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Segmentacao de Canto dentro de Sinais de MUsica

Phabio J. Setubal, Sidnei Noceti Filho e Rui Seara

Resumo—Este trabalho propde uma abordagem para realizar
a segmentacéo automaética do canto dentro de sinais de musica,
baseado na diferenca entre o conteido har ménico dinamico dos
sinais de canto e dos instrumentos musicais. Os resultados
obtidos sdo comparados com os de outra abordagem proposta na
literatura. Obtém-se para ambas uma taxa de acerto em torno de
80%, mesmo considerando um método de medida de desempenho
mais rigoroso na avaliagdo de nossa proposta. Como vantagem,
nossa abordagem apresenta menor complexidade computacional.
Adicionalmente, sdo discutidos resultados referentes aos tipos de
erro envolvidos no processo de segmentacéo.

Palavras-Chave—Contelldo  harménico dinamico,
segmentacao de canto, trilhas de picos espectrais, vibrato.

pitch,

Abstract—This paper proposes an approach to accomplish the
automatic segmentation of singing voice within music signals,
based on the difference between the dynamic harmonic content
of singing voice signals and that of musical instruments. The
results obtained are compared with the one of ancther approach
proposed in the literature. It is obtained for both an accuracy
rate around 80%, even using a more rigorous performance
measure for our approach. As an advantage, the new procedure
presents lower computational complexity. In addition, we discuss
results referring to the error typesinvolved in the segmentation
process.

Index Terms—Dynamic harmonic content, pitch, ssgmentation
of singing voice, spectral peak tracks, vibrato.

I. INTRODUCAO

Atualmente, com a facilidade de acesso a arquivos
compactados via internet (mp3 e similares), tem-se a
possibilidade de se dispor de extensas bibliotecas de audio de
musica. Entretanto, uma quantidade limitada de informagdes
pode ser extraida de tais arquivos como, por exemplo, 0 nome
da misica, do artista, titulo do abum. Essas informacses,
conhecidas como etiquetas ID3 [1], sd0 ainda inseridas de
forma manual e baseadas em texto. A extragdo automética de
outras informagbes do sinal de musica facilitaria a
organizacdo da bhiblioteca. Além disso, tornaria possivel
imaginar uma série de novas aplicagdes. Nesse sentido, a
segmentagc@o de canto prop8e a localizagdo automética dos
segmentos contendo canto dentro de um sinal de masica. O
canto, normalmente, exerce uma funcdo fundamental em uma
musica, ao carregar as informagdes da letra e da melodia
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Como aplicagdo direta, a segmentacdo de canto realiza a
indexac&o em sinais de musica, permitindo o acesso direto a
trechos contendo ou ndo canto, facilitando a organizagdo em
um banco de dados. Além disso, fornece suporte para outras
aplicaces, tais como:

i) transcricBo automatica da letra de uma mulsica, como
sugerido em [2];
ii) separagdo entre canto e instrumentos musicais dentro de
sinais de musica;
iii) identificag8o do cantor em umamusica[3];
iv) classificagdo completa de uma pega musical, como
sugerido em [4]. Trechos com canto podem ser classificados
como canto solo ou em coro. Trechos com canto solo
podem ser classificados como voz masculina ou feminina.
Trechos instrumentais podem ser classificados pelos tipos
de instrumentos executados.

Nestas aplicages, a segmentagdo de canto constitui uma
etapa de pré-processamento. Essa etapa é importante, pois,
além de filtrar a informag8o necess&ria a etapa seguinte do
processo, reduzindo seu custo de processamento, também leva
auma reducéo nataxa de erro da préxima etapa, visto que sdo
eliminadas informagBes desnecessérias.

A abordagem proposta neste trabalho é baseada na
modificacdo da técnica apresentada em [5]. Tal técnica sugere
a segmentacdo de um sina de audiovisual em diversas classes
de sinais de audio, incluindo canto e musica puramente
instrumental. Apesar da técnica discutida em [5] considerar
um processo de segmentagdo, ela apresenta resultados
baseados apenas em experimentos de discriminagdo. Assim,
uma comparagdo direta de resultados entre a nossa abordagem
e aguela apresentada em [5] fica prejudicada. No processo de
discriminagdo, o snal de mlsica ja se encontra
pré-segmentado (em trechos com canto e puramente
instrumental), bastando classificalo corretamente. Por outro
lado, em um processo de segmentaco, o sinal analisado inclui
tanto trechos com canto quanto trechos puramente
instrumentais, impondo ao algoritmo de processamento
apontar precisamente cada um desses segmentos.

