cumplan:

(W,H) = arg miny y~o D(X|WH) (7

donde D(X|WH) es una funcién de coste definida como:

D(X|WH) = D(X|Y) = Xf_ Xl=1 dX (£, OIY (f, ) (8)

39



donde X seria la sefial musical original e Y la sefial reconstruida final y donde d(x|y)

es una funcién de coste escalar.

Algunas de las funciones de coste més conocidas y usadas son: la distancia
Euclidea (EUC), Kullback Leibler (KL) e Itakura Saito (IS).

Distancia Euclidea dpyc(x|y) = %(x —y)? 9)
Kullback Leibler dy (x]y) =xlog§—x+y (10)
ltakura Saito dis(xly) = % — logg -1 (11)

Las funciones de coste se pueden obtener también a partir de un sistema de
ecuaciones (12), donde dependiendo del valor g (coste B-divergencia) se obtendra una

funcion de coste u otra.

i ST
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Donde en funcién del parametro B las funciones de coste definidas serian:
- Ladistancia Euclidea (=2).
- Kullback Leibler (B=1).
- Itakura Saito (B=0).
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En la figura 2.12 se muestran las diferentes funciones de coste para x = 1.

EUC
- - -KL
— 18

@

Figura 2.12: Euclidea, KL y IS funciones de coste d(x | y) en funcion de “y” y para x=1.
Las divergencias Euclidea y KL son convexas en (0,~). La divergencia IS es convexa en
(0,2x] y concava en [2x,=).

Las funciones de coste EUC y KL son positivas, toman valor cero siy solo si x = y.
Lee y Seung [62] proponen un algoritmo de gradiente descendente para resolver el
problema de minimizacion (ver ecuacion 8) usando las funciones de coste descritas. Si en
el algoritmo del gradiente se usa un paso adecuado, las ecuaciones de actualizacién
resultantes son multiplicativas, por lo que la funcién de coste no crecera. Indudablemente,
la simplicidad de las reglas de actualizacion ha hecho que NMF sea una técnica muy
popular, y la mayoria de las aplicaciones, antes mencionadas, usen el algoritmo de Lee y

Seung para minimizar la distancia Euclidea o la divergencia de KL.

Esta funcién de coste fue definida por Itakura y Saito [63] a partir de la estimacion
de méxima probabilidad (Maximum Likelihood, ML) del espectro de voz con modelado
autoregresivo. Se presentdé como “una medida de parecido entre dos espectros” y se
convirtié6 en una funcién de coste muy usada entre los investigadores en el campo de la
voz durante los afios 70. Una de las caracteristicas mas interesantes de la divergencia IS
es la invarianza de escala, es decir, a las componentes de baja energia en X se les asigha
la misma relevancia relativa que a las de alta energia. Esta peculiaridad es de gran
importancia cuando se tratan espectros de sefiales de audio, en los que los coeficientes de

X se engloban en un gran rango dinamico de valores.
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Para cerrar el sistema una vez que se conoce el mecanismo que utiliza la técnica
NMF, el cual, basicamente consiste en minimizar las funciones de coste, es necesario
introducir el concepto de las ecuaciones de actualizacién, como aquellas ecuaciones que
nos iran permitiendo actualizar los valores de W (matriz de las frecuencias espectrales) o
de H (matriz de activaciones temporales), para al fin y al cabo llegar al objetivo final de la
separacion, que la sefal reconstruida sea lo mas parecida a la sefial de entrada. Para llegar
a cumplir el objetivo general es necesario la realizacion de un determinado namero de
iteraciones conocido como “maxiter”. Las ecuaciones de actualizacién de forma general se

muestran en las ecuaciones (13) y (14).

wT«(wWH)B-2)xx

H<——H.x —WT*(WH)(ﬁ-l)

(13)

_ oy (D) enT

W< WH)B-D+HT

(14)

Para poder obtener estas ecuaciones de actualizacion es necesario partir de una
de las funciones de coste (ver ecuacion 15). El siguiente paso seria realizar la funcién del
gradiente decreciente (la derivada respecto de una variable, y la derivada respecto de la
otra variable) (16) y (17). Por ultimo, obtendriamos las ecuaciones de actualizaciéon
sabiendo que la parte negativa de la funcion gradiente iria en el numerador y la parte

positiva en el denominador (18) y (19).

Funcién de coste: dg = yf2(y — x) (15)

VyDp (XIWH) = WT « (WH) B2« (WH — X))  (16)
Gradiente decreciente:

VwDp XIWH) = ((WH) 62« (WH — X))+ HT (1)
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2ug)°

H=HO s (18)
5]
Ec. Actualizacion:
6d6 -
_ W
wW=we [ad_ﬁ = (19)
ow

En el modelo NMF basico, la Unica restriccion es la no negatividad de los elementos
de todas las matrices intervinientes. El resto de propiedades de la descomposicion son
efectos adicionales e intrinsecos al algoritmo. Por tanto, el hecho de que el algoritmo sea
capaz de obtener informacion sobre la sefial de entrada, desarrolle una separacion u
obtenga datos interpretables y con significado, se puede considerar como una “buena
noticia”. Aun asi, no es una herramienta magica, la mayoria de los autores contrarrestan
esta falta de control en la descomposicién con ciertas restricciones que dan lugar a
variantes del NMF bdésico. Tales restricciones, como, por ejemplo, la dispersion,
localizacién espacial o continuidad temporal, mejoran dichos efectos adicionales en los que
los autores se apoyan para lograr datos que se adeclUen a su propdésito. Algunas de esas
restricciones se describen en este capitulo. Una variante tipica consiste en agregar un
término de penalizacion, también llamado de regularizacion, a la funcién de coste y

minimizarla.

2.5.3.2  Principales restricciones utilizadas

Como se ha comentado anteriormente, en la version estdndar de NMF, la Unica
restriccion es la no negatividad de los valores de todas matrices del modelo. El resto de las
propiedades de la descomposicion no son controladas, y todas ellas se producen como
“efectos secundarios”. A pesar de ser efectos no controlados, la descomposicion adquiere
ciertas propiedades de la sefial original que pueden ser muy Uutiles para llevar a cabo una
separacion o la extraccion de informacién relativa a la interpretacién. El siguiente paso
natural, es tratar de potenciar y controlar estos efectos afiadiendo mas restricciones, de

manera explicita, al problema de factorizacion.

La manera de introducir restricciones al modelo es usando un término de
penalizacion. De esta forma, ademas de minimizar el error de reconstruccién Dr, la funcién
de coste incluye un término D¢ que cuantifica la caracteristica que se desea restringir. Por

tanto, el problema NMF con restriccion se puede formular de la siguiente manera:
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miny, yDr(X|WH) + ADC(X|WH) (20)

donde 1 es un factor que se puede ajustar para regular la influencia de la restriccion

sobre el procedimiento de minimizacién NMF.

A continuacion, se presentan algunas de las restricciones mas conocidas:

Escasez [45]: NMF ha demostrado ser una herramienta de analisis util para
tratar diversos tipos de datos. Una de las propiedades mas Utiles que presenta
es que sus descompasiciones son facilmente interpretables de manera intuitiva
por ser dispersas. Sin embargo, en algunas ocasiones, la dispersién de los
datos que obtiene NMF, por si sélo, no es suficiente; en estos casos resulta muy
atil poder controlar en grado de dispersién que se produce en el proceso de
factorizacion. Por ejemplo, cuando el espectro de una fuente cubre parcialmente
el espectro de otra, la Ultima fuente se puede modelar como la suma del primer
sonido mas un residuo. El uso de ganancias dispersas puede ayudar a poder

identificar la segunda fuente con espectro propio.

Monofonia [36]: Cuando se esté trabajando con sefiales monofénicas, o bien
instrumentos monofdénicos, se puede usar esta propiedad como restriccion a la
hora de descomponer la sefial. Si se conoce que el instrumento solo es capaz
de generar una nota en cada instante, no tendria sentido permitir que mas de
un pitch se activara a la vez. Este es un caso extremo de dispersién, que se
puede aplicar a toda la sefial, o bien, a cada instrumento si la sefial se compone

de varios instrumentos monofénicos.

Localizacion espacial [62]: esta restriccidn es particularmente interesante para
muchas aplicaciones de procesado de imagen. La localizacion de rasgos es de
utilidad en el reconocimiento de objetos, incluyendo estabilidad frente a
deformaciones, variaciones de Iluminosidad y oclusiones parciales.
Basicamente, la funcion de coste se modifica para imponer el area de las
caracteristicas que se buscan y adaptando la representacion para que la
identificacion de elementos sea mas sencilla, como en el caso del

reconocimiento facial.
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e Continuidad temporal [45]: en el algoritmo NMF estandar, y en la mayoria de
sus variantes, las tramas temporales se consideran independientes entre si, lo
cual no es del todo cierto en las sefiales de audio, por ejemplo. Un rasgo
distintivo inherente al sonido de instrumentos musicales es la continuidad
temporal. De hecho, como consecuencia de la presencia de una nota, con un
pitch constante, las ganancias de tramas adyacentes gnt tienden a ser similares
unas a otras. En [45] se introduce un término de penalizacion en la funcién de
coste NMF para tener en cuenta esta continuidad temporal. En [8], el término

esta relacionado directamente con la diferencia gn; — gn(e-1)-

Los sistemas que se van a implementar en el TFM sobre separacion de fuentes
sonoras basandose en los modelos NMF van a utilizar las restricciones de escasez,

monofonia y continuidad.

2.5.3.3  Conclusion y resumen

En este apartado se realizado un enfoque generalizado sobre la técnica NMF
aplicada a la separacién de sefiales musicales para poder explicar de una forma mas clara
y eficaz el sistema desarrollado en el Trabajo Fin de Master. El cual permitira realizar una
separacion de fuentes sonoras de forma automatica (empleando el segmentador

automatico que nos proporcionard los tramos instrumentales de forma inteligente).

Queda por tanto definido el modo de funcionamiento de los algoritmos NMF.
Conociendo cual es la técnica NMF y las 3 funciones de coste mas conocidas, la de
distancia Euclidea (DEUC), la divergencia de Kullback- Leibler (DKL) y la de divergencia
de ltakura-Saito (DIS).

Dichos algoritmos estan basados en el principio de la estimacion de maxima
similitud mediante variacion de parametros. X (Espectrograma de la sefial de entrada),
tiene unas dimensiones definidas F x T, por lo que W y H tendran respectivamente

dimensiones F x Ky K x T para que las dimensiones de las matrices sean correctas.

El significado de dichas dimensiones es el siguiente:
e F (numero de filas de W), sera el nimero total de bins que se ven involucrados
en el archivo de audio y estaran contenidos en la matriz W.
e T (nimero de columnas de H), el nimero de frames que se introduciran en la

matriz H.
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e K (numero de filas de H y de columnas de W), es el nimero de componentes
usados para el proceso de reconstruccion. Seran el numero de bases con las
que se representaran cada uno de los sonidos que queramos entrenar en
nuestro sistema. Por lo tanto, existird un nimero de bases distintas para cada

una de las fuentes sonoras que queramos separar.

Uno de los conceptos mas importantes de la técnica NMF es el célculo de la funciéon
de coste. Las funciones de coste seran siempre positivas y la Gnica manera de que sean
igual a cero es que X e Y sean iguales, demostrando asi que el grado de semejanza es
maximo. El resultado de dicha funcién, es el nimero total de iteraciones que deberan
producirse hasta que la funcion de coste sea constante, y por tanto se alcance un minimo
local. En la fase de entrenamiento cuando se alcanza el minimo local, querra decir que se
obtendran unas bases lo mas representativas posible de la sefial a entrenar. En la fase de
separacion cuando la funcion de coste sea constante, querra decir que para ese numero
de iteraciones y con las matrices fijadas de la fase de entrenamiento (W), se tendra un
grado de semejanza suficientemente bueno para que la sefial mezcla de entrada y la sefial
reconstruida por el sistema sean lo mas parecidas posible. Consiguiendo asi que el
programa reconstruya las sefales de las distintas fuentes sonoras por separado sin que
existan interferencias entre las fuentes y por lo tanto consiguiendo unas medidas objetivas

razonablemente buenas.

Una vez que se ha entendido el funcionamiento de las funciones de coste se
deberan de emplear las ecuaciones de actualizacion obtenidas de ellas para poder realizar
una iteracién (de maxiter iteraciones) para obtener las matrices (H) que no se hayan fijado.
Esta explicacion esta enfocada a un sistema supervisado, ya que si el sistema a
implementar es semisupervisado Unicamente deberan de entrenar los patrones espectrales
de alguno de las fuentes sonoras a separar, por lo que las ecuaciones de actualizaciéon se
deberan de implementar también para los patrones espectrales que no se hayan fijado en
la fase de entrenamiento. Para el caso del sistema ciego, no habréa fase de entrenamiento,
por lo tanto, las ecuaciones de actualizacion se deberan de utilizar para todas las
componentes de las fuentes sonoras que intervienen en la sefial musical original (patrones

espectrales: W y activaciones: H).

Por dltimo, destacar que el sistema llevado a cabo en el TFM se va a comparar con
uno de los investigadores que ha abordado el modelo NMF de forma profunda. Este
investigador es Durrieu [3] y vamos a realizar una comparacion entre los resultados

obtenidos en [64] y los obtenidos por el TFM.
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3 OBIJETIVOS

3.1 Objetivo principal

El objetivo principal de este Trabajo Fin de Master es el disefio y la implementacién
de un sistema de segmentacion y separacion de sefiales musicales a nivel general. Por lo
tanto, al finalizar dicho trabajo se debe disponer de un sistema capaz de obtener las
distintas fuentes sonoras que componen la sefial musical de entrada (armdnica, percusiva
y vocal) para cualquier sefial musical. Para la implementacién de dicho sistema se llevaran
a cabo distintos algoritmos que permitan, mediante una serie de resultados objetivos,
determinar cual es la mejor opcién para conseguir un sistema 6ptimo. Una vez que se han
llevado a cabo las pruebas necesarias con respecto a los distintos algoritmos desarrollados
y por lo tanto se ha escogido la mejor opcién para desarrollar el sistema automatico, se
realizara una serie de pruebas para poder analizar las pérdidas del sistema automatico con

respecto al sistema manual (previamente implementado).

El sistema automatico corresponde con aquel sistema que incluye tanto la parte del

segmentador automatico, como la parte del separador.

El sistema manual corresponde con aquel sistema en el que la parte del
segmentador no es necesaria, ya que los ficheros que determinan donde estan las zonas
instrumentales son creados de forma manual por el investigador. Por lo tanto, solo incluye

la parte del separador.

3.2 Obijetivos secundarios

Este objetivo principal se divide en los siguientes objetivos secundarios necesarios

para poder alcanzar el anterior y que se detallan a continuacion.

3.2.1 Segmentador automdtico

Este es el objetivo inicial de nuestro sistema que nos permitira realizar el sistema
totalmente automatico. El objetivo consiste en obtener las zonas de la partitura donde solo
hay musica de forma automética, analizando Unicamente el contenido de la sefial y sin que
el usuario proporcione ningun tipo de informacion. En el caso de que el sistema a
desarrollar sea el manual esta fase del sistema no seria necesaria, ya que los tiempos en
los que solo hay musica (para obtener las bases musicales) se proporcionarian de forma
manual. Este es el objetivo fundamental del Trabajo fin de Master, ya que le proporciona al

sistema el atractivo de construirlo de forma inteligente para que no sea necesario intervenir
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en el de forma manual. Por lo tanto, se abordaran diferentes opciones que se estudiaran y
se analizaran a lo largo del Trabajo fin de Master para que posteriormente, estudiando sus

resultados, se pueda determinar cuél es la mejor opcién para el segmentador.

3.2.2 Separador de sefiales musicales

Este objetivo comprende la segunda fase del sistema, es decir, una vez que ya
tenemos los tiempos donde solo se produce musica, ya se hayan obtenido de forma manual
o de forma automatica, se utilizan esos tiempos para extraer las caracteristicas
instrumentales de dichos fragmentos y poder utilizarlas dentro de los tramos donde si hay
voz, para asi discretizar entre lo que es musica y lo que es voz. Ademas, mediante una
serie de restricciones que caracterizan los sonidos arménicos, percusivos y vocales se
puede realizar una separacion entre ellos, proporcionando a la salida de esta fase tres
ficheros correspondientes a las tres fuentes sonoras separadas (vocal, arménico y
percusiva). Dentro de este objetivo secundario se abordaran dos fases. La primera permite
desarrollar un separador NMF, donde Unicamente estan presentes las fuentes arménicas
y percusivas. Una vez que se ha optimizado el sistema separador NMF para la fuente
armonica y percusiva, entra en juego la segunda fase donde se lleva a cabo el sistema
separador para las tres fuentes presentes (incluyendo en este caso la fuente vocal). De
esta forma se parte de un sistema con solo dos fuentes (armoénica y percusiva) y cuando
los resultados sean satisfactorios se incluye una nueva fuente (la vocal), de esta forma se

afronta el problema en dos bloques.
Es importante destacar que los objetivos secundarios se han ordenado, por lo tanto,

dependiendo de la calidad de los resultados de la fase 1, la fase 2 tendr4 mejores

resultados.
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4 MATERIALES Y METODOS

El Trabajo Fin de Master presenta un sistema innovador que consta de dos etapas
bien diferenciadas, las cuales son implementadas sobre la plataforma Matlab. La primera
etapa consiste en un segmentador automatico que permite obtener las zonas musicales de
una cancién cualquiera y almacena los tiempos instrumentales en un fichero “.ixt’, esto
facilitara mucho la realizacién de la separacién de las fuentes sonoras, ya que para realizar
un sistema separador de fuentes basado en la técnica NMF es necesario partir de las zonas
instrumentales para poder obtener las bases de las fuentes armonico y percusivas, y de
esta forma partir de informacion que caracteriza las bases instrumentales para obtener una
separacion lo mas efectiva y éptima posible de las fuentes presentes en las zonas vocales.
El hecho de poder obtener los tramos musicales de forma automatica nos aporta una gran
ventaja a la hora de no tener que anotar de forma manual dichos tiempos. Como se ha
mencionado en otras partes de la memoria esta tarea resulta ser el gran atractivo del
Trabajo Fin de Master, ya que la mayoria de los investigadores se centran en la realizacion
de sistemas que realicen separacion de dos o méas fuentes sonoras, pero pocos se
encargan de detectar esas zonas instrumentales de forma automatica para facilitar mucho

mas el proceso.

La segunda etapa consiste en realizar la separacion de una sefial musical en sus
distintas fuentes sonoras, para este Trabajo Fin de Master, se va a realizar una separacion
de la sefial musical en tres fuentes sonoras, las cuales son: la fuente vocal, la fuente
armonica y la fuente percusiva. La realizacion de esta fase se llevara a cabo utilizando el
método Non-Negative Matrix Factorization (NMF). Este método consiste en la factorizacion
de la matriz no negativa del espectro de la sefial de entrada llegando a dos matrices,
también no negativas, de manera que, una contiene la informacién correspondiente a las
bases de la matriz original y la otra sus activaciones. Para ser mas exactos se va a utilizar
una modificacién de este método que nos permita realizar dicha separacion, partiendo
siempre de que necesitamos los tramos donde se encuentran las bases instrumentales, ya
que en un primer proceso se realizara un entrenamiento de las bases armoénico y
percusivas, basicamente las llamadas bases instrumentales, para que en una segunda fase
se pueda partir de esas bases para realizar una separacién global de las fuentes arménico-
percusivo y vocal. Sin esas zonas instrumentales se tendria que inicializar las bases
armonicas y percusivas previamente con matrices ya entrenadas, para poder realizar una
separacion sin partir de “cero” y con unos resultados aceptables. El hecho de poder utilizar
estos tramos musicales nos permite obtener unos resultados mucho mas representativos

y exitosos.
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Para las dos fases descritas anteriormente se van a llevar a cabo distintos pasos y
se abordaran distintas opciones para llegar a la solucién méas éptima en cada fase, llegando
asi al sistema 6ptimo. En comparacion con lo desarrollado en el Trabajo Fin de Grado, este
sistema general no se especializa en ningun estilo musical, si no que se ha llevado a cabo
de forma genérica, por lo tanto, aparece ese valor afladido. De esta forma a lo largo del
trabajo Fin de Master se llevara a cabo una optimizacion del sistema para que funcione de
la forma mas Optima teniendo en cuenta que la base de datos no sera ninguna especifica,

sino que se parte de una base de datos genérica.

Es importante tener en cuenta que el segmentador que vamos a llevar a cabo parte
de la utilizacién de un preprocesado basado en los algoritmos NMF. Por lo tanto, como el
sistema separador se basa también en la misma técnica, se va a llevar a cabo una
explicacion detallada de cada uno de los sistemas NMF, para que queden bien

diferenciados.

En la Figura 4.1 podemos ver un esquema general de la unién entre la fase de
segmentacion y la fase de separacion.

FASE1

N GRABACION N SEGMENTADOR
MONOAURAL AUTOMATICO

FICHEROS CON

TRAMOS |, ZONAS
INSTRUMENTALES | INSTRUMENTALES
ANOTADOS
FASE 2 |

Y

FUENTE VOCAL

SEPARADOR —,—bFUENTEARMGNICA
BASADO EN EL
MODELO NMF

L % FUENTEPERCUSIVA

Figura 4.1: Esquema explicativo sobre el sistema a realizar en el TFM con dos fases bien
diferenciadas.
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A continuacion, se desarrolla con detalle el trabajo de implementacion llevado a
cabo para llegar a la realizacion de estas dos etapas del sistema.

4.1 |IMPLEMENTACION DE LA ETAPA DEL SEGMENTADOR AUTOMATICO

La primera etapa del sistema es la clave del Trabajo Fin de Master, como ya se ha
mencionado esta etapa es la que nos permite realizar una separacion entre la parte
instrumental y la parte vocal, es decir, nos permite detectar aquellos tramos temporales
donde Unicamente existe muasica y de esta forma poder realizar la fase de separacion de
las fuentes sonoras con los resultados mas optimos. Esta fase se divide en una serie de
bloques para su mejor entendimiento e implementacion. En la Figura 4.2 podemos observar
los bloques principales en los que se descompone el sistema del segmentador automético

a implementar.

para utilizando un
I N I ( : I O ; obtener una primera método que nos permita
identificacion de las zonas realizar una distincion clara

vocales. entre lo que es zona
instrumental y vocal.

mediante que
un analisis de los nos permita por un lado
resultados que ofrece el para dar un sentido corregir lo que no puede
método empleado mas real al segmentador. ser zona instrumental y por
anteriormente otro lado anotarlo.

gue nos permita enlazar
todos los bloques del
sistema a implementar

descritos anteriormente.

Figura 4.2: Estructura del sistema del segmentador automatico dividido en fases.

Como se puede observar en la Figura 4.2 existen 6 fases bien diferenciadas para
poder implementar el sistema de segmentacion automatica, el hecho de que existan un
numero de fases amplio se debe a conseguir un mejor entendimiento del sistema de

segmentacion y poder llevarlo a cabo de la forma mas eficaz posible.
En esta seccién de la memoria se realizara una explicacion, lo mas precisa posible,

del segmentador automatico a implementar. Como se podra ver a continuacién en cada

una de las fases se llevara un estudio de las distintas opciones para su implementacion y
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un andlisis que nos permita deliberar cual es la opcidn correcta para un sistema optimo.

Los Fases que compone este sistema son:

Fase 1: Preprocesado para obtener una primera identificacion de las zonas vocales.
En esta fase se va a utilizar la técnica NMF que nos va a permitir identificar de alguna
forma y a grandes rasgos dénde se encuentran las zonas vocales. Por lo tanto, es
necesario realizar una primera separacion de las fuentes sonoras sin la utilizaciéon de
los tramos temporales donde Unicamente existen bases instrumentales, es decir, esta
primera separacion se realizard mediante una modificacién del modelo NMF. En lugar
de utilizar las zonas instrumentales para poder obtener las bases armdnico y percusivas
se utilizara una matriz de bases armoénicas entrenadas previamente para poder
inicializar de alguna forma las bases y asi obtener unos resultados aceptables, pero
incomparables con el sistema separador que se pretende realizar con las zonas
instrumentales. El objetivo de realizar esta primera separacion es poder identificar
aquellas zonas donde la voz del cantante esta presente y por consiguiente identificar
las zonas vocales. Es importante tener claro que lo que se busca en esta fase no es
conseguir una separacion éptima de las tres fuentes presentes, si no localizar aquellas
zonas donde la voz esta presente. Al fin y al cabo, lo que nos interesa es llevar a cabo
una primera separacién de la parte vocal para poder analizar en la siguiente fase y
determinar dénde estan presentes las zonas instrumentales y las vocales. Para esta
fase se van a llevar a cabo dos opciones que nos permitiran analizar de una forma

objetiva cual ofrece mejores resultados, las opciones son:

a) Preprocesado basado en un sistema NMF sin inicializar las bases

armoénicas con bases entrenadas.

b) Preprocesado basado en un sistema NMF inicializando las bases
arménicas con bases entrenadas correspondientes al piano.

Incluyendo ademds el concepto de Apinsmico-

Fase 2: Discriminador de musica y voz utilizando un método que nos permita realizar
una distincion clara entre lo que es zona instrumental y lo que es zona vocal. En esta
seccion, de la memoria del Trabajo Fin de Master, se realizara en primer lugar una
implementacién de las primeras técnicas utilizadas para conseguir una separacion
Optima entre las zonas instrumentales y las zonas vocales. Las primeras técnicas o
modelos utilizados se basan en la divergencia y en la aplicacion de un umbral de
energia. Tras la evidencia de que las técnicas mencionadas anteriormente dieron

resultados poco prometedores surgio la idea de utilizar un modelo basado directamente
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en el modelo NMF utilizado. De esta forma se pensoé en utilizar la mascara vocal que
forma parte del modelo NMF para determinar un umbral que nos permita quedarnos
con la mayor parte de las zonas vocales. De esta forma hablemos desarrollado un
segmentador basado totalmente en un sistema NMF. Como se ha dicho anteriormente
para esta fase se van a llevar a cabo tres opciones para determinar cudl sera la opcién
optima, las cuales son:

a) Modelo basado en la divergencia.

b) Modelo basado en la intensidad.

¢) Modelo basado en la méascara vocal del sistema NMF.

Fase 3: Decisor de tramos instrumentales mediante un analisis de los resultados que
ofrece el método empleado anteriormente. Una vez que se ha obtenido una
clasificacion de las tramas en dos grupos, se debe de seleccionar de alguna forma cual
es la zona instrumental y cual seria la zona vocal. Para esta fase se van a llevar a cabo
dos opciones, las cuales son:

a) Un andlisis mediante ventanas de unos 1.5 segundos de duracion, de
tal forma que si el 60% de la ventana es mayor que un determinado
umbral (fijado por el algoritmo de Otsu) la ventana completa se
etiquetara como zona instrumental y en caso contrario se etiguetara
como zona vocal.

b) Clasificador HMM (Hidden Markov Model) que permita llevar a cabo un
analisis mas exhaustivo de los resultados obtenidos en la fase
anterior y llevar a cabo un sistema de decisién basado en la
probabilidad.

Fase 4: Aplicacion de algoritmos detectores del ritmo para dar un sentido mas real al
segmentador. Es importante tener en cuenta que en la mayoria de las canciones
(independientemente del género musical), cuando el cantante empieza a cantar lo hace
de forma acorde al ritmo. Por lo tanto, podemos pensar que si de alguna forma
podemos detectar el ritmo de la cancién podriamos determinar los posibles momentos
en los que el cantante podria comenzar a cantar. De esta forma se podra llevar a cabo
una implementacion mas exacta del segmentador, dandole un valor afiadido con el
detector del ritmo. Para esta fase se van a llevar a cabo dos opciones para analizar
cudl sera la 6ptima, las cuales son:

a) REPET: Repeating Pattern Extraction Technique.

b) ELLIS.
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Fase 5: Sistema de correccion y anotacidon que nos permita por un lado corregir lo que
no puede ser zona instrumental y por otro lado anotar las zonas instrumentales en un
fichero de texto. Esta fase del sistema es la que nos permite realizar en primer lugar
las correcciones oportunas de los tramos seleccionados como zona instrumental, ya
que si, por ejemplo, detecta una zona instrumental de duracién inferior a 1 segundo
debemos de obviarlo, ya que la posibilidad de que se produzca un segundo de zona
instrumental es muy reducida y el sistema tendera a equivocarse. Por otro lado, se
proporcionara un margen de seguridad, en el sentido de realizar una disminucion de
los tramos instrumentales, esto se debe a que nuestro sistema busca detectar las zonas
instrumentales en las que Unicamente exista la musica producida por los instrumentos
armonicos y percusivos, pero no nos interesa que aparezcan interferencias
correspondientes a la fuente vocal. En segundo lugar, dicha fase nos permitira sefialar
de alguna forma estos tramos instrumentales y poder anotarlos en un fichero de texto
realizando una pequefia conversion entre tramas (espectrograma) y segundos

(tiempo).

Fase 6: Sistema general que nos permita enlazar todos los bloques del sistema a
implementar descritos anteriormente. Esta Ultima fase del sistema nos permitira enlazar
cada una de las fases anteriores en un sistema general, que nos permitira realizar la

segmentacion de forma totalmente automatica.

Para que todo quede lo suficientemente claro en la figura 4.3 podemaos observar un

esquema detallado de las distintas fases a desarrollar y de las distintas opciones que se

llevaran a cabo en dichas fases. Es necesario entender que el hecho de explicar las

distintas opciones es para determinar de una forma mas clara y sencilla cual es el sistema
6ptimo. Por lo tanto, con este esquema ofreceremos una visién de las opciones que no se

deben de llevar a cabo debido a las razones gque se indican en su correspondiente caso.

Evitando de esta forma las opciones menos eficientes, podremos llegar a la solucién 6ptima

en cada una de las fases, al fin y al cabo, nuestro objetivo. Un segmentador 6ptimo para

cualquier sefial musical.

