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RESUMO

A convergéncia entre o Processamento Digital de Sinais e o aprendizado profundo
tem possibilitado a automacéao de tarefas complexas na engenharia de audio, como o
desenvolvimento de sistemas de karaoké. Este trabalho aborda a implementacao de
um fluxo automatizado para a separacgéo de fontes musicais e a geragao de legendas
sincronizadas a partir de gravag¢des comerciais. O modelo Mel-Band RoFormer é
utilizado para a decompor o sinal em faixas vocal e instrumental, empregando
mecanismos de atencgéo hierarquica e a escala Mel para garantir fidelidade perceptiva.
Para a transcricdo e sincronizacao, aplica-se o modelo Whisper. Um aspecto central
do desenvolvimento envolveu a configuragdo de ambientes computacionais distintos,
a etapa de separacao de fontes utilizou aceleragdo por hardware (GPU) via CUDA
para otimizar o tempo de inferéncia, enquanto a geragdo automatica de legendas foi
executada exclusivamente em CPU. Os resultados indicam um ganho de desempenho
(speedup) médio de 2,68 vezes na etapa de separagao ao utilizar a GPU. As legendas
geradas apresentaram taxas de erro (WER e CER) variaveis conforme a
complexidade da faixa, mas mantiveram a legibilidade necessaria para a aplicagao de
karaoké na maioria dos cenarios. A integracdo de modelos pré-treinados de
aprendizado profundo € uma alternativa viavel para a automacao da producéo de
conteudos musicais, reduzindo drasticamente o esfor¢o manual tradicional, embora o
tempo de processamento ainda represente um desafio para aplicacdes voltadas ao
tempo real.

Palavras-chave: Separacdo de Fontes Musicais. Inteligéncia Artificial.
Processamento Digital de Sinais. Mel-Band RoFormer. Whisper.



ABSTRACT

The convergence between Digital Signal Processing and deep learning has enabled
the automation of complex tasks in audio engineering, such as the development of
karaoke systems. This work addresses the implementation of an automated workflow
for music source separation and synchronized lyrics generation from commercial
recordings. The Mel-Band RoFormer model is used to decompose the signal into vocal
and instrumental tracks, employing hierarchical attention mechanisms and the Mel
scale to ensure perceptual fidelity. For transcription and synchronization, the Whisper
model is applied. A central aspect of the development involved the configuration of
distinct computational environments, the source separation stage utilized hardware
acceleration (GPU) via CUDA to optimize inference time, while the automated lyrics
generation was executed exclusively on CPU. The results indicate an average
performance gain (speedup) of 2.68 times in the separation stage when using the GPU.
The generated lyrics presented varying error rates (WER and CER) depending on the
track's complexity, yet maintained the necessary legibility for karaoke application in
most scenarios. The integration of pre-trained deep learning models is a viable
alternative for automating the production of musical content, drastically reducing
traditional manual effort, although processing time still represents a challenge for real-
time applications.

Keywords: Music Source Separation. Artificial Intelligence. Digital Signal Processing.
Mel-Band RoFormer. Whisper.
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1 INTRODUGAO

A busca pelo prazer e bem-estar sdo os motores que impulsionam a
existéncia do entretenimento. Apesar de que na aparéncia ser algo supérfluo, o
entretenimento tem um papel importante para a saude fisica e mental das pessoas
(Peixoto, 2020). O entretenimento abrange diversas areas de atuagao do ser humano.
A musica, por exemplo, é parte muito importante porque € uma forma de expressar
emocgdes, refletir identidades culturais e moldar comportamentos humanos,
contribuindo de forma positiva para a saude e a autoestima (Frahm, 2024).

Dentre as diversas formas de entretenimento musical esta o Karaoké. Este
trata-se de um fendmeno que permite a interatividade entre o sujeito cantor por cima
de uma musica gravada, contendo apenas seu acompanhamento instrumental. As
letras sao geralmente exibidas em uma tela de video para guiar o cantor (Patel et al.,
2022).

O termo “karaoké” vem da lingua japonesa. E um substantivo formado pela
composi¢cao das palavras “kara”, que quer dizer vazio, e “oke” de okesutora
(orquestra), significando sem orquestra. Por sua popularidade, o termo ja consta dos
dicionarios de portugués e inglés (Sato, 2013).

O Karaoké foi criado pelo musico e inventor japonés Daisuke Inoue, em
1971 (Sato, 2013). Desde esta data o Karaoké evoluiu sua forma de apresentacéo.
Existem hoje versdes digitais para celulares, incluindo Android e iOS, além de videos
no YouTube.

Também entende-se por Karaoké a faixa instrumental separada. A
separacgao de fontes musicais € um problema que constitui uma area importante do
processamento digital de sinais. A separacdo de fontes musicais oriundas de
gravacoes completas pode ser realizada de forma automatica com uso de algoritmos
de inteligéncia artificial (1A), isto gragas aos aprimoramentos das técnicas de IA em
conjunto com métodos de processamento digital de sinais (Huang et al., 2014).

Nesse sentido, este trabalho visa construir um Karaoké utilizando
inteligéncia artificial, com dois modelos pré-treinados. Um modelo para a separagao
da faixa completa em vocal e instrumental e outro para fazer o reconhecimento

automatico de fala para a geragéo de legendas.
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1.1 Justificativa

A separacdo de fontes musicais se constitui em um problema relevante no
campo do processamento digital de sinais (Digital Signal Processing - DSP) e tem sido
amplamente estudada nas ultimas décadas (Vincent; Gribonval; Févotte, 2006).
Tradicionalmente, a producao de faixas de karaoké pode ser realizada por meio de
técnicas classicas de DSP, empregando métodos como mascaras binarias, filtros
digitais do tipo Finite Impulse Response (FIR) e Infinite Impulse Response (lIR), entre
outras abordagens (Simpson; Roma; Plumbley, 2015).

A escolha pela utilizagao de técnicas baseadas em Inteligéncia Artificial
fundamenta-se em dois aspectos principais. O primeiro consiste na oportunidade de
aprofundar os conhecimentos em uma area de grande relevancia tecnoldgica que,
embora nao seja abordada diretamente na matriz curricular do curso, esta alicergada
em conceitos de processamento digital de sinais, matematica e programagao
desenvolvidos ao longo da graduagéo. O segundo aspecto refere-se ao desempenho
obtido por modelos recentes de separagao de fontes musicais, que vém apresentando
resultados superiores aos métodos classicos de processamento digital de sinais,
reduzindo a interferéncia entre as fontes separadas e produzindo faixas com maior
qualidade para aplicagbes como a geragao de versdes karaoké (Wang; Lu; Won,
2023).