Em [2], é discutido um processo de segmentagdo com
objetivos idénticos aos propostos neste trabalho. Portanto,
para efeito de comparacdo e avaliacdo da nova proposta, €
usado o mesmo banco de dados adotado em [2]. A técnica
discutida em [2] utiliza a mesma abordagem proposta em [6],
aqual aplica um sistema de reconhecimento de fala (baseado
em redes neurais, estimando probabilidade a posteriori) para
realizar a discriminagdo entre fala e misica Em [2], a
justificativa para o uso da mesma abordagem de [6] é a de
gue, embora os sinais de canto e fala sejam diferentes, ambos
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compartilham algumas caracteristicas, tais como a estrutura de
formantes e a transicdo de fonemas. Portanto, conjectura-se
gue um modelo acustico treinado em fala poderia responder
de forma similar para sinais de canto, e diferente para aqueles
deinstrumentos musicais.

Resultados comparando a técnica proposta com aquela
considerada em [2] sfo apresentados, indicando que a nova
abordagem é competitiva em termos de taxa de acerto, mesmo
usando-se um critério mais rigoroso de avaliacdo; apresenta
menor complexidade computacional; e permite discriminar e
discutir os resultados referentes aos diferentes tipos de erro de
segmentagdo  envolvidos, sugerindo  alternativas  para
minimiz&-10s, quando possivel.

Il. PROPOSTA PARA SEGMENTAGCAO DE CANTO

Neste trabalho, a proposta para a segmentacdo de canto
dentro de sinais de misica baseia-se na diferenca do conteiido
harménico dindmico dos sinais envolvidos no processo. Para
evidenciar essa diferenca, sdo considerados padrfes obtidos
da extragdo de um parametro principal. E também proposto
um parémetro secundério adicional que auxilia no processo de
segmentacdo do canto. Finalmente, € considerada uma etapa
de suavizac8o dos resultados.

A. Parémetro Principal: Trilhas de Picos Espectrais

Geralmente em madsica, tanto 0 canto quanto o0s
instrumentos musicais possuem caracteristicas harménicas.
Entretanto, analisando o espectrograma de tais sinais, €
possivel perceber uma diferenca no contetdo harménico
dindmico de ambos. Comumente a nota emitida por um
instrumento musical € fixa. Assim, a magnitude do espectro se
repete durante o tempo em que é a nota é executada,
produzindo trilhas constantes no espectrograma, como
ilustrado na Figura 1. O canto vozeado, por outro lado, tende
aproduzir trilhas variaveis no espectrograma, como mostrado
na Figura2. O pardmetro que extrai essa caracteristica
harménica din@mica em sinais de audio é proposto em [5], e
denominado trilha de pico espectral. Em [5], a identificac&o
de canto é obtida apenas das trilhas varidveis em forma de
ondas (vibrato), como ilustrado na Figura 2.
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Fig. 1. Espectrograma de um sina de mlsica puramente
instrumental.

Apesar de importante na identificagdo do canto, o vibrato
ndo esta presente em todas as musicas. Além do mais, se
presente, é quase certo que ndo € encontrado em todos o0s

trechos cantados. Contudo, mesmo na auséncia do vibrato, a
forma das trilhas em segmentos com canto tende a ser
varidvel. A transicdo dos fonemas de uma palavra durante o
canto provoca pequenas variagdes no valor do pitch, como
ilustra a Figura 3. Portanto, é sugerida uma ateracdo na
selecdo das trilhas de picos espectrais varidveis proposta em
[5], de modo a capturar também essas pequenas variacles de
pitch. Recentemente, proposta similar é sugerida em [4], sem,
no entanto, ser discutida sua implementaco.