Cada una de las fases descritas anteriormente se explicara de la forma mas clara 'y

eficaz posible, con la utilizacion de una serie de ejemplos para hacerlo de la forma mas

interactiva posible para el lector.
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FASE 1: Preprocesado
NMF

FASE 2: Discriminador
de musica y voz

SEGMENTADOR

FASE 3: Decisor de
tramos instrumentales

FASE 4: Aplicacion de
algoritmos detectores
del ritmo

FASE 5: Sistema de
correccion y anotacion

FASE 6: Sistema general

Sin inicializar con bases
armonicas entrenadas

Inicializar con bases
armonicas entrenadas.
Concepto de Apinamico

Modelo basado en la
divergencia

Modelo basado en la
intensidad

Modelo basado en la
mascara vocal del
sistema NMF

Andlisis mediante
ventanas y aplicacién
del umbral Otsu.

Clasificador HMM
(Hidden Markov
Model)

REPET: Repeating
Pattern Extraction
Technique

Figura 4.3: Esquema detallado de las distintas etapas y opciones a llevar a cabo para
implementar el segmentador.
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4.1.1 FASE 1: Preprocesado para obtener una primera identificacion de las zonas vocales.

La primera fase que inicia nuestro sistema de segmentacioén corresponde con un
modelo de separacion, que al igual que para la fase de separacién de las fuentes sonoras

(armdnico-percusivo-vocal) se va a utilizar un sistema de separacion basado en NMF.

El principal motivo de la utilizacion de esta etapa de separacién en el segmentador
es conseguir desarrollar un sistema de segmentacién/separacion basado en una técnica
comun, conocida como NMF. De esta forma nuestro sistema completo queda totalmente
implementado con la misma técnica de una forma mas sostenible y sin que interfieran

varios tipos de algoritmos.

Es importante considerar que con esta etapa de separacion NMF no buscamos
separar las distintas fuentes sonoras (arménico/percusivo/vocal) con resultados altamente
satisfactorios, sino que por lo consiguiente lo que buscamos es identificar claramente las
zonas donde existe la parte vocal. Por lo tanto, el sistema de separacibn NMF ser&a
implementado de tal forma que, aunque el resultado de la fuente vocal no sea totalmente
satisfactorio en términos sonoros, tenga bien identificadas las zonas donde si aparece esa

fuente vocal mediante su espectrograma.

El motivo por el cual surgié esta idea es basicamente, que si con un sistema de
separacion basado en NMF somos capaces de distinguir entre las distintas fuentes
(armdnico/percusivo/vocal), de alguna forma se podria ajustar el algoritmo para que

identificase aquellas zonas donde existe la parte vocal.

A diferencia del sistema de separacion NMF que se utilizara en la etapa del
separador de las distintas fuentes (seccion 4.2), este sistema no parte de las bases
(armonico y percusivas) previamente entrenadas en las zonas instrumentales. Por lo que
es imposible conseguir resultados de separacion de las tres fuentes que sean
satisfactorios. Pero si podemos conseguir identificar bien las zonas donde esta presente la

parte vocal.

Al fin y al cabo, el objetivo del segmentador es distinguir entre las zonas vocales y
las zonas instrumentales. Una vez que conseguimos obtener las zonas vocales, por
consiguiente, conseguimos obtener las zonas instrumentales, que son aquellas donde no

existe parte vocal.
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Por lo tanto, en esta etapa de separacion NMF nuestro objetivo no es separar las
distintas fuentes sonoras con unos resultados objetivos y subjetivos optimos. Nuestro
objetivo es ajustar el sistema para que identifique esas zonas donde esta presente la parte

vocal.

Puede ser confuso el hecho de utilizar varios sistemas de separacién basados en
la misma técnica y utilizados para fines distintos, pero al fin y al cabo NMF es una técnica
solida con una gran cantidad de aplicaciones. Para que todo quede bien explicado y para
un mejor entendimiento de los distintos sistemas NMF que se van a utilizar vamos a dedicar

un punto de la seccién a explicarlo.

El hecho de utilizar el concepto de separacién en esta etapa es porque al fin y al
cabo lo que queremos es separar la parte vocal del resto y con ello identificar las zonas

vocales.

4.1.1.1 Representacion de los modelos NMF utilizados para el desarrollo del Trabajo Fin de Master

Para el desarrollo de este Trabajo Fin de Master se han usado tres modelos distintos
del algoritmo NMF. Este algoritmo se basa en la factorizacion de una matriz de entrada, es
decir, la matriz de entrada es considerada el producto de un conjunto de matrices. En los
modelos desarrollados, se ha tomado como referencia un espectrograma X de entrada,
con dimensiones frecuencia-tiempo, para la factorizacion. Este espectrograma es
descompuesto en dos matrices distintas; por un lado, se obtiene una matriz W que se
corresponde con la excitaciéon de una fuente sonora en frecuencia (las bases); por otro
lado, se obtiene una matriz H, que corresponde con la activacién de esa excitacion en

tiempo (las activaciones).

Como se ha mencionado anteriormente en el desarrollo del Trabajo Fin de Master
se han usado tres modelos distintos del algoritmo NMF, como se puede observar en la

figura 4.4 los tres algoritmos basados en modelos NMF se utilizan para:

e EI primer modelo NMF utilizado realiza una separacién vocal/arménico/percusiva
mediante la utilizacion de restricciones, ya que se desconocen las tramas temporales
correspondientes a las zonas instrumentales. Este algoritmo es el que nos permite
realizar una segmentacion automatica de forma éptima. En conclusion, lo que busca

este algoritmo es identificar las zonas vocales sin que los resultados de separacion en
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esta etapa tengan que ser lo suficientemente satisfactorios, Unicamente nos interesa

identificar las zonas vocales.

e El segundo modelo NMF utilizado realiza una separacién arménica/percusiva (sin
parte de voz) en las zonas instrumentales detectadas por el segmentador automético.
Este algoritmo es el que permite aprender las bases instrumentales para su posterior
utilizacion en el tercer modelo. Por lo tanto, el primer modelo permite obtener las zonas
instrumentales (aquellas donde no hay voz) para después utilizarlas en el segundo
modelo y conseguir las bases arménico y percusivas que son las que se utilizaran en

el tercer modelo NMF.

e El tercer modelo NMF utilizado realiza una separacion vocal/arménico/percusiva
utilizando las bases instrumentales aprendidas en el segundo modelo NMF. Este
algoritmo es el que permite realizar una separacion optima de las fuentes sonoras que
compone la sefial musical, partiendo de las bases instrumentales entrenadas y

obteniendo unos resultados satisfactorios.

Un punto importante a tener en cuenta es que en la seccion 4.2 en la cual se
explican los modelos 2 y 3 que son los que nos permite obtener la separacion de las fuentes
partiendo de las zonas instrumentales obtenidas de la segmentacion, también se hace un

analisis del modelo de separacién NMF utilizado.

Es decir, antes de comenzar a explicar los modelos de separacion NMF que nos
permitirdn realizar la separacion optima de las tres fuentes, se desarrolla una
implementacién de un modelo de separacién NMF para separar dos fuentes (arménica y
percusiva) con el fin de demostrar que el sistema de separacion funciona bien por si solo y
asi asegurar que combinando la segmentacion con la separacién conseguimos los

resultados esperados.
En la Figura 4.4 podemos observar una explicacion detallada de los distintos

modelos de separacion utilizados para que no haya ningun tipo de confusién entre uno y

otro y para que se pueda entender todo de una forma sencilla y amena.
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FASE DEL FASE DEL SEPARADOR OPTIMO PARA
SEGMENTADOR OBTENER LAS FUENTES SONORAS
AUTOMATICO

\ J A J
Y v

utilizado
para realizar una primera utilizado para realizar una
identificacion de las zonas separacion
vocales mediante un modelo armoénico/percusiva (sin parte
de separacién H/P/V. de voz) en las zonas
Empleado en la fase de instrumentales . Empleado en
Segmentacion automatica la fase de separacion

utilizado

para realizar una separacion
vocal/arménico/percusiva

utilizando las bases

instrumentales aprendidas en

el segundo modelo NMF.
Empleado en la fase de
separacion.

Modelo de separacion NMF

armonico-percusivo para llevar a

cabo una comprobacion del

funcionamiento del sistema.

Figura 4.4: Esquema de los tres algoritmos implementados para el desarrollo del TFM
basados en modelos NMF

Como se puede ver en el esquema anterior se aflade una fase adicional al sistema
que nos permite comprobar el funcionamiento del algoritmo de separacibn NMF
independientemente de los resultados del segmentador, ya que Unicamente se utilizan dos

fuentes (armonico y percusiva) y ambas se consideran instrumentales.
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4.1.1.2 OPCION A: Desarrollo del primer modelo NMF sin inicializar las bases armdnicas con bases
entrenadas.

Como se ha mencionado anteriormente lo que se busca con este modelo es hacer
una primera deteccion de las zonas vocales. Por lo que se implementara un sistema de
separacion NMF para obtener una buena separacion de la parte vocal en términos
temporales, a pesar de que los resultados auditivos de la separacion no sean tan

satisfactorios.

Existen diversos métodos que permiten la separacién de fuentes sonoras en una
pista ya mezclada. Para este TFM, se ha implementado una modificacién del algoritmo
NMF (Non-Negative Matrix Factorization). Se han asumido una serie de restricciones que
ofrecen ciertas ventajas respecto al algoritmo original, en concreto, consideraciones de

suavidad (smothness), dispersion (sparseness) y monofonia (single-activation).

Se asume que los sonidos armonicos poseen cualidades de dispersion espectral
y suavidad temporal, mientras que los sonidos percusivos poseen cualidades de
dispersion temporal y suavidad espectral. Por otro lado, los sonidos correspondientes a
la voz presentan un comportamiento correspondiente a la monofonia, ya que un cantante

no puede pronunciar mas de una nota o fonema en el mismo instante de tiempo.

Entendemos por sonidos percusivos aquellos producidos al golpear instrumentos,
mientras que los sonidos armoénicos se corresponden con aquellos que surgen como
variaciones de frecuencias como es el caso de la guitarra. En cambio, los sonidos
procedentes de la voz se caracterizan por la riqueza de la voz del cantante, es decir el
comportamiento de la frecuencia no puede dar saltos de octava, sino que sigue un

comportamiento melédico.

Estas caracteristicas permiten modelar sonidos armoénicos usando la dispersion
en frecuencia, picos espectrales, y la suavidad en tiempo, poca variacién en la amplitud.
Para los sonidos percusivos encontramos el caso contrario, en frecuencia la energia
decrece lentamente mientras en tiempo la mayor parte de la energia se encuentra
concentrada en pequefas regiones. Por otro lado, para los sonidos correspondientes a
la parte vocal y a diferencia de los sonidos arménicos, para cada tiempo Unicamente

debe existir una base presente, en otras palabras, no puede haber acordes.
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Ahora se va a llevar a cabo una explicacion detallada del algoritmo, teniendo en
cuenta que en la seccién 4.2 a la hora de explicar los modelos NMF de separacion que
nos permitiran realizar la separacion de las fuentes sonoras, la explicacion tendra una
gran similitud. Aun asi, es necesario llevar a cabo una explicacién de cada modelo para
gue todo quede lo mas claro posible. Aunque para no ser muy mondétono en la explicacion
del NMF, este primer modelo utilizado en la segmentacion va a estar explicado de una
forma mas escueta. Sin embargo, todo el proceso matematico al igual que todo el

seguimiento va a estar bien reflejado.

Por lo tanto y sin mas demora introducir y recordar que es necesario hormalizar
la sefial de entrada para poder llevar a cabo una separacién arménica/percusivo/vocal.
Esta normalizacién es necesario para que las ecuaciones que definen las restricciones
gue caracterizan a los distintos tipos de sonidos que participan y las ecuaciones de
actualizacion de las matrices de bases y de actualizacion se puedan implementar de una

forma mas sencilla.

5 X X
" =% 1 (21)
? E}F’=1 Zg:l lft g
FT

Se define una funcion para factorizar un espectrograma Xn como mezcla de tres

espectrogramas separados X, X, y X,,.

Xnﬁ z)?n :Xv'f' Ap +XAh (22)
= (WFOF,Rediag(eFORe)HFORe,T * WFF’Rfdiag(eFRf)HFRf'T)

+ WPF'deiag(epRp)HpRp'T + WHF'thiag(eth)HHRh,T

Donde:
- X,,: espectrograma estimado y normalizado de la funcion mezcla.
- X, espectrograma estimado y normalizado de la fuente percusiva.

- X, espectrograma estimado y normalizado de la fuente armonica.

~

- X, espectrograma estimado y normalizado de la fuente vocal.

- Whgg,: Matriz de bases percusivas.

- Hp, .. matriz de activaciones percusivas.
p.T

- Wyp g, Matriz de bases armonicas.

- Hy,, .. matriz de activaciones armonicas.
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- Wrogg.: Matriz de bases de excitaciones vocales.

- Hpog, - Matriz de activaciones de excitaciones vocales.
= Whpg, matriz de bases de filtros vocales.

- Hg, o matriz de activaciones de filtros vocales.

- diag(epgp): diagonal de la norma de la parte percusiva.

- diag(ehgy): diagonal de la norma de la parte arménica.

- diag(eFOg,.): diagonal de la norma de las excitaciones vocales.

- diag(eFRf): diagonal de la norma de los filtros vocales.

- Rp: nimero de componentes percusivas utilizadas en la factorizacion.
- Rh: nimero de componentes armonicas utilizadas en la factorizacion.
- Re: nimero de componentes de la matriz de excitaciones vocales.

- Rf:numero de componentes de la matriz de filtros vocales.

Es importante destacar que el objetivo principal de los algoritmos NMF es encontrar
una estimacion de la sefial original X,, que se asemeje lo suficiente a la sefial original Xnp-
En mas profundidad no nos interesa tanto encontrar una buena estimacion de las tres
fuentes (X, + )?p + X,,), si no determinar las zonas donde esta presente la parte vocal, en

otras palabras, encontrar una estimacion de la parte vocal X,, lo mas limpia posible.

Esta separacion vocal, se basa en un modelo excitacion/filtro, en el cual se
considera que para una sefial de voz sonora producida por una excitacion es dependiente
de una frecuencia fundamental. Estas excitaciones o fonemas, son extraidos mediante el
uso de un rango discreto de filtros correspondientes a un nimero limitado de posibles
vocales pronunciadas en la voz principal. Bajo ciertos supuestos, podriamos considerar
que cada filtro estimado corresponde a un determinado fonema. Se utiliza este modelo
excitacionffiltro, para determinar la trayectoria de la voz principal de la cancion vy, asi,

realizar la separacion entre esta y el acompafiamiento instrumental.

La matriz de bases de excitaciones vocales Wgo, ., s€ inicializa con el modelo de

excitacion global (donde cada columna contiene la excitacion, en frecuencia, de un pitch)

y se deja fija durante todo el proceso, en cambio, la matriz de bases de fonema WFFRf se

deja fija inicializandola previamente con bases de fonema entrenadas en una base de datos

de voz.
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Aparece un nuevo concepto de restriccion conocido como monofonia (single
activation). El objetivo de esta restriccion es que se activen varias componentes de las
bases por cada frame en la matriz de activaciones. Por lo tanto, de esta forma aseguramos
que la voz del cantante sigue una melodia. Es importante tener en cuenta que, a diferencia
de los instrumentos armonicos, como por ejemplo una guitarra, la voz humana no puede
pronunciar o cantar varias notas en el mismo tiempo, por lo tanto, es légico que con esta

restriccion ayudemos al algoritmo a obtener mejores resultados de separacion.

El objetivo del sistema es minimizar una funcion de coste global para estimar Wep po»
Hp g v Whip gns Heigyrr Wrop ger Hroge WFF'Rf y HFRf,T. Esta funcion de coste global depende
del coste p-divergencia y de los costes procedentes de las restricciones que se asocian

con la parte armonica, percusiva y vocal, es lo que se conoce como coste armonico, coste

percusivo y coste vocal.

Por lo tanto, el siguiente paso es definir los distintos costes que nos van a permitir
estimar las matrices de las activaciones y de las bases para las distintas fuentes sonoras
presentes.

o Coste B-divergencia: El espectrograma normalizado de entrada X,z se construye
minimizando el coste B-divergencia dp(x|y) para los tres espectrogramas X,, X, y X,.

Considerando que, x = X,,3 e ¥y =X, + X, + X,,.

En la ecuacidn 23 se puede observar las distintas funciones que existen en funcién del
valor de . Para la realizacién de este Trabajo Fin de Master, se ha seleccionado un
valor de $=1,3. Este valor ha sido seleccionado tras la realizacién de diferentes

pruebas, ya que se ha demostrado que actla de la forma mas eficiente.

F T
1 A g .
Z Zm(xﬁt + (B =Dy, — BrpeyEt) B € (0D)UQ2]
F=1t=1 ‘
F T
- . Xre
dp(xly) = Z Z -\f,tlogﬁ_ Xpe + Vrit =1 (23)
f=1t=1 ?
i
Z Z'\f—‘t— i L | B=0
= o 2 Yrt
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Coste percusivo: se toman las consideraciones de suavidad en frecuencia y
dispersion en tiempo. Los sonidos percusivos suelen representarse como sefiales de
banda ancha, con energia confinada en cortos intervalos de tiempo. Se usa una
definicion de suavidad espectral, SSM, asociada con la matriz Wp. Un alto coste, se
asocia con ganancias distintas de cero, suponiendo que los sonidos percusivos pueden
representarse como transitorios con energias concentradas en cortos intervalos de

tiempo. Este hecho se asocia con Hp.

Rp

SSM = — Z _ ZF:(W W )2 (24)
- 2 Prarp = "Prrp 4
Rp o1 O-WPF,Rp

HP T hrp |

(THPFp

(25)

Ry
TSP FZZ
=z a

[LyT g2 1svF 2
' = — 7 7 = - i
Con JHP!‘p T > t:].HPrp,t y G—Hprp Elelflprplt

Coste armonico: para los sonidos armonicos ocurre de forma similar que en el caso
anterior. Sin embargo, en este caso se toman consideraciones de dispersion en

frecuencia y suavidad en tiempo.

Rn F
sP— L Z Z Wy (26)
Rh:‘n=1f=1 JLVH"“
Rp
F 27
TSM - E Z O'HH Z{Hﬂrhr -1 HHrhr) ( )
h= rh =2

Coste vocal: para los sonidos vocales es importante tener en cuenta que Unicamente
la voz puede pronunciar o cantar una unica nota por cada instante, por lo tanto, se
aplicara la restriccion de monofonia a las matrices de activaciones de los filtros y las

excitaciones vocales.

Re T

1
SAHFO0 = mZ Z HFO * HFOT — Trace(HFO « HFOT) (28)
i=1j=
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— 1 Rf 3T T T
SAHF = mzi:l j=1 HF x HF" — Trace(HF = HF") (29)

Donde Trace se refiere al célculo de la diagonal de las matrices entre paréntesis.

Por lo tanto y como se muestra en la ecuacion siguiente la funcion de coste global

gueda determinada de la siguiente forma.

D = df (Xup|(%2)) + KssuSSM + KrspTSP + KsspSSP + Krsy TSM + KsaupoSAHFO  (30)
+ KouppSAHF

Donde:

- Ksgy: €s el peso que se le asignara a la restriccion de suavidad para la matriz de las
bases percusivas.

- Krsp: es el peso que se le asignara a la restriccion de dispersion para la matriz de las
activaciones percusivas.

- Kgsp: €s el peso que se le asignara a la restriccion de dispersién para la matriz de las
bases armonicas.

- Krgy: es el peso que se le asignara a la restriccion de suavidad para la matriz de las
activaciones armonicas.

- Ksanro: €s el peso que se le asignara a la restriccion de monofonia para la matriz de
las activaciones de las excitaciones vocales.

- Ksayr: €s el peso que se le asignara a la restriccion de monofonia para la matriz de las

activaciones de los filtros vocales.

Esta es la clave que nos permitird dar mas peso a unas restricciones que a otras y
lo que nos llevara a conseguir una separacion lo mas eficiente posible. Estos pesos se
ajustan llevando a cabo distintas pruebas y andlisis, de tal forma que observando los
resultados obtenidos con unos pesos u otros podamos determinar cudles son los pesos

que se considerarian 6ptimos.
El siguiente paso es usar las llamadas “reglas de actualizacion multiplicativas”, de

forma que D no aumente, mientras se garantiza la no negatividad mediante un algoritmo

de gradiente descendente.
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e Reglas de actualizacion multiplicativas parala base Hgg,,,-

[adﬁ]‘ LK [aSAHFo -
_ 0Hp SAHFO | 9Hpg (31)
HFO - HFO O + +
[adﬁ] LK [6SAHFO
aHFO SAHFO aHFO
0B _ o \B-2
[aHFO] = (diag(eF0)Wgq) [(Xn) OXnB] (32)
adp 1" _ o \B-1
5] = (ingtepwro) [(£)"”] (33)
0SAHFO1 2
Y (34)
dHp, ] Re(Re — 1) Hro
dSAHFO1* 2
= 35
[ OHp, ] Re(Re — 1) Lre reflro (35)
o Reglas de actualizacion multiplicativas para la base Hgp, ..
adpl™ dSAHF]
]+ Koo [ 57,
Hr = H
F FG[er( E)SAHF]+ (36)
0H; SAHF | "9 H,
adp” o \B-2
[E)T = (diag(eF)Wg) [(Xn) @Xnﬁ] (37)
F
adpyt e \B-1
E] = (diag(eF)Wz)' [(%,)" | (38)
0SAHF1 2
= H (39)
0H ] RF(RfF-1) F
aSAHF]+ B 2 L (40)
oHr | ~ RfF(Rf—1) R
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Reglas de actualizacion multiplicativas parala base Wp, , .

[adﬁ Koy [aSSM
W = [adﬁ T Ko [6SSM
[adﬁ = [(£)"7* © Xy diag(ep)’
adﬁ [(Xn) ] (diag(ep)Hp)'
[655M]+ _ 1 W
Wy |y 200-D(F) "

assm|~ _ 2 -
[5Wp] frp 2F-D(F) [(Wpf—l,rp + WPf+1,rp) + Y=z (Wpf,rp

Reglas de actualizacion multiplicativas para la base Hpp, 7-

b=

[adﬁ

adp]"

oH,

|

[acw] + Kooy, [2TSM

i, |

JH

[adﬁ

= (diag(ep)Wp)’ [()?n)ﬁ

aTsP]*

1

|

dTSP
oH,

dTSM

+ Krsm |3

[
rp,t
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.
2 ©) Xnﬁ]

_] = (diag(ep)W,)'[(£)" ]

- WPf—l.rp)z]

(41)

(42)

(43)

(44)

(45)

(46)

(47)

(48)

(49)
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Reglas de actualizacion multiplicativas para la base Wy, ...

[adﬁ K [GSSP]_
FIm SSP
Wy =W, O 6WH+ oW, ]
[adﬁ T K [assp]
oW, ssP | gw,
adp1 5 \B-2 . ,
[O_Wh = [(Xn) ©) Xnﬁ] diag(eh)
BT 1o \B-1] ., ,
O_Wh = [(Xn) ](dlag(eh)Hh)
[E)SSP]+ 1
oWpl .o ~ VFExrh
[aSSP]_ ~
OWn frrh

Reglas de actualizacion multiplicativas para la base Hy,, ..

|

dTSM
dHp,

r

2

rhe 201

Th
T

- aTSM1~
6HH] + Krsw |5, ]
adp1* aTSM]*
6HH] + Krsw |5, ]

Hy = Hy O

il

o) = (@iag(e) [(£)" © Xug]

adp

mr — (diagCepyWi)'[(£)" ]

aTsSM1* 1
[ ] 4H),

il e 2w -1 ()

2
) [(HHrh,t—l + HHrh,t+1) + z:Z:z(I—IHrh,t - HHrh,t—l) ]
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Una vez que se ha llevado a cabo una explicacién detallada de las distintas
ecuaciones de actualizacion con sus respectivas restricciones es necesario dejar claro el
proceso interno que se lleva a cabo dentro del bucle iterativo en el que se llevan a cabo la

actualizacion y reconstruccion de las matrices que entran en juego.

Por lo tanto, es preciso comentar que todas las matrices correspondientes a las
bases (W) y a las activaciones (H) estan normalizadas. La norma de estas matrices se

guarda en un vector definido como “e” y su multiplicacion con la matriz se realizada

diagonalizando el vector.

Dentro de cada iteracion del modelo NMF, se actualizan las matrices H y W
mediante las correspondientes ecuaciones de actualizacion, y después se vuelven a

normalizar pasando los valores de norma extraidos al vector “e”.

Todo esto se hace para hacer mas faciles las ecuaciones de actualizaciéon ya que
las regularizaciones se hacen con respecto a matrices normalizadas. Para terminar, las
regularizaciones o restricciones se hacen con respecto a matrices normalizadas para
asegurar que su proporcion en la regularizacion con respecto a la beta-divergencia sea

siempre constante o se pueda controlar de antemano.

e Actualizacion de la norma para las matrices de bases.
ep=epQ Z W,? (61)

eh=eh O z w,? (62)

eF0 = eFO O /Z Wro? (63)

e Actualizacién de la norma para las matrices de activaciones.

ep=ep O 2 H,? (64)
eh=ch® | Hy® (65)
eF0 = eFO O z Hpy? (66)
eF =eF O Z Hp? (67)
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Una vez que se ha explicado el proceso por el cual se estiman todas las matrices
gue entran en juego en el sistema es necesario hacer una serie de aclaraciones que se

consideran importantes en el proceso, para un mejor entendimiento.

La matriz de bases de excitaciones vocales Wg, . se inicializa con el modelo de

excitacion global (donde cada columna contiene la excitacion, en frecuencia, de un
pitch) y se deja fija durante todo el proceso, en cambio, la matriz de bases de fonema

Wy g, S€ deja fija inicializandolas previamente con bases de fonema entrenadas en una

base de datos de voz.

Las bases Hgg,,, Y Hpp.r s€ irdn actualizando mediante las reglas de actualizacion

multiplicativas, al igual que las bases percusivas y armoénicas. Todas estas matrices se

inicializan de forma aleatoria y se dejan evolucionar como se indica anteriormente.

Las normas de cada una de las matrices se inicializan a unos y se dejan evolucionar

como se muestra en las ecuaciones anteriores.

Es importante tener en cuenta que todas estas matrices que entran en juego se deben
de normalizar, incluyendo tanto la matriz de entrada original (sefial musical a analizar),

como la matriz de salida estimada.

Una vez que se han inicializado todas estas matrices entramos en un bucle en el cual
se llevan a cabo las distintas ecuaciones de actualizacion. El tamafio del bucle es de
100 iteraciones, ya que tras sucesivas pruebas se ha determinado que es el punto
donde se alcanza el minimo local, un concepto que se puede apreciar en el estado de

arte a la hora de explicar el proceso de separacion NMF original.

Por otro lado, es importante remarcar que nos encontramos ante un modelo de
separacion NMF que lo que busca es obtener una separacién vocal lo mas limpia
posible, de tal forma que nos quedemos con las zonas donde esta presente la fuente
vocal. Independientemente de la calidad auditiva de la fuente vocal extraida lo
verdaderamente importante es que los tiempos de esa fuente vocal estén bien

identificados.
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El siguiente esquema nos muestra el proceso que sigue esta etapa del segmentador
hasta llegar a su objetivo final. El cual es conseguir un espectrograma de la voz donde se

aprecie de forma significativa las zonas en la que esté presente.

e|nicializamos las variables de entrada como se indica en las aclaraciones
anteriores.

eNormalizamos todas las matrices que entran en juego (mediante la
norma), incluido el espectrograma de la sefial estimada.

ePara cada iteracion se actualizan las distintas matrices presentes (tanto las matrice
de activaciones y bases de la parte armonica, percusiva y vocal), asi como la norma
para cada matriz.

*Se lleva a cabo una normalizacién para cada una de las matrices.

*Se reconstruye la matriz del espectrograma estimado de salida en dos ocasiones
dentro del bucle iterativo. Cuando se han actualizado las matrices correspondientes
a las bases y cuando se han actualizado las matrices correspondientes a las
activaciones.

Fase de

iteraciones

*Se extrae el espectrograma de la parte armdnica, la parte percusiva y la parte vocal
por separado (Xp, Xh y Xv).

Figura 4.5: Explicacion de los pasos que se llevan a cabo en la implementacion de la
primera fase del segmentador.

Aunque la Figura 4.5 muestra el esquema del proceso de separacion llevado a cabo
en la primera fase del segmentador, es necesario incluir un esquema que identifique cada

uno de los pasos llevados a cabo en la “Fase de lteraciones” definida anteriormente.
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Actualizamos->normalizamos

estimada de salida X, con
todas las matrices de
activaciones y de bases y las
diagonales (que definen su

Actualizamos-
>normalizamos

la sefial
. estimada de salida )/(:lcon
Actualizamos->normalizamos todas las matrices de
activaciones y de bases y las
diagonales (que definine su
norma).

Actualizamos->normalizamos : )
Actualizamos->normalizamos

Figura 4.6: Esquema aclarativo de los diferentes pasos llevadas a cabo en la “Fase de
Iteraciones” del modelo NMF utilizado en el segmentador.

Es importante dejar claro que siempre que se actualizan las matrices
correspondientes a las bases o a las activaciones también se actualizan las normas

correspondientes a cada matriz.
Por dltimo, quedaria obtener el espectrograma de cada una de las fuentes sonoras,
es decir, la parte correspondiente a cada fuente y que forma parte de la sefal estimada de

salida en su totalidad.

X, = W,diag(ep)H, (68)
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X, = Wydiag(eh)H, (69)
_ : : (70)
X, = Wrodiag(eFO)Hgy * Wrdiag(eF)Hp

Una vez que se ha entendido el sistema se realiza un andlisis de los resultados
obtenidos teniendo en consideracion el espectrograma de la sefial vocal que se ha
estimado. Aunque estos resultados no sean objetivos, pueden ser de gran ayuda para
realizar un andlisis con respecto a las zonas vocales que esta determinando nuestro

sistema.