1.2 Definicao do Problema

A geragao automatica de versdes de Karaoké a partir de musicas inteiras
apresenta desafios técnicos significativos devido a complexidade dos sinais de audio
musicais, nos quais voz e acompanhamento se encontram misturados em um unico
sinal (Vincent; Gribonval; Févotte, 2006). A separacao de fontes musicais envolve a
identificacdo e extracdo dos diferentes componentes sonoros presentes, sendo
considerada uma tarefa dificil principalmente em gravagdes monofénicas (Huang et
al., 2012).

Outro desafio técnico esta relacionado a geragdao automatica de legenda
sincronizada a partir do sinal vocal, uma vez que sistemas de reconhecimento

automatico de fala podem apresentar erros de transcrigcdo, especialmente em sinais
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musicais que possuem variagdes de timbre, ritmo e pronuncia (Demirel; Ahlback;
Thakkar, 2020).

Define-se como problema deste trabalho o desenvolvimento de um sistema
capaz de gerar faixas de karaoké automaticas a partir de musicas digitais inteiras
utilizando modelos de |IA pré-treinados e a geracdo de legendas sincronizadas,

avaliando a qualidade dos resultados obtidos.

1.3 Objetivo Geral

Implementar um sistema Karaoké baseado em inteligéncia artificial.

1.4 Objetivos Especificos

a) estudar métodos de separagdao de fontes musicais baseados em
inteligéncia artificial;

b) analisar modelos utilizados na separacdo de voz e instrumentos
musicais;

c) implementar um sistema capaz de separar musicas digitais em duas
faixas: uma vocal e uma instrumental;

d) implementar um sistema de geracao de legendas a partir da faixa vocal;

e) avaliar a qualidade das faixas geradas.

1.5 Estrutura do Trabalho

Este trabalho esta organizado em cinco capitulos, além desta introducéo.
O Capitulo 2 apresenta a fundamentacgao tedrica necessaria para o entendimento do
trabalho. Inicialmente, sao abordados os principais conceitos relacionados a
separagao de fontes musicais, incluindo sinais em tempo continuo e discreto, a
Transformada de Fourier de Curto Tempo, a escala Mel, redes neurais do tipo
Perceptron de Multiplas Camadas, a arquitetura Transformer, os modelos Band Split
RoFormer e Mel-Band RoFormer, além da métrica Signal-to-Distortion Ratio. Em

seguida, séo apresentados os conceitos relacionados a geragdo automatica de
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legendas, contemplando o modelo Whisper, a Distancia de Levenshtein e as métricas
Word Error Rate (WER) e Character Error Rate (CER).

O Capitulo 3 descreve a metodologia empregada para o desenvolvimento
do sistema proposto. Sdo apresentadas as etapas de configuracdo dos ambientes
computacionais utilizados, bem como o desenvolvimento do processo de separagao
de fontes musicais e da geracdo automatica de legendas, desde a preparagao dos
modelos até a execucgao das inferéncias.

O Capitulo 4 apresenta os resultados obtidos com a aplicacdo da
metodologia proposta. Inicialmente, € descrito o ambiente experimental utilizado nos
testes. Em seguida, sédo discutidos os resultados da separagao de fontes musicais,
incluindo uma analise do desempenho computacional, e os resultados da geragao
automatica de legendas, avaliados por meio das métricas WER e CER.

Por fim, o Capitulo 5 apresenta as consideragdes finais do trabalho,
destacando as principais contribuicbes alcancadas, as limitagdes identificadas e

sugestdes para trabalhos futuros.
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2 FUNDAMENTAGAO TEORICA

O avanco das técnicas de Processamento Digital de Sinais (Digital Signal
Processing - DSP) e da Inteligéncia Artificial possibilitam o desenvolvimento de
sistemas capazes de analisar, interpretar e classificar sinais complexos em diversas
areas da engenharia. Aplicagbes envolvendo reconhecimento de padroes,
classificacdo automatica de sinais, analise espectral e previsdo temporal passaram a
utilizar métodos hibridos que combinam ferramentas classicas de DSP com
arquiteturas modernas de redes neurais artificiais (Demirel; Ahlback; Thakkar, 2020).

O desenvolvimento recente de modelos baseados em aprendizado
profundo ampliou significativamente as capacidades dos sistemas de DSP, permitindo
que tarefas tradicionalmente complexas, como separacdo de fontes musicais e
reconhecimento automatico de fala, alcancassem niveis de desempenho
anteriormente inviaveis utilizando apenas técnicas classicas. Entre essas abordagens
destacam-se as arquiteturas baseadas em mecanismos de atencdo (Transformers),
capazes de modelar dependéncias de longo alcance em sinais temporais, bem como
modelos especializados que integram representacdes espectrais do audio com redes
neurais profundas para a realizacdo de tarefas especificas (Demirel; Ahlback;
Thakkar, 2020).

A compreensdao do funcionamento dessas arquiteturas requer o
conhecimento de conceitos fundamentais de DSP e do aprendizado de maquina.
Entre os conceitos abordados destacam-se a Transformada de Fourier de Tempo
Curto (Short-Time Fourier Transform - STFT), a representagéo espectral na escala
Mel, as redes neurais artificiais do tipo perceptrons de multiplas camadas (Multilayer
Perceptron - MLP) e a arquitetura Transformer, fundamentos que servem de base dos
modelos Mel-Band RoFormer e Whisper empregados neste trabalho (Demirel;
Ahlback; Thakkar, 2020).

Este capitulo apresenta os fundamentos tedricos necessarios para a
compreensao dessas técnicas, descrevendo seus principios matematicos e

funcionamento.
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2.1 Separagao de fontes musicais

Nessa subsecdo serdo abordados os conceitos necessarios para a
compreensao do funcionamento do modelo utilizado para a separagcdo de fontes

musicais.