BANCO DE TESTES COM VOCAL #15+11,35 S

8000

—
N
I
=1
© -
T
g -
i s
@ — — —— ™ .
L

Fig. 2. Espectrograma de um sinal de canto (vibrato).
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Fig. 3. Espectrograma de um sinal de misica com canto
caracterizado por uma peguena variagéo de pitch.

Como apresentado em [5], as trilhas de picos espectrais sGo
extraidas a partir de um modelo auto-regressivo (AR), cuja
formulagdo, composta somente por polos, privilegia a
localizagdo de picos espectrais. Em [5], destaca-se que um
modelo AR de ordem 40 seria suficiente para extrair os picos
espectrais da maioria dos trechos contendo canto. Entretanto,
verificase que uma ordem 40 ndo é suficiente para a
identificagdo de canto quando se tem pequenas variagdes de
pitch. Assim, adotamos um modelo AR de ordem 80. A
Figura 4 apresenta o resultado da captura de todos os picos
espectrais do espectrograma da Figura 3, através de modelos
AR de ordens 40 e 80. E possivel observar que uma ordem 40
nao é suficiente para capturar satisfatoriamente as trilhas de
canto caracterizadas por pequenas variagBes de pitch. A
extragdo de picos do espectro é redlizada a cada 10ms e o
tempo de duragcdo do quadro € de 25ms com janela de
Hamming. A taxa de amostragem usada € de 16 kHz.

Em [5], uma primeira etapa para a extrag@o das trilhas de
picos espectrais consiste em excluir alguns picos por esses
apresentarem um reduzido valor de amplitude, serem muito
suaves, e ndo estarem relacionados harmonicamente com um
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valor de freqiéncia comum (freqiéncia fundamental). Em
nosso trabalho consideramos a dificuldade de obter, algumas
vezes, um valor predominante de freqiiéncia fundamental
analisando apenas um quadro. Portanto, prefere-se extrair o
méximo de picos nessa etapa, baseado somente na andlise de
amplitude e suavidade. Assim, opta-se por redlizar a analise
harmdnica por dltimo, apés a selegdo das trilhas variaveis.

Em uma segunda etapa, como sugerido em [5], 0s picos
espectrais sdo alinhados e ordenados temporalmente para
formar as trilhas de picos espectrais.
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Fig. 4. Captura dos picos do espectrograma da Figura 3 obtidos via
modelo AR. (a) Ordem 40. (b) Ordem 80.

Uma vez obtidas as trilhas de picos espectrais ordenadas
temporalmente, busca-se identificar os padrées que
caracterizam o canto, ou seja, selecionam-se as trilhas
varidveis sob a forma de vibrato ou pequenas variagdes de
pitch.

Em [7], é observado que a taxa de variagdo das trilhas
resultante do vibrato situa-se, geralmente, na faixa de 4 a
8 Hz. E verificado também que uma taxa de variagio de 1 a
3 Hz é mais provavel de ocorrer na transicdo entre fonemas,
caracterizando uma pequena variagdo de pitch. Finalmente, é
ainda observado que taxas de variagdo maiores do que um
limite superior de 15 Hz estéo aém do limiar audivel e sdo
muito dificeis de serem produzidas pelo trato vocal humano.
Portanto, aqui também sdo consideradas tais restrigdes. A
andlise da forma das trilhas é baseada em um critério de
diferencas. A medida da taxa de variagdo para uma
determinada trilha, depende da mudanca de sinal no valor da
diferenca entre quadros consecutivos. E considerada tanto a
forma completa de uma trilha quanto segmentos parciais.
Assim, uma trilha pode ser selecionada ou excluida (completa
ou parcialmente), como mostrado pelo exemplo da Figura 5.

Pequenas variagbes de amplitude de trilhas [ver

Figura5(a), | <8Hz], anda sdo consideradas trilhas

constantes e, portanto, também sdo descartadas. Trilhas
caracterizadas pelo vibrato sdo, geralmente, selecionadas em
sua forma completa, como ilustrado na Figura 5(b). A
Figura5(c) apresenta o exemplo de uma selecdo parcid,
caracterizando uma peguena variagdo de pitch. Nesse caso, o
primeiro trecho é descartado por ser constante, e o segundo,
por apresentar uma taxa de variagdo maior do que 15 Hz.
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Fig. 5. Andlise da forma das trilhas (esbogo). () Descarte completo.
(b) Selecdo completa. (c) Selegéo parcial.