En la siguiente imagen podemos observar el espectrograma de la parte vocal que
se ha estimado. A lo largo de la memoria se utilizara una sefial musical correspondiente al
geénero de musica ‘pop’ para llevar a cabo un analisis visual de las distintas etapas. Esta

cancion corresponde al fichero de audio denominado como ‘Hollywood_Nights’.

4 Figure 1 - O X

File Edit View Inset Tools Desktop Window Help N
Ddde | M RAODLL-|E |06 oD

Espectrograma de la parte vocal

3

Frecuencias
o
o

200

250

100 200 300 400 500 600 700 800 900
Tramas

Figura 4.7: Espectrograma de la parte vocal con la opcion A
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Como se puede observar en la Figura 4.7 se puede ver que el espectrograma de la
parte vocal no presenta una separacion lo suficientemente buena como para determinar
las zonas vocales. Esto se debe principalmente a que por un lado el sistema no dispone
de la suficiente informacion adicional (por ejemplo, bases armonicas entrenadas) como

para conseguir una separacion lo suficientemente buena.

Por otro lado, es importante tener en cuenta que estamos trabajando con un gran
namero de matrices, tanto de bases como de activaciones, y e€so supone que a su vez
estemos trabajando con un gran nimero de restricciones. Por lo tanto, es l6gico pensar
que dentro del bucle donde se realizan las iteraciones que llevan a cabo la actualizacion y
la reconstruccion de las distintas matrices correspondientes a las bases y a las

activaciones, pueda ocurrir lo siguiente:

- Por un lado, el coste B-divergencia va a ser distinto para las matrices de las bases que
para las de las activaciones. Esto se debe a que en primer lugar se lleva a cabo la
actualizacion de las matrices correspondientes a las bases, después se reconstruye la
sefial y seguidamente se lleva a cabo la actualizacion de las matrices correspondientes
a las activaciones como se puede ver en la figura 18. Por lo tanto y como el coste [3-
divergencia depende de la sefal reconstruida va a ser distinto en las matrices de bases

que en las de activaciones.

- Porotro lado, dependiendo del peso que le demos a las restricciones podremos obtener
unos resultados u otros. Ya que al fin y al cabo con ese peso lo que hacemos es afiadir
importancia a la restriccién. El problema es que buscar un acuerdo entre los pesos de
las restricciones para conseguir una separacion idénea es complicado cuando entran

en juego muchas restricciones.

- Por otro lado, esto nos lleva a que las ecuaciones de actualizacién dependen de la
funcién de coste de sus respectivas restricciones por lo tanto se puede producir el
hecho de trabajar con valores muy dispares y de esta forma llevar a alguna de las
matrices a valores cercanos al cero y de esta forma anular por completo una de las
fuentes sonoras presentes en la sefial musical. Al fin y al cabo, es imposible aprender
tantas bases y ganancias con tantas restricciones y el modelo se ajusta por su cuenta

poniendo a cero ciertas matrices.

Es por ello que surgiera la necesidad de hacer una mejora en cuanto al modelo

NMF que nos surgié como idea inicial, el cual sera explicado en el siguiente punto,
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considerado como la opcion B y en el cual podremos observar como hacer frente a ese tipo
de problemas.
4.1.1.3  OPCION B: Desarrollo del primer modelo NMF inicializando las bases armdnicas con bases
entrenadas correspondientes al piano. Afiadiendo el concepto de Apinimico-
Una vez que se han analizado los problemas que presenta la opcién A, se va a
llevar cabo una modificacion del modelo NMF utilizado para conseguir solventar esos
problemas. El modelo que se va a definir para esta opcion es similar al anterior, pero con

una serie de modificaciones que son las que se van a analizar en esta opcion.

El hecho de inicializar la matriz de bases arménicas con una matriz previamente
entrenada con bases correspondientes al piano, es para evitar el aprendizaje de la matriz

de bases armdnicas mediante su restriccion (sparseness).

En primer lugar, ademas de partir de informacion adicional para la parte vocal como
ocurre en la opcién anterior vamos a partir de informacién adicional correspondiente a la
parte instrumental. Para ello vamos a inicializar las bases armonicas con una matriz de
bases previamente entrenadas correspondientes al piano, ya que al fin y al cabo se puede
considerar uno de los grandes instrumentos tomados como ejemplo a la hora de hablar de
sonidos armoénicos. Por lo tanto, es importante destacar que en esta opcién las
inicializaciones que se van a llevar a cabo con informacion util, que sirven como informacion
adicional acorde a conseguir una mejor separacion son:

- La matriz de bases de excitaciones vocales Wgo, ., s€ inicializa con el modelo de

excitacion global (donde cada columna contiene la excitacién, en frecuencia, de un
pitch) y se deja fija durante todo el proceso, en cambio, la matriz de bases de fonema
Wy g S€ deja fija inicializandola previamente con bases de fonema entrenadas en una
base de datos de voz.

- La matriz de bases correspondiente a los sonidos armonicos Whp s S€ inicializa con
una matriz de bases arménicas previamente entrenadas correspondientes a las bases

espectrales del piano.

- Las demas matrices se inicializan de la misma forma que en la opcidn anterior.
Esta modificacion nos permitira partir de una mayor cantidad de informacion til, de

esta forma habria menos cosas que aprender y se conseguiria una estimacion de los

distintos espectrogramas de una forma optima.

75



Por otro lado, y para solventar el problema descrito anteriormente y que ocurre
dentro de la ‘Fase de lteracion’ se penso en utilizar una constante definida como Apinamico
que nos permita ajusta el valor de la restriccion en funcion del valor en el que se encuentre
en ese momento el coste B-divergencia. Para ello es importante definir un valor de Ap;namico
para cada una de las matrices que participan en el proceso de separacién, ya que al finy
al cabo lo que buscamos es que los valores de las restricciones que forman parte de las
ecuaciones de actualizacién sean acordes a los valores de la parte del coste B-divergencia
y de esta forma se apliguen todas las restricciones ademas de conseguir una buena

reconstruccion final del espectrograma de salida.

La clave de conseguir una buena separacion de las fuentes al fin y al cabo es
conseguir que se apliquen esas restricciones dentro de su medida y evitar que el algoritmo
se ciegue en el papel de reconstruir la sefal final para conseguir un espectrograma de
salida lo mas similar al de entrada. Es por esto el motivo de utilizar esta constante que nos
permite por asi decirlo intentar ajustar los valores de las restricciones a los valores del coste
B-divergencia, dicho con otras palabras, estariamos forzando de alguna forma a que el
sistema piense en separar aplicando las restricciones y no Unicamente en reconstruir la

sefial final. Las nuevas reglas de actualizacion tomarian la siguiente forma:

e Reglas de actualizacion multiplicativas para la base Hgg,, .-

0dB1" , ISAHFO1
9Hrg + Apinamicoy,, Ksanro “OHp (71)

adp dSAHFO*

Hpo = Hpo O ¥
3 Hpo] + Apinsmicoy ,, Ksanro [W

dp (Xup1(X2)) )
ADinémicoHFO = PHg, KsanroSAHFO (72)
Donde:
- Ksayro: €S el peso que se le asignara a la restriccion de monofonia para la matriz de
las activaciones de las excitaciones vocales.
- SAHFO: es el coste correspondiente a la monofonia para la matriz de las activaciones
de las excitaciones vocales.

- Py, es el peso que se le va a dar a esta restriccion con respecto a las otras.
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o Reglas de actualizacion multiplicativas para la base Hgp, ..

g#] + ADinémicoHFKSAHF [6%4#]
HF = HF @ F F (73)
[adﬁ N K 6SAHF]+
aHF DmémicoHF SAHF aHF
dp (Xup1(%2))
Apingmicoy,, = He Koo SAHF (74)

Donde:
- Ksayr: €s el peso que se le asignara a la restriccion de monofonia para la matriz de las
activaciones de los filtros vocales.
- SAHF: es el coste correspondiente a la monofonia para la matriz de las activaciones
de los filtros vocales.

- Py, eselpeso que se le va a dar a esta restriccion con respecto a las otras.

e Reglas de actualizacion multiplicativas para la base Wep po-

adp] dSSM|
o [ﬁ] + Apinsmicoy, Ksmm [W
ow. Dinémlcowp SMM aWP

L dp (X)) (76)
Dindmicow, — fWp Kssy SSM
Donde:
- Ksoy: €s el peso que se le asignara a la restriccion de suavidad para la matriz de las
bases percusivas.
- SSM: es el coste correspondiente a la restriccion de suavidad para la matriz de las
bases percusivas.

- PWp: es el peso que se le va a dar a esta restriccion con respecto a las otras.
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* Reglas de actualizacion multiplicativas parala base Hp, ...

adp] dTSP]™
[ﬁ] + ADinémicoHp KTSP [W
H,=H 77
0 Hp DlnémlcoHp TSP |9 Hp
dp (Xup1(%2))
ADinémicoHp = Hy KyspTSP (78)

Donde:

- Krsp: €s el peso que se le asignara a la restriccion de dispersion para la matriz de las

activaciones percusivas.

- TSP: es el coste correspondiente a la restriccion de dispersién para la matriz de las

activaciones percusivas.

- Py,:eselpesoque se le vaadaraesta restriccién con respecto a las otras.

e Reglas de actualizacion multiplicativas parala base Wy, ...

adp 1 dSSP|™
[aw'i] + ADinémicoWH KSSP [m
adp 1t assp1t (79)
aw,| T Apmamicow, Ksse |Gy

Wy =Wy ©

C dB(Xusl(R) (80)

ADinémicowH — Wy KSSPSSP
Donde:

- Ksgp: €s el peso que se le asignara a la restriccion de dispersion para la matriz de las
bases armonicas.

- SSP: es el coste correspondiente a la restriccion de dispersion para la matriz de las
bases armonicas.

- Py, es el peso que se le va a dar a esta restriccion con respecto a las otras.
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e Reglas de actualizacion multiplicativas para la base Hy,, ...

ad JOTSM1™
[6 ﬁ] + Apinamicoy KTSM[ 61)
81
ad aTSM
[ Bl + Apingmicoy KTSM[
4P (Xnp) (%)) (82)

/'{ e . =
DmamLcoHH Hy KTSMTSM

Donde:
- Krsy: s el peso que se le asignara a la restriccion de suavidad para la matriz de las
activaciones armonicas.
- SSP: es el coste correspondiente a la restriccion de suavidad para la matriz de las
activaciones armonicas.

- Py, es el peso que se le va a dar a esta restriccion con respecto a las otras.

El valor de los distintos pesos (P,) asociado a cada uno de 10S Apjnsmico €S €l que

nos permite darle mayor importancia a una restriccion con respecto a la otra.

Una vez que se han explicado las distintas modificaciones que se han llevado a
cabo para mejorar el modelo que lleva a cabo la primera fase del segmentador es
necesario, al igual que se hizo con la opciéon A, mostrar el espectrograma estimado de la

parte vocal y asi poder compararlo con el de la opcién anterior.
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Figura 4.8: Espectrograma de la parte vocal opcién B

Como se puede observar en el espectrograma vocal estimado mostrado en la
Figura 4.8, los resultados a simple vista son mucho mejores que los obtenidos con la opcion
anterior. Con esta opcion podemos hacer un analisis visual e identificar las zonas vocales
de una forma sencilla como se muestra en la figura anterior. Por lo tanto, han quedado

solucionados los problemas que se presentaron al inicio.
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4.1.2 FASE 2: Discriminador de zonas instrumentales y vocales

Una vez que en la fase anterior se ha conseguido llevar a cabo una primera
identificacion de las zonas vocales y por consiguiente de las zonas instrumentales,
necesitamos realizar una interpretacion del espectrograma vocal obtenido en la fase
anterior para determinar y clasificar las distintas zonas como instrumentales o como
vocales. Este paso al igual que el anterior es crucial para conseguir llevar a cabo una
correcta segmentacion de cualquier sefial musical, ya que en la primera fase estamos
obteniendo una informacién visual que nos permitir4 en la segunda fase identificar lo que

se consideran como zonas vocales o instrumentales.

Durante la realizacion del Trabajo Fin de Master se utilizaron una serie de técnicas
para implementar el segmentador automatico que no dieron los resultados que se
buscaban. Es necesario la explicacion de las técnicas implementadas previas a la técnica
Optica para evitar una posterior utilizacion de ellas a la hora de realizar segmentadores
automaticos futuros. Estas técnicas, que resultaron fallidas, surgieron por consecuencia de
analizar cada una de las sefiales musicales de forma individual, cometiendo el fallo de
centrarse en una Unica cancién o un grupo de canciones reducido. En esta seccion se
detallardn en primer lugar estas técnicas para desmontarlas y dar una explicacion del

porgqué no siempre funciona.

Por otro lado, una vez que se ha llevado a cabo un analisis de lo que no debemos
de utilizar como se hizo en la fase anterior, se va a llevar a cabo la explicaciéon del modelo

finalmente utilizado, cuyos resultados son mejores y se pueden considerar 6ptimos.

4.1.2.1 Modelo basado en la divergencia
La razon principal que motivo la utilizacion de la divergencia como base para la

segunda fase del segmentador automatico es la siguiente:

¢ Es dificil encontrar una cancion en la que las zonas iniciales y finales tenga la fuente
vocal, ya que al fin y al cabo se puede apreciar que siempre empiezan con una base
musical introductoria y de igual forma terminan con una base musical para finalizar. Por
lo tanto, si aplicamos la divergencia entre la sefial musical original y la sefial
instrumental (suma de la fuente armoénica y la fuente percusiva) obtenida de la fase
anterior se podria seleccionar de alguna forma las zonas instrumentales aplicando un
determinado umbral. Esto se debe a que en las zonas donde Unicamente hay fuentes

instrumentales la divergencia proporcionara resultados muy pequefios, mientras que
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en aquellas zonas donde ademés existen fuentes vocales los resultados de la

divergencia seran mucho mayores.

Para realizar una vision general del sistema se ha realizado un esquema, mostrado
en la Figura 4.9, donde se puede observar las distintas fases del sistema implementado el

cual se basa en el célculo de la funcién de coste g-divergencia.

eCargar la sefial original y la sefial suma de la fuente arménico y percusiva
obtenidas de la fase 1 del segmentador.

eAplicar la funcidon coste B-divergencia entre la sefial original y la sefial suma de
las fuentes armdnico y percusiva.

~

*Representar el histograma de los resultados obtenidos de la funcién coste B-
divergencia.

eAplicar el algoritmo de Otsu para definir un umbral que permita distinguir
entre la zona instrumental y la zona vocal.

eAplicar el umbral a la seial de la funcidn coste B-divergencia para obtener un
vector de valores logicos (0-1).

J

Figura 4.9: Representacion de las fases que componen el sistema segmentador
automatico basado en la funcion coste B-divergencia

En la primera fase se debe cargar la sefial musical original y la sefial suma de la
fuente arménica y percusiva obtenidas la primera fase del segmentador. Para elloy a la
hora de cargar cualquier sefial en Matlab se ha utilizado la funcién que nos permite cargar
un directorio determinado, para que en el caso de que existan mas de una cancion, el
proceso se pueda realizar de forma iterativa para todas las canciones existentes en la
carpeta seleccionada. Las sefales con las que se va a trabajar son:

- Xm: Sefal musical original
- Xp + Xh: Sefal suma de la fuente armdnica y la fuente percusiva obtenida del primer

modelo de separacion NMF.
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El siguiente paso seria aplicar la funcién coste B-divergencia descrita anteriormente,

mediante la explicaciéon del modelo NMF, entre las dos sefiales con las que trabajar

dB (Xl (Xp + X1)).

Se representa a continuacion la sefial de divergencia para la cancion
seleccionada a métodos de ejemplo para el analisis de los siguientes algoritmos y
métodos.
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Figura 4.10: Representacion de la funcion Divergencia entre la sefial original y la parte
instrumental estimada.

Como se puede observar en la Figura 4.10, la funcién de divergencia a simple vista
permite detectar las zonas instrumentales de las zonas vocales, ya que los resultados de
divergencia son bajos para las zonas instrumentales (se parecen mucho con la original) y
son altos para las zonas vocales (se parece poco con la sefial estimada, ya que en estas

zonas existe la parte vocal).
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En la segunda fase del sistema se debe de realizar una representacion del
histograma de la funcién de divergencia para poder realizar una separacion entre la zona
instrumental y la zona vocal, para ello se representara y almacenara un histograma de 100

barras como se puede ver en la siguiente imagen.

4 Figure 1 — O ot
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Figura 4.11: Histograma de la sefial de divergencia

Se puede observar la existencia de dos grupos diferenciados, uno correspondiente
a las zonas instrumentales (los de menor valor) y otro correspondiente a las zonas vocales

(los de mayor valor).

Una vez que se ha almacenado el histograma correspondiente a la funcion
divergencia debemos seleccionar el umbral que nos permita diferenciar entre lo que es
musica y lo que es voz, para ello se aplica el algoritmo de Otsu [65]. EI método Otsu es
utilizado principalmente para segmentar gréaficos rasterizados, es decir separar los objetos
de una imagen que nos interesen del resto de la imagen. Aunque si se conoce la técnica
se puede aplicar a cualquier tipo de sefial con el objetivo de determinar un umbral que nos
permita realizar una separacién entre dos grupos claramente diferenciados en un

histograma.
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Figura 4.12: Representacion del histograma con el umbral definido por Otsu para
diferenciar las zonas instrumentales y las vocales.

Como se puede apreciar de la imagen anterior, el umbral de Otsu nos permite
diferenciar claramente entre las zonas vocales y las instrumentales, ya que selecciona
exactamente la mitad del valor del histograma. Por lo tanto, se podria decir, en una primera

aproximacion que la segmentacion se realizaria de forma correcta.

La tercera fase corresponde con aplicar un umbral (el obtenido por el algoritmo de
Otsu) a la funcion obtenida anteriormente de divergencia con el objetivo de crear un vector
formado con valores logicos, que permita diferenciar entre aquellos tramos
correspondientes a la musica y aquellos tramos correspondientes a la voz. Se representa
a continuacion el vector de valores légicos que muestra las zonas instrumentales

seleccionadas por el algoritmo
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Figura 4.13: Zonas vocales detectadas por el segmentador basado en divergencia.

Los resultados que se obtienen al visualizar varios ejemplos y al compararlos con
las zonas reales obtenidas del fichero original, es que el segmentador no ofrece buenos
resultados al utilizar la divergencia, ya que para ello los resultados obtenidos de la primera
etapa del segmentador tendrian que ser casi perfectos. Por lo tanto, en algunos casos
funciona bien por los resultados de separacion de la primera etapa son muy buenos, pero

no llega a ser la técnica que nos permitira llevar a cabo un segmentador automético.

86



4.1.2.2 Modelo basado en la intensidad
Las razones que motivaron la utilizacion del umbral de intensidad como base para

la implementacion del segmentador automatico son las siguientes:

e Tras realizar un analisis con un grupo de canciones pertenecientes a distintos géneros
musicales (formado por canciones de Opera y flamenco) se pudo comprobar que en
un reducido grupo de ellas existia una caracteristica comun para la mayoria de ellas.
En la mayoria de ese tipo de sefiales musicales, cuando comienza a aparecer la parte
vocal el nivel de intensidad aumenta considerablemente en comparacion al nivel de
intensidad cuando solo existen zonas instrumentales. Por lo tanto, se puede poner un
umbral de energia de tal forma que todo lo que se situé por debajo de ese umbral se
etiquete como parte instrumental y el resto como parte vocal, realizando de esta forma

una segmentacion clara y sencilla.

Los pasos que se deberian seguir para la implementacion de este segmentador
basado en un umbral de intensidad serian los mismos que se han realizado en la
implementacion del segmentador basado en la funcion de divergencia, Unicamente
realizando un cambio. En este caso se calcula un umbral de intensidad mientras que en el

caso anterior se calculaba un umbral de divergencia.
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Para realizar una vision general del sistema se ha realizado un esquema, mostrado
en la Figura 4.14, donde se puede observar las distintas fases del sistema implementado

el cual se basa en el célculo del umbral de intensidad.

~

eAplicar el concepto de intensidad que proporciona el calculo del espectrograma, no es
necesario aplicar ninguna funcidn ya que al calcular el espectrograma se obtiene la
intensidad para cada tiempo y frecuencia. Realizar la media de los valores de
intensidad de cada tiempo para todas las recuencias.

J

eRepresentar el histograma de los resultados obtenidos de la media de la intensidad
para todas las tramas.

eAplicar el algoritmo de Otsu para definir un umbral que permita distinguir entre la
zona instrumental y la zona vocal

eAplicar el umbral a la seial definida como media de la intensidad para todas las
tramas para obtener un vector de valores logicos (0-1).

Figura 4.14: Representacion de las fases que componen el sistema segmentador
automatico basado en un umbral de intensidad.

La Unica diferencia que presenta el sistema actualmente mencionado con el sistema

segmentador basado en la funcién de la divergencia es la siguiente:

En este sistema no se realiza un célculo de la funcion de divergencia entre la sefial
musical original y la sefial suma de las fuentes armonico y percusiva obtenida de la
primera fase del segmentador, sino que se realiza el calculo de la media de las
intensidades para cada una de las tramas, obteniendo de esta forma un vector que
almacena el valor medio de la intensidad (media calculada para todas las frecuencias)
para cada una de las tramas. En la siguiente figura se puede observar la
representacion del espectrograma de la sefial original de la cancion con la que se va
a trabajar a lo largo de la memoria del TFM Por lo tanto al fin y al cabo este
segmentador se puede implementar de una forma muy sencilla ya que se parte de la
sefial original, por lo tanto, no requerira de la fase anterior del segmentador.
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Figura 4.15: Espectrograma de la sefial original.

Como se puede ver en el espectrograma de la sefial original, mostrado en la Figura
4.15, es imposible determinar las zonas vocales o las zonas instrumentales partiendo del
espectrograma de la sefal de entrada, por lo tanto, esta técnica carece de sentido utilizarla
en un segmentador. Como se ha mencionado anteriormente, esta técnica podria ser (til
para canciones pertenecientes al género de la opera o para algunos palos del flamenco,
ya que cuando aparece la fuente vocal el nivel de la intensidad aumenta considerable
mente, sin embargo, esta teoria no es cierta para cualquier género musical, por lo que nos

lleva a descartarla.

Se ha escogido esta cancion porque representa un comportamiento muy comun a
la mayor cantidad de canciones existentes hoy en dia, en las que la intensidad de la voz
no tiene por qué ser mayor que la de los instrumentos, ni viceversa. De esta forma y como
se puede observar en la imagen anterior, queda desmentida completamente la teoria y
aunque seria una técnica util en el género de la 6pera y el del flamenco, no nos interesa
para nuestro segmentador que se ha llevado a cabo con un caracter general, para cualquier

género musical.

89



Como conclusion final lo mas importante a tener en cuenta es:
El segmentador basado en la divergencia es util cuando no existe mucha complejidad
en términos musicales, es decir cuando no existen muchos instrumentos musicales y
ademas mucha variacién entre ellos. Sin embargo, esto no es asi ya que teniendo en
cuenta el amplio abanico que engloba al grupo de la masica no podemos basarnos en
esta técnica.
Por otro lado, el segmentador basado en intensidad tampoco es util, debido a que en
la mayoria de las sefiales musicales no aparece una fuente con una intensidad
dominante, es decir, no tiene porque la fuente vocal tener mas intensidad que las
fuentes instrumentales y viceversa.
Por lo tanto, han quedado una vez que han quedado desmentidas las dos teorias
anteriores se va a llevar a cabo el algoritmo 6ptimo de segmentacion, en el cual se va
a tomar como partida el espectrograma de la parte vocal determinado en la primera
fase del segmentador.
Afadir ademas que en las dos opciones vistas anteriormente no se buscaba mostrar
un comportamiento correcto de esa fase del segmentador, sino todo lo contrario,
justificar por qué no se deben de utilizar esas técnicas.
Por ultimo y para concluir, la clave para llevar a cabo un segmentador de caracter
general es no cerrar la puerta a ningun tipo de género y no centrarse en sefiales
musicales especificas. Es decir, aunque trabajes con una a modo de ejemplo trata en
primer lugar que no tenga un comportamiento especifico y en segundo lugar trata de

trabajar con muchas otras y de distintos tipos.
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4.1.2.3 Modelo basado en la mdscara vocal del sistema NMF

Una vez que se han analizado las técnicas a través de las cuales no se va a
implementar el sistema y se ha justificada las distintas razones que nos han llevado a esa
conclusion, se va a llevar a cabo un andlisis de la técnica que finalmente se va a

implementar en esta segunda fase del segmentador.

En primer lugar, es necesario tener claro que nuestro objetivo en esta fase es
interpretar los resultados de la primera fase del segmentador, de tal forma que consigamos

determinar las distintas zonas presentes en nuestra sefial de partida.

La sefial con la que vamos a partir en esta fase es el espectrograma de la sefial
vocal. En este espectrograma se encuentra toda la informacién necesaria para determinar

qué zonas son instrumentales y que zonas serian vocales.

La primera de las razones porque se ha utilizado la técnica que se describe a
continuacion es para intentar llevar a cabo un sistema de segmentacién/separacién en el

cual la mayor parte del &mbito técnico quede implementado mediante los modelos NMF.

Teniendo en cuenta que los resultados obtenidos en la primera fase del
segmentador cumplen con las expectativas deseadas, es l6gico pensar que partiendo del
espectrograma vocal obtenido se puede hacer un andlisis del mismo para determinar las

distintas zonas presentes en la sefial.

Y sin mas demora comenzamos con la explicacién de la técnica optimizada para

esta fase del segmentador.

En la fase anterior se han obtenido los espectrogramas correspondientes a cada
una de las fuentes presentes en la sefial musical (arménico/percusivo/vocal). Como ya se
ha comentado un espectrograma tiene dimensiones de Tramas/Frecuencias y la
informacién se recoge en niveles de energia que presenta cada una de las tramas a una

frecuencia determinada.

Nosotros para llevar a cabo la implementacion de esta etapa vamos a utilizar el
concepto de méscara. Estas mas caras son las que nos van a permitir luego en la etapa
del separador pasar de los espectrogramas obtenidos a las sefiales definidas en el tiempo,
multiplicando esa mascara por un espectrograma complejo relacionado con la sefial mezcla

x(t), es decir, la sefial original.
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Existe una mascara definida para cada una delas fuentes como se pueden ver en

las siguientes ecuaciones.

Mo X (83)

X
My, = < (84)
Xy + Xn + X,
Xy
M, =—Y 85
VX, X+ X, (83)

Y como se ha dicho antes multiplicando esa mascara por un espectrograma
complejo relacionado con la sefial mezcla x(t), es decir, la sefial original, se puede obtener
cada una de las fuentes sonoras separadas en el tiempo aplicando la IDFT (Inverse
Discrete Fourier Transform).

x,(t) = IDFT (M,X,) (86)
xp(t) = IDFT(MyX,) (87)
x,(t) = IDFT(M,X,) (88)

Esto se aplicara en su totalidad en la etapa del separador, sin embargo, para esta
fase del segmentador lo que nos interesa es determinar donde se localizan las zonas

vocales a partir de la mascara del espectrograma vocal.
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En la siguiente imagen mostramos el aspecto que tiene la mascara de la parte vocal.
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Figura 4.16: Mascara de la parte vocal extraida del sistema NMF de la fase anterior.

Como se puede ver en la imagen anterior es necesario restringir de alguna forma la
informacién obtenida para que Unicamente se quede con la informacion que realmente
pertenece a la parte vocal. Para ello se utiliza un determinado peso, que nos permitira
limitar la informacion vocal que se puede ver en la imagen anterior y considerar que
Unicamente estamos seleccionando lo que se considera realmente parte vocal como se

muestra en la siguiente imagen.
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Figura 4.17: Méascara vocal extraida del sistema NMF de la fase anterior con un peso
restrictivo anadido.

Una vez que se ha restringido de alguna forma la informacién, para Unicamente
visualizar en gran medida la parte vocal, es necesario implementar un umbral por
intensidad. El procedimiento es similar al que se utiliza cuando se ha explicado el
segmentador por intensidad visto anteriormente, pero en este caso la sefial de entrada
seria la mascara de la parte vocal, con un determinado peso para ajustarla y hacerla mas

restrictiva a seleccionar zonas instrumentales que no lo sean (falsos positivos).
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Por lo tanto, lo siguiente es realizar la media en intensidad para cada una de las
tramas que forman la sefial de partida (Mascara vocal con el peso restrictivo). La media se
va realizando para cada una de las tramas de tal forma que se suma la energia total de
todas las frecuencias presentes en la trama y se divide entre el n° de frecuencias.
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Figura 4.18: Representacion de la Energia para la mascara vocal con el peso restrictivo.

Como se puede apreciar en la Figura 4.18 la energia nos marca claramente donde
se localizan las zonas vocales, ya que disponen de una energia mucho mayor que las
zonas consideradas como zonas instrumentales, por lo tanto, el objetivo de realizar una

segmentacion lo mas optima posible se esta llevando a cabo.

El siguiente paso del sistema consiste en la realizacion de una representacion del
histograma de la media de los valores de energia obtenidos para poder realizar una
separacion entre la zona instrumental y la zona vocal (la zona vocal correspondera con la
de mayor energia, mientras que la zona instrumental apenas tendra energia), para ello se
representara y almacenard un histograma de 100 barras como se puede ver en la siguiente

imagen.
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Figura 4.19: Histograma del valor de intensidad de la mascara vocal.