2.1.1 Sinais de Tempo Continuo vs. Tempo Discreto

Um sinal é definido como uma descri¢gao formal de um fenédmeno fisico que
evolui no tempo ou no espaco. Enquanto o mundo fisico € modelado pelo paradigma
continuo, onde o tempo € um fluxo ininterrupto e infinitamente divisivel, a computacao
moderna opera exclusivamente no dominio discreto. No modelo continuo, a
informacédo esta disponivel em qualquer instante, o que fundamenta a descrigao
analitica de como os sinais se propagam em meios fisicos (Oppenheim; Schafer,
2012; Zhang et al., 2020)

O modelo de tempo discreto representa o sinal como uma sequéncia de
amostras. O indice da amostra (n) funciona como uma medida de tempo adimensional
que, embora nao possua unidade fisica intrinseca, impée uma ordem sequencial
rigorosa aos valores. Embora o processamento algoritmico se baseie nesses indices
sequenciais, a interpretagéo fisica dos dados depende do intervalo de amostragem
associado, que garante que a estrutura temporal do sinal seja preservada durante o
aprendizado. Este modelo discreto possibilita a aplicagéo de técnicas complexas de
processamento e aprendizado profundo, como redes neurais recorrentes e
convolucionais, que processam informacdes de forma sistematica e eficiente
(Oppenheim; Schafer, 2012).

2.1.2 Transformada de Fourier de Tempo Curto

A Transformada de Fourier € uma das ferramentas matematicas mais
importantes do processamento digital de sinais, sendo utilizada para representar um
sinal no dominio da frequéncia. Entretanto, a Transformada de Fourier convencional

apresenta uma limitagdo importante: ela fornece apenas a composi¢cao espectral
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global do sinal, sem indicar em qual instante temporal determinada frequéncia ocorre
(Oppenheim; Schafer, 2012).

Essa limitag&do torna-se critica na analise de sinais ndo estacionarios, isto
€, sinais cujas caracteristicas espectrais variam ao longo do tempo. Exemplos incluem
sinais de voz, audio musical, sinais biomédicos e vibragdes mecanicas (Oppenheim;
Schafer, 2012).

Para solucionar esse problema foi desenvolvida a Transformada de Fourier
de Tempo Curto, técnica que fornece simultaneamente informagdes temporais e
espectrais do sinal, através de uma representacdo bidimensional conhecida como

espectrograma (Oppenheim; Schafer, 2012).
2.1.2.1 Principio de Funcionamento da STFT

A STFT consiste na aplicacdo da Transformada de Fourier em pequenas
janelas temporais do sinal. O sinal original € dividido em segmentos de curta duragao
por meio de uma funcdo janela, assumindo-se que cada segmento pode ser
considerado aproximadamente estacionario (Oppenheim; Schafer, 2012).

Matematicamente, a STFT de um sinal continuo x(t) € demonstrada pela
Equacéo 1 (Oppenheim; Schafer, 2012).

STFET{z(t)}r, f) = / ‘x(t)w(t — T)e It (1)

Onde x(t) representa o sinal no dominio do tempo, w(t—7) ¢ a funcao
janela centrada no instante r, f representa a frequéncia e ¢ ™/ corresponde ao
nucleo complexo da Transformada de Fourier (Oppenheim; Schafer, 2012).

Para sinais discretos, a STFT pode ser expressa conforme mostra a
Equacao 2:

>0

X(m,w) = Z z[n|wn — mle 7"

n=—oo

(2)

Nesse contexto %] ¢ o sinal discreto, wln—m] g g janela deslocada e w

representa a frequéncia angular discreta (Oppenheim; Schafer, 2012). Esta


https://www.codecogs.com/eqnedit.php?latex=w(t-%5Ctau)#0
https://www.codecogs.com/eqnedit.php?latex=%5Ctau#0
https://www.codecogs.com/eqnedit.php?latex=f#0
https://www.codecogs.com/eqnedit.php?latex=e%5E%7B-j2%5Cpi%20ft%7D#0
https://www.codecogs.com/eqnedit.php?latex=x%5Bn%5D#0
https://www.codecogs.com/eqnedit.php?latex=w%5Bn-m%5D#0
https://www.codecogs.com/eqnedit.php?latex=%5Comega#0
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representacao permite que redes neurais, como o MLP e o Transformer, analisem a
evolugdo das componentes de frequéncia do audio para tarefas de separagao de

fontes e transcrigdo (Haykin, 2007; Vaswani et al., 2017).

2.1.2.2 Processo de Segmentagédo do Sinal

O funcionamento da STFT pode ser dividido em etapas. Primeiramente o
sinal é segmentado em pequenas janelas temporais de curta duragcdo (Oppenheim;
Schafer, 2012). Em seguida, cada segmento é multiplicado por uma fungdo de
ponderacao, também conhecida como sequéncia de janelamento (w[n]) (Oppenheim;
Schafer, 2012).

Apos o janelamento, a Transformada de Fourier € aplicada individualmente
em cada segmento. No dominio discreto, isto corresponde ao calculo de uma
sequéncia de Transformadas de Fourier Discretas (Discrete Fourier Transform - DFT)
de N pontos sobre os blocos de amostras janeladas. Por fim, os espectros obtidos s&o
organizados cronologicamente, a medida que a janela "desliza" sobre o sinal original
em saltos de um intervalo de tempo especifico, capturando a evolugdo das
componentes de frequéncia ao longo do tempo.

Esse processo resulta em uma representacdo bidimensional denominada
espectrograma, em que o eixo horizontal representa o tempo (n), o vertical representa
a frequéncia e a intensidade de cor representa a magnitude espectral em escala
logaritmica, a Figura 1 apresenta um exemplo de espectrograma a partir de uma
musica. Esta visualizagédo é essencial para identificar assinaturas acusticas, como os
formantes na voz humana ou padrdes ritmicos em sinais musicais (Jurafsky; Martin,
2008; Oppenheim; Schafer, 2012; Prandoni; Vetterli, 2008).
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Figura 1 - Exemplo de Espectrograma
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Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

O espectrograma € uma das formas mais utilizadas para visualizagao de
sinais no dominio tempo-frequéncia, pois permite identificar a evolugao espectral do
audio ao longo do tempo (Jurafsky; Martin, 2008; Prandoni; Vetterli, 2008).

2.1.2.3 Fungbes Janela

A escolha da fungéo janela influencia diretamente a resolugédo temporal e
espectral da STFT, além de afetar o vazamento espectral (spectral leakage)
observado na analise do sinal. Entre as fun¢des janela mais utilizadas destacam-se a
janela retangular, a janela de Hamming, a janela de Hann e a janela Blackman
(Oppenheim; Schafer, 2012).

A janela retangular caracteriza-se pela simplicidade computacional, porém

apresenta elevado vazamento espectral. A janela de Hamming reduz
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significativamente os I6bulos laterais, sendo amplamente empregada em aplicagdes
praticas de processamento digital de sinais. A janela de Hann possui comportamento
semelhante ao da janela de Hamming, proporcionando boa suavizagéo espectral. Ja
a janela Blackman apresenta maior atenuagao dos lobulos laterais, embora resulte em
menor resolugdo espectral, os graficos dessas janelas podem ser visualizados na
Figura 2, elaborado por meio de uma software matematico (Oppenheim; Schafer,
2012).