A selecdo de uma simples trilha pela sua forma variavel é
necess&ria mas ndo suficiente para a identificagdo do
segmento correspondente como sendo canto. Como o canto
possui caracteristica harmdnica, a forma variavel de uma
trilha deve se repetir para mdltiplos inteiros da freqliéncia
fundamental. Assim, para validar um segmento de canto, é
necessario obter um minimo de 3 trilhas harmonicamente
relacionadas durante um tempo de duragdo minima
equivalente a4 quadros. Essa etapa, de andlise harmbnica, é a
Ultima do processo de selecdo de trilhas variavels.

A Figura 6 mostra o resultado da selegdo automética das
trilhas de picos espectrais variaveis, aplicado ao sinal da
Figura3. Comparando-se o resultado obtido com aquele
decorrente da marcag&o manual (ver Figura 3), verifica-se que
a selecdo de trilhas variaveis ndo identifica corretamente todo
0 segmento de canto. Dessa forma, a extragdo de um
parametro secundério auxiliaria para a redugéo de tal erro,
sendo discutido na préxima se¢ao.
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Fig. 6. Resultado da selecdo automética das trilhas de picos
espectrais variaveis.

B. Parametro Secundario: Média da Magnitude

A extragdo do parémetro denominado média da magnitude
(MM) é obtida pelo calculo do valor médio da magnitude da
transformada de Fourier (TF), a cada quadro do sinal de
entrada. Seu valor é caculado para duas bandas de
freqiiéncia. Assim,

> [X()
MMB, =% (1
! kz_k1
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onde |X (k)| é a magnitude da TF do sina, MMB, é o

vaor da MM em baixas freqiéncias para o quadro q,
calculada para a banda de freqiiéncia entre k, e k,, com

k, >k .
O limite inferior k, =500Hz evita a influéncia de ruidos

de baixa frequéncia. Como discutido em [5], esse mesmo
limite também é considerado na extracdo das trilhas de picos
espectrais. O limite superior k, =4kHz considera que a

maior parte da energia do canto vozeado esta localizada até
esse limite de frequiéncia.
Para altas fregliéncias, o valor daMM é calculado por:
K
> [x ()
MMA = Tks , 2
onde MMA € o vaor da MM em dtas frequéncias para o
quadro g, calculada para a banda de fregliénciaentre k, e K,
com K >k;.
O limite superior K =8kHz equivale ao limite tedrico da
largura de banda para uma taxa de amostragem del6 kHz. O
limite inferior k,=5kHz é definido como o inicio da banda

de altas freqiéncias.

Os valores da MMA e MMB sdo normalizados pelos seus
respectivos valores maximos, considerando-se todos os
quadros do sinal analisado.

Conforme descrito a seguir, o parametro secundario MM
auxilia no processamento de segmentacdo do canto, gustando
os limites do canto ndo identificados corretamente e
detectando padrfes secundérios caracteristicos do canto,
como aquel es destacados na Figura 8(a).

e Ajuste de Limitesdo Canto Vozeado

Algumas vezes, a selecdo automédtica das trilhas variaveis
ndo identifica corretamente os limites de inicio e final dos
segmentos contendo canto, como observado na Figura 6.
Assim, é proposto que a variagdo de valor da MMB sga
usada para estender tais limites. Isso € justificado pelo fato de
gue, geralmente, o inicio e o fina de um segmento contendo
canto vozeado tendem a produzir uma variagdo maior do
valor da MMB. Essa caracteristica € explorada segundo as
regras apresentadas a seguir:

i) Analisando toda a extensdo do sinal, sdo escolhidos
quadros candidatos ainiciar um segmento de canto, de acordo
com valores predefinidos de variagdes positivas da MMB;

ii) A partir do quadro onde se inicia uma trilha variavel, é
realizada uma varredura em direcdo ao inicio do sinal,
buscando encontrar o primeiro quadro escolhido por (i). Esse
valor é considerado o novo inicio do segmento de canto;

iii) O mesmo procedimento é adotado para identificar o
final de um trecho com canto. Nesse caso, a varredura segue
em direcdo ao final do sina, buscando encontrar o primeiro
candidato a finalizar o segmento contendo canto, baseado em
variagdes negativas da MMB.