Una vez que se han almacenado el histograma correspondiente a la media de las
energias obtenidas de la mascara debemos seleccionar el umbral que nos permita
diferenciar entre lo que es musica y lo que es voz, para ello se aplica el algoritmo de Otsu

mencionado anteriormente.
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Figura 4.20: Histograma de la intensidad con el umbral Otsu

Como se puede ver en la Figura 4.20 existen dos grupos dentro del histograma, uno
corresponde con las zonas vocales que son las que tienen mayor nivel de intensidad, y el
otro corresponde con las zonas instrumentales que son las que tienen menor nivel de

intensidad.

Finalmente se debe aplicar el umbral obtenido del algoritmo de Otsu a la sefal de
los valores medios de energia por trama obtenida de la mascara vocal restrictiva. De esta
forma se crea un vector formado con valores légicos, que permite diferenciar entre aquellos
tramos correspondientes a la musical y los correspondientes a la voz. Se representa a
continuacion el vector de valores logicos que muestra las zonas instrumentales

seleccionadas por el algoritmo.
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Figura 4.21: Zonas instrumentales detectadas por la fase dos del algoritmo de
segmentacion.

Por lo tanto, se ha conseguido llevar a cabo una discriminacién de lo que se
considera parte musical con respecto a lo que se considera parte vocal. En las fases
posteriores se tratara de mejorar esta primera aproximacion para conseguir unos mejores
resultados de segmentacion. Por ejemplo, se conseguird determinar si el comportamiento
del final de la cancion es zona instrumental o vocal que en esta segunda fase queda un
poco difuso.
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4.1.3 FASE 3: Decisor de tramos instrumentales

Una vez que se ha implementado la segunda fase del segmentador automatico, que
corresponde al modelo de discriminacién de parte musical y parte vocal aplicando el
concepto de mascara vocal al espectrograma de la sefial vocal obtenido de la fase 1 del
segmentador automatico, el siguiente paso seria la implementacion de una funciéon que
permita decidir cuéles son los tramos musicales y cuéles son los que corresponden a la
VOZ.

Si se observa la Figura 4.21 se puede determinar de forma sencilla cuales son las
zonas instrumentales y cudles son las zonas vocales, por lo tanto, si el ser humano es
capaz de interpretar estos resultados de forma visual solo queda implementar una funcién

que permita hacerlo computacionalmente.

Al igual que como se ha hecho en las fases anteriores, en primer lugar, se explica
una primera opcién que se va a desmentir y en segundo lugar se explica la opcién que se

ha adoptado para este Trabajo Fin de Master debido a que ofrece mejores resultados.

4.1.3.1 Andlisis mediante ventanas y aplicacion del umbral Otsu.

Para realizar esta funcion se ha implementado un sistema basado en ventanas, de
tal forma que mediante un bucle se recorra la sefial obtenida de la fase anterior, de manera
gue, si la mayoria de las tramas que componen la ventana superan un determinado umbral,
la ventana se etiquetara como zona instrumental y en caso contrario como zona vocal. Las

caracteristicas que componen dicho sistema son las siguientes:

* Se realiza un recorrido de la sefial mediante un enventanado, de tal forma que
cada una de las ventanas tenga una duracién de 1.5 segundos, que si se expresa en tramas

tendran un tamarfio de 300 tramas.
 El umbral vendra fijado por el algoritmo de Otsu (explicado anteriormente en la
memoria del Trabajo Fin de Master). Dicho umbral sera compensado por un factor de

incremento que permita realizar un ajuste optimizado del mismo.

* El nimero de tramas que deben superar el umbral corresponde al 60% del tamafio

de la ventana (200 tramas).

* Esta funcion nos permite realizar un andlisis eficaz de la sefal, ya que de esta

forma se toma en consideracion tramos suficientemente grandes como masica 0 como voz
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y se evita la aparicion de tramas aisladas que conduzcan a error 0 a la aparicién de futuros

artefactos en el proceso de separacion NMF.

La funcion que se ha implementado en MATLAB es la siguiente:

function [decision] = decisor (prom, T, inc, ajus)

Donde las variables de entrada son:
- input: corresponde con la sefial de salida de la segunda fase del segmentador.
- T: se refiere al tamafio de la ventana que permitira recorrer la salida de la fase anterior
y analizarla de forma eficaz. El valor seleccionado es T=300 (1.5 segundos).
- inc: corresponde al incremento que se desea realizar en el umbral tras la aplicacion del
algoritmo de Otsu. El valor seleccionado es 1.18 (optimizado mediante analisis).
- ajus: se refiere al numero de tramas que deben de superar el umbral escogido para

asignar a la ventana como zona instrumental. El valor seleccionado es T=200.

En la Figura 4.22 se puede observar la sucesion de los distintos pasos para la

implementacion del decisor de zonas instrumentales.
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Figura 4.22: Diagrama de flujo de la implementacion del decisor de zonas instrumentales
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En la Figura 4.23 se puede observar las zonas determinadas como instrumentales,

con la aplicacién de la fase 3 utilizando la opcion del analisis por ventanas.

Como se puede observar esta opcion se puede considerar buena, sin embargo, la
parte final de la cancion sigue quedando un poco difusa, ya que nos presenta en un
pequefio tramo de menos de 0.5 segundos de duracién que existe zona instrumental, y
este hecho no se puede considerar posible, ya que en ninguna sefial instrumental nos

encontraremos con zonas tan corta duraciéon donde Unicamente existe la zona instrumenta.
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Figura 4.23: Representacion de las zonas instrumentales mediante la opcion de
enventanado (fase 3).

Por lo tanto, debido a lo explicado anteriormente, es necesario buscar una nueva

técnica para desarrollar esta fase del segmentador.
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4.1.3.2  Clasificador HMM (Hidden Markov Model)
En este caso no utilizamos una técnica basada en andlisis por ventanas si no que

utilizamos el modelo oculto de Markov.

Un modelo oculto de Markov o HMM (Hidden Markov Model) es un modelo
estadistico en el que se asume que el sistema a modelar es un proceso de Markov de
parametros desconocidos. El objetivo es determinar los pardmetros desconocidos (u
ocultos) de dicha cadena a partir de los parametros observables. Los parametros extraidos

se pueden emplear para llevar a cabo sucesivos andlisis.

En un modelo oculto de Markov, el estado no es visible directamente, sino que solo
lo son las variables influidas por el estado. Cada estado tiene una distribucion de
probabilidad sobre los posibles simbolos de salida. Consecuentemente, la secuencia de
simbolos generada por un HMM proporciona cierta informacién acerca de la secuencia de

estados.

En la siguiente imagen podemos observar un ejemplo de transicion de estados en

un modelo oculto de Markov.

a, a)3
£ b2 b3
y1 y2 y3

Figura 4.24: Ejemplo del modelo oculto de Markov.

Partiendo de la imagen anterior podemos relacionar los datos de partida con los
que vamos a trabajar para llevar a cabo esta fase del segmentador, con las variables
mostradas en la misma.

- x: corresponden con los estados ocultos, que en nuestro caso tenemos dos. Es decir
que corresponda a una zona instrumental o a una zona vocal.
- y: Corresponde a las salidas observables, que en nuestro caso corresponde con las

zonas instrumentales y las zonas vocales obtenidas de la fase anterior, es decir, una
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vez que se han obtenido la discriminacion de las zonas podemos utilizarlas en esta
fase.

- a: Corresponde con la probabilidad de transicion de un estado a otro, que como
veremos mas a delante en un esquema seran muy restrictivas para asegurar una
correcta determinacion de las zonas.

- b: Corresponde con la probabilidad de salida, que en nuestro caso sera la misma para
los dos estados, ya que no partimos de informacién adicional para emplearla,

Unicamente de las zonas obtenidas en la fase anterior.

Es importante tener en cuenta que la sefial de salida de la tercera fase es un
conjunto de valores légicos, indicando una primera aproximacion de cudles son las zonas
vocales y cuales corresponden a las zonas instrumentales. Pero esta fase se hace
necesaria para evitar ciertos tramos de las zonas detectadas como zonas instrumentales
gue sean de muy corta duracion y que por lo tanto no representen ningun tipo de
informacién. Por lo tanto, la entrada a esta fase va a ser una primera aproximacion de las
zonas instrumentales y vocales detectadas, y la salida de esta fase va a ser una
clasificacion de las zonas instrumentales y vocales de una forma més efectiva. En la Figura

4.25 podemos observar un esquema de las variables que forman parte del proceso HMM.

104



ZONA MUSICAL
ESTADOS OCULTOS

ZONA VOCAL

ZONAS VOCALES
ESTRAIDAS DE LA

FASE ANTERIOR
SALIDAS

OBSERVABLES
ZONAS MUSICALES

ESTRAIDAS DE LA
FASE ANTERIOR

99% MUSICA

MUSICA

1% VOzZ

PROBABILIDAD DE
TRANSUICION

99% VOZ

1% MUSICA

PROBABILIDAD DE 50% PARA VOZ Y
SALIDA MUSICA

Figura 4.25: Esquema aclaratorio de la aplicacién del HMM en la tercera fase del
segmentador
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Matlab dispone de una funciéon que autométicamente realiza un modelo oculto de

Markon aplicando el algoritmo de Viterbi. La funcion se explica a continuacion:
function path = viterbi_path(prior, transmat, obslik)

Donde:
- prior: probabilidad de salida.
- transmat: probabilidad de transicion.
- obslik: salidas observables.

- path: estados ocultos.

Aplicando esta funcion obtenemos las zonas donde existe parte musical y las zonas
donde existen parte vocal de una forma mas exacta. En la siguiente imagen podemos
observar las zonas donde solo existe parte musica en azul.
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Figura 4.26: Representacion de las zonas instrumentales mediante la opcion HMM (fase
3).
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En este caso, utilizando esta opcion se puede visualizar que tanto las zonas

instrumentales, como las zonas vocales presentan una mejor localizacion.

4.1.4 FASE 4: Aplicacion de algoritmos detectores del ritmo

Una vez que se ha llevado a cabo la implementacion del modelo oculto de Markév
descrito anteriormente para obtener una clasificacion de las zonas vocales e instrumentales
de forma mas efectiva, se penso en la utilizacion de los algoritmos encargados de detectar

el ritmo de la sefial musical para aplicar esos tiempos.

En un principio y haciendo una pequefa evaluacion subjetiva, se determindé que las
zonas vocales comienzan o finalizan en uno de los golpes del ritmo de la cancién, por lo
tanto, esto nos permitiria ajustar los resultados obtenidos anteriormente para mejorarlos a

nivel objetivo y conseguir que nuestro segmentador funcionase mejor.

Conociendo esto, se pretende obtener lo que se conoce como Beat Spectrum
gracias al cual se deduce el “Tiempo de Beat” que nos indica los tiempos en los que se
produce un evento que marca el ritmo de la sefial. Para llevar a cabo esta tarea se dispone
a dia de hoy de ciertos algoritmos ya implementados, en concreto en este documento nos
centramos en el estudio de los algoritmos REPET [66] y ELLIS [67].

4.1.4.1 REPET: Repeating Pattern Extraction Technique

Repeating Pattern Extraction Technique es un algoritmo que viene descrito en el
documento: A Simple Music/Voice Separation Method based on the extraction of the
Underlying Repeating Structure [66]. En este se indica el procedimiento a seguir para la
obtencion de una determinada marca de tiempo, que supuestamente corresponde con el

ritmo de la cancion.

Las distintas fases que componen el algoritmo se describen a continuaciéon de una

forma visual e intuitiva.

e En primer lugar, se calcula un “correlograma” de la sefal. Esto se hace calculando la

autocorrelacion de las filas del espectrograma en potencia de la sefal.
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Figura 4.27: Imagen extraida del documento: A Simple Music/Voice Separation Method
base don the extraction of the Underlying Repeating Structure [66].

¢ A continuacion, se toma la media de las filas del “correlograma” obtenido, de este modo

se obtiene lo que se conoce como Beat Spectrum.
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Figura 4.28: Imagen extraida del documento: A Simple Music/Voice Separation Method
base don the extraction of the Underlying Repeating Structure [66].
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e Este Beat Spectrum nos indica el periodo de repeticion (P) de la estructura musical

analizada.
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Figura 4.29: Imagen extraida del documento: A Simple Music/Voice Separation Method

base don the extraction of the Underlying Repeating Structure [66].
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4.1.4.2 ELLIS
El beat tracking o seguimiento de beat consiste en detectar autométicamente el
momento en el que, en una sefial de audio se produce un énfasis. Esta operacion es la que

realiza un musico con el pie, cuando sigue el ritmo de alguna cancién.

Existen varios modelos para la deteccidn del tempo, pero la gran mayoria siguen
una estructura basica como la que se muestra en la siguiente figura, y al igual que utiliza

el algoritmo del ELLIS.

ﬂ Sefial de Audio

Representacién
Nivel-Medio

I I Sefial de onset

Estimacidn del Estimacidn de
periodo de Beat | lafase del Beat

MODELO DE
SEGUIMIENTO DE BEAT

u Beats

Figura 4.30: Estructura basica de un modelo de seguimiento de beat.

En el seguimiento de beat, se utiliza normalmente una funcion de onset como
representacion de nivel medio, esta funcion marca las zonas de transitorios en la pista de
audio. Esta funcion se encarga de coger los maximos locales, y la sefial resultante entrara
al sistema de reconocimiento de beats. Este ultimo es el encargado de calcular el tiempo
entre beat y beat (periodo), ademas también se encargara de detectar en qué momento se

produce cada beat (fase).

La estimacion del tempo de Ellis [68,69], es una parte dentro de su enfoque a la
programacion dinamica para el seguimiento de beat. La funcién principal dentro de este
algoritmo es una funcién de deteccion de onset. La funcién de deteccidén se normaliza y
posteriormente se analiza su periodicidad mediante el calculo de la auto correlacién. La

sefal resultante tendra un valor de correlacion alto para los golpes de beat.

Las fases que forman parte del detector de beat de ELLIS se puede ver en la Figura
4.31.
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Fase 1: senal Fase 2: Fase 3:

envolvente de Estimacion del Estimacion de
onset tempo FRENE

Figura 4.31: Etapas del detector de beat de Ellis.

Sefal envolvente de onset: De forma similar a la que se utiliza en el célculo de otros
modelos de onset, se calcula la envolvente de onset desde un modelo perceptual. El
primer paso es muestrear de nuevo la sefial de entrada a 8 KHz, para ello partimos de
sefiales de audio muestreadas a 48 KHz que es la frecuencia a la que funcionan los

dispositivos méviles. Para ello antes de realizar el downsampling vamos a filtrar la sefial

de entrada por un filtro paso bajo con frecuencia de corte inferior a % Este paso es

necesario para evitar el solapamiento del espectro de la alta frecuencia con el espectro

de la baja:
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Figura 4.32: Diezmado de la sefial de entrada sin filtrar

Una vez tenemos la sefial muestreada a 8 KHz, se calcula la transformada corta de
Fourier (STFT) usando 32 ms de ventana y 4 ms de salto entre tramas. 32ms a 8KHz
son 256 muestras, lo que significa que cada FFT serd de unos 256 puntos.
Posteriormente la STFT es multiplicada por los coeficientes de Mel. Estos coeficientes
forman un banco de filtros de 40 bandas que representan la percepcién auditiva.
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En la Figura 4.33 se observa una representacion de la STFT de los primeros segundos
de una cancion, como se puede observar se aprecia claramente las partes donde hay

un cambio frecuencial importante.
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Figura 4.33: STFT de la sefial de entrada

Posteriormente, se le aplican los coeficientes de Mel dando como resultado el mostrado

en la Figura 4.34:

Mel-frequency Spectrogram
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Figura 4.34: STFT aplicando los coeficientes de Mel

Al aplicar los coeficientes de Mel se baja la resolucién de 129 a 40 coeficientes, era
algo evidente ya que el banco de filtros es de 40 bandas. El espectrograma de Mel se
convierte a dB, en las graficas ya ha sido representado en dB (rojo 20dB y azul -40dB),
yse calcula la diferencia de potencia entre bandas (banda, — banda,, banda; —

banda,, ..., banday_, — banday_,) a lo largo del tiempo

Estimacion del tempo: En este apartado se explicard cédmo estimar, tp el periodo
global que sigue la sefial de entrada. Como ya tenemos nuestra sefial de onset 0(t),
aplicando la autocorrelacion podemos ver la periodicidad de la sefial, ya que, al tomar
versiones de la misma sefal retardada, cuando estas dos sefiales coinciden en un
tiempo de beat, la correlacion es muy alta. Esto se puede observar graficamente en la
siguiente figura, donde se muestra la sefial de onset filtrada y a la autocorrelacion de

la misma.
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Figura 4.35: Sefal de onset y autocorrelacion sin enventanar

Estimacion de la fase: El objetivo final de un seguidor de beat, es conseguir el periodo
entre golpe y golpe, y colocar el primer golpe en el lugar donde debe ir. Para ello en
este modelo se utiliza una funcién objetivo, la clave de esta funciéon es obtener una
puntuacion sobre cada posible beat para posteriormente conocer cuél es el mejor
candidato, dentro de la sefial onset, a ser el beat en un instante determinado.

Onset strength envelope
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Figura 4.36: Sefal de onset (color azul) con los beats detectados (color verde)
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4.1.4.3 Conclusion a la hora de utilizar los algoritmos detectores de beat (ritmo):

En un primer analisis y como se ha comentado anteriormente se pudo comprobar

que, en la mayoria de las canciones, cuando el cantante canta y por lo tanto cuando la

fuente vocal esta presente, el inicio coincide con uno de los golpes del ritmo de la cancion.

Es por ello que se penso en afadirle esta informacion adicional al sistema utilizando un

algoritmo de deteccidn de beat (ritmo) para mejorar los resultados.

Una vez estudiados los algoritmos de deteccidn de beat, descritos anteriormente se

han llevado a las siguientes conclusiones:

Asi, el algoritmo REPET devuelve una Gnica marca de tiempo (P) y asume que la sefial
presenta un patrén de repetitividad constante a lo largo del tiempo. Esto quiere decir
que para REPET los tiempos de beat que marcan el ritmo se producen en instantes de
tiempo multiplos del valor P obtenido. Esta suposicion no es del todo cierta dado que,
aunque el ritmo suele repetirse con un periodo casi constante, el ser humano es incapaz

de generar un ritmo con un patrén de repetitividad tan exacto.

El algoritmo facilitado por ELLIS no devuelve una Gnica marca de tiempo como ocurria
en el caso de REPET sino que nos indica todos los tiempos en los que se producen
eventos que marquen el ritmo de la sefial, es decir, devuelve los tiempos de beat de
toda la sefial. Como indicamos antes, el periodo de repeticién del ritmo no es constante,
sino que presenta pequefias fluctuaciones a lo largo del tiempo, esto es tenido en
cuenta por ELLIS por lo que los tiempos de beat devueltos por este algoritmo no son
multiplos de un valor determinado, sino que varian (obteniendo valores mayores o

menores) segun indica el ritmo.

Aunque conseguimos un algoritmo que detecta los tiempos de beat de una forma
eficiente, a la hora de analizar en qué tiempos se producian esas detecciones del ritmo,
nos dimos cuenta que verdaderamente las zonas vocales no tienen por qué iniciarse
en alguno de los tiempos de beat detectados por el algoritmo de ELLIS. Tras un analisis
exhaustivo con una base de datos formada por distintos tipos de sefiales musicales,
pudimos observar que los tiempos devueltos por ELLIS no cumplian la relacion de que
alguno de ellos coincidiera con los momentos en los que la fuente vocal comienza a

aparecer.

Por lo tanto, la primera suposicion de que siempre que aparece la fuente vocal coincide
con uno de los golpes del ritmo quedo desmentida. Analizando un poco en profundidad

esta conclusién, nos damos cuenta que haciendo un analisis subjetivo (escuchando
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diferentes canciones) podemos afirmar que cuando el cantante canta aparece un golpe
de bateria u otro instrumento percusivo (que son los que determinan el ritmo). Pero es
necesario tener en cuenta que este andlisis es subjetivo y depende de la persona que
lo realiza, ya que al fin y al cabo tu oido en ese momento especifico puede determinar
que esa relacion se cumple siempre. Pero, por otro lado, tras realizar un analisis
objetivo, obteniendo los resultados de los tiempos de beat devueltos por el ELLIS y los
comparamos con los tiempos en los cuales el cantante comienza a cantar, existen
diferencias significativas que a la hora de obtener resultados nos perjudica la etapa de

segmentacion en su conjunto.

Una vez que se han visto las distintas conclusiones a nivel especifico se ha
determinado que la fase 4 del segmentador correspondiente a la aplicacién de algoritmos
detectores del ritmo no formara parte del sistema. Por lo tanto, se ha demostrado que su

utilizacion carece de sentido a la hora de realizar un sistema de segmentacion.
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4.1.5 FASE 5: Sistema de correccion y anotacion

La dltima fase del segmentador automatico corresponde a la extraccion de los
tiempos de cada una de las zonas instrumentales y a la correspondiente creacién de un
fichero de texto donde se muestren. Por lo tanto, en esta secciéon de la memoria
presentaremos la funcién que permite realizar dicho proceso y unas consideraciones a

tener en cuenta para perfeccionar el modelo del segmentador empleado.

Inicialmente el sistema utilizado para la extraccion de los tiempos de inicio y fin de

las tramas instrumentales se describe de la siguiente forma:

En primer lugar, mediante un bucle se recorre la sefal obtenida del decisor de
tramos instrumentales para realizar una sefalizacion de los inicios y finales de los
intervalos instrumentales, para ello a las tramas de inicio y de fin se le asigna el valor 2

como se muestra en la Figura 4.37.
4 Figure 1 — O et
File Edit View Inset Tools Desktop Window Help ~
NEde [ ARODEL-E|0E| 0D

senalizacion de los inicios y finales de los tramos instrumentales

2.& =% = = =1

T [T T k] T [ 1] T

1.8 .

16 -

1.4+ -

1.2 .

Sefalizacion

1] 100 200 300 400 500 600 70O 8OO SO0 1000
Tramas

Figura 4.37: Sefializacion de los inicios y finales de las zonas instrumentales

116



Una vez se haya realizado la sefalizacion de los inicios y finales de los tramos

instrumentales se deben de tener en consideracion los siguientes puntos:

e Las tramas correspondientes a los inicios y a los finales se almacenaran en un vector
por orden de aparicion, de tal forma que si extraemos los valores impares correspondan
a los inicios de los tramos instrumentales y si extraemos los valores pares correspondan

con los finales de dichos tramos.

Los vectores que se ha obtenido hasta el momento son los siguientes:
- d: vector que almacena las tramas que sefalan los inicios y finales de las tramas
instrumentales (incluida la que pertenece al segundo 0).
- Inicios: vector que contiene las tramas que sefialan los inicios de los tramos
instrumentales, para ello se extraen los valores impares del vector d.
- Finales: vector que contiene las tramas que sefalan los finales de los tramos

instrumentales, para ello se extraen los valores pares del vector d.

El siguiente paso del proceso seria realizar un cambio del dominio para el eje de

abscisas correspondiente a las tramas, para ello se aplica ingenieria inversa.

Conociendo el tamafio de la sefial de entrada (muestras) y el nUmero de tramas se
puede definir una constante conocida como salto, que indica el nUmero de muestra que
compone cada una de las tramas. De tal forma que realizando una multiplicaciéon de las
tramas que sefialan los inicios y finales de los tramos instrumentales por la constante
definida como salto y realizando una division entre la frecuencia de muestreo se podran

obtener los tiempos en segundos de las zonas donde solo hay bases instrumentales.

En las ecuaciones siguientes se puede observar el proceso de ingenieria inversa

aplicado para realizar el cambio de tramas a tiempo en segundos.

n? de muestras de la sefial de entrada tras el muestreo

salto = n? de tramas de la sefial obtenida del decisor (89)

. L . salto 90
tiempo en segundos = (tramas de inicio y de fin — 1)X (90)

fs
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De esta forma unicamente quedaria crear un vector formado por dos columnas, de

tal forma que en la primera se cologuen los tiempos de inicio en segundos y en la segunda

se coloquen los tiempos de final en segundos.

Los nuevos vectores que se han obtenido son los siguientes:

tiempol: vector que contiene los tiempos en segundos de los inicios de las zonas
instrumentales (incluido el segundo 0).

tiempoF: vector que contiene los tiempos en segundos de los finales de las zonas
instrumentales.

tiempo: vector formado por dos columnas, de tal forma que la primera columna

contiene los tiempos de “tiempol” y la segunda los tiempos de “tiempoF”.

Ha sido necesario tomar una serie de consideraciones a la hora de realizar este

proceso las cuales son:

Para evitar que las zonas detectadas como bases instrumentales contengan parte de
las bases vocales, se aplica un margen de seguridad definido como M tanto para los
tiempos de inicio como para los tiempos de fin. Este margen ha sido seleccionado de
tal forma que los resultados fuesen dptimos, M=0.25 segundos.

Basandonos en las caracteristicas musicales, carece de sentido que aparezcan tramos
musicales cuya duracion sea inferior a 0.7 segundos, es por esto que si tras realizar la

anotacion aparecen tramos inferiores se ignoran.

La funcién implementada en MATLAB que permite realizar este proceso es:

function [decision] = anotar (decision, M, ajuste)

Las variables de entrada de la funcién son:

decisién: corresponde con la sefial obtenida de la fase anterior (decisor de tramos
instrumentales).

M: se refiere al margen de seguridad que se afiade tanto a los inicios como finales de
las zonas instrumentales (en segundos).

ajuste: corresponde con el valor minimo que pueden presentar las zonas

instrumentales para ser tenidas en cuenta.
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Por ultimo, faltaria realizar una exportacion de los datos temporales almacenados
en el vector “decision” a un fichero de texto cuyo nombre coincida con el de la cancion que
se esta analizando. Esta fase se realiza de forma bastante sencilla mediante la funcion

fprintf que incorpora MATLAB.

Es necesario la creacion de un fichero de texto porque el sistema de separacién
NMF que permite obtener las bases instrumentales (arménico/percusiva) utiliza estos
tiempos para determinar las zonas instrumentales y poder obtener las bases instrumentales
presentes en estas zonas y que se utilizaran en el Gltimo modelo de separacion NMF que

realiza una separacion éptima de las distintas fuentes sonoras (vocal/armonico/percusiva).

En la Figura 4.38 se muestra el diagrama de flujo correspondiente a la estructura

del sistema e anotacién implementado en esta seccion.
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Figura 4.38: Diagrama de flujo del sistema de anotacion implementado
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En la Figura 4.39 se representa el fichero de texto obtenido tras la realizacion del
sistema completo de segmentacion automatico para el ejemplo utilizado a lo largo de todo
el TFM.

Mj Hollywood_Mights_segmentador Bloc de notas
Archive Edicion  Formato  Wer  Ayuda

pe.95 03.60
86.52 89.9
10.98 14.21
16.65 22.50
26.79 28.29

Figura 4.39: Fichero de texto con las zonas instrumentales obtenido del segmentador
automatico

Si comparamos los resultados obtenidos por nuestro segmentado automatico, con
los obtenidos de forma manual (anotando a mano, ver Figura 4.40), podemos ver que los
resultados de las zonas instrumentales detectadas se aproximan bastante, por lo tanto, el

segmentador va a ofrecer resultados muy buenos.

Mj Hollyweood_Mights_phw: Bloc de notas
Archive  Edicién  Formate  Mer  Ayuda

B8.973 83.744
B6.439 89.889
18.957 14.1
16.622 22.513
26.888 28.3

Figura 4.40: Fichero de texto con las zonas instrumentales detectadas de forma manual.
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4.1.6  FASE 6: Sistema general y conclusion

Una vez que se ha explicado cada una de las fases que componen el sistema de
segmentacion y especialmente para que no haya ningun tipo de confusién a la hora de
entender el sistema final que se ha determinado como éptimo, se va a llevar a cabo una
explicacion de las distintas técnicas que se han tomado al final para la realizacion de cada
una de las fases, para ello nos vamos a basar de una imagen donde se muestra todo el
proceso desde su inicio hasta su fin.
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Figura 4.41: Esquema representativo del segmentador automatico del TFM. a)
Espectrograma de la parte vocal (fase 1). b) Mascara de la parte vocal con peso
restrictivo (fase 2). c) Intensidad del espectrograma vocal (fase 2). d) Histograma de la
intensidad con umbral de Otsu para distinguir zonas vocales e instrumentales (fase 2). e)
primera determinacion de las zonas instrumentales (fase 2). f) Aplicacion del HMM para
mejorar la determinacién de las zonas instrumentales (fase 3). g) Indicacion de los inicios
y finales de las zonas instrumentales (fase 5). h) Anotacion de las zonas instrumentales
en un fichero de texto para su posterior utilizacion en el separador H/P/V.
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Hay que destacar que existe una relacion directa entre cada una de las fases. Pero
a partir de la fase 2, las siguientes fases buscan mejorar los resultados de segmentacion.
En la siguiente tabla se puede observar la cantidad (en %) de las zonas instrumentales
obtenidas por el segmentador de forma correcta con forme se van afiadiendo las fases al
segmentador. Este analisis objetivo se ha llevado a cabo utilizando la base de datos ISMIR
2015. En la seccion 5.1.2 “Segmentador automatico TFM vs Segmentador manual”, se
podrd ver un andlisis detallado del segmentador automéatico para cada una de las

canciones que forman la base de datos y las medidas que se utilizan para ello.

FASE % DE ZONAS INSTRUMENTALES
DETECTADAS CORRECTAMENTE
1: Preprocesado NMF Por si sola no obtiene zonas
instrumentales, Unicamente la informacion
visual.
2: Discriminacién de musicay voz 85%
3: Detector de tramos instrumentales 89%

4: Aplicacion de algoritmos detectores = No se implementa para el sistema 6ptimo
de beat
5: Sistema de correccién y anotacién. 90%

Tabla 4.1: Mejora de los resultados a lo largo de las fases.

Es importante considerar ademas de las técnicas utilizadas para la implementacion
final, las que se han analizado y se han demostrado que no conducen a buenos resultados,
ya que para futuros proyectos de investigacion esto permitira a otros investigadores no

utilizar técnicas que no resulten satisfactorias para el segmentador.