Figura 2 - Comparacao das fungdes janela no dominio do tempo (azul) e suas respectivas
respostas em frequéncia (vermelho), ilustrando o impacto da geometria da janela na resolugao

e no vazamento espectral
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2.1.2.4 Resolugdo Tempo-Frequéncia

Existe um compromisso fundamental entre resolugcao temporal e resolugéo
espectral na STFT, janelas curtas tem uma melhor resolugdo temporal enquanto
janelas longas tem a resolugao espectral melhor (Oppenheim; Schafer, 2012).

Esse comportamento decorre diretamente do principio da incerteza de
Fourier, segundo o qual ndo é possivel obter simultaneamente alta precisdo temporal

e espectral.
2.1.3 Escala Mel

A representacao espectral obtida pela Transformada de Fourier de Tempo
Curto utiliza uma escala linear de frequéncias, na qual intervalos iguais correspondem
a diferengas constantes em hertz (Simpson; Roma; Plumbley, 2015; Zhang et al.,
2020). Essa representagao nao corresponde a forma como o sistema auditivo humano
percebe as variacdes de frequéncia. Em baixas frequéncias, pequenas diferencas séo
facilmente distinguidas pelo ouvido humano, enquanto, em frequéncias elevadas,
essa capacidade de discriminacdo diminui progressivamente (Li; Xu; Zhang, 2021;
Zhang et al., 2020).

Com o objetivo de aproximar a representagcdo espectral da percepgao
auditiva humana, foi desenvolvida a escala Mel (Mel Scale). O termo Mel designa uma
unidade psicoacustica utilizada para representar a percepgao subjetiva da altura tonal
(pitch) pelo sistema auditivo humano. Diferentemente da frequéncia fisica, medida em
hertz, a escala Mel procura representar a forma como variagdes de frequéncia sao
percebidas por um ouvinte, sendo baseada em experimentos de percepc¢ao auditiva
realizados por Stevens, Volkmann e Newman (Li; Xu; Zhang, 2021).

2.1.3.1 Principio de Funcionamento

A escala Mel estabelece uma relacado nao linear entre a frequéncia fisica,

medida em hertz (Hz), e a frequéncia percebida pelo sistema auditivo humano. Essa

relacado é dada pela Equacao 3, onde m representa a frequéncia da escala Mel e f a
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frequéncia em hertz (Hz). A relagao inversa pode ser vista na Equacgéao 4 (Oppenheim;
Schafer, 2012):

- f
m = 2595 log,, (1 + ~00 (3)

f =700 (1055 — 1) @)

Observa-se que a escala apresenta comportamento aproximadamente
linear para frequéncias inferiores a cerca de 1 kHz e comportamento
progressivamente logaritmico para frequéncias. Como consequéncia, baixas
frequéncias sao representadas com maior resolu¢cdo, enquanto altas frequéncias sao
comprimidas, produzindo uma representagcdo mais compativel com a percepcao
auditiva humana (Jurafsky; Martin, 2008; Wang; Lu; Won, 2023).

2.1.3.2 Banco de filtros Mel

Embora a conversao entre hertz e Mel possa ser descrita matematicamente
pelas equacdes anteriores, a transformacdo de um espectrograma linear para um
espectrograma Mel nao é realizada por uma simples conversao das frequéncias do
espectrograma linear. Na pratica, essa converséao é realizada por meio de um banco
de filtros triangulares, distribuidos uniformemente na escala Mel (Wang; Lu; Won,
2023).

Cada filtro acumula a energia presente em uma faixa especifica de
frequéncias e apresenta sobreposicdo parcial com os filtros adjacentes. Essa
caracteristica permite representar de forma continua a distribuicdo espectral de
energia, reduzindo simultaneamente a dimensionalidade da representacédo e
enfatizando componentes de frequéncia mais relevantes para a percepg¢ao auditiva.
Conforme ilustrado na Figura 3, embora os filtros sejam distribuidos uniformemente
na escala Mel, sua representacdo em frequéncia linear resulta em uma maior
concentragao de filtros nas baixas frequéncias e um espagamento progressivamente
maior nas regides de altas frequéncias (Oppenheim; Schafer, 2012; Wang; Lu; Won,
2023).
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Figura 3 - Comparagao da distribuigcao dos filtros do banco Mel nas escalas linear e Mel
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A energia calculada por cada filtro passa a compor uma nova

representacdo espectral denominado espectrograma Mel,

cuja distribuicdo das

frequéncias deixa de ser linear e passa a refletir de maneira mais adequada as

caracteristicas perceptuais do sistema auditivo humano (Jurafsky; Martin, 2008;

Wang; Lu; Won, 2023).

A Figura 4 apresenta uma comparagao entre um espectrograma obtido

diretamente pela STFT e o correspondente espectrograma na escala Mel,

evidenciando a redistribuicdo da resolugao espectral ao longo do eixo de frequéncias

(Wang; Lu; Won, 2023).
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Figura 4 - Comparacao entre os espectrogramas STFT e Mel
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2.1.3.3 Aplicagdo nos modelos de Inteligéncia Artificial

A utilizacdo da escala Mel tornou-se uma das principais formas de
representacao de sinais de audio em aplicagcbes modernas de aprendizado profundo,
pois fornece uma representagdo mais compacta e perceptualmente significativa do
conteudo espectral do sinal (Demirel; Ahlback; Thakkar, 2020).

No contexto deste trabalho, essa representagdo € utilizada tanto na
arquitetura Mel-Band RoFormer, empregada na etapa de separagdao de fontes
musicais, quanto no modelo Whisper, utilizado para a geragdo automatica de
legendas. Em ambos os casos, 0 espectrograma Mel constitui a entrada das redes
neurais, permitindo que os modelos aprendam padrdes acusticos a partir de uma
representacao mais compativel com a forma como o sistema auditivo humano percebe
os sons (Demirel; Ahlback; Thakkar, 2020; Liu; Kong; Liu, 2021).