A Figura 7 mostra o resultado do ajuste dos limites do
canto vozeado identificados anteriormente pela selecdo das
trilhas (ver Figura 6). Nota-se que estes novos limites obtidos
automaticamente aproximam-se dagueles obtidos através da
marcagdo manual, mostrados na Figura 3. Dessa forma, o erro
na segmentagéo do canto é reduzido consideravel mente.

1

MMB
T T

@ Limites definidos pelas trilhas
x Novos limites detectados pela MMB

00 ' ' ' ' Quadro ' ' : ' §0

Fig. 7: Ajuste dos limites do canto vozeado pela variagdo da MMB.

o Detecgdo do canto fricativo

Segmentos fricativos presentes em trechos com canto néo
possuem caracteristica harménica. Assim, ndo é esperada a
formacdo de trilhas de picos espectrais no dominio
tempo-frequiéncia. Em um trecho de musica que contém canto
fricativo, havendo a presenca de trilhas, certamente essas séo
devidas ainstrumentos musicais.

Os segmentos fricativos do canto possuem uma maior
magnitude em altas freqiiéncias, como ilustrado na Figura
8(a). Esse padréo é detectado pelo maior valor da MMA em
relacdo a MMB, respeitando limites minimos dessa relagéo e
tempos minimos de durag&o, como mostrado na Figura 8(b).
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Fig. 8. (8) Espectrograma de um sina de musica destacando

segmentos de canto fricativo, denotado por “F’, e um segmento de
canto vozeado que ndo produz trilhas varidvei's, denotado por “Vsr”.

(b) Deteccéo dos segmentos de canto fricativo pela relagdo entre
MMA e MMB.
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C. Suavizacdo dos Resultados

A suavizagdo dos resultados congtitui uma etapa de
pos-processamento e tem a fungéo de alterar o estado de um
trecho intermediario, baseado na predominéncia de um outro
estado em trechos vizinhos. Tal procedimento é aplicado a
localizagdo de segmentos intermedi&ios de canto ndo
identificados por trilhas variaveis ou por canto fricativo, como
aquele destacado na Figura 8(a), denominado Vgr. Assim,
respeitando-se certos limites predefinidos, tais como tempo de
duracdo méxima do segmento e valores médios da MMA ou
MMB, esse trecho intermedidrio tem seu estado alterado,
dando origem a um Unico segmento de canto, composto pela
sequéncia F-V -F. Na verdade, neste exemplo da Figura 8(a),
0s outros segmentos de canto ainda sdo identificados pela
detecgdo de canto fricativo e pela selegéo de trilhas variaveis.
Assm, na saida do sSistema proposto, obtém-se
automaticamente a identificagdo correta de todo o segmento
de canto destacado, obtido previamente usando marcacdo
manual.

No banco de dados usado, existem arquivos de sinais de
mlsica puramente instrumental. Portanto, sdo também
aplicadas regras de suavizag@o especificas para esses casos.
Assim, se ap0s 0 processamento automatico de todo o sinal de
mlsica de entrada, o nimero e a duragdo dos trechos
identificados como canto forem menores do que limites
predefinidos, todos esses trechos sdo alterados, passando a
consider&-los como ndo contendo canto, e conclui-se que o
sina de musica de entrada é puramente instrumental .

1. RESULTADOS

Para avaliacdo do algoritmo proposto, sdo utilizados 101
arquivos de masica que integram o banco de dados proposto
por [8], e também usado em [2], [6]. Cada arquivo tem 15 sde
duracdo, amostrados origina mente a umataxa de 22,05 kHz,

e gravados aleatoriamente de umaradio FM em 1996. Em [2],
dos 101 arquivos, 61 sdo usados como banco de treinamento e
40 como banco de testes. A melhor taxa de acerto é obtida
para o erro calculado com janelas de 1,3s. Dentro desse
intervalo, ndo importam os tempos exatos da localizagdo dos
trechos com canto, mas sim o tempo total de canto detectado.
Em nosso trabalho, é proposto um método de andlise de
desempenho mais rigoroso. Na saida do algoritmo obtém-se
os tempos limites dos segmentos contendo canto, com
precisdo da ordem de centésimos de segundo. Esses tempos
sdo diretamente comparados com os tempos obtidos usando
marcagdo manua. A Tabela 1 compara o desempenho de
ambas as técnicas, aplicadas ao mesmo banco de dados de
testes, considerando seus respectivos métodos de analise.
TABELA 1