En el caso de haber utilizado la fase 4 de los algoritmos detectores de beat la tabla

anterior cambiaria de la siguiente forma.

FASE % DE ZONAS INSTRUMENTALES
DETECTADAS CORRECTAMENTE
1: Preprocesado NMF Por si sola no obtiene zonas
instrumentales, Unicamente la informacion
visual.
2: Discriminacion de musicay voz 85%
3: Detector de tramos instrumentales 89%
4: Aplicacion de algoritmos detectores 75%
de beat
5: Sistema de correccion y anotacion. 76%

Tabla 4.2: Evolucién de los resultados si introducimos la fase 4 de los detectores de beat

Claramente se puede observar que los resultados empeoran considerablemente en
la fase 4, por lo que estariamos perjudicando los buenos resultados de las anteriores fases

del segmentador, y es por ello la decisién de no utilizarse.
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4.2 IMPLEMENTACION DE LA ETAPA DEL SEPARADOR BASADO EN NMF

En esta seccion se va a llevar a cabo una explicacion detallada de la realizacion de

la fase de separacidn, basada en los algoritmos NMF.

Para asegurar su entendimiento y ademas comprobar que el sistema funciona de
forma Optima, en primer lugar, se va a llevar a cabo una explicacién del sistema de
separacion NMF anicamente para dos fuentes sonoras, la arménica y la percusiva. En esta
parte se van a llevar a cabo dos opciones para analizarlas y llegar a la solucion mas
eficiente. Por lo tanto, se va implementar un sistema de separacion NMF para fuentes
armonico-percusivas con las siguientes opciones:

a) Separador NMF para fuentes armoénico-percusivas sin inicializar las
bases armonicas con bases entrenadas.
b) Separador NMF para fuentes armdénico-percusivas inicializando las

bases armdénicas con bases entrenadas correspondientes al piano.

Es necesario tener en cuenta que ambas opciones que se han mencionado
anteriormente se llevan a cabo para conseguir que el sistema de separaciéon NMF funcione
de forma eficaz. Esta fase es independiente del resto de los modelos de separacién que
se van a utilizar en el Trabajo Fin de Master y su Unico fin es comprobar que el sistema de
separacion por si solo funciona adecuadamente. Esta fase es necesaria porque de esta
forma comprobamos que el sistema de separacion funciona bien, por lo tanto, el sistema
de separacion final de nuestro sistema final tiene mas posibilidades de funcionar de forma

eficiente.

En la siguiente figura se muestra el esquema que se va a seguir para desarrollar el
sistema de separacion armoénico/percusivo que nos permitird comprobar el funcionamiento

del sistema NMF de separacion.

Sin inicializar con bases
armonicas entrenadas

Separador NMF

armonico/percusivo

Inicializando con bases
armonicas
entrenadas(bases de
piano)

Figura 4.42: Esquema del sistema NMF armonico/percusivo que permite comprobar el
funcionamiento del sistema de separacion NMF
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Una vez que se ha comprobado que el sistema de separacion funciona de forma
eficiente para las dos fuentes utilizadas (armoénico-percusiva) se procedera a desarrollar el
sistema que se va a utilizar para llevar a cabo la separacion del sistema definido en el

Trabajo Fin de Master.

Para el desarrollo del sistema final y teniendo en cuenta ademas que el
segmentador se basa en un modelo NMF se han utiliza en total tres modelos de separacion

basados en los algoritmos NMF los cuales y como anteriormente se han mencionado son:

e El primer modelo NMF (segmentador automatico) utilizado realiza una separacion
vocal/armonico/percusiva mediante la utilizacion de bases armdnicas entrenadas, ya
que se desconocen las tramas temporales correspondientes a las zonas
instrumentales. Este algoritmo es el que nos permite realizar una segmentacion
automética de forma éptima como se ha mencionado en el punto 4.1.1.3.

e ElI segundo modelo NMF (separador) utilizado realiza una separacion
armonica/percusiva (sin parte de voz) en las zonas instrumentales detectadas por el
segmentador automatico. Este algoritmo es el que permite aprender las bases
instrumentales para su posterior utilizacion.

e EI tercer modelo NMF (separador) utilizado realiza una separacion
vocal/armonico/percusiva utilizando las bases instrumentales aprendidas en el
segundo modelo NMF. Este algoritmo es el que permite realizar una separacion
optima de las fuentes sonoras que compone la sefial musical, partiendo de las bases

instrumentales entrenadas y obteniendo unos resultados satisfactorios.

Para el desarrollo de la etapa de separacién se han usado los dos ultimos modelos
NMF comentados anteriormente. El algoritmo NMF se basa en la factorizacion de una
matriz de entrada, es decir, la matriz de entrada es considerada el producto de un conjunto

de matrices.

En los modelos desarrollados, se ha tomado como referencia un espectrograma X
de entrada, con dimensiones frecuencia-tiempo, para la factorizacion. Este espectrograma
es descompuesto en dos matrices distintas; por un lado, se obtiene una matriz W que se
corresponde con la excitacion de una fuente sonora en frecuencia; por otro lado, se obtiene
una matriz H, que corresponde con la activacion de esa excitacion en tiempo. Para
simplificar y facilitar el uso de las distintas ecuaciones se va a trabajar con matrices

normalizadas. Por lo tanto, es necesario asociar a cada conjunto de matrices (H y W) con
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su correspondiente norma ‘e’, la cual se debe diagonalizar (diag (e)). Debe existir una
diagonal por cada par de matrices, es decir, por cada una de las fuentes sonoras que se

quieren separar.

Por lo tanto, es preciso comentar que todas las matrices correspondientes a las
bases (W) y a las activaciones (H) estan normalizadas. La norma de estas matrices se

guarda en un vector definido como “e” y su multiplicacion con la matriz se realizada

diagonalizando el vector.

Dentro de cada iteracion del modelo NMF, se actualizan las matrices H y W
mediante las correspondientes ecuaciones de actualizacion, y después se vuelven a

normalizar pasando los valores de norma extraidos al vector “e”.

Todo esto se hace para hacer mas faciles las ecuaciones de actualizacion ya que
las regularizaciones se hacen con respecto a matrices normalizadas. Para terminar las
regularizaciones o restricciones se hacen con respecto a matrices normalizadas para
asegurar que su proporcion en la regularizacion con respecto a la beta-divergencia sea

siempre constante o se puede controlar de antemano.

Para el primer modelo correspondiente al separador, se ha tomado que el
espectrograma de entrada estd formado por dos espectrogramas diferentes, un
espectrograma correspondiente a la parte percusiva y otro correspondiente a la parte
armonica. En este modelo solo se realiza separacion entre fuentes instrumentales, por lo
que se aplica tnicamente a aquellas partes de la cancién donde sélo se encuentran fuentes
de este tipo, para ello se usa la informacién extraida de los ficheros de texto generados por
el segmentador automatico. Por lo tanto, esta es la motivacion de utilizar un segmentador,
ya que, si no dispusiésemos de la informacion temporal donde esta presentes las zonas
instrumentales, el sistema careceria de informacion adicional para realizar la extraccion de

las bases armoénico-percusivas y los resultados de separacién no serian tan eficaces.

Estas dos matrices contienen las bases armonicas y percusivas, donde se
encuentra la informacion que indica si en un determinado punto de la cancién aparecen

sonidos armdénicos, sonidos percusivos 0 ambos.

En este modelo, ambas bases son actualizadas mediante las llamadas reglas de
actualizacion multiplicativas, es decir, a través de un nimero determinado de iteraciones,

la informacion de estas bases va actualizandose. Para el célculo de esta informacion se
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minimiza una funcion de coste global, llamada D, que se compone de tres partes. La
primera parte, es el llamado coste B-divergencia, que hace referencia a la similitud de la
sefal original con la sefial tras cada paso por el algoritmo. La segunda parte, es el costo
percusivo, que toma en cuenta la cantidad de sonido percusivo que habra en un punto de
la cancién. La dltima parte, es el costo arménico, que cuenta con la misma funcién que el

costo percusivo, pero referido a los sonidos arménicos.

Una vez estas bases son calculadas, son usadas en el segundo modelo para
realizar la separacién entre sonidos armonico/percusivos y vocales. Se calculan nuevas
bases, esta vez en las zonas instrumentales/vocales. Para ello, en este modelo se
introducen un nuevo espectrograma referente a la informacién vocal. Se usa un modelo
excitacion/filtro para estimar la parte vocal de estas zonas, es decir, a cada excitacién vocal
corresponde un filtro determinado que permite su extraccion, para finalmente obtener el
trayecto de la voz principal de la cancion. En este segundo modelo, se actualizan las bases
percusivas y armonicas, asi como las bases correspondientes a las activaciones de filtros
y excitaciones vocales usando las reglas de actualizacidbn multiplicativas ya comentadas.
Esto se lleva a cabo Unicamente en las zonas vocales, ya que en las zonas instrumentales

se han extraido las bases armonica y percusivas.

A continuacion, se va a realizar una explicacién detallada de las distintas fases que
se deben de llevar a cabo para conseguir un sistema de separacién NMF que funcione de
forma correcta y al fin al cabo obtener un sistema Segmentador NMF/Separador NMF que
consiga extraer las distintas fuentes sonoras presentes en la sefial musical. Un esquema

detallado de los distintos pasos se puede ver en la Figura 4.43.
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FASES PARA EL DESARROLLO
DEL SISTEMA DE
SEPARACION NMF

Figura 4.43: Esquema de las distintas fases a desarrollar en este apartado del Trabajo
Fin de Master.
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4.2.1 SISTEMA DE SEPARACION UNICAMENTE PARA FUENTES ARMONICO/PERCUSIVAS

Como se ha comentado anteriormente es necesario realizar un analisis del modelo
de separacidbn que vamos a llevar a cabo sin tener en cuenta los resultados del
segmentador. Es decir, este modelo de separacion que se va a analizar no depende de los
resultados del segmentador, y esto se hace necesario para demostrar que el sistema de
separacion NMF funciona de forma correcta independientemente del segmentador.

Imaginar que los resultados del segmentador son perfectos y conseguimos obtener
las zonas instrumentales de una forma muy precisa. De nada nos serviria si el sistema de
separacion NMF no funcionase de forma correcta. Sin embargo, con este analisis previo
se puede demostrar que el sistema de separacion NMF funciona de forma correcta. De
esta forma asegurando que tanto el sistema de segmentacién como el de separacion
funcionan de forma eficiente por separado, podemos asegura que van a funcionar de forma

eficaz de manera conjunta.

En esta seccidn el sistema de separacion Unicamente nos permitira extraer dos
fuentes sonoras, la arménica y la percusiva. Es por ello que las sefiales musicales que
vamos a utilizar para nuestro analisis Unicamente deben de estar formadas por las dos

fuentes mencionadas anteriormente.

Para desarrollar este modelo se van a tomar dos opciones como se puede ver en
el esquema mostrado en la figura 4.43, los cuales son:
- OPCION A: Sin inicializar con bases armonicas entrenadas.

- OPCION B: Inicializando con bases armdénicas entrenadas (bases de piano).

Tras realizar un analisis detallado del sistema NMF a implementar podremos
observar que la opcién B es la mas efectiva, ya que con ella partimos de unas bases que
se consideran armdnicas, por lo tanto, teniendo en cuenta que de alguna forma ya tenemos
caracterizado el comportamiento armonico sera mas sencillo y con resultados mas eficaces

lograr separar las dos fuentes sonoras que entran en juego en este modelo.

Las dos opciones que se describen a continuacion utilizan el mismo modelo NMF
con la Unica diferencia de la inicializacion de las bases armoénicas, por ello se realizara una
explicacion detalla del modelo en la opcion a y se observaran las diferencias al inicializar

con las bases arménicas propias del piano en la opcién b.
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4.2.1.1 OPCION A: Sin inicializar con bases arménicas entrenadas.

Como ya hemos hablado en la seccién del estado del arte, existen diversos
métodos que permiten la separacion de fuentes sonoras en una pista ya mezclada. Para
este TFM, se ha implementado una modificacion del algoritmo NMF (Non-Negative Matrix
Factorization). Se han asumido una serie de restricciones que ofrecen ciertas ventajas
respecto al algoritmo original, en concreto, consideraciones de suavidad (smothness) y

dispersion (sparseness).

Este modelo se basa en una modificacion del algoritmo NMF que no requiere
ningun postprocesado o entrenamiento para distinguir entre bases armonicas y

percusivas [53] dado que la informacion se encuentra en el proceso de descomposicion.

Se asume que los sonidos arménicos poseen cualidades de dispersion espectral
y suavidad temporal, mientras que los sonidos percusivos poseen cualidades de

dispersién temporal y suavidad espectral.

Entendemos los sonidos percusivos como aquellos producidos al golpear
instrumentos, mientras que los sonidos arménicos se corresponden con aquellos que

surgen como variaciones de frecuencias como es el caso de la guitarra.
El método aqui desarrollado presenta una serie de ventajas.

e Se trata de un método robusto para varias fuentes espectrales.
e Es un algoritmo eficiente y veloz en el procesamiento.

e No hay necesidad de definir umbrales.

Este método no necesita de entrenamiento ya que la informacion
armoénica/percusiva, es extraida del espectro tiempo-frecuencia que se usa en la
factorizacion. Ademas, distingue automaticamente entre bases percusivas y bases

armonicas.

En sonidos armonicos tipicamente encontramos un espectrograma disperso en
frecuencia; asi mismo, para sonidos percusivos el espectrograma se caracteriza por ser

impulsivo en frecuencia y disperso en tiempo.

Estas caracteristicas permiten modelar sonidos arménicos usando la dispersion
en frecuencia, picos espectrales, y la suavidad en tiempo, poca variacion en la amplitud.
Para los sonidos percusivos encontramos el caso contrario, en frecuencia la energia
decrece lentamente mientras en tiempo la mayor parte de la energia se encuentra

concentrada en pequefas regiones.
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En la Figura 4.44 se puede observar cdmo se cumplen las propiedades que se

han mencionado para sonidos armonicos y percusivos.
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Figura 4.44: Figura de las restricciones de dispersion y suavidad para sonidos armonicos
Y percusivos.

El resultado de la descomposicidén de un espectrograma de entrada X mediante la
factorizacion en una matriz no negativa, es dos matrices no negativas que notaremos como
WyH.

X~xW=+H (91)

El espectrograma magnitud X de una sefial musical x(t), se compone de tramas T
junto con bins de frecuencia F y un conjunto de unidades tiempo-frecuencia Xy, . Cada
X¢+ se define con un bins de frecuencia f-th y un frame de tiempo t-th, calculado usando la
magnitud de la STFT, Transformada de Fourier de Tiempo Reducido, usando una ventana

Hamming w(n) de N muestras y un desplazamiento temporal J.

La columna i-ésima de la matriz W es una base de frecuencia que representa el
patrén espectral de una fuente de sonido que esta activa en el espectrograma. Asi, la fila
i-ésima de la matriz H, es considerada la ganancia o activacion temporal que representa el

intervalo de tiempo en el cudl, la base de frecuencia i-ésima esta activa.

El algoritmo original del NMF, no puede usarse para distinguir entre los dos tipos de
bases mencionadas, ya que sélo asegura la convergencia a minimos locales, que permite

reconstruir el espectrograma, pero no distinguir entre las bases. Es por ello que se utilice
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una madificacion del algoritmo, aplicando las restricciones que nos caracterizan a los

distintos tipos de fuentes sonoras.

Es necesario normalizar la entrada para llevar a cabo la correcta separacion entre
fuentes armonicas/percusivas. Por lo que el espectrograma X3, se calcula con el nimero
de tramas, el nimero de bins y normalizacién de la norma beta. Esta normalizacion es
necesaria para que las ecuaciones que definen las restricciones, como las ecuaciones de

reconstruccion tengan una implementacion mas sencilla.

Xn,8= X = al (92)
(,TXJB F T %
Ef=12r=11ft
FT

Se define una funcidén para factorizar un espectrograma Xn como mezcla de dos
espectrogramas separados X, y X,,. Cada espectrograma separado exhibe caracteristicas

espectro-temporales para los sonidos arménicos/percusivos.
Xnp & X, = )?p + X, = WPF’deiag(epRp)HpRp'T + WHF'thiag(eth)HHRh‘T (93)

Donde:
- X, espectrograma estimado y normalizado de la funcién mezcla.
- )?p: espectrograma estimado y normalizado de la fuente percusiva.
- X, espectrograma estimado y normalizado de la fuente armonica.
- Wepg,: matriz de bases percusivas.
- HPRp'T: matriz de activaciones percusivas.
- Whpg,: matriz de bases armonicas.
- Hyy, .t matriz de activaciones armonicas.
- diag(epgp): diagonal de la norma de la parte percusiva.

- diag(ehgy): diagonal de la norma de la parte armonica.
- Rp: nimero de componentes percusivas utilizadas en la factorizacion.

- Rh: nimero de componentes armonicas utilizadas en la factorizacion.
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Una vez detalladas las distintas matrices y vectores que componen nuestro sistema
de forma matemética es necesario aclarar una serie de cosas:
- Siempre se van a trabajar con matrices y vectores normalizados, ya que de esta forma
las ecuaciones de actualizacion y reconstruccion van a ser mas sencillas.
- Eluso de las normas ‘e’, las cuales se diagonalizaran posteriormente, en ese sistema
nos permite poder operar con esas matrices normalizas.
- Esnecesario que exista una norma ‘e’ por cada fuente sonora, en este caso Unicamente

existen dos fuentes, es por ello que se utilicen dos normas ‘e’.

Por lo tanto, el objetivo del sistema es minimizar una funcién de coste global para

estimar Wepppr Hepyrr Weip gy Y Hugyr- ESta funcion de coste global depende del coste g-

divergencia y de los costes procedentes de las restricciones que se asocian con la parte

armonica y percusiva, es lo que se conoce como coste armonico y coste percusivo.

Por lo tanto, el siguiente paso es definir los distintos costes que nos van a permitir
estimar las matrices de las activaciones y de las bases para las distintas fuentes sonoras

presentes.

e Coste B-divergencia: El espectrograma normalizado de entrada X,z se construye
minimizando el coste B-divergencia df(x|y) para los dos espectrogramas )?py)?h.

Considerando que, x = X3 € y =X, + X

En la ecuacion 94 se puede observar las distintas funciones que existen en funcion del
valor de . Para la realizacién de este Trabajo Fin de Master, se ha seleccionado un
valor de 3=1,3. Este valor ha sido seleccionado tras la realizacion de diferentes

pruebas, ya que se ha demostrado que actia de la forma mas eficiente.

F T
1 A 1 |
Z Zm(rﬁt + (B —DyE, — Bpevhs 1) B € (0,1)U(1,2]

F T
dp(xly) = Z Z Xpelog ——— Xpp + Vrr B=1
f=1t=1 n (94)
BT .
Zz'vf't—log"f't—l B=0
et Yrt
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En este modelo, la aproximacion de NMF usa una funcién objetiva que considera el
costo B-divergencia y las caracteristicas espectro-temporales comunes en las sefales
percusivas y arménicas. Por lo tanto, el siguiente paso es definir las restricciones que

caracterizan a la fuente armonica y a la percusiva.

e Coste percusivo: se toman las consideraciones de suavidad en frecuencia y
dispersién en tiempo. Los sonidos percusivos suelen representarse como sefales de
banda ancha, con energia confinada en cortos intervalos de tiempo. Se usa una
definicion de suavidad espectral, SSM, asociada con la matriz Wp. Un alto coste, se
asocia con ganancias distintas de cero, suponiendo que los sonidos percusivos pueden
representarse como transitorios con energias concentradas en cortos intervalos de

tiempo. Este hecho se asocia con Hp.

Rp F

SSM = — > 2 > (w Weyry)
=5 2 Pf—l,rp - Pf,rp (95)
Rp ) O-WPF,Rp =2
JU T
F HP;- t
TSP = — z Z -
% i (96)
=1 t= re
Con JHP;‘p = zt 1 Prpr 3 (}'Hprp E}’ 1 Prpr

e Coste armoénico: Para los sonidos arménicos ocurre de forma similar que en el caso
anterior. Sin embargo, en este caso se toman consideraciones de dispersion en

frecuencia y suavidad en tiempo.

['VHfah

JLVH;-}[ (97)

RhZZ

rmp=1f=1

F Rp ) T (98)
TSM = — E — § (Hypey, — Hppp)?
Rh G'HH
rp=1 rh =2

e Algoritmo global NMF arménico/percusivo: la funcion global D, incluido el coste B-

divergencia, se define en la ecuacién 99.
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D = df (Xug|(X, + Xp)) + KssuSMM + KrspTSP + KsspSSP + Krsy TSM (99)

Donde:

- Ksgy: €s el peso que se le asignara la a restriccion de suavidad para la matriz de las
bases percusivas.

- Kygp: €s el peso que se le asignara la a restriccion de dispersion para la matriz de las
activaciones percusivas.

- Kgsp: €s el peso que se le asignara la a restriccion de dispersidn para la matriz de las
bases armonicas.

- Krgy: es el peso que se le asignara la a restriccion de suavidad para la matriz de las

activaciones armonicas.

Esta es la clave que nos permitird dar mas peso a unas restricciones que a otras y
lo que nos llevard a conseguir una separacion lo mas eficiente posible. Estos pesos se
ajustan llevando a cabo distintas pruebas y andlisis, de tal forma que observando los
resultados obtenidos con unos pesos u otros podamos determinar cuéles son los pesos

gue se considerarian optimos.

El siguiente paso es usar las llamadas “reglas de actualizacion multiplicativas”, de
forma que D no aumente, mientras se garantiza la no negatividad mediante un algoritmo
de gradiente descendente, usando una correcta eleccion del tiempo de salto y estimacion

para cada parametro escalar Z. Se expresan las derivadas parciales de la funcién objetiva

aD . . ap]™t oD~ . .
S5 como la diferencia entre [E] y [E] . En este primer sistema que se ha desarrollado

como se ha mencionado anteriormente con la idea de probar el sistema NMF por si solo,
Unicamente en un proceso iterativo se obtienen las matrices de bases y activaciones de las

fuentes armonico y percusivas.

(100)
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Sustituyendo las bases percusivas Wp y de ganancia Hp dentro de la ecuacion

(100), se obtienen las siguientes reglas de actualizacion multiplicativas para sonidos

percusivos.
[0dB]” dSSM™
W, =W, ® ow,| * B[ ow, 101
p— "'p -@ + LK ISSM + ( )
A sMm |3z, |
adp aTSM
H,=H, ® or,| * Trov [0, (102)
p~— “p -w- + LK aTSM +
oH,| T frsm|TH,
adBl” [, \p-2
9ddp| _ , / 103
aw, [(Xn) © Xn[;] diag(ep) (103)
@4-_[()? )5—1] (di H,)'
aw,| = LU tag(ep)Hp (104)
adp| . o \B-2
S| = (diagemp) ()" © Xy (105)
14
adp]" o \B-1
an,| = (diag(ep)W,)' [(£:)" "] (106)
[655M]+ B 1 W (107)
- r p
Wyl pp 20F-1) (%)
assm]|” _ 2 F _ 2] 108
[6Wp] frp Z(F—l)(%) [(Wpf—l.rp + WPf+1.rp) + Xr=2 (WPf.rp WPf—up) (108)
[6TSP]+ _ 1 (109)
0H, ot VT *1p
aHp ot
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Sustituyendo las bases armoénicas Wh y de ganancia y Hh dentro de la ecuacion

(100), se obtienen las siguientes reglas de actualizacién multiplicativas para sonidos

armonicos.
adB1” aSsSP]™
[5,] + Koo [,
WH = WH O ad‘B T aSSP_+ (111)
[_6 W, + Kssp [_a Wy |
adﬁ]_ LK oTSM|™
o, SM | 9H, | (112)
HH=HH® adﬁ+ aTSM+
_GHH] + Krsm oH, |
B [, \B-2 . )
G_Wh] = [(Xn) ©) an;] diag(eh) (113)
adp1t o \NB-11, . '
g | = (&) iaglemm) (114)
adp” , e \B-2
[a_Hh = (diag(ep)Wp) [(Xn) QXnﬁ] (115)
adp1* , Mre \B-1
m] = (diag(ep)W,) [(Xn) ] (116)
[aTSM]+ 1 Al
=—————4H,
My I e or = 1) (%) tl
aTSM|~ 2 2
[ 0Hp, ] rht N m [(HHrh,t—1 + HHrh,t+1) + z:?=2(Hl‘lrh,t - HHTh,f—l) ] (118)
[OSSP]+ _ 1 (119)
OWh frh \/F * Th
[assp]‘ _ o (120)
awy, Frh

138



Estas serian las actualizaciones de las normas para las matrices de activaciones y

para las matrices de las bases.

ep=ep(© ZWPZ
eh=eh O Zwez
ep=ep© ZHPZ
eh=eh O ZHhZ

(121)

(122)

(123)

(124)

La Tabla 4.3 muestra una aclaracion para afianzar el funcionamiento de este primer

modelo NMF que permite obtener las bases armdnico/percusivas.

VEEES de

entrada

x, sefial musical,
solo armoénico y
percusiva

W, inicializada
aleatoriamente

H,, inicializada
aleatoriamente

W4, inicializada
aleatoriamente

Hj, inicializada
aleatoriamente

R,, numero de
bases
percusivas

Ry, nimero de
bases
armoénicas
maxlter, niimero
de iteraciones

Funciones
de coste

Coste

Coste
armoénico

Coste
percusivo

Restricciones

B- SSM, suavidad
divergencia

en frecuencia
(percusivo)
TSP,
dispersion en
el tiempo
(percusivo)
SSP,
dispersion en
frecuencia
(armonico)
TSM, suavidad
en el tiempo
(arménico)

Peso de las
restricciones

Kssy , peso de
la restriccion
SSM
Krsy, peso de
la restriccion
TSM

Krsp, peso de
la restriccion
TSP

Kssp , peso de
la restriccion
SSP

Ksm, valor
comun  para
Kssm Y Krsm
Ksp, valor
comin  para
Krsp Y Kssp

Matrices
gue

evolucionan

Hp,
ep (vector
norma)

eh (vector
norma)

Variables de
salida

Hy,

ep

eh

Tabla 4.3: Aclaracion del modelo NMF para obtener las bases armonicas percusivas,
donde ninguna de las matrices se mantiene fija y todas se inicializan aleatoriamente.
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Para la actualizacion iterativa de las matrices Wp, Hp, Wh y Hh, se usan
MaxIteriteraciones (la variable maxiter optimizada es 100, es decir, debe haber 100
iteraciones para que el algoritmo obtenga una separacién 6ptima), en las cuales las bases

armonicas y percusivas van optimizando su informacion hasta que llegan a converger.

Es necesario que quede claro que dentro del proceso iterativo en primer lugar se
realiza la actualizacion de las distintas matrices, en segundo lugar, se realiza la
normalizacion de cada matriz (independientemente de que se trate de una matriz de
activaciones o de bases), ademas de la actualizacion de los vectores que representan las

normas (ep, eh), y por ultimo se lleva a cabo una reconstruccion con la ecuacion global 93.

El dltimo paso corresponde a la fase de reconstruccion. Tras el calculo de las
distintas bases factorizadas antes mencionadas, se calculan dos espectrogramas de

salida, Xp, Xh correspondientes a la parte percusiva y armonica respectivamente.
Xp = Wydiag(ep)H, (125)
X, = Wydiag(eh)H,, (126)

La sefal percusiva xp(t) se sintetiza usando el espectrograma Xp como el producto
de las bases factorizadas Wp, la diagonal de la norma ep y sus activaciones Hp. Para
asegurar la reconstruccion, se genera una mascara Mp. La informacion de fase se calcula
multiplicando la mascara por el espectrograma complejo Xc¢ relacionado con la sefial

mezclada x(t). Para la sefial arménica xh(t) se sigue el mismo procedimiento.

M,=—2F_— (127)
PoXy,+ Xy
My, = —n
"TX, + Xy (128)
x,(t) = IDFT(M,X,) (129)
x,(t) = IDFT(MyX,) (130)
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La Tabla 4.4 muestra una aclaracion para afianzar el funcionamiento de la

reconstruccion final de las sefiales obtenidas por el separador (armonica-percusiva).

Variables de Espectrogramas Mascaras Sefiales de salida
entrada de las fuentes
W, diag(ep), H, 2% M, X, (t)
Wh,diag(eh), Hh Xh Mh xh(t)

Tabla 4.4: Aclaracion para afianzar el funcionamiento de la reconstruccion final de las
sefales obtenidas por el separador (arménica-percusiva).

Para llevar a cabo un mejor entendimiento del sistema se desarrolla un esquema

de fases donde se pueden apreciar todos los pasos explicados anteriormente.

elnicializamos las variables de entrada como se indica en la tabla.

eNormalizamos todas las matrices que entran en juego, incluido el
espectrograma de la sefial estimada.

ePara cada iteracion se actualizan las distintas matrices presentes (tanto las matrice
de activaciones y bases de la parte armdnica, como la de la percusiva), ademas de
para cada uno de los vectores que representan las diagonales.

*Se lleva a cabo una normalizacién para cada una de las matrices.

*Se reconstruye la matriz del espectrograma estimado de salida en dos ocasiones
dentro del bucle iterativo. Cuando se han actualizado las matrices correspondientes
a las bases y cuando se han actualizado las matrices correspondientes a las
activaciones.

Fase de

iteraciones

*Se extrae la parte armonica y la parte perecusiva por separado (Xp y Xh).

eUna vez obtenido el espectrograma para cada una de las fuentes se obtienen las
mascaras que nos permitiran obtener las sefiales en el tiempo.

ePor ultimo se multiplica la mascara por el espectrograma complejo de la sefal
mezclada para obtener las sefiales temporales de cada fuente.

Figura 4.45: Esquema aclaratorio del proceso de separacién NMF para llevar a cabo una
separacion armoénico/percusiva.