Dessa forma, embora originalmente desenvolvida a partir de estudos em
psicoacustica, a escala Mel tornou-se uma das principais formas de representacao de
sinais de audio em aplicagdes de aprendizado profundo. Sua utilizagdo como etapa
de pré-processamento permite reduzir a dimensionalidade dos dados de entrada ao
mesmo tempo em que preserva caracteristicas espectrais relevantes para a

percepcgao auditiva (Demirel; Ahlback; Thakkar, 2020).
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2.1.4 Redes Neurais Perceptrons de Multiplas Camadas

As Redes Neurais Artificiais (RNAs) s&o modelos computacionais
inspirados no funcionamento do cérebro humano. Entre as arquiteturas mais
tradicionais destaca-se o MLP, amplamente utilizado em tarefas de classificagéo,
regressao e reconhecimento de padrées (Haykin, 2007).

O MLP é formado por multiplas camadas de neurbnios artificiais
conectados entre si, permitindo a modelagem de relagbes néo lineares complexas.

Os neurénios artificiais constituem a unidade basica de processamento das
RNAs. Eles se inspiram no funcionamento de neurénios reais, recebem um estimulo,
processam essas informagdes e transmitem sinais de acordo com o estimulo
recebido. Analogicamente os neurdnios artificiais recebem sinais de entrada, realizam

operagdes matematicas sobre esses sinais e produzem uma saida (Haykin, 2007).

Figura 5 - Modelo nao-linear de neurénio
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Fonte: Haykin (2007)

Como visto na Figura 5, o neurdnio artificial processa os sinais de entrada
atribuindo pesos a eles, definindo sua importancia. Esses pesos sao definidos pelo
modelo durante o treinamento. O bias demonstrado na figura atua como um
deslocamento da funcdo de ativacdo, permitindo maior flexibilidade ao modelo
(Haykin, 2007).
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2.1.4.1 Modelo Matematico do Neurbnio Artificial

Um neurdnio artificial realiza trés operagdes principais: recepg¢ao das
entradas, uma combinacéo linear ponderada, e a aplicagao de uma fung¢ao de ativacao
(Haykin, 2007; Zhang et al., 2020).

O funcionamento basico de um neurdnio pode ser representado pela

Equacéo 5 abaixo.

y=f (Z wT; + b) (5)

Sendo i as entradas, wi representando os pesos sinapticos, » € o termo de

bias, f() é a funcao de ativagao e ¥ representa a saida do neurénio (Haykin, 2007).

2.1.4.2 Estrutura de uma Rede MLP

Uma rede MLP é composta por trés tipos principais de camadas. A camada
de entrada é responsavel por receber os dados que serao processados pela rede. As
camadas ocultas realizam o processamento intermediario das informacdes, enquanto
a camada de saida produz a resposta final do modelo. Em geral, o aumento da
quantidade de neurdnios e de camadas ocultas amplia a capacidade da rede de
aprender representagdes mais complexas dos dados, permitindo modelar problemas
de maior complexidade (Haykin, 2007; Zhang et al., 2020).

Cada neurbnio realiza operagdes matematicas envolvendo pesos

sinapticos e fun¢des de ativagdo, como mostrado na Figura 6 (Haykin, 2007).


https://www.codecogs.com/eqnedit.php?latex=x_i#0
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Figura 6 - Grafo arquitetural de um perceptron de multiplas camadas com N camadas ocultas
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Fonte: adaptado de Haykin (2007)

2.1.4.3 Funcgbes de Ativagdo

As fungbes de ativagao introduzem néo linearidade ao modelo. Entre as
mais utilizadas destacam-se as fungdes Sigmoid, que produz saidas entre 0 e 1
(Figura 7), Tangente Hiperbodlica que tem como resposta saidas entre -1 e 1 (Figura
8) e ReLU, amplamente utilizada devido a simplicidade computacional e eficiéncia de
treinamento da rede neural exemplificado na Figura 9 (Haykin, 2007; Li; Xu; Zhang,
2021; Zhang et al., 2020).

Figura 7 - Fungao Sigmoid
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Fonte: Elaborado pelo autor (2026).
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Figura 8 - Fungao da Tangente Hiperbodlica

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

Figura 9 - Fungado ReLU
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2.1.4.4 Processo de Treinamento

O treinamento de uma rede MLP consiste no ajuste iterativo dos pesos
sinapticos com o objetivo de minimizar o erro entre a saida produzida pela rede e a
saida desejada (Jurafsky; Martin, 2008; Zhang et al., 2020). Esse processo é realizado
em duas etapas principais. Na primeira, denominada Forward Propagation, os dados
sao propagados da camada de entrada até a camada de saida, produzindo uma
predicdo. Em seguida, na etapa de Backpropagation, o erro € propagado no sentido
inverso da rede, permitindo calcular o gradiente da fungcéo de erro em relagao a cada

peso e, consequentemente, realizar sua atualizacdo. Para isso, o algoritmo utiliza a
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regra da cadeia do calculo diferencial, tornando possivel otimizar iterativamente os
parametros da rede (Haykin, 2007; Zhang et al., 2020).
O algoritmo de atualizagdo geralmente utiliza gradiente descendente

representado na Equacgéao 6 abaixo (Haykin, 2007; Zhang et al., 2020).

oF
Wnove = Wantigo — n% (6)

Onde " é a taxa de aprendizado e F representa a fungao erro (Haykin, 2007;
Zhang et al., 2020).

Durante o treinamento, a rede pode memorizar excessivamente os dados
de treinamento, fendmeno denominado overfitting. Sao utilizadas algumas técnicas
para mitigar esse fendbmeno. Entre as mais comuns estao a dropout, regularizagao L1
e L2, early stopping e o aumento de dados (data augmentation) (Demirel; Ahlback;
Thakkar, 2020; Haykin, 2007; Zhang et al., 2020).

A capacidade de generalizacao representa a habilidade do modelo em
responder corretamente a dados nao vistos durante o treinamento (Haykin, 2007;
Zhang et al., 2020).

2.1.5 Transformers

Os Transformers representam uma arquitetura de redes neurais introduzida
por Vaswani e colaboradores (2017) e explorada por Liu, Kong e Liu (2021). Essa
arquitetura revolucionou aplicagdes envolvendo dados sequenciais ao substituir
mecanismos recorrentes por mecanismos de atencao (Demirel; Ahlback; Thakkar,
2020; Li; Xu; Zhang, 2021; Liu; Kong; Liu, 2021).

Embora inicialmente propostos para tarefas de processamento de
linguagem natural, os Transformers passaram a ser empregados em diversas areas,
incluindo visdo computacional, andlise de séries temporais, bioinformatica,
processamento de sinais e processamento de audio (Demirel; Ahlback; Thakkar,
2020; Li; Xu; Zhang, 2021; Liu; Kong; Liu, 2021).