COMPARAGAO DO DESEMPENHO ENTRE O ALGORITMO DA REFERENCIA [2] E
O ALGORITMO PROPOSTO

automatico considerando o banco de treinamento. Em nosso
caso, os limites sdo obtidos de forma manual, através de um
procedimento baseado em regras, considerando a andlise de
uns poucos arquivos de sinais do banco de dados. Portanto,
ndo ha necessidade de uma etapa de treinamento. Assm, é
permitida a extensdo da andlise de desempenho do algoritmo
para os 61 arquivos desse banco, aumentando a abrangéncia
dos testes com relagdo a [2]. Como mostrado na Tabela 2, o
mesmo nivel de taxa de acerto é mantido.
TABELA 2

ANALISE DE DESEMPENHO DO ALGORITMO PROPOSTO APLICADO AO BANCO
DE DADOS DE TREINAMENTO E AO BANCO TOTAL

Banco de Dados Taxa de Acerto (%)
Treinamento (61 sinais) 82,6
Total (101 sinais) 82,2

Diferentemente do método de andlise de desempenho
proposto em [2], nosso método permite discriminar os tipos
de erro envolvidos. erro na detec¢do dos limites inferior ou
superior do canto (E, =E, +E;); €m0 a0 ndo detectar um

trecho completo de canto, chamado de falso negativo(k,,,);

erro ao detectar um trecho completo de canto ndo existente,
chamado de falso positivo (E.,). A Tabela 3 apresenta a

distribuicéo da taxa de erro de acordo com o seu tipo.

TABELA 3
DISTRIBUICAO DA TAXA DE ERRO CONFORME OS SEUS TIPOS
Tipo de Erro Taxa de Erro (%)
EL 7,7
EFN 4.4
Eq 57
Total 17,8

Algoritmo Taxa de Acerto (%)

Referéncia[2]
Proposto

81,2
81,7

Nos também sugerimos a adogdo de um nivel de
confiabilidade binéria aos sinais de entrada, definido como
uma medida de certeza de que o resultado produzido pelo
algoritmo estgja correto, baseado em atender um contelddo
harmdnico minimo. Assim, analisando todo o banco de dados,
determinou-se que para 0s sinais que ndo alcancem, em algum
trecho nos 15s de duragdo, um valor minimo de 7 trilhas
varidveis harmonicamente relacionadas, € atribuido um nivel
de confiabilidade igual a zero. Por exemplo, no segmento de
canto identificado na Figura 6, obtém-se um trecho com até 9
trilhas harmonicamente relacionadas, garantindo um nivel de
confiabilidade 1 (um). Excluem-se dessa andlise os sinais
previamente classificados como puramente instrumentais.

De acordo com o nivel de confiabilidade definido,
sugere-se redlizar a andlise de desempenho excluindo os
sinais do banco de dados com nivel de confiabilidade zero.
Nesse caso, comprova-se que 0 desempenho do algoritmo
tende a aumentar, conforme mostrado na Tabela 4.

TABELA 4

DESEMPENHO DO ALGORITMO APLICADO SOMENTE AOS SINAIS COM
NiVEL DE CONFIABILIDADE 1 (UM)

Em [2], os limites que distinguem as classes de canto e
instrumentos musicais sdo obtidos através de um classificador

Banco de Dados Taxa de Acerto (%)
Testes (32 sinais) 86,6
Total (81 sinais) 86,9
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IV. DiscussAo

Apesar de propormos um méodo de andlise de
desempenho mais rigoroso do que o proposto em [2],
constatarse através da Tabela 1 que o desempenho obtido em
ambos os casos é similar, na faixa de 80%. Além do mais,
uma vez que nossa abordagem considera um procedimento
baseado em regras, ela apresenta um menor esforco
computacional quando comparada a proposta de [2], que
necessita inclusive de um sistema de reconhecimento de fala.