Tanto para esta opcién, como para la opcion B vamos a mostrar una serie de

imagenes que nos permitiran comprender la mejora existente entre elegir la opcion A y
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elegir la opcion B. Se podrian mostrar una gran cantidad de imagenes que nos hiciesen
ver la gran diferencia entre los resultados que se aprecian visualmente en un modelo y en
otro. Por ejemplo, se podrian mostrar las matrices de activaciones o las matrices de bases
para la fuente armonica y percusiva y ver si realmente tienen un comportamiento percusivo

0 armonico.

Pero para realizar un analisis de una forma mas precisa y concreta se van a mostrar
la forma del espectrograma perteneciente a la fuente armoénica y la forma del
espectrograma perteneciente a la fuente percusiva. Para la opcion A (sin inicializar con
bases arménicas entrenadas) los resultados visuales pertenecientes al espectrograma de

la matriz armonica y al espectrograma de la matriz percusiva son:

|4 Figure2 - O X
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Figura 4.46: Espectrograma de la fuente armonica (opcién A).
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Figura 4.47: Espectrograma de la fuente percusiva (opcion A).
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Como se puede observar en las imagenes anteriores el espectrograma de la fuente
armonica no llega a cumplir las caracteristicas de los sonidos armoénicos de una forma
efectiva. Aunque por otro lado el espectrograma de percusivos si represente un

comportamiento claramente percusivo, pero no exacto.

4.2.1.2  OPCION B: Inicializando con bases armdnicas entrenadas (bases de piano)
Este modelo es similar al modelo explicado anteriormente. Las Unicas diferencias

que existen con respecto al anterior son las siguientes:

e En este caso la matriz de las bases armdénicas W, se inicializan con una matriz de
bases previamente entrenada. Esta matriz estd formada con las bases
correspondientes al piano, ya que es considerado uno de los instrumentos cruciales a
la hora de estudiar el comportamiento arménico de dichos instrumentos.

e Por lo tanto, en este caso no es necesario aplicar ninguna restriccion a la matriz W,.
En el caso anterior se aplicaba la restriccion de dispersidén (SP) a la matriz de las bases
armonicas W,,. Esto era necesario para caracterizar de alguna forma el comportamiento
armonico de la matriz. Sin embargo, en este caso no es necesario aplicar ninguna
restriccion para esa matriz, ya que partimos de un comportamiento armonico. Por lo
tanto, Unicamente se deja evolucionar (se actualiza) sin la necesidad de afadir
restricciones.

e Como es de esperar y debido a que afadimos informacioén adicional al sistema los

resultados obtenidos seran mejores como se podra observar.

A nivel matematico todas las ecuaciones utilizadas serian similares excepto la 111,

que quedaria como se muestra en la ecuacion 131.
Wy =W J (131)
=Wy O — %

Por lo tanto, la ecuacion 119 y 120 no serian necesarias ya que no existe ningdn
tipo de restriccién para la matriz de bases armonicas W,.

El proceso seria similar al anterior por lo tanto Gnicamente hay que tener en cuenta

que ala hora de inicializar las bases armodnicas se utiliza una matriz previamente entrenada

de bases armonicas de piano, y que a la hora de llevar a cabo la reconstruccion de dicha
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matriz no se utiliza ningan tipo de reconstruccién, por lo tanto, el coste perteneciente a la

matriz de las bases armonicas es 0, en otras palabras, el valor de SP=0.

De forma similar a como se ha realizado en el modelo de la opcion A se van a
mostrar una serie de resultados visuales para poder realizar una comparacion entre las dos
opciones. Se ha elegido mostrar el espectrograma de la fuente arménica y el

espectrograma de la fuente percusiva al igual que para la opcién A.

R 2 - O *

File Edit View Inset Tools Desktop Window Help L]
Ddde | h|RARNODRL- S| 0E | el
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200
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400
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Figura 4.48: Espectrograma de la fuente armonica (opcién B).
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Figura 4.49: Espectrograma de la fuente percusiva (opcion B).
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Como conclusion final se puede observar que, llevando a cabo una inicializacion de
las bases armonicas, en este caso con una matriz de bases armoénicas de piano, el

funcionamiento del sistema se lleva a cabo de una forma mas efectiva y precisa.

Por lo tanto, se puede observar que, en la segunda opcién, al afiadir informacién
adicional, estamos ayudando al algoritmo a extraer mejor las dos fuentes sonoras

(armoénica y percusiva) por separado.

En definitiva, en este caso encontramos que los sonidos armoénicos presentan un
espectrograma disperso en frecuencia e impulsivo en el tiempo; asi mismo, para sonidos
percusios el espectrograma es impulsivo en frecuencia y disperso en tiempo. Al fin y albo
este es el hecho que corresponde con la teoria definida anteriormente sobre el

comportamiento de los sonidos armonicos y percusivos.

Como se veréa en la seccién de resultados las medidas objetivas aumentan de forma
considerable utilizando la segunda opcion, algo que se considera logico al trabajar con

informacién adicional afiadida por las bases correspondientes a los sonidos armonicos.

Para que todo quede claro con la opcion A conseguimos que el espectrograma de
los sonidos percusivos tenga un espectro claramente percusivo, pero afadiendo
informacién adicional, por lo que no se realiza de forma precisa. Sin embargo, el
espectrograma de los sonidos arménicos no llega a tener un comportamiento exactamente
armoénico como se define en la teoria. Esto se debe a que, aunque se estén utilizando las
restricciones que caracterizan a los sonidos armonicos, estamos partiendo de una matriz
que se inicializa de forma aleatoria. Sin embargo, en la opcién B tanto el espectrograma de
los sonidos percusivos, como el espectrograma de los sonidos armdénicos presentan unas
caracteristicas acordes a la definiciébn de sonido arménico y percusivo, esto se debe a que
ademas de utilizar restricciones para caracterizar a los dos tipos de sonidos, partimos de
una informacién adicional que nos muestra cdmo se comportan esos sonidos. En concreto
se utiliza una matriz de bases arménica entrenada (correspondiente al piano) que como se

ha mencionado anteriormente facilita el funcionamiento del sistema basado en NMF.
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4.2.2  FASE DE SEPARACION NMF EN EL SISTEMA GROBAL

Una vez que se ha llevado a cabo una comprobacion de que el sistema de
separacion NMF funciona de forma correcta por separado, podemaos realizar la unién entre
el sistema de segmentacion y el sistema de separacion NMF. Comprobando que ambos
sistemas funcionan de forma eficiente por separado podemos asegurar que van a funcionar

de forma eficaz en conjunto.

En esta seccion se va a explicar de forma detallada en que consiste el sistema de
separacion NMF que nos permita obtener las tres fuentes sonoras que caracterizan a
cualquier sefial musical, dichas fuentes son: la fuente vocal, la fuente armonica y la fuente

percusiva.

El sistema general utilizado para la separacion de las tres fuentes sonoras esta
compuesto por dos modelos, como se ha mencionado anteriormente. El primer modelo nos
permitird realizar un entrenamiento de las bases arménico y percusivas que estan
presentes en las zonas instrumentales determinadas por el segmentador. Por lo tanto, es
necesario que el segmentador funcione de forma correcta para que el primer modelo del
separador pueda obtener el entrenamiento de las bases armdnico y percusivas de una

forma eficiente y precisa.

Una vez que ya se disponen de las bases armonico y percusivas entrenadas en las
zonas instrumentales se pueden utilizar en un segundo modelo para la extraccion de la
parte armonica, percusiva y vocal de las zonas vocales. Por lo tanto, es necesario distinguir

entre dos zonas importantes que son las que nos proporciona el segmentador:

e Zonas instrumentales: estas zonas son las que estan compuestas Unicamente de
fuentes armonicas y percusivas. Por lo tanto, estas son las zonas utilizadas por el
primer modelo de separacion para llevar a cabo un entrenamiento de las bases
arménicas y percusivas. En estas zonas se puede asegurar que no existe parte vocal,
por lo tanto, es mas sencillo caracterizar y entrenar dichas bases.

e Zonas vocales: estas zonas son aquellas donde ademas de aparecer fuentes
armoénico y percusivas esta presente la fuente vocal. Por lo tanto, son en estas zonas
donde se lleva a cabo el segundo modelo del separador NMF que nos va a permitir
extraer las fuentes armonico, percusivo y vocal de las zonas instrumentales. Para ello
utilizara las bases armoénico y percusivas que han sido entrenadas en el modelo

anterior.
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Figura 4.50: Esquema representativo para la fase de separacion, incluyendo el propésito
de la fase de segmentacion.

4.2.2.1 Modelo NMF para extraer las bases instrumentales de las zonas instrumentales
Este modelo es el que se lleva a cabo en las zonas instrumentales para obtener las
matrices armonico y percusivas entrenadas, y de esta forma afiadir en el segundo modelo

informacion adicional para conseguir una separacién arménica/percusivo/vocal.

Mas concretamente se va a llevar a cabo un modelo de separacion basado en NMF
Unicamente en las zonas instrumentales determinadas por el segmentador. Por lo tanto, lo

que se busca es obtener las bases armoénico y percusivas entrenadas.

Para llevar a cabo este modelo se va a utilizar el mismo modelo explicado en la
seccion 4.2.1.2 (OPCION B: Inicializando con bases armonicas entrenadas (bases de
piano)). Se utiliza el mismo modelo ya que se ha demostrado anteriormente que el sistema
NMF implementado para dos fuentes sonoras funciona de forma Optima cuando

inicializamos la matriz de las bases armdnicas con bases de piano.

Como ya se ha realizado una explicacion detallada del sistema queda decir que el
objetivo de este modelo es obtener las matrices de las bases armonicas (Wh) y percusivas
(Wp). Estas matrices son las que se utilizaran en el segundo modelo para inicializar las
matrices de las bases arménicas y percusivas, y de esta forma partir de una informacion

adicional que nos va a ayudar a realizar una separacién mas éptima en las zonas vocales.
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4.2.2.2 Modelo NMF para realizar una separacion armaonica/percusivo/vocal de las zonas vocales

Una vez que se ha empleado un modelo NMF inicial basado en el concepto de
Apinamico Para utilizarlo de ayuda a la hora de implementar el segmentador automatico,
gue nos determina las zonas donde Unicamente existen bases instrumentales y ademas
una vez que se ha utilizado el primer modelo NMF para realizar una separacion
armonico/percusiva que permita extraer las bases instrumentales (armonico y percusivas),
gueda implementar el segundo modelo NMF [53] para conseguir la separacion final de las

fuentes sonoras (arménico/percusivo/vocal).

Ya disponemos de las bases armoénicas y percusivas entrenadas en la fase anterior,
por lo tanto, ya le estamos suministrando informacion adicional al sistema NMF para que

puede llevar a cabo con mayor facilidad la separacion arménico-percusivo-vocal.

Ademas del primer modelo desarrollado, se usa una segunda modificacién del

mismo para el desarrollo de este TFM. En la factorizacion del espectrograma Xz, se afiade

el espectrograma X,, estimado, como se indica en la ecuacion 132.

Xnpg =~ Xn =Xy + X, + X,
= (WFOF‘Rediag(eFORe)HFORe'T * WFF‘Rfdiag(eFRf)HFRf’T) (132)
+ WPF'deiag(epRp)HpRp'T + WHF'thiag(eth)HHRh,T
Donde:
- X,,: espectrograma estimado y normalizado de la funcion mezcla.
- X, espectrograma estimado y normalizado de la fuente percusiva.

- X, espectrograma estimado y normalizado de la fuente armonica.

~

- X, espectrograma estimado y normalizado de la fuente vocal.

- Whgg,: Matriz de bases percusivas.

- Hp,, . matriz de activaciones percusivas.

- Whp g, Matriz de bases armonicas.

- Hyy,, matriz de activaciones armonicas.

- Wrogg.: Matriz de bases de excitaciones vocales.

- Hpog, o Matriz de activaciones de excitaciones vocales.
- Wepg 5 matriz de bases de filtros vocales.

- Hpp o matriz de activaciones de filtros vocales.

- diag(epRp): diagonal de la norma de la parte percusiva.
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- diag(ehgy): diagonal de la norma de la parte arménica.

- diag(eF0Og.): diagonal de la norma de las excitaciones vocales.

- diag(eFgy): diagonal de la norma de los filtros vocales.

- Rp: nimero de componentes percusivas utilizadas en la factorizacion.
- Rh: nimero de componentes armonicas utilizadas en la factorizacion.
- Re: numero de componentes de la matriz de excitaciones vocales.

- Rf: numero de componentes de la matriz de filtros vocales.

Wrop gz, CONstituye la matriz de excitaciones vocales y Hgg, , contiene sus
activaciones. Asi mismo, Wg, . constituye la matriz de filtros vocales y Hp,.. sus

activaciones.

La matriz de bases de excitaciones vocales Wgo, ., s€ inicializa con el modelo de

excitacion global (donde cada columna contiene la excitacion, en frecuencia, de un pitch)

y se deja fija durante todo el proceso, en cambio, la matriz de bases de fonema WFFRf se

deja fija inicializdndolas previamente con bases de fonema entrenadas en una base de

datos de voz.

Las bases Hgq,,, Y Hpp,, s€ irdn actualizando mediante las reglas de actualizacién

multiplicativas, al igual que las bases percusivas y arménicas. Sin embargo, es importante

tener en cuenta que las bases Hgg, . Y HFRfT se deben de poner a 0 en las zonas

instrumentales, ya que no existe voz en esas zonas.

Los costes presentes en este modelo general de separaciéon, ademas del coste

propio de la B-divergencia son:

e Coste percusivo: se toman las consideraciones de suavidad en frecuencia y
dispersién en tiempo. Los sonidos percusivos suelen representarse como sefiales de
banda ancha, con energia confinada en cortos intervalos de tiempo. Se usa una
definicion de suavidad espectral, SSM, asociada con la matriz Wp. Un alto coste, se
asocia con ganancias distintas de cero, suponiendo que los sonidos percusivos pueden
representarse como transitorios con energias concentradas en cortos intervalos de

tiempo. Este hecho se asocia con Hp.
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T 1 2
_ 133)
SSM = E _ E (We,_,,, = We,,,) (
W f-1rp frp
Rp rp=1 o Prrp f=

Rp
F HP;‘ T
- g 55 f
R, & O’Hprp
1
Con oHp, = Zt N Pwt yoWp,, = ;E? lM@iM (134)

Coste armonico: para los sonidos armonicos ocurre de forma similar que en el caso

anterior. Sin embargo, en este caso se toman consideraciones de dispersion en

frecuencia y suavidad en tiempo.

Rn F
sP—— Z Z W (135)
Rh ‘.I‘h:].f: JLVH!P[
Ry T
TSM F ! Z H H z
- Rh =10_HHrh2t=2(- Hypt—a Hr?z,r) (136)

Coste vocal: para los sonidos vocales es importante tener en cuenta que Unicamente
la voz puede pronunciar o cantar una Unica nota por cada instante, por lo tanto, se

aplicara la restriccion de monofonia a las matrices de activaciones de los filtros y las

excitaciones vocales.

Re T
1
SAHFO0 = —z Z HFO * HFOT — Trace(HFO * HFOT) (137)
Re(Re — 1)
i=1j=
SAHF = ;ZM LHF « HFT — Trace(HF = HFT) (138)

Rf(Rf-1)

Donde Trace se refiere al calculo de la diagonal de las matrices entre paréntesis.
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Se definen por tanto las variables KSAHFO y KSAHF. Que hacen referencia al peso
de las restricciones del single-activation que se van a aplicar a las matrices de activaciones

de los filtros y las excitaciones vocales.

Por otro lado, es importante destacar que Wep gy Y Whip g, S€ inicializan con las bases

percusivas y armonicas aprendidas en el primer modelo NMF de separacion

(armdnico/percusivo), mientras que HPRPT Y Hy,,, Se inicializan con las activaciones

aprendidas en el modelo NMF de separacion (arménico/percusiva) anterior. Se inicializan
de esta forma para las zonas instrumentales detectadas por el segmentador automético, y
ademas se quedan fijas. Por otro lado, para aquellas zonas no instrumentales se inicializan

aleatoriamente y se dejan evolucionar.

El cometido de esta segunda modificacion, es separar la parte vocal de los sonidos
armoénicos/percusivos de forma mas precisa, resultando pistas instrumentales mas limpias
de voz.

Se define la nueva funcion global D como se muestra en la ecuacién (139):

D = df (Xupl(Xp + Xp)) + KssuSMM + KrgpTSP + KspSSP + Krgy TSM (139)
+ K auroSAHFO + Koy SAHF

A continuacién, se obtienen las siguientes reglas de actualizacion multiplicativas

para la base Hgq, .-

adp 1 JSAHFO|
9Hyq + Ksanro |~ Hro (140)
Hpo = Hpo O T T
[adﬁ K [E)SAHFO
aHFO SAHFO aHFO

0dp1” -
[aHF()] = (diag(eFO)Wro)' [(£,)" " © Xug] (141)
adp 1" o \B-
[Wfo] = (diag(ep)Wro)' [(2,)" '] (142)
0SAHFO]™ 2
e | = Retre=m "™ (43
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(144)

[E)SAHFO]+ 2y
dHz, | ~— Re(Re —1) ReRe™FO

A continuacion, se obtienen las siguientes reglas de actualizacién multiplicativas

para la base HFRfT.

9dp dSAHF]~
Hp = Hp © [m] * Roaur W] s
T T [0dB)t o [0SAHF]* (145)
[m] + Ksanr W]
adpr A
[ﬁ = (diag(eF)WF)'[(Xn)ﬁ ’ QXnB] (146)
&ﬁ * — (di (eF)W, )/ [()? )ﬁ—l]
oHpl T IR [ n (147)
OSAHF1™ 2
= 148
JHR ] _Rf(Rf—l)HF ( )
dSAHF* 2
OHj ] TRFRfF -1 ey rrHr (149)

Estas serian las actualizaciones de las normas para las matrices de activaciones y

para las matrices de las bases.

ep=epO Z w2 (150)
eh = eh O z w,? (151)
eF0 = eF0 O /Z Wio? (152)
eh=eh O Z H, 2 (153)
eF0 = eF0 O /z Wio? (154)
eF = eF O Z Wi? (155)
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ep=ep O ZHPZ

(156)

La Tabla 4.5 muestra una aclaracion para afianzar el funcionamiento del segundo

modelo NMF que permite obtener la separacion de las fuentes sonoras (H/P/V).

Variables de
entrada

x, sefial global
completa

Wp, igual que
la obtenida
anteriormente

Hp, igual que
la obtenida
anteriormente

Wh, igual que
la obtenida
anteriormente
Hp, igual que
la obtenida
anteriormente

Re, nimero
de
excitaciones
utilizadas en
Rf, nimero de
bases vocales
utilizadas en
la
Rp, numero
de bases
percusivas
Rh, nUmero
de bases
armonicas
WFo,
inicializada
con el modelo
de excitacion
global

HFo

Wf,
inicializada
con bases de
fonemas

Hf

Funciones
de coste

Coste  B-
divergenci
a
Coste
armonico

Coste
percusivo

Coste
vocal

Restricciones

SSM, suavidad
en frecuencia
(percusivo)
TSP,
Dispersion en
el tiempo
(percusivo)
SSP,
dispersion en
frecuencia
(arménico)
TSM, suavidad
en el tiempo
(arménico)
SAHFO,
Monofonia en
el tiempo
(vocal).
SAHF,
Monofonia en
el tiempo
(vocal)

Peso de las
restricciones

KssM, peso
de la
restriccion

KTSM, peso
de la
restriccion
TSM
KTsp, peso de
la restriccion
TSP

Kssp , peso
de la
restriccion

KSM, valor
comin  para
Kssm Y KTsm

Ksp, valor
comun  para
KTsp Y Kssp

KSAHFO

KSAHF

Matrices fijas

Wp, en las zonas
musicales

Hp, en las zonas
musicales

Wh, en las zonas
musicales

Hp, en las zonas
musicales

WE, inicializada
con bases
vocales

HFQ, con valor O

en las zonas
musicales

Hf, con valor O

en las zonas
musicales

Matrices
que
evolucio
nan
Wp, en
las zonas
vocales
Hp, en las
zonas
vocales

Wh, en
las zonas
vocales

Hp, enlas
zonas
vocales
HFE[, en
las zonas
vocales

Hf, en las

zonas
vocales

WFQ

ep vector
norma

eh vector
norma

ef vector
norma

eFO0 vector
norma

Variables
(o[}
salida

Wp

Hp

Wh

Hp

WFo

HFo

i

WE

Tabla 4.5: Aclaracién del segundo modelo NMF para obtener las fuentes H/P/V, partiendo
de las babes arménico y percusivas obtenidas del primer modelo

Es necesario que quede claro que dentro del proceso iterativo en primer lugar se

realiza la actualizacion de las distintas matrices, en segundo lugar, se realiza la
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normalizacion de cada matriz (independientemente de que se trate de una matriz de
activaciones o de bases), ademas de actualizar los vectores que representan las

diagonales de la norma (ep, eh, eF y eF0).

4.2.2.3 Reconstruccion de la sefial
Tras el calculo de las distintas bases factorizadas antes mencionadas, se calculan
tres espectrogramas de salida, Xp, Xh y Xv correspondientes a la parte percusiva, la parte

armonica y armonica respectivamente.

X, = Wydiag(ep)H, (157)
Xh = thlag(eh)Hh (158)
X, = Wgodiag(eFO)Hpy * Wrdiag(eF)Hg (159)

La sefal percusiva xp(t) se sintetiza usando el espectrograma Xp como el producto
de las bases factorizadas Wp, la diagonal de la norma ep y sus activaciones Hp. Para
asegurar la reconstruccion, se genera una mascara Mp. La informacion de fase se calcula
multiplicando la mascara por el espectrograma complejo Xc relacionado con la sefial
mezclada x(t). Para la sefial armoénica xh(t) y la sefal vocal xv(t) se sigue el mismo

procedimiento.

M Xy
P X, + Xy + X, (160)

M, = Xn
"X, + X, X, (161)

XV
M, =—2Y 162
VX X+ X, (162)
x,(t) = IDFT(M,X,) (163)
xp(t) = IDFT(MyX,) (164)
x,(t) = IDFT(M,X,) (165)
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La Tabla 4.6 muestra una aclaracion para afianzar el funcionamiento de la

reconstruccion final de las sefiales obtenidas por el separador (arménica-percusiva-vocal).

Variables de entrada Espectrogramas Mascaras Sefales
de las fuentes de salida

W, diag(ep), H, e M, xp (t)

W, diag(eh), Hy, X, My, xp (t)

Wro,diag(eFO),Hro, Wi diag(eF), Hp X, M, X, (t)

Tabla 4.6: Aclaracion para afianzar el funcionamiento de la reconstruccion final de las
sefales obtenidas por el separador (armoénica-percusiva).

Para llevar a cabo un mejor entendimiento del sistema se desarrolla un esquema

de fases donde se pueden apreciar todos los pasos explicados anteriormente.

e|nicializamos las variables de entrada como se indica en la tabla.

eNormalizamos todas las matrices que entran en juego, incluido el
espectrograma de la sefial estimada y las diagonales.

ePara cada iteracion se actualizan las distintas matrices presentes (tanto las matrice
de activaciones y bases de la parte armdnica, como la de la percusiva).

eSe lleva a cabo una normalizacidon para cada una de las matrices, ademas de
actualizar cada uno de los vectores que representan la norma de cada matriz.

eSe reconstruye la matriz del espectrograma estimado de salida en dos ocasiones
dentro del bucle iterativo. Cuando se han actualizado las matrices correspondientes
a las bases y cuando se han actualizado las matrices correspondientes a las
activaciones.

Fase de

iteraciones

*Se extrae la parte armdnica, la parte perecusiva y la parte vocalpor separado (Xp,
Xhy Xv).

eUna vez obtenido el espectrogragma para cada una de las fuentes se obtienen las
mascaras que nos permitiran obtener las sefiales en el tiempo.

ePor Ultimo se multiplica la mdscara por el espectrograma complejo de la sefial
mezclada para obtener las sefiales temporales de cada fuente.

Figura 4.51 : Esquema aclaratorio del proceso de separacién NMF para llevar a cabo una
separacion armoénico/percusiva.
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5 RESULTADOS Y DISCUSION

Una vez se ha implementado el sistema final compuesto por la segmentacion

automatica y la separacion de las diferentes fuentes sonoras, es necesario realizar una

valoracién de los resultados obtenidos en cada una de las etapas para calificar mediante

una serie de medidas objetivas la implementacion del sistema.

Es importante tener en cuenta que el Trabajo Fin de Master tiene el objetivo principal

de llevar a cabo un sistema de forma totalmente automatica que sea capaz de segmentar

en primer lugar entre zonas vocales y zonas instrumentales, y de separar en segundo lugar

las tres fuentes sonoras que componen una sefal musical (armdnico, percusivo, vocal).

Este capitulo se divide en dos etapas fundamentales que permitirdn contemplar los

resultados obtenidos para cada una de las fases del sistema final, estas etapas son:

Segmentador automatico: en esta etapa de los resultados se realizara una evaluacion
de los resultados obtenidos para el segmentador, realizando en primer lugar una
comparacion con los resultados obtenidos del sistema manual (tramos musicales
detectados por el sistema auditivo humano e implementados en un fichero de texto),
en segundo lugar una comparacion con los resultados obtenidos en el Trabajo Fin de
Grado realizado en el afio 2015 (encargado de la segmentacion, separacion y
transcripcién de sefiales musicales correspondientes al Flamenco) y los obtenidos por
Justin Salomon y Emilia Gomez [29], y por Ultimo una comparacién con uno de los
sistemas encargado de realizar la extraccién de la linea melédica en una grabacion
monoaural desarrollado por Bernhard Lehner [32], comprendido en el estado del arte y
en la bibliografia descrita en el Trabajo Fin de Master.

Sistema de separacion basado en modelos NMF: en esta etapa de los resultados se
realizara una evaluaciéon de los resultados obtenidos por el sistema de separacién
basado en NMF. En primer lugar, se realiza una evaluacion del sistema NMF
Unicamente con fuentes armdnicas y percusivas. En este punto se evaluara el sistema
NMF armanico/percusivo 6ptimo con el sistema NMF armdénico/percusivo sin mejoras
para observar los resultados y afirmar que el sistema de separacién basado en NMF
funciona de forma correcta independientemente de la etapa del segmentador (ya que
en este caso no existe fuente vocal, por lo que no es necesario determinar las zonas
instrumentales). Por otro lado, se realizara una evaluaciébn del sistema NMF
armonico/percusivo/vocal implementado en el TFM y el implementado en el TFG. Por
ultimo, se comparara con uno de los sistemas que obtuvo mejores resultados en la

separacion de sefiales musicales por Durrieu [64].
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5.1 Segmentador Automatico

En esta seccion se llevaran a cabo la implementacion de los distintos resultados
objetivos para evaluar la etapa de segmentacion. Para no tener que incluir un apartado de
“Setup” por cada una de los andlisis llevados a cabo (ya que el sistema éptimo que se
compara en todos los casos es el mismo) se introducird un Unico punto que lo defina en

este apartado.
51.1 Setup

Para realizar una segmentaciéon lo mas Optima posible de forma global,
independientemente del género musical, es necesario implementar el segmentador tal y
como se ha descrito en la memoria del TFM. Por lo tanto, el segmentador se compondra
de 4 fases. En la primera se realizara una primera deteccion de las zonas vocales utilizando
un modelo de separacion NMF, en el cual es importante dar mayor peso a las restricciones
vocales que a las armoénicas y las percusivas, al fin y al cabo, lo que nos interesa es
quedarnos Unicamente con la parte vocal. Es importante tener en cuenta la inicializacion
de las bases armonicas con unas previamente entrenadas. En la segunda fase se lleva a
cabo una discriminacion entre zonas vocales y zonas instrumentales, para ello se aplica un
peso restrictivo a la mascara vocal obtenida de la fase anterior (el valor del peso sera
cercano al 0.8, ya que de esta forma nos aseguramos que nos quedamos con la parte
vocal) y mediante un umbral definido por el algoritmo de Otsu podemos discriminar zonas
instrumentales de las vocales aplicandoselo a la energia obtenida de la méscara a la que
se le ha aplicado el peso restrictivo. La tercera fase nos permite determinar las zonas
instrumentales y para ello aplicabamos el clasificador HMM. En la dltima fase se tendran
en cuenta caracteristicas musicales, de tal forma que se seleccionaran aquellos tramos
instrumentales que superen los 0.7 segundos de duracion, considerada la duracién minima

en apreciar zona instrumental sin simular el efecto de los artefactos o ruidos aislados.
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5.1.2 Segmentador automdtico TFM vs Segmentador manual

5.1.2.1 Base de datos

La base de datos que se utilizara para esta evaluacion corresponde con un conjunto
de 9 canciones pertenecientes al género pop. Esta base de datos fue utilizada en el ISMIR
(The International Society of Music Information Retrieval) en el afio 2015. Esta formada por
9 canciones de 30 segundos de duracion donde estan presentes todas las fuentes

(armonica, percusiva y vocal).

. NOMBREDELACANCION |

Hollywood_ Nights_phv
Hotel_California_phv
Hurts_So_Good_phv

La Bamba phv
Make_It_Wit_Chu_phv
Ring_Of Fire_phv
Rooftops_phv

Sultans_Of Swing_phv
Under_Pressure phv

Tabla 5.1: Base de datos del ISMIR 2015

5.1.2.2 Métricas utilizas
Las métricas que se han tenido en consideracién para obtener los resultados de
esta base de datos son, la tasa de exactitud (ACC), la tasa de éxito (HR) y la tasa de falsas

alarmas (FA). Estas medidas estan dadas por:

corr corr
N;°"" + Ny

_ 166
ACC = NN, x100 (166)
corr
HR = —2—x100 (167)
N,
corr
FA=——x100 (168)

u

donde N, y N, corresponden con el nimero total de tramas de voz y de tramas
musicales, respectivamente. NS°™" corresponden con el nUmero de tramas de voz y de
tramas musicales clasificadas correctamente. N:°""corresponde con el nimero de tramas

de musica clasificadas errbneamente.