Antes dos Transformers, modelos como Recurrent Neural Networks

(RNNs) e Long Short-Term Memories (LSTMs) dominavam o processamento
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sequencial. Entretanto, esses modelos apresentam limitagbes importantes como
dificuldade em capturar dependéncias de longo prazo, treinamento sequencial lento,
problemas de gradiente e baixa paralelizagdo computacional (Demirel; Ahlback;
Thakkar, 2020; Li; Xu; Zhang, 2021; Liu; Kong; Liu, 2021).

Os Transformers solucionam essas limitacdes utilizando mecanismos de

atencao paralela (Liu; Kong; Liu, 2021).

2.1.5.1 Estrutura Geral do Transformer

A arquitetura Transformer classica € composta por dois blocos principais:
um Encoder, responsavel por transformar a sequéncia de entrada em uma
representacdo vetorial de alto nivel, e um Decoder, responsavel por utilizar essa
representacdo para gerar a sequéncia de saida correspondente, a estrutura geral
pode ser vista na Figura 10 (Radford et al., 2022; Vaswani et al., 2017; Zhang et al.,
2020).

Cada Encoder ¢é constituido por uma camada de atencao do tipo Multi-Head
Self-Attention, seguida por uma rede neural totalmente conectada (Feed Forward
Network — FFN). Entre essas camadas sao empregadas conexdes residuais (Residual
Connections) e mecanismos de normalizagao (Layer Normalization), cuja finalidade é
facilitar o treinamento da rede e melhorar a estabilidade da propagacéo do gradiente
(Radford et al., 2022; Vaswani et al., 2017; Zhang et al., 2020).

De forma semelhante, cada Decoder também possui mecanismos de
atencao e redes feed forward, acrescentando uma camada de atencao responsavel
por relacionar as informacdes produzidas pelo Encoder com a sequéncia parcialmente
gerada pelo préprio Decoder (Vaswani et al., 2017; Zhang et al., 2020). Essa estrutura
permite ao modelo aprender representacdes altamente contextualizadas e capturar
dependéncias de longo alcance entre os elementos da sequéncia (Li; Xu; Zhang,
2021; Lu et al., 2023; Vaswani et al., 2017).
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Figura 10 - Estrutura geral da arquitetura Transformer

Qutput
Probabilities

f
Add & Norm

Feed
Forward

™\ | Add & Norm |::

e |
"’M‘M Multi-Head
Feed Attention
Forward ) Nx
~—
Nix Add & Norm
w Masked
Multi-Head Multi-Head
Attention Attention
At At
— J — )
Positional D ¢ Positional
Encoding Encoding
Input Qutput
Embedding Embedding
Inputs Outputs
(shifted right)

Fonte: Vaswani et al. (2017).

A arquitetura Transformer é composta por blocos repetitivos de Encoder e
Decoder, permitindo a construcdo de modelos profundos capazes de aprender

representacdes cada vez mais abstratas da sequéncia de entrada (Zhang et al., 2020).

2.1.5.2 Mecanismo de Atengdo

O conceito central dos Transformers é o mecanismo de atencéo (attention),
responsavel por determinar quais partes da sequéncia possuem maior relevancia para
determinada tarefa (Patel et al., 2022; Vaswani et al., 2017).

O mecanismo utiliza trés vetores principais, Query (Q), Key (K) e Value (V).
A atencao escalada por produto interno é definida pela Equacao 7 e representado pela
Figura 11 (Lu et al., 2023; Vaswani et al., 2017; Li; Xu; Zhang, 2021; Zhang et al.,
2020).
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Attention(Q, K, V') = softmax QK7 4
ention(Q, K, = softmax I (7)

QK" mede similaridade, dx representa a dimens&o dos vetores e softmax
normaliza os pesos de atencéo.

Os Transformers utilizam multiplos mecanismos de atencdo em paralelo,
permitindo que diferentes relagbes sejam aprendidas simultaneamente. Esse
mecanismo € denominado Multi-Head Attention. Cada cabecga de atencado aprende
diferentes caracteristicas da sequéncia, aumentando a capacidade representacional
do modelo (Demirel; Ahlback; Thakkar, 2020; Vaswani et al., 2017; Zhang et al., 2020).

Figura 11 - Funcionamento do mecanismo de atengao escalada por produto interno (Scaled
Dot-Product Attention)
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Fonte: Vaswani et al. (2017).

2.1.5.3 Codificagdo Posicional

Como os Transformers nao utilizam recorréncia, € necessario inserir
informacgdes sobre a posi¢gdo temporal dos dados (Figura 12), é realizada por meio da
codificagdo posicional, representada nas Equagdes 8 e 9 abaixo (Demirel; Ahlback;
Thakkar, 2020; Li; Xu; Zhang, 2021; Su et al., 2024; Vaswani et al., 2017).

PE(pos, 2i) = Sin( pos )

100002%/4


https://www.codecogs.com/eqnedit.php?latex=d_k#0
https://www.codecogs.com/eqnedit.php?latex=softmax#0
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: 08
PE(pos,2i+ 1) = cos (W) (9)

Figura 12 - Incorporagao da codificagao posicional a representagdo de entrada do Transformer
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Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

A utilizacdo dessas fungdes senoidais permite que o modelo identifique
relagdes de ordem entre os elementos da sequéncia, preservando simultaneamente
informacgdes relativas as distancias entre diferentes posigdes (Oppenheim; Schafer,
2012).

2.1.5.4 Rotary Positional Embedding (RoPE)

Embora a codificagdo posicional senoidal introduzida na arquitetura
Transformer original seja eficiente para diversas aplicagdes, ela apresenta limitagdes
quando empregada em tarefas que envolvem sequéncias longas. Como as
informagdes posicionais sdo adicionadas diretamente aos vetores de entrada, a
capacidade do modelo em representar relacdes relativas entre elementos muito
distantes pode ser reduzida (Demirel; Ahlback; Thakkar, 2020; Liu; Kong; Liu, 2021).
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Com o objetivo de superar essa limitagao, foi proposto o Rotary Positional
Embedding (RoPE), introduzido por Su et al. (2021). Diferentemente da codificagao
posicional classica, o RoPE incorpora as informag¢des de posicio diretamente durante
o calculo do mecanismo de atengao, por meio da aplicagdo de uma transformacao
rotacional aos vetores Query e Key, incorporando a informagdo de posi¢ao
diretamente ao mecanismo de atengao (Demirel; Ahlback; Thakkar, 2020; Liu; Kong;
Liu, 2021).