Como anteriormente mencionado, nossa proposta ainda
permitiu a extensdo da andlise de desempenho para todos os
101 arquivos de sinais do banco de dados, mantendo o mesmo
nivel dataxa de acerto, conforme mostrado na Tabela 2.

Outra vantagem, com respeito a técnica proposta em [2], é
a possibilidade de discriminar os tipos de erros envolvidos
(ver Tabela 3). Através da andlise desses diferentes tipos de
erro, é possivel adotar algumas alternativas para reduzi-los,
guando possivel.

Basicamente, dois motivos principais contribuem para a
ocorréncia de erros na segmentacdo de canto a partir da
abordagem proposta: selecdo de trilhas varidveis de forma
insatisfatoria (sinais com baixo conteddo harmdnico), e
selecdo de trilhas variaveis produzidas por instrumentos
musicais.

Para melhorar o desempenho no caso da sele¢do de trilhas
de forma insatisfatoria, € adotado um nivel de confiabilidade
aos sinais de entrada, com base no atendimento de um
conteido harménico minimo. Em relacdo ao desempenho
obtido na Tabela 2, verifica-se através da Tabela 4, um ganho
de quase 5% quando o algoritmo é aplicado somente aos
sinais com confiabilidade um. Grande parte desse ganho
deve-se a eliminagdo do erro do tipo E., . Aos demais sinais
(confiabilidade zero), € sugerida a aplicagdo de outras
técnicas associadas a abordagem proposta, as quais ndo
considerem o conteldo harménico dindmico dos sinais de
entrada.

Os erros tipo E.,, geralmente, devem-se a instrumentos

musicais que produzem trilhas varidveis. Particularmente, no
banco de dados analisado, alguns tipos de instrumentos (com
predominéncia do saxofone) contribuem com a maior parte da
taxa de erro de E, (ver Tabela 3). Nesse caso, sugere-se a

adicdo de técnicas de reconhecimento de instrumentos, como
apropostaem[9].

Os tipos de erros mais grosseiros séo os E., e E..
Nesses casos, 0 resultado obtido é oposto a situagdo real.
Entretanto, como visto, é possivel investigar algumas
aternativas para reduzi-los. Por outro lado, analisando a
distribuicdo da taxa de erro conforme os seus tipos (ver
Tabela 3), verifica-se que o erro de maior ocorréncia € do tipo
E, . A deteccio automética dos limites do canto pode ser

considerada como o ponto mais critico, especia mente porque
ha um maior grau de subjetividade nas suas definigdes, e ndo
€ possivel utilizar a suavizagdo dos resultados, realizada
somente para trechos intermedidrios. Entretanto, apesar de

maiores dificuldades em sua deteccdo, do ponto de vista da
compreensdo da informagdo segmentada, os resultados ndo
sd0 t&o criticos. Lembre-se que o valor de E, ainda deve ser

distribuido entre o erro na deteccdo dos limites superior e
inferior. Assm, geramente, na audicdo do trecho
segmentado, o erro na deteccdo dos limites ndo compromete a
compreensao do contelido correspondente.

V. CONCLUSOES

Este trabalho focou o problema de segmentacdo do canto
dentro de sinais de mUsica, baseado, sobretudo, na diferenca
entre o contedo harmdnico dindmico do canto e dos
instrumentos musicais. Assim, propfe-se a extensdo dos
padrdes identificados por um pardmetro consagrado na
literatura, e a introducdo de um novo. O desempenho do
algoritmo proposto foi comparado com o apresentado em [2],
utilizando o mesmo banco de dados. A taxa de acerto obtida
em ambos situase na faixa de 80%. Entretanto, nossa
abordagem, além de considerar um critério de medida
desempenho mais rigoroso, apresenta uma  menor
complexidade computacional.  Adicionalmente,  novos
resultados obtidos a partir da extensdo dos testes para todo o
banco de dados e da discriminagdo dos tipos de erro sdo
discutidos. A partir da andlise dos tipos de erro, sdo sugeridas
aternativas de reduzi-los como, por exemplo, a inclusdo de
outras técnicas e a adog¢do de um nivel de confiabilidade aos
arquivos de sinais de entrada.
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