Esencialmente, ACC representa el porcentaje de tramas de voz y de mdsica
detectado correctamente. HR representa el porcentaje de tramas de voz detectado de
forma correcta. FA representa el porcentaje de tramas de mausica clasificadas

errbneamente como tramas de voz.
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5.1.2.3 Resultados

Para estos resultados se ha utilizado la base de datos perteneciente al ISMIR 2015
y debido a que la comparacion es con el segmentador manual (cuyos resultados son
Optimos) Unicamente se mostrara la tabla de los resultados obtenidos por el segmentador

automatico del TFM.

Nombre de la cancion  ACC HR FA
Hollywood Nights_phv = 0.9645 0.9605 0.0340
Hotel California_phv | 0.8993 0.8914 0.1004
Hurts_So_Good_phv  0.9210 0.8412 0.0474
La Bamba phv 0.8755 0.8647 0.1475
Make It Wit Chu_phv  0.9105 0.9004 0.0027
Ring Of Fire phv 0.8754 0.8459 0.1047
Rooftops_phv 0.8214 0.8154 0.1742
Sultans_Of_Swing_phv  0.9145 0.9104 0.0047
Under_Pressure phv | 0.9314 0.9247 0.0094
VALOR MEDIO 0.9015 0.8838 0.0694

Tabla 5.2: Medidas objetivas obtenidas para el segmentador automéatico del TFM.

Como se puede ver en la tabla anterior los resultados son satisfactorios, ya que por
un lado la tasa de exactitud presenta un valor medio elevado (90.15%), la tasa de éxito
también presenta un valor medio elevado (88.38%) y en cambio el valor medio de la tasa

de faltas alarmas (6.94%) presenta un valor reducido.

Se han conseguido unos resultados que permiten demostrar que el funcionamiento
del sistema de segmentacion consigue superar os objetivos previamente planteados para

este Trabajo Fin de Master.

5.1.3 Segmentador automdtico TFM vs Segmentador automdtico TFG

5.1.3.1 Base de datos

Para este analisis se ha utilizado una base de datos que se utilizé también en el
TFG con el objetivo de poder compararnos con el trabajo realizado anteriormente y
analizarlo. Ademas, nos permitira compararnos con un segmentador automatico
presentado por Justin y Emilia Gomez [29]. Esta base de datos se obtuvo del MIREX 2010-
2011, un concurso anual en el cual diferentes participantes de todo el pais presentan sus
algoritmos MIR y son evaluados partiendo de las mismas bases de datos, con el fin de
comparar el rendimiento de cada uno de los modelos presentados. En MIREX 2010-2011
fueron utilizadas cuatro bases de datos, de las cuales solo ADC2004 fue distribuida

publicamente para estar a disposicion de quien la quisiera. Esta base de datos se compone
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de 20 pistas (con antigledad de unos 20 afios aproximadamente) variando entre los
géneros de pop, jazz y opera. Incluye grabaciones reales, canto sintetizado y audio

generado a partir de archivos MIDI. Con un tiempo total de juego de unos 369 segundos.

BO1 daisyl

B02 daisy?2

BO3 daisy3

B0O4 daisy4

B0O5 jazzl

B0O6 jazz2

BO7 jazz3

B0O8 jazz4

B0O9 midil

B10 midi2

B11 midi3

B12 midi4

B13 opera_fem2
B14 opera_fem3
B15 opera_fem4
B16 opera_fem5
B17 popl

B18 pop2

B19 pop3

B20 pop4

Tabla 5.3: Pistas pertenecientes a la base de datos ADC2005

5.1.3.2 Meétricas utilizas

Para esta base de datos habia que tener en cuenta que el trabajo [29] también
implementaba un transcriptor de la linea melédica (fuente vocal) por lo tanto las medidas
objetivas utilizadas en este trabajo varian un poco a las mencionadas anteriormente para
comparar el sistema automatico con el manual. Se han tomado en consideracion por lo
tanto las mismas métricas que se utilizé en el TFG, para que de esta forma podamos ver
el progreso llevado a cabo y los distintos resultados entre el TFM, el TFG y el sistema

presentado por Justin y Emilia Gémez.

Las métricas que se utilizaron en el concurso MIREX 2010-2011 correspondientes
a la evaluacion de los resultados del segmentador automatico son:

- Voicing Recall Rate: la proporcidon de tramas que son etiquetadas como
voz por el algoritmo y que realmente se consideran tramas de voz.

- Voicing False Alarm Rate: la proporcion de tramas que son etiquetadas

como voz por el algoritmo y que realmente se consideran tramas de masica.

corr
v

Voicing Recall Rate = x100 (169)

4
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err
v

x100 (170)

Voicing False Alarm Rate =
v

donde N, corresponde con el niumero total de tramas de voz. NS°" corresponde
con el niumero de tramas de voz clasificadas correctamente. N corresponde con el
namero de tramas de voz clasificadas erroneamente.
5.1.3.3 Resultados

En el siguiente apartado se muestran por un lado los resultados de las medidas
utilizadas para evaluar la base de datos ADC2004 proporcionadas por el segmentador
automatico implementado en el TFM. Por otro lado, se realiza una comparacion de los
resultados obtenidos con uno de los segmentadores automaticos presentado por Justin
Salomon y Emilia Gémez. Por otro lado, se llevara a cabo una comparacion con los
resultados obtenidos en el TFG. Por lo tanto, se llevard a cabo una vision general de la
calidad del segmentador que se ha implementado en el TFM, en comparacién con otros

sistemas.

En la siguiente tabla podemos observar los resultados de las medidas objetivas
obtenidas del segmentador automatico implementado en el TFM para la base de datos
ADC2004.

Etiqueta Voicing Recall Rate Voicing False Alarm Rate
BO1 0.8451 0.1947
BO1 0.8742 0.0267
B0O3 DAISY 0.8014 0.0911
B04 0.7994 0.1780
B0O5 0.7842 0.1847
B06 0.7914 0.1473
BO7 JAZZ 0.7454 0.1749
B08 0.8147 0.0748
B09 0.7587 0.1993
B10 0.7487 0.1774
B11 MIDI 0.8994 0.0140
B12 0.7844 0.0997
B13 0.9410 0.0040
B14 0.9112 0.0082
B15 OPERA 0.9004 0.0067
B16 0.8994 0.0091
B17 0.8441 0.0423
B18 0.8957 0.0574
B19 POP 0.8047 0.1664
B20 0.8982 0.1966
VALOR MEDIO 0.8371 0.1027

Tabla 5.4: Resultados obtenidos por el segmentador automéatico (TFM) para la base de
datos ADC2004.
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A continuacién, se presentan los resultados obtenidos por el sistema de
segmentacion implementado en mi TFG (basado en MFCC, ver Tabla 5.5) y los resultados

obtenidos por el sistema de segmentacion de Salomon y Emilia Gomez (ver Tabla 5.6).

Etiqueta Voicing Recall Rate Voicing False Alarm Rate
BO1 0.7584 0.1546
B02 0.7245 0.1845
B03 DAISY 0.6942 0.1988
B04 0.7147 0.2345
BOS 0.5842 0.2911
B06 0.6412 0.2455
BO7 IAZZ 0.5845 0.2874
BO8 0.6485 0.2347
B09 0.5842 0.2745
B10 MIDI 0.6411 0.2133
B11 0.6541 0.2745
B12 0.6875 0.1944
B13 0.8011 0.1784
B14 0.8410 0.1697
B15 OPERA 0.8123 0.1999
B16 0.7842 0.1148
B17 0.7421 0.1488
B18 0.7514 0.0999
B19 POP 0.7189 0.1221
B20 0.7346 0.0914
VALOR MEDIO 0.7019 0.2099

Tabla 5.5: Resultados obtenidos por el segmentador automatico (TFG) para la base de
datos ADC2004, tabla extraida del TFG.

Collection | Voicing Voicing Raw Raw Overall
. 'als : Pitch | Chroma | Accuracy
ADC2004 TE TR
MIREX0S |—fes—|—(7—— 083|085 0%
MIREX09 {—pr 07— o

Tabla 5.6: Resultados obtenidos por Justin Salomon y Emilia Gémez en el concurso
ADC2004. Tabla extraida de [29].

Como se puede observar en la Tabla 5.4 el sistema de segmentacion automatica
desarrollado en el TFM tiene unos resultados bastantes eficaces, por o que consigue llevar
a cabo una correcta segmentacion. Por otro lado, los resultados que se obtuvieron para el
TFG (Tabla 5.5) tienen peores expectativas y esto es debido a que el segmentador

desarrollado en el TFG se optimizo para el género correspondiente al Flamenco. Ademas,
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la técnica que utiliza (MFCC) se comporta muy bien para este estilo de muasica y no para
estilos donde la complejidad musical aumenta. Por lo tanto, si realizamos una comparacion
entre los resultados obtenidos tanto en el TFG (Tabla 5.5), como por Justin y Emilia (Tabla
5.6), podemos observar que hemos conseguido llevar a cabo un sistema cuyos resultados
hablan por si solos. De esta forma afirmamos que nuestro segmentador va a conseguir
llevar a cabo una segmentacion entre zonas vocales e instrumentales efectiva para que en
la consiguiente fase de separacién los resultados sean mejores. Ademas, aqui se hace un
matiz de porque surgio la idea de llevar a cabo este Trabajo fin de Master, la cual consistia
en llevar a cabo un segmentador automatico y un separador que no se especializase en

ningln género musical como le ocurrio al sistema del TFG.

Por otro lado, y si observamos los resultados obtenidos por el TFM, llegamos a la
conclusioén de que es mas sencillo determinar las zonas instrumentales para las canciones
pertenecientes al género de la 6pera, y esto se debe principalmente en que en este tipo de
canciones cuando el cantante comienza a cantar lo hace con una intensidad mucho mayor
en comparacion a la intensidad presente en las zonas instrumentales. Es por ello que los
mejores resultados en términos de “Voicing Recall Rate” y “Voicing False Alarm Rate” se
consigan para las canciones pertenecientes al género de la 6pera y etiquetadas en la base
de datos como (B13, B14, B15y B16).

Llegados a este punto nos podemos preguntar, el porqué de que nuestro sistema
falle en las zonas en las que lo hace. Realizando un estudio exhaustivo en la que se
realizaron pruebas con una gran variedad de bases de datos se lleg6 a la conclusién de
que el sistema se comporta peor cuando existe la presencia de un instrumento tonal con
mucha energia. Esto es légico, ya que en este caso el sistema de segmentacién en su
primera fase (preprocesado NMF para obtener el espectrograma de la fuente vocal), puede
determinar que parte de este instrumento tonal se considera fuente vocal, cuando
realmente es un acompafiamiento. Esto es lo que ocurre, por ejemplo, en el peor de los

casos B07 (ver tabla 5.4), donde esta presente un instrumento de viento.
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5.1.4 Segmentador automdtico TFM vs Segmentadores automadaticos investigadores

5.1.4.1 Base de datos

En este caso la base de datos que se va a utilizar corresponde con la base de datos
“Jamendo database” que fue creada y publicada para el experimento descrito en [70]. Esta
consiste en una coleccion de 93 canciones de aproximadamente una duracion de 6 horas
en total. Las canciones corresponden a diferentes géneros musicales y pertenecen a
diferentes artistas. De esta base de datos se han seleccionado 16 canciones de 30
segundos de duracién para obtener los resultados. Se han seleccionado las mismas que
la utilizadas en el segmentador [31] definido por Vembu y Baumann, las utilizadas por el
segmentador de Ramona [30] y las utilizadas por Bernhard Lehner [32] para poder realizar

una comparacion de mi sistema de segmentacion con ellos.

NOMBRE DE LA CANCION

Say me Good Bye
School
Si Dieu
Une charogne
castaway
Believe
Healing Luna
Inside
You are
Lirlandaise
16 ans
2003-Circons
A Poings Fermes
Crepuscule
Dance
Elles disent
Tabla 5.7: Seleccion de la base de datos Jamendo.

5.1.4.2 Métricas utilizas

La métrica que se ha tenido en consideracion para obtener los resultados de esta
base de datos es la tasa de exactitud (ACC) que representa el porcentaje de tramas de voz
y de musica detectado correctamente.

NCOTT _l_NCOT'T
ACC=—2——2 %100 (171)
N, + N,

donde N, y N, corresponden con el nimero total de tramas de voz y de tramas
musicales, respectivamente. N:°"" corresponden con el nimero de tramas de voz y de
tramas musicales clasificadas correctamente. N:°""corresponde con el nimero de tramas

de musica clasificadas errbneamente.
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5.1.4.3 Resultados
En la siguiente tabla podemos observar los resultados de las medidas objetivas

obtenidas del segmentador automatico implementado en el TFM para la base de datos

“Jamendo’.
Nombre de la cancion Accuracy %

Say me Good Bye 89.24

School 86.14

Si Dieu 90.47

Une charogne 87.14

castaway 80.74

Believe 87.09

Healing Luna 84.17

Inside 82.79

You are 82.74

Lirlandaise 83.94

16 ans 81.72

2003-Circons|. . . ] 80.66

A Poings Fermes 90.47

Crepuscule 86.10

Dance 90.74

Elles disent 84.25
VALOR MEDIO 85.5250

Tabla 5.8: Resultados obtenidos por el segmentador automatico (TFM) para la base de
datos JAMENDO

En la siguiente tabla se muestran los resultados obtenidos por Ramona [30]
(“Ramona et al”), los resultados obtenidos por Bernhard Lehner [32] (‘PROP”) y el sistema
desarrollado por Vembu and Baumann [31] (“VB”). Unicamente se ha definido la medida
del Accuracy, porque el f-measure (F%) se utiliza en mayor medida para evaluar los

transcriptores.
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Ramona et al. PROP VB
Acc% F% | Acc% F% | Acc% F%

03 - Say me Good Bye | 80.1 858 914 836 |96 82.7

03 - School 84.3 873|848 866|715 TI8
03 - Si Dieu 76.4 80.7 | 87.2 894|762 66.7
03 - Une charogne 85.3 91.7 | 89.8 935|788 859
03 - castaway 79.0 87.3 | 713 805 | 73.0 80.0
04 - Believe 80.0 8851941 956|830 872
04 - Healing Luna 85.5 8§1.6 | 87.8 844|727 708
04 - Inside 83.3 68.2 794 66.0|753 58.0
04 - You are 87.0 919|879 906|744 777
05 - 05 LIrlandaise 57.7 642 | 650 68.6|61.7 605
05 - 16 ans 91.5 848 | 873 798|708 603

05 - 2003-Circons|...] | 87.6 882|755 717798 796
05 - A Poings Fermes | 93.7 922 | 89.7 830|869 812

05 - Crepuscule 85.2 88.8 | 80.1 83.6 | 76.8  80.0
05 - Dance 77.0 83.2 | 84.1 88.7 | 757  82.2
05 - Elles disent 71.8 78.7 1844 874696 77.0
ALL 82.2 843|848 846|774 769

Tabla 5.9: Resultados del modelo propuesto por Bernhard Lehner en [32], comparado con
el definido por Ramona en [19] y el modelo de Vembu and Baumann [31].

Como se puede ver haciendo un analisis de los resultados mostrados anteriormente
el sistema de segmentacion propuesto en el Trabajo Fin de Master consigue mejorar los
resultados de segmentacién propuestos por los anteriores investigadores. Aungue en este
analisis de los resultados Unicamente nos basamos en la métrica del Accuracy, es medida
necesaria para asegurar que la mayoria de las zonas detectadas como zonas

instrumentales corresponden con las originales.
El hecho de tomar distintas bases de datos a la hora de comparar hace que el hecho

de afirmar que el segmentador funciona de forma correcta quede mas respaldado. Es por

ello la utilizacién de tres bases de datos distintas.
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5.2 Separador de sefiales musicales

En esta seccion se llevaran a cabo la implementacion de los distintos resultados
objetivos para evaluar la etapa de separador basado en modelos NMF. Es importante tener
en cuenta que en esta seccién de la memoria se realizan dos tipos de analisis:

- Analisis arménico/percusivo, donde Unicamente entran en juego las fuentes
arménica y percusiva, el cual se lleva a cabo para evaluar el sistema de separacién por
si solo. Ya que no depende del segmentador al no necesitar una segmentacion entre
zonas vocales e instrumentales (todo es zona instrumental). Se compararan resultados
entre el sistema 6ptimo y el sistema previo a la implementacién del mismo.

- Analisis armdnico/percusivo/vocal, donde ya entran en juego las tres fuentes
sonoras. Los resultados obtenidos los compararemos con los obtenidos en el TFG y

los obtenidos por Durrieu [64].

Para no tener que incluir un apartado de “Setup” por cada una de los analisis
llevados a cabo (ya que el sistema 6ptimo que se compara en todos los casos es el mismo)
se introducira un anico punto que lo defina en este apartado. De igual forma para no tener
que incluir un apartado de métrica para cada analisis se incluira inicamente uno en este

apartado, ya que todos los analisis realizados de separacion van a utilizar la misma métrica.

5.2.1 Setup
Finalmente, para considerar que el sistema de separacion funciona de forma 6ptima
se han tenido que tomar las siguientes consideraciones. En este caso diferenciaremos
entre los pardmetros tomados para el primer modelo de separacion NMF
armoénico/percusivo, que permite obtener las bases entrenadas de las zonas instrumentales
y el segundo modelo de separacion NMF arménico/percusivo/vocal que permite realizar
una separacioén de las tres fuentes presentes.
¢ Modelo de separacion NMF arménico/percusivo: para este modelo se ha tenido en
cuenta que la matriz de bases armonicas Wy se inicialice con un matiz de bases
armoénicas entrenadas pertenecientes al piano. El resto de matrices se inicializan
aleatoriamente. Por otro lado, se ha dado mayor peso a la constante de restriccion de
la matriz de activaciones armonicas (smothness=0.6), mientras que los demas pesos
se han mantenido con un peso de 0.1. Por otro lado, se ha utilizado un valor de §=1.3,
el numero de bases armonicas es 200 y el nUmero de bases percusivas es 100, debido
a que de esta forma se mejoran los resultados de separacion (existe mas posibilidad

de tocar distintas notas arménicas que percusivas).
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Modelo de separacion NMF armonico/percusivo/vocal: para este modelo se ha
tenido en cuenta que la matriz de bases armonicas Wy se inicialice con un matiz de
bases armédnicas entrenadas pertenecientes al piano. Por otro lado, la matriz
correspondiente a los filtros de fonema se inicializara con otra previamente entrenada.
El resto de matrices se inicializan como se indica en el desarrollo del segundo modelo
de la separaciéon del TFM. Por otro lado, se ha dado mayor peso a la constante de
restriccion de las matrices de activaciones vocales (single activation=0.3), mientras que
los demas pesos se han mantenido con un peso de 0.1. Por otro lado, se ha utilizado
un valor de $=1.3, el numero de bases armoénicas es 200, el numero de bases
percusivas es 100 y el nimero de bases correspondientes a la parte vocal es 63 debido

a que de esta forma se mejoran los resultados de separacion.

5.2.2 Métricas utilizadas

Las medidas que se han tomado en consideracion para evaluar el rendimiento del

algoritmo desarrollado son las siguientes:

SDR (Source-to-distorsion ratio): Proporciona informacion de la calidad de

separacion del algoritmo.

2
S
SDR = 101log;, [Seruell - (172)
||einterf + €noise + eartifll

SIR (Source-to-interferences ratio): Proporciona una medida de la presencia de

sonidos armonicos en la sefal percusiva y viceversa.

_ ||5true||2
SIR = 10log;p 7———— (173)
||einterf||

SAR (Source-to-artifacts ratio): Proporciona informacién de los artefactos en la sefial

separada debido al proceso de separacion y de reconstruccion.

||einterf + €noise + eartifll2

SAR = 10logq (174)

||eartif||2

donde, s;,. €S Una matriz que contiene la imagen de la fuente original, e;ise €S

una matriz que contiene la componente espacial de distorsion, e;,..,r €S Una matriz que

contiene la componente de interferenciay e.;y €S una matriz que contiene la componente

de artefactos.
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5.2.3 Separador armonico/percusivo optimo vs Separador armadnico/percusivo sin
optimizar
5.2.3.1 Base de datos
Para el andlisis de estos resultados se utilizara la misma base de datos utilizada en
la comparacion del sistema automatico de segmentacién del TFM y el sistema manual. Mas
especificamente se utilizara la base de datos perteneciente al ISMIR 2015, cuyo contenido
se puede ver en la tabla 5.1. Es necesario tener en cuenta que esta base de datos esta
formada por canciones que Unicamente tienen presente la fuente armédnica y la fuente
percusiva. Esta es la Unica diferencia que existe con la base de datos mencionada

anteriormente y que también incluye la fuente vocal

5.2.3.2 Resultados
En primer lugar, se van a mostrar los resultados obtenidos por el sistema de
separacion armonico/percusivo sin haber optimizado el sistema. En la siguiente tabla se

podran observar los resultados obtenidos para cada cancion.

Nombre de la cancién SDR SIR SAR
Hollywood_Nights_ph [0.14; -0.51] [1.77; -1.47] [-1.44; -10.55
Hotel California_ph [1.47; 2.11] [6.11; 5.22] [-6.14; -18.41]
Hurts_So_Good_ph [0.81; -1.64] [5.24; 1.11] [-5.52; -1.51]
La Bamba ph [0.97; -0.55] [-1.15; 6.21] [9.77; 3.99]
Make It Wit Chu_ph [1.88; 2.41] [6.14; -1.22] [2.69; 3.17]
Ring_Of_Fire_ph [2.11; 0.99] [10.56; 9.52] [4.31; 8.98]
Rooftops_ph [1.80; 2.10] [-2.14; 6.14] [7.11; 2.50]
Sultans_Of_Swing_ph [-2.14; -1.72] [6.88; 13.74] [-2.45; -20.82]
Under_Pressure_ph [1.47; 2.05] [2.34; 20.51] [10.59; 1.75]
VALOR MEDIO [0.9456; 0.5822] [3.9722; 6.6400] [2.1022; -3.4333]

Tabla 5.10: Resultados obtenidos por el separador NMF arménico/percusivo sin
optimizar.
Una vez que se han mostrado los resultados obtenidos por el separador
armonico/percusivo sin optimizar en la siguiente tabla podemos observar los resultados
obtenidos para la misma base de datos con el sistema NMF armdnico/percusivo

optimizado.
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Nombre de la cancidn SDR SIR SAR

Hollywood_Nights_ph [2.33; 0.41] [3.14; 12.77] [7.12; 6.56]
Hotel California_ph [4.84; 11.43] [14.9; 16.93] [10.72; 8.60]
Hurts_So_Good ph [7.06; 4.07] [12.22; 11.73] [9.21; 8.52]

La Bamba ph [9.14; 4.62] [16.24; 10.99] [10.74; 7.18]
Make_It_Wit_Chu_ph [7.39; 3.96] [13.23; 13.87] [8.23; 9.84]
Ring Of Fire ph [5.57; 4.29] [15.58; 13.14] [10.42; 6.78]
Rooftops_ph [3.52; 8.72] [8.79; 10.34] [8.04; 6.29]

Sultans_Of Swing_ph [5.47; 0.44] [13.43; 6.55] [6.27; 7.49]
Under_Pressure_ph [6.60; 8.78] [13.18; 14.65] [11.04; 5.23]

VALOR MEDIO [5.7689; 5.1911] [12.3011; 12.3300] = [9.0878; 7.3878]

Tabla 5.11: Resultados obtenidos por el separador NMF armoénico/percusivo optimizado.

Si comparamos los resultados obtenidos por el sistema sin optimizar y los
resultados obtenidos por el sistema Optimo nos damos cuenta gque conseguimos una
notable mejora en los resultados. Esto se debe a que en el modelo de separacion
armonico/percusivo inicializamos las bases armoénicas con una matriz de bases arménicas
previamente entrenada que corresponden al piano y por lo tanto estamos afadiendo

informacién adicional al sistema que facilita la obtenciéon de mejores resultados.

Como la introduccion a este tipo de medidas puede ser un poco confusa, hasta tal
punto que no se entienda que resultados de SDR, SIR y SAR son mejores que otros, se ha
realizado un experimento comparando dos canciones que son exactamente la original, es
decir, hemos realizado estas medidas suponiendo que el separador nos ha devuelto las
fuentes sonoras exactamente iguales a la original. Como se puede ver en la siguiente tabla,
las medidas de SDR, SIR y SAR son mejores conforme aumenta su valor, ya que si
suponemos que las fuentes que obtiene el separador son las mismas que con las que se
comparan, los resultados son maximos.

Cancion SDR SIR SAR
Hollywood_Nights_ph [Inf; Inf] [218.19; 196.95] [218.82; 196.94]
Tabla 5.12: Valores optimos de las medidas objetivas SDR, SIR y SAR comparando la
misma cancion y suponiendo de esta forma que la cancién obtenida por el separador es
exactamente la misma que la que se grabaria con un micréfono independiente.
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5.2.4 Separador armodnico/percusivo/vocal TFM vs Separador armdnico/percusivo/vocal
TFG vs Separador armonico/percusivo/vocal de Durrieu

Es importante destacar que en este analisis vamos a compararnos tanto con los
resultados obtenidos en mi TFG, como con los resultados obtenidos por Durrieu, partiendo
de la misma base de datos, para conseguir una comparacion exacta.
5.2.4.1 Base de datos

La base de datos utilizada para la evaluacién de los resultados en la etapa de
separacion de sefiales musicales se obtiene del trabajo realizado por Jean-Louis Durrieu
[64], ya que al fin y al cabo los resultados obtenidos por nuestro sistema de separacién
basado en NMF se van a comparar con los resultados obtenidos por Durrieu y por los

obtenidos en mi TFG (donde se realiz6 igualmente una comparacion con Durrieu).

La base de datos utilizada se compone de un total de 5 canciones de unos 20
segundos de duracién, donde puede encontrar musica perteneciente al pop, al jazz y al
rap.

En la Tabla siguiente se puede observar la base de datos que hemos utilizado para

medir los resultados de nuestro sistema separador.

NOMBRE DE LA CANCION

BEARLIN
TAMY
ANOTHER DREAMER
4 FORT MINOR
ULTIMATE NZ TOUR
Tabla 5.13: Base de datos utilizada para el andlisis de los resultados del sistema de
separacion NMF armonico/percusivo/vocal.

5.2.4.2 Resultados

En este apartado se lleva a cabo un andlisis de los resultados obtenidos por el
separador NMF arménico/percusivo/vocal disefiado en el TFM para la base de datos
descrita anteriormente y asi poder realizar una comparacion entre los resultados que se
obtuvieron en la realizacién del TFG y los resultados obtenidos por Durrieu. De esta forma
mediremos el rendimiento del sistema de separacién NMF implementado en funcion de
resultados obtenidos por un sistema propio anterior y los obtenidos por uno de los grandes

investigadores en el campo de la separacion de fuentes sonoras.
Asi pues, las medidas obtenidas se presentan en la siguiente tabla. La unidad de
estos datos es el decibelio dB. Por un lado, se ha comparado la cancion solo vocal original

y la cancién solo vocal estimada, columna izquierda. Por otro lado, se ha comparado la
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cancion solo instrumental original y la cancién solo instrumental estimada, columna

derecha.

En la siguiente tabla se muestran los resultados obtenidos por el sistema propuesto

en este Trabajo Fin de Master.

Nombre de la cancién SDR SIR SAR
BEARLIN [7.195, 6.451] [12.82, 23.78] [10.52, 13.55]
TAMY [6.482, 5.880] [15.74, 19.47] [13.77, 8.50]
ANOTHER DREAMER [5.952, 4.612] [10.70, 25.64] [10.23, 6.43]
4 FORT MINOR [5.990, 4.420] [15.11, 10.88] [5.47, 3.69]
ULTIMATE NZ TOUR [7.463, 3.781] [18.66, 9.72] [15.44, 7.91]
VALOR MEDIO [6.1820, 5.4632] [14.5060, 17.9980] [9.6760, 9.4260]

Tabla 5.14: Resultados que se obtuvieron por el separador NMF
armonico/percusivo/vocal implementado en el TFM.

En la siguiente tabla se muestran los resultados que se obtuvieron en el TFG, en el

que se realizé un sistema NMF de separacién distinto al descrito en este TFM.

Nombre de la canciobn SDR SIR SAR
BEARLIN [4.415, 8.124] [6.78, 25.47] [4.83, 9.33]
TAMY [3.122, 5.142] [13.19, 32.14] [4.02, 4.27]
ANOTHER DREAMER [3.524, 7.613] [6.31, 28.88] [7.06, 8.33]
4 FORT MINOR [2.144, 0.144] [3.03, -1.79] [-0.24, -21.74]
ULTIMATE NZ TOUR [2.499, 2.147] [19.45, 12.11] [4.42, 6.47]
VALOR MEDIO [3.14, 4.63] [9.75, 19.362] [4.01, 1.332]

Tabla 5.15: Resultados obtenidos por el separador NMF armaonico/percusivo/vocal

propuesto en el TFG.

. En la siguiente tabla se pueden ver los resultados que ha obtenido Durrieu con sus
diferentes sistemas, hasta haber llegado al 6ptimo.

Song

Original SIR
Wicner

WINMDM - Oracle
WLIIMMN - Oracle
WINMDM - Melody

e

Nehweaing |-

VUUIMM - Melody
VINMIMN - Pres.
WVUIMM - Pres.
WINM

VLUITIMM

Best SiSEC20 10

i

NP RED -

e

~ A=W NB b, |

WWWNNEAONT e

WA NE® Dy
ClUWNAANTE Y

Nifhsbbhhho
Do EhoNE!

.