Figura 13 - Aplicagao do Rotary Positional Embedding (RoPE) aos vetores Query e Key
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Conforme ilustrado na Figura 13, apenas os vetores Query e Key sao
submetidos a rotagao posicional, enquanto o vetor Value permanece inalterado. Apds
essa transformacado, os vetores rotacionados sao utilizados no calculo da atencao
escalada por produto interno (Scaled Dot-Product Attention), permitindo que a
informacgao posicional seja considerada durante o préprio mecanismo de atengao (Li;
Xu; Zhang, 2021).

Como consequéncia, o modelo passa a preservar de forma mais eficiente
as relagdes entre as diferentes posicobes da sequéncia, considerando
simultaneamente a distancia e a ordem entre seus elementos. Essa caracteristica
melhora a capacidade do Transformer em modelar dependéncias de longo alcance,
aspecto particularmente importante em aplicagcdes envolvendo sinais de audio e

outras sequéncias extensas (Li; Xu; Zhang, 2021; Liu; Kong; Liu, 2021).
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A utilizagdo do RoPE tornou-se especialmente relevante em arquiteturas
modernas baseadas em Transformers por preservar de forma mais consistente as
relagbes posicionais entre os elementos da sequéncia. Em decorréncia dessas
caracteristicas, essa técnica foi incorporada em diversos modelos recentes, incluindo
0 RoForme, o BS-RoFormer e o Mel-Band RoFormer, utilizados como base para a
separagao de fontes musicais abordada neste trabalho (Li; Xu; Zhang, 2021; Liu;
Kong; Liu, 2021).

2.1.6 Band-Split RoPE Transformer

O Band-Split RoPE Transformer (BS-RoFormer) € uma arquitetura de
estado da arte para separagao de fontes musicais que opera integralmente no dominio
da frequéncia. O modelo foi proposto para superar a rigidez de redes convolucionais
(Convolutional Neural Networks - CNNs) tradicionais, que aplicam um mesmo
conjunto de filtros a todo o espectro de frequéncia, ignorando que diferentes
instrumentos musicais possuem padrdes ritmicos e harménicos distintos em faixas

espectrais especificas (Lu et al., 2023).

Figura 14 - Funcionamento do BS-TransFormer
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Fonte: adaptado de Lu, et al. (2023).

2.1.6.1 Arquitetura

A Figura 14 apresenta uma visao geral da arquitetura do BS-RoFormer.
Inicialmente, o sinal de audio é convertido para o dominio tempo-frequéncia por meio
da STFT. O espectrograma complexo obtido ¢é dividido em sub-bandas
independentes, que sao projetadas para um espaco de caracteristicas latentes antes
de serem processadas pelos blocos RoFormer. Ao final do processamento, o modelo
estima mascaras espectrais para cada sub-banda, que sao utilizadas para reconstruir

o espectrograma da fonte desejada e, posteriormente, o sinal de audio por meio da
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Transformada de Fourier de Tempo Curto Inversa (/nverse Short-Time Fourier
Transform - iSTFT) (Lu et al., 2023).

2.1.6.2 Modulo de Divisdo de Banda (Band-Split Module)

O modulo de divisdo de bandas é responsavel por segmentar o
espectrograma complexo em um conjunto de sub-bandas ndo sobrepostas ao longo
do eixo das frequéncias. Cada sub-banda & processada individualmente por uma
pequena rede composta por uma camada RMSNorm (Root Mean Square Layer
Normalization) seguida de uma camada linear (MLP), responsavel por projetar as
informacdes espectrais para um espaco de caracteristicas latentes. Dessa forma, o
modelo produz representacdes especificas para cada faixa do espectro, permitindo
que padrdes caracteristicos de diferentes instrumentos sejam aprendidos de maneira
independente (Lu et al., 2023).

2.1.6.3 Blocos RoFormer

Diferente dos modelos Transformer tradicionais que processam sequéncias
de dados de maneira unidimensional, a arquitetura do BS-RoFormer alterna o
processamento entre os eixos temporal e espectral. Inicialmente, o Transformer
Temporal, ou Time-Transformer, modela as dependéncias ao longo do tempo dentro
de cada sub-banda. Em seguida, o Transformer de Sub-banda modela as relagdes
entre diferentes regides do espectro para um mesmo instante temporal (Lu et al.,
2023).

Essa estratégia permite que o modelo capture simultaneamente
informacdes ritmicas, temporais e harménicas, favorecendo a separacao de fontes

musicais com caracteristicas espectrais distintas (Lu et al., 2023).
2.1.6.4 Estimativa de Mascara Multi-banda e Reconstrugdo
A etapa final consiste em retornar as representagdes latentes ao dominio

do espectrograma para o isolamento da fonte alvo. Através de um modulo de

estimativa de mascara multi-banda, MLPs individuais operam por sub-banda. O
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modelo estima Mascaras de Razao Ideal Complexas (Complex Ideal Ratio Masks -
clRMs), que contemplam tanto os componentes reais quanto imaginarios do sinal. A
estimativa final da fonte isolada € obtida pela multiplicagcao elemento a elemento entre
a mascara estimada e o espectrograma original, seguida da aplicacdo da
Transformada de Fourier de Tempo Curto Inversa, produzindo o sinal de audio
separado (Lu et al., 2023).

2.1.7 Mel-Band RoFormer

O Mel-Band RoFormer (Mel-RoFormer) € uma evolugao da arquitetura BS-
RoFormer desenvolvida para aprimorar a separacao de fontes musicais por meio da
incorporagao de conceitos baseados na percep¢ao auditiva humana (Wang; Lu; Won,
2023). Enquanto o BS-RoFormer realiza a divisdo do espectrograma em sub-bandas
definidas por heuristicas e sem sobreposicdo, o Mel-RoFormer introduz um mddulo
de projecdo em bandas Mel, permitindo que a representacdo espectral seja
organizada de forma mais compativel com a sensibilidade do sistema auditivo humano
(Wang; Lu; Won, 2023).

Essa abordagem fundamenta-se na observacgao de que a audigdo humana
apresenta maior capacidade de discriminar pequenas variagdes em baixas
frequéncias do que em frequéncias elevadas. Dessa forma, a escala Mel reorganiza
os bins de frequéncia para que intervalos percebidos como igualmente espacados em
termos de altura sonora apresentem larguras equivalentes ao longo do espectro,
proporcionando uma representacdo mais adequada para tarefas de analise e

separacgao de sinais de audio (Wang; Lu; Won, 2023).