Tabla 5.16: Resultados obtenidos por Durrieu dependiendo del sistema utilizado.
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En primer lugar, se puede observar en la Tabla 5.14 (donde se muestran los
resultados obtenidos por el sistema de separacion desarrolla en el TFM), como la
separacion, tanto vocal como instrumental es positiva en términos de la calidad de la
separacion, ya que al fin y al cabo los resultados obtenidos del SDR son positivos.
Dependiendo de la cancién el sistema funciona con una calidad mejor o una calidad peor,

pero en este caso el sistema se comporta eficazmente para todas las canciones.

Para la estimacién instrumental y vocal, podemos comprobar como la mayoria de
las pistas vienen determinadas por interferencia, es decir, se ha realizado una buena
separacion. Sin embargo, también se ha dado algun caso en el que la separacion viene
determinada por artefacto, es decir, se ha realizado una mala separacién debido,
principalmente, a que no se ha podido obtener una cantidad suficiente de informacion

instrumental o vocal que ayude a realizar el proceso de separacion correctamente.

Si realizamos una comparacion entre los resultados medios obtenidos entre el
modelo desarrollado en el TFM (Tabla 5.14), el desarrollado en el TFG (Tabla 5.15), y el
mejor de los algoritmos disefiados por Durrieu para esta base de datos (Tabla 5.16),
podemos observar que los resultados obtenidos en este caso por el modelo del TFM
superan con creces a los obtenidos por el modelo desarrollado en el TFG, sin embargo, no
conseguimos alcanzar los resultados que obtiene en este caso Durrieu (Tabla 5.17). Es
necesario tener en cuenta que Durrieu para llegar a su algoritmo 6ptimo ha tenido que
llevar a cabo otra serie de algoritmos como se muestra en la tabla 26, hasta alcanzar sus

mejores resultados.

Visto de esta forma en nuestro caso hemos conseguido mejorar los resultados
obtenidos en el TFG de forma considerable. Por lo que siguiendo el camino que sigui6

Durrieu  conseguiremos alcanzarlo con futuros modelos de separacion

armonicos/percusivos/vocales.

Nombre de la cancién Sistema TFG Sistema TFM Durrieu
BEARLIN 4.415 8.195 10.9
TAMY 3.122 7.482 13.7
ANOTHER DREAMER 3.524 6.952 11.5
4 FORT MINOR 2.144 6.990 11.4
ULTIMATE NZ TOUR 2.49 8.463 10.1

Tabla 5.17: Comparacion entre el separador del sistema implementado en el TFG, el
sistema implementado en el TFM y el sistema implementado por Durrieu. Los resultados
son el valor de SDR parte vocal en dB.
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Dando una valoracion subjetiva de los resultados que se han obtenido en términos
de la calidad del sonido separado, podemos decir en primer lugar que la fuente vocal que
es capaz de extraer el algoritmo de Durrieu es limpia, en el sentido de que no se cuela
ningun instrumento paralelo a la sefial vocal. Sin embargo, en los resultados subjetivos
obtenidos por nuestro sistema en el TFM no se llega a conseguir una sefal vocal tan pura
como en el caso del sistema a de Durrieu, ya que en algunos casos se cuela parte de la

sefial armédnica (correspondiente al bajo).
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6 CONCLUSIONES

Una vez que se ha llevado a cabo la explicacion de los distintos sistemas que
componen el Trabajo Fin de Master y se ha llevado a cabo una valoracion de los distintos
resultados objetivos se procederd a la elaboracion de la seccion de conclusiones, en la que
se dejaran claras las conclusiones mas importantes que se han adquirido con este Trabajo

Fin de Master.

En primer lugar, es importante enfatizar que se han conseguido los objetivos con
los que se introducian este TFM. Ya que se ha conseguido implementar un sistema
totalmente automatico que nos permite por un lado realizar una segmentacion entre las
zonas instrumentales y las zonas vocales para cualquier tipo de cancidon
(independientemente del género musical) y por otro lado realizar una separaciéon de las

distintas fuentes sonoras presentes en la sefial musical (arménica, percusiva y vocal).

El atractivo de este TFM corresponde a la implementacion de dos bloques de
investigacion claramente diferenciados (segmentacion y separacion) en un Unico sistema
general. E incluso merece la pena destacar el hecho de que el sistema implementado sea
totalmente automatico, sin la necesidad de indicar los fragmentos de las sefales musicales
correspondientes a las zonas instrumentales y los correspondientes a las zonas vocales.
Gracias a ello se ha conseguido implementar un sistema inteligente capaz de actuar por
sus propios medios. Este sistema permite a su vez ahorrar tiempo a la hora de tratar con
la separacion de fuentes sonoras, por el hecho de haber implementado un bloque
automatico que estudie cada una de las sefales musicales y sea capaz de determinar que
partes corresponden con zonas instrumentales y cuales otras con zonas vocales, evitando

de esta forma que este trabajo sea realizado por una persona.

Por otro lado, es importante destacar que para la realizacion de los distintos
sistemas que componen el TFM se ha llevado a cabo una investigacion exhaustiva sobre

las distintas técnicas presentes hasta el momento.

A lo largo de la ejecuciéon del TFM se han explicado tantos los sistemas Gptimos
implementados finalmente para la segmentacion y la separacion, como las distintas
técnicas que se han demostrado que su funcionamiento no es efectivo para esta aplicacion.
Esto se debe a que no es unicamente importante tener claro cuales son las técnicas

Optimas para la realizacion de los distintos sistemas, sino ademas tener claro cuéles son
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las técnicas que no se consideran Optimas para que el dia de mafiana otros investigadores

no cometan el mismo error.

Para realizar una valoracion completa del TFM implementado y de esta forma poder
medir su rendimiento se han tenido que seleccionar distintas bases de datos, como se
puede ver en la seccién de resultados. El motivo de haber escogido diferentes bases de
datos no es otro que el de conseguir comparar los resultados de las medidas objetivas
obtenidas por el sistema implementado en el TFM, con los de otros investigadores
dedicados a la realizacién de los bloques (segmentacion y separacién) por separado.
Ademas, si comparamos nuestro sistema teniendo en cuenta varias bases de datos y con
ello varios géneros musicales, podemos demostrar que el sistema funciona de forma
efectiva para cualquier género musical. Por otro lado, las bases de datos se han escogido
de los propios investigadores, por lo tanto, es importante destacar que los resultados que

se presentan en los articulos publicados se especializan para esa base de datos.

A continuacion, se muestran una serie de imagenes en las que claramente se
pueden comparar los resultados obtenidos (tanto en segmentaciéon, como en separacion)
por el sistema desarrollado en el TFM y por los sistemas desarrollados por los

investigadores con los que se han comparado en la seccién de resultados.

RESULTADOS DE SEGMENTACION BASE DE DATOS
ADC 2004

83,71

%

83

80 70,19
70
60
50
40
30
20
10

0

20,99
11 10,27
B e e
Voicing Recall Rate Voicing False Alarm Rate
HTFG 70,19 20,99
M Justin 83 11
ETFM 83,71 10,27

TIPO DE MEDIDA

B TFG MJustin MTFM

Figura 6.1: Resultados de segmentacion, base de datos ADC 2004, comparacién entre
los resultados obtenidos en el TFG, en el TFM y por Justin y Emilia.
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RESULTADOS DE SEGMENTACION BASE DE DATOS

88 85,525
86
84
82
X 80
78
76
” I
72
Accuracy

B Ramona 82,2

M Bernhard 84,3

E Vembu 77,4

ETFM 85,525

B Ramona M Bernhard EVembu ETFM

Figura 6.2: Resultados de segmentacion, base de datos JAMENDO, comparacién entre
los resultados obtenidos por el TFM, por Ramona, Bernhand y por Vembu y Baumann.

Como se puede observar en los gréficos anteriores los resultados obtenidos por
nuestro sistema en segmentacién supera con creces a los que se obtuvieron en la
ejecucion del Trabajo Fin de Grado. Por lo tanto, se ha implementado un sistema de
segmentacion mejorado con respecto al del TFG. Por otro lado, los resultados de
segmentacion que han obtenido otros investigadores han sido superados por el
segmentador que se ha realizado en este TFM, por lo tanto, la etapa de segmentacién del

TFM ha sido implementada de forma efectiva.

RESULTADOS DE SEPARACION BASE DE DATOS Jean-Louis

Durrieu
16 13,7
14 11,4
— 12
[aa]
1o
E— N 41 6,48 5,99
6
a 4 3,12 214 2,99
: [l
0
ANOTHER ULTIMATE NZ
BERLIN TAMY OREAMIER 4 FORT MINOR TOUR
B TFG 4,415 3,122 3,524 2,144 2,99
ETFM 7,195 6,482 5,952 5,99 7,463
® DURRIEU 10,9 13,7 11,5 11,4 10,1

CANCION DE LA BASE DE DATOS

BTFG ®mTFM mDURRIEU

Figura 6.3: Resultados de separacion, base de datos Jean-Louis Durrieu, comparacion
entre los resultados obtenidos por el TFM, el TFG y por el propio Durrieu.
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Resultados de separacion obtenidos para la base
de datos ISMIR 2015

1 13,18
12 11,04
10
P 8 6,6
6 3,9722
4 2,1022
5 0,9456
0 — -
SDR SIR SAR
BTFM 0,9456 3,9722 2,1022
= TFM OPTIMIZADO 6,6 13,18 11,04

Tipo de medidas

ETFM ®TFM OPTIMIZADO

Figura 6.4: Resultados de separacion, base de datos ISMIR2015, comparacion entre los
resultados obtenidos por el TFM sin optimizar y el optimizado.

Por otro lado, se puede observar que los resultados obtenidos por nuestro sistema
de separacion supera con creces los que se obtuvieron en el TFG. Por lo tanto, se ha
implementado un sistema de separacién mas efectivo que el que se llevo a cabo en el TFG.
Ademads, si se comparan los resultados con el de otros investigadores (Durrieu) podemos
observar que no conseguimos alcanzar sus resultados, pero esto se debe a que este
investigador ya ha tenido que implementar variar versiones de su algoritmo para conseguir
estos resultados. Como se dijo en la seccién de resultados el hecho de haber mejorado
considerablemente los resultados de separacion del TFM al TFG, hace que haya motivos
suficientes para seguir investigando y llegar a conseguir resultados que superen a

investigadores como Durrieu.
Finalmente, en la dltima imagen se muestra un andlisis de los resultados objetivos

obtenidos por el sistema de separaciéon del TFM sin optimizar y por el optimizado,

consiguiendo unos resultados que mejoran con creces al modelo inicial.
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7 LINEAS DE FUTURO

Dentro de este Trabajo Fin de Master como se ha mencionado anteriormente el
gran atractivo lo ocupa la parte del segmentador automatico, ya que muchos investigadores
se han centrado en la separacion de fuentes musicales, ya sea en el ambito de la musica
(para obtener las sefales musicales separadas de la sefial vocal), como en el &mbito de
las telecomunicaciones (mas especificamente en el &mbito de las llamadas de teléfono
para poder separar la voz del hablante del ruido de fondo), etc. Sin embargo, la tarea de
realizar un segmentador que sea capaz de determinar de forma automatica cuales son los
tramos temporales en los que Unicamente hay base instrumental no ha sido tarea principal
para los investigadores. Si bien cabe decir que de esta forma estariamos innovando en una
tecnologia en la que cada vez avanzamos a un mundo en el que se plasma la inteligencia
del hombre en los pc, para que de esta forma podamos ahorrar tiempo en la ejecuciéon de
las tareas. Hay quien piensa que de esta forma nos estamos dirigiendo a un mundo en el
gue la tecnologia sustituya al ser humano, pero podriamos pensar que la tecnologia motiva

a la evolucion.

Una de las principales lineas futuras podria consistir en realizar un karaoke de forma
automatica, ya que con este Trabajo Fin de Master disponemos de la teoria necesaria para
gquedarnos con la parte instrumental de la sefial de entrada. Mas que como linea de futuro
es algo que se ha implementado de forma paralela al TFM. Esto se debe a que durante la
realizacion del TFM he estado realizando una beca Talentum en la cual se buscaba
implementar una idea de negocio. La idea que se llevé a cabo para esta beca fue la
realizacion de una plataforma web que permitiese crear una base de datos elegida
directamente por el usuario y obtenerla en el formato propio del karaoke, de esta forma
rompemos con el mito de las canciones populares y convertimos al usuario en el duefio de

lo que quiere cantar.

Por lo tanto, queda demostrado que la realizacion de estos algoritmos y su
optimizacién, aungue a nivel de investigacidn no se vean claras las aplicaciones que se
podrian llevar a cabo con ellos en la vida real, son importantes para que las aplicaciones

futuras que lo utilicen funcionen de forma 6éptima.
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8 ANEXOS

8.1 ANEXO I: MANUAL DE USUARIO

Se ha desarrolla una interfaz destinada a la ejecucion de los sistemas de
segmentacion y separacion llevados a cabo en el TFM de una forma sencilla y bastante
intuitiva. La razon por la cual se ha visto necesaria la elaboracion de esta interfaz no es
otra que intentar plasmar mediante una sencilla aplicacion la idea fundamental que buscar
este TFM. Para ello se ha usado la herramienta GUIDE de Matlab, permitiendo poner al
alcance de cualquier usuario el analisis de las sefales musicales a tratar tanto en el sentido
de la segmentacion, como en el sentido de la separacion.

A continuacién, se muestra un manual de usuario a seguir para poder entender el
funcionamiento del interfaz disefiado para la segmentacion automatica y la separacion de
fuentes sonoras. En primer lugar, se va a mostrar el entorno de trabajo usado, tal y como
se aprecia en la Figura 8.1. Donde se puede observar el aspecto que tendra la interfaz, y
la identificacion de las distintas secciones que la forman.

& TFM - *
TECNICAS DE SEGMENTACION Y SEPARACION DE FUENTES SONORAS APLICADAS A SENALES MUSICALES MONOAURAL
BASE DE DATOS A SENAL DE ENTRADA SENAL DE SALIDA
Buscar cancién 1 1 C 1 F
0.5 05 05
Frecuencia de muestreo Hz
PARAMETROS DE ENTRADA o 0
B 0 02 04 06 08 1 0 02 04 06 08 1 0
Segmentador automatico Al - - . . 7 0 02 04 06 08 1
Peso restrictivo
Peso de umbral de Otsu SEGMENTADOR AUTOMATICO D [SEPARADOR DE FUENTES SONORAS E
Margen de seguridad 1
1c Arménico_Esp ~
Separador o Fuentes
Bases aménicas (Rh) - a5 N
Bases percusivas (Rp) P [ m
Peso Wh
0.4
Peso Wp 0E
Separador HIPV
Peso Hh 0.2
Peso Hf0 o -
= 0 02 0.4 0.6 08 1 Voeal Esp
Peso Hf
0.2 Fuentes
~ H [ 3
an
0
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 = | m
| N | i i1

Figura 8.1: Interfaz de usuario para el segmentador automatico y el separador de fuentes
armonico/percusivo/vocal.

Como se puede apreciar en la figura anterior el entorno de trabajo es muy intuitivo
y estd formado por 6 secciones, identificadas desde la letra A hasta la letra E. Esto nos
permitira llevar a cabo un andlisis completo en el tema que nos aborda (segmentacion y
separacion de sefiales musicales). A continuacién, se detallara el funcionamiento de la

interfaz, explicando cada una de las secciones por separado.
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En primer lugar, se detallar el funcionamiento de los distintos tipos de botones que

entran en juego en esta aplicacién, los cuales son:

Buscar cancion ‘

Figura 8.2: Botdn buscar cancion

Este botdn nos permite seleccionar la cancion con la que queremos trabajar, y a la

cual le vamos a aplicar la segmentacion y la separacion.

Parametros optimizados

Figura 8.3: Botén parametros optimizados

Este botdn nos permite introducir los parametros, de forma directa y visual para el
usuario, con los que el sistema de segmentacion y separacion funciona de forma 6ptima
para este TFM.

J

Figura 8.4: Boton salir

Este botén nos permite cerrar la interfaz de forma directa.

J

Figura 8.5: Boton reset

Este boton nos permite resetear la interfaz por completo, limpiando todos los
pardmetros introducidos por el usuario, las canciones que se han cargado previamente y

todas las graficas de representacion.

i

Figura 8.6: Botén segmentar

Este botdbn nos permite iniciar la etapa de segmentacion para obtener los

resultados, tanto auditivos, como visuales correspondientes a esta etapa.

M

Figura 8.7: Botén separador H/P

Este botdbn nos permite iniciar la etapa de separacion H/P para obtener los

resultados, tanto auditivos, como visuales correspondientes a esta etapa.

|

Figura 8.8: Botén separador H/P/V
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Este boton nos permite iniciar la etapa de separacién H/P/V para obtener los

resultados, tanto auditivos, como visuales correspondientes a esta etapa.

£|

Figura 8.9: Botén de representacion

Este botdn nos permite iniciar las representaciones de las sefiales de entrada y de
salida del sistema completo.

Figura 8.10: Botén play

Este boton nos permite iniciar la reproduccion del audio correspondiente a cada

o

Figura 8.11: Boton stop

seccion.

Este boton nos permite parar la reproduccion del audio correspondiente a cada

seccion.

Una vez que se ha detallado el funcionamiento de los distintos tipos de botones
presentes en la interfaz de usuario, vamos a explicar cada una de las secciones que forman
la interfaz. Para ello nos basaremos de un ejemplo correspondiente a una de las canciones
de la base de datos ISMIR 2015 (la cual se utilizé para obtener algunos resultados de

segmentacion y separacion).

e Seccion A: BASE DE DATOS
BASE DE DATOS

Buscar cancion

Chllsersijc0001 5\Desktop\jtc0001 S\PROYECTONTE Y
Test ISMIR2015\Holhywood_Nights_phv.wav

Frecuencia de muestreo 441 |:||:|| Hz

Figura 8.12: Seccion correspondiente a la base de datos

Esta seccion nos permitira seleccionar la cancién o se la musical con la que vamos
a trabajar a lo largo de la utilizacion de la interfaz de usuario. En esta seccién se puede
introducir la frecuencia de muestreo con la que se va a digitalizar la cancion. Se considera

Optimo utilizar una frecuencia de muestro de 44100 Hz para sefiales musicales.
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e Seccion B: PARAMETROS DE ENTRADA
PARAMETROS DE ENTRADA

Segmentador automatico

Peso restrictivo 0.5
Peso de umbral de Otsu 0.5
Margen de seguridad 0.2
Separador
Baszesz arnonicas (Rh) 200
Bases percusivas (Rp) 100
Peso Wh &
Peso Wp 0.1
Peso Hh oA
Peso Hp oA
Peso HfD 0.3
Peso Hf 0.3

Parametros optimizados
SALIR Re=zet

Figura 8.13: Seccién correspondiente a los parametros de entrada.

Esta seccién nos permitira introducir los distintos pardmetros de entrada necesarios
tanto para la etapa de segmentacion, como para la etapa de separacion. De esta forma se
le dard libertad al usuario para probar las diferencias de utilizar unos parametros u otros, y
analizar las mejorar o las degradaciones que se produzcan. Ademas, se le da la posibilidad
al usuario de introducir directamente los pardmetros optimizados para este TFM. Por
ultimo, esta seccion permite resetear todos los datos introducidos, asi como las gréficas de

los resultados y salir del programa.
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e Seccién C: SENAL DE ENTRADA
SENAL DE ENTRADA

Seiial de entrada Espectrograma de la seial de entrada
1 ; . ' ' -
o 20
= @
E 2 100
g :
£ g 150
< i
1% 200
1 . . . . 250
) 1 2 3 4 &3 200 400 600 B0OO
:D Muestras «10° Tramas

Figura 8.14: Seccion correspondiente a la sefial de entrada.

Esta seccion nos permitira analizar de una forma visual (mediante las gréficas
correspondientes a la sefial de entrada, y al espectrograma de entrada) y auditiva
(reproduccion de la sefial de entrada con los botos de play y stop) la sefial de entrada con
la que se va a trabajar.

e Seccion D: SEGMNETADOR AUTOMATICO

SEGMENTADOR AUTOMATICO

Zonas instrumentales

0.5}

Amplitud
]

-1 . . .
0 1 2 3 4 5
Tramas w107

- B V

» SEGMENTACION OK

Figura 8.15: Seccion correspondiente a la etapa del segmentador automatico.

Esta seccién nos permite iniciar la etapa de segmentacion mediante el botén
“Segmentar”. Una vez que ha finalizado nos parecera el mensaje “SEGMENTACION OK”.
Seguidamente podremos hacer un analisis auditivo de las zonas instrumentales detectadas
mediante los botones de play y stop. Ademas, permite llevar a cabo un analisis visual de

las distintas fases que componen la etapa de segmentacion hasta llegar a la solucion final
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de las zonas instrumentales detectadas (como se puede ver en la Figura 8.15). Para ello
desplegaremos el mend que se muestra en la Figura 8.16 para ver las distintas fases, las

cuales se pueden ver en la Figura 8.17.

Mazcara vocal con Peso
Intensidad

Aplicar umbral de Otsu
Clasificador HMM
Identificacion de zonas
Zonas instrumentales

Mascara vocal L
Figura 8.16: Opciones de visualizacion de la etapa de segmentacion

Mascara vocal Mascara vocal con peso restrictivo

50§ 50
o : 73]
S 100 2 100
= ! =
o @
= =
o 150§ 8 150
L ' (T
200 [ 200
250 en Ak : 250
200 400 600 800 200 400 600 800
Tramas Tramas
Intensidad de la mascara vocal Aplicacion del umbral de Otsu
6 : : : : 1
Bt
4t a
g -
B ]
c 3 -
& =]
= o
£, S
1t /] M
[ ™ = ~
0 I l P | - RS |r|
0 200 400 600 800 1000 0 200 400 600 800 1000
Tramas Tramas
Aplicacion del clasificador HMM Identificacion de inicios y finales
(oY)
Il
(=] 1]
Y 1]
2 g
E =
s 8
=] -
$ -
= 1]
=2
1] 200 400 600 800 1000 200 400 600
Tramas Tramas

Figura 8.17: Distintas posibilidades del menu, que muestra las distintas fases de
segmentacion, hasta llegar a la solucion final que se muestra en la imagen 83.

185



e SECCION E: SEPARACION DE FUENTES SONORAS
Esta seccion es la que nos va a permitir llevar a cabo la fase de separacion de fuentes
sonoras. Esta seccion ofrece dos posibilidades, como se muestra a continuacion:

- Separacion H/P: en primer lugar, permite llevar a cabo una separacion H/P donde
Unicamente estén presentes las fuentes armdnicas y percusivas. Esto es Util para
probar el sistema de separacion independientemente de los resultados obtenidos en la

etapa de segmentacion.
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Figura 8.18: Seccion correspondiente a la etapa del separador H/P.

Como se puede ver en la imagen anterior, una vez que se ha iniciado la etapa de
separacion, para fuentes arménico y percusivas, el final viene indicado por un mensaje de
texto “Separacion H/P OK”. Esta seccion da la posibilidad de escuchar la fuente armoénica
y percusiva por separado. Ademas, dispone de un menld que permite mostrar la sefial
armonica, la sefial percusiva, el espectrograma de la sefal arménica y el espectrograma
de la sefal percusiva.

Es importante destacar de nuevo que esta seccion es independiente de la etapa del
segmentador ya que Unicamente estamos separando la parte arménica y percusiva de una
sefial musica (cargada previamente al clicar en el botén Separacion H/P) que Unicamente
tiene presentes esas dos fuentes. Como se ha mencionado anteriormente esto es Util para
probar el sistema independientemente de los resultados de las zonas instrumentales

obtenidos del segmentador.
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- Separacién H/P/V: por otro lado, permite llevar a cabo una separacion de las fuentes
armonica, percusiva y vocal de la sefial musical cargada previamente en la seccion
correspondiente a la base de datos. Es importante tener en cuenta que para llevar a
cabo esta utilidad es necesario que anteriormente se hayan extraido las zonas
instrumentales mediante la etapa de segmentacion, ya que como se ha podido ver a lo
largo del TFM, las zonas instrumentales extraidas del segmentador automatico son
utilizadas posteriormente para realizar un entrenamiento de las bases armoénico y
percusivas. Para que asi posteriormente se puedan utilizar en las zonas vocales y
realizar una separacion de las tres fuentes de forma efectiva.
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Figura 8.19: Seccién correspondiente a la etapa del separador H/P/V.

Como se puede ver en la imagen anterior, una vez que se ha iniciado la etapa de
separacion, para fuentes armdnico, percusivas y vocales, el final viene indicado por un
mensaje de texto “Separacion H/P/V OK”. Esta seccion da la posibilidad de escuchar la
fuente armodnica, percusiva y vocal por separado. Ademas, dispone de un menu que
permite mostrar la sefial armonica, la sefial percusiva, la sefal, el espectrograma de la
sefial armédnica, el espectrograma de la sefial percusiva y el espectrograma de la sefial

vocal.
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SECCION F: REPRESENTACION DE LA SENAL DE SALIDA

Esta seccion nos permite representar el espectrograma de la sefial de salida, una vez
gque se hallevado a cabo el proceso de separacion, y de esta forma poder ver la calidad
con la que se ha reconstruido la sefial. Es necesario tener en cuenta que se pueden
ver dos posibles soluciones, una correspondiente a la opcién separacién H/P (en la que
Unicamente estaran presentes las cuentes armoénicas Yy percusivas) y otra
correspondiente a la opcién separacion H/P/V (en la que estan presentes las fuentes
sonoras, armoénico, percusiva y vocal). En la siguiente imagen se muestra la sefial

reconstruida, teniendo en cuenta que se ha seleccionado la opcién de que estén

presentes las tres fuentes.
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Figura 8.20: Seccidén correspondiente a la sefial de salida del modelo NMF-.

En la siguiente imagen se puede ver el resultado final de la interfaz tras haber

realizado el ejemplo anterior paso a paso.
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Figura 8.21: Interfaz de usuario para el segmentador automatico y el separador de

fuentes armonico/percusivo/vocal tras la ejecucion de un ejemplo.
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8.2 ANEXO Il: NOMENCLATURAS

8.2.1 NOMENCLATURAS RELACIONADAS CON LA TEORIA

ACC Tasa de exactitud

AMT Automatic Music Transcription

ASA Auditory Scene Analysis

BSS Blind Source Separation

CASA Computational Auditory Scene Analysis
DFT Discrete Fourier Transform

DTW Dynamic time warping

EUC Euclidean (distancia)

F Numero de bins de frecuencia del espectro
FA Tasa de falsas alarmas

FFT Fast Fourier Transform

FN Falso negativo

FP Falso Positivo

GMM Gaussian Mixture Model

HMM Hidden Markov Model

HR Tasa de éxito

ICA Independent Component Analysis

IDFT Inverse Discrete Fourier Transform

IS Itakura Saito (divergencia)

ISS Informed Source Separation

KL Kullback-Leibler (divergencia)

MCA Andlisis de componentes morfolégicos
MFCC Mel Frequency Cepstral Coefficients
MFE Estimacién Multipitch

MIDI Musical Instrument Digital Interface
MIR Music information retrieval

NMF Non- Negative Matrix Factorization
PLCA Probabilistic Latent Component Analysis
REPET Repeating Pattern Extraction Technique
SAR Source-to-artifacts ratio

SC Sparse Coding

SCA Andlisis de componentes dispersos
SDR Source-to-distorsion ratio

SIR Source-to-interferences ratio
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SNR Relacién seial a ruido en decibelios

SSS Sound Source Separation
STFT Short Time Fourier Transform
T Numero de frames del espectro
TFG Trabajo Fin De Grado

TFM Trabajo Fin de Master

TP Positivo cierto

VR Voicing Recall

VFA Voicing False Alarm

190



8.2.2 NOMENCLATURAS RELACIONADAS CON LAS ECUACIONES
x: sefia de entrada

X: Espectrograma de la sefial de entrada

X,,: espectrograma estimado y normalizado de la funcion mezcla.
)?p: espectrograma estimado y normalizado de la fuente percusiva.
X,,: espectrograma estimado y normalizado de la fuente arménica.
X,: espectrograma estimado y normalizado de la fuente vocal.
Wep g matriz de bases percusivas.

Hpp, r: matriz de activaciones percusivas.

Whp rnt Matriz de bases armonicas.

Hyp, - matriz de activaciones armonicas.

Wro, z.: Matriz de bases de excitaciones vocales.

Hpop,,: Matriz de activaciones de excitaciones vocales.

WFF’Rf: matriz de bases de filtros vocales.

Hg,,,: matriz de activaciones de filtros vocales.

diag(epRp): diagonal de la norma de la parte percusiva.

diag(ehgy): diagonal de la norma de la parte arménica.

diag(eF0g,): diagonal de la norma de las excitaciones vocales.

diag(eFgy): diagonal de la norma de los filtros vocales.

Rp: nimero de componentes percusivas utilizadas en la factorizacion.

Rh: nimero de componentes armonicas utilizadas en la factorizacion.

Re: numero de componentes de la matriz de excitaciones vocales.

Rf: nimero de componentes de la matriz de filtros vocales.

Kssp: €s el peso que se le asignara a la restriccion de suavidad para la matriz de las bases
percusivas.

Krsp: €S el peso que se le asignara a la restriccion de dispersion para la matriz de las
activaciones percusivas.

Kssp: €s el peso que se le asignara a la restriccion de dispersion para la matriz de las bases
armonicas.

Krsy: €s el peso que se le asignara a la restriccion de suavidad para la matriz de las
activaciones armonicas.

Ksanro: €S el peso que se le asignara a la restriccion de monofonia para la matriz de las

activaciones de las excitaciones vocales.
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Ksayr: €S el peso que se le asignara a la restriccion de monofonia para la matriz de las
activaciones de los filtros vocales.

M,: mascara de la sefial percusiva.

M. méscara de la sefial arménica.

M,,: mascara de la sefial vocal.

x, (t): sefal percusiva temporal.

xp (t): sefial armonica temporal.

x, (t): sefial vocal temporal
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