2.1.7.1 Arquitetura

Uma das principais diferencas em relacdo ao BS-RoFormer esta na
utilizagdo de sub-bandas sobrepostas. Nesse modelo, cada banda possui largura
equivalente ao dobro da distancia entre seu centro e o centro da banda anterior,
fazendo com que metade de uma banda se sobreponha a metade da banda seguinte.
Essa estratégia reduz descontinuidades entre bandas adjacentes e favorece uma

representac&o espectral mais continua (Wang; Lu; Won, 2023).



41

Além disso, o modulo de projecdo em bandas Mel atua de maneira
semelhante a um banco de filtros Mel, porém seus parametros sao ajustados
automaticamente durante o treinamento da rede por meio das camadas MLP (Wang;
Lu; Won, 2023). Dessa forma, o préprio processo de aprendizagem otimiza a
representacdo das diferentes regides do espectro de frequéncia para a tarefa de

separacao de fontes musicais.
2.1.7.2 Fluxo de processamento

Na Figura 15 é apresentado uma visao geral do fluxo de processamento
realizado pelo Mel-Band RoFormer. Inicialmente, o sinal de audio é convertido para o
dominio tempo-frequéncia por meio da STFT, produzindo um espectrograma
complexo. Em seguida, essa representacao € reorganizada pelo modulo de projegao
em bandas Mel, responsavel por agrupar as frequéncias de acordo com a escala Mel
(Wang; Lu; Won, 2023).

Figura 15 - Funcionamento do Mel-RoFormer
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Fonte: elaborado pelo autor (2026)

As representagdes obtidas sdo entdo processadas pelos blocos
Transformer da arquitetura RoFormer, que empregam mecanismos de atengao para
modelar simultaneamente dependéncias temporais e espectrais entre as diferentes
regides do espectrograma. Durante esse processo, as camadas MLP refinam as
representacdes intermediarias e contribuem para o aprendizado dos filtros utilizados
na proje¢cao em bandas Mel (Wang; Lu; Won, 2023).

Ao final do processamento, as representagdes estimadas para cada banda
sdo projetadas novamente para o dominio de frequéncia original. A partir dessas
estimativas, o modelo reconstréi os espectrogramas correspondentes as diferentes
fontes musicais. Por fim, cada espectrograma & convertido novamente para o dominio
do tempo por meio da iISTFT, produzindo os sinais de audio separados (Wang; Lu;
Won, 2023).
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2.1.7.2 Reconstrugédo do sinal

Apos a estimativa das representagdes correspondentes as diferentes
fontes musicais, cada banda Mel é projetada novamente para o dominio de frequéncia
original por meio de uma projecado inversa. Como uma mesma frequéncia pode
pertencer simultaneamente a mais de uma banda devido a sobreposi¢do, o modelo
calcula a média dos valores estimados para produzir a mascara complexa final. Essa
estratégia proporciona uma reconstrugdo mais suave do espectrograma, reduzindo
descontinuidades entre bandas e contribuindo para a diminuicdo de artefatos

perceptiveis no audio reconstruido (Wang; Lu; Won, 2023).

2.1.7.3 Desempenho

Os resultados experimentais apresentados pelos autores Wang, Lu e Won
(2023) demonstram que a utilizagdo da projegdo em bandas Mel melhora o
desempenho da separacio de vocais, bateria e diversos outros instrumentos quando
comparada ao BS-RoFormer. Entretanto, o modelo apresenta limitagdes na
separacgao do instrumento baixo (bass), cujo processo de treinamento evolui de forma
mais lenta e resulta em valores de Signal-to-Distorion Ratio (SDR) inferiores aos
obtidos pela arquitetura baseada em bandas disjuntas. Segundo os autores, esse
comportamento sugere que a escala Mel pode nao representar de forma ideal as
caracteristicas espectrais de instrumentos concentrados predominantemente nas

regides de frequéncias mais baixas (Wang; Lu; Won, 2023).

2.1.8 Signal-to-Distorion Ratio (SDR)

O Signal-to-Distortion Ratio € uma métrica amplamente utilizada para
avaliar a qualidade da separagéao de fontes musicais. Seu objetivo é quantificar o grau
de semelhanga entre o sinal estimado por um algoritmo e o sinal de referéncia (ground
truth), considerando a quantidade de distor¢do introduzida durante o processo de
separagao (Lu et al., 2023; Patel et al., 2022).

De forma geral, o SDR representa a relagédo entre a energia do sinal

desejado e a energia correspondente aos erros presentes na estimativa, incluindo



43

componentes provenientes de outras fontes, ruidos e demais distor¢des. Dessa forma,
quanto maior o valor de SDR, maior € a fidelidade do sinal separado em relacéo ao
sinal original de referéncia (Patel et al., 2022; Vincent; Gribonval; Févotte, 2006).
Uma forma simplificada de representar o SDR é dada pela Equacdo 10 em
que s representa o sinal de referéncia e § o sinal estimado pelo algoritmo de

separacao (Patel et al., 2022).

2
SDR = 10logy, Lnlls()]” + ¢ (10)

2 onlls(n) = 8(n)|* + e

Na avaliagao de modelos de separacéao de fontes, o SDR é frequentemente
utilizado como uma das principais métricas de desempenho, permitindo comparar
objetivamente diferentes abordagens e arquiteturas (Liu; Kong; Liu, 2021; Simpson;
Roma; Plumbley, 2015). Em geral, modelos que apresentam maiores valores de SDR
produzem separagdes com menor quantidade de interferéncias e artefatos, indicando

melhor qualidade do audio obtido (Défossez, 2022; Simpson; Roma; Plumbley, 2015).

2.2 Geragao Automatica de Legenda

Esta secdo apresenta os fundamentos tedricos necessarios para a

compreensao do processo de geragcao automatica de legendas.

2.2.1 Whisper

O Whisper € um modelo de reconhecimento automatico de fala chamado
de Automatic Speech Recognition (ASR) desenvolvido pela OpenAl com o objetivo de
realizar a transcricdo de fala para texto de forma robusta em diferentes idiomas. O
modelo foi treinado utilizando aproximadamente 680 mil horas de audio coletadas da
internet, abrangendo uma grande diversidade de idiomas, sotaques, condigdes
acusticas e estilos de fala. Essa grande variedade de dados permitiu ao modelo
apresentar elevada capacidade de generalizagdo, tornando-o adequado para

diferentes tarefas de reconhecimento de fala (Radford et al., 2022; Ruiz, 2024).


https://saxarona.github.io/mathjax-viewer/?input=s#0
https://saxarona.github.io/mathjax-viewer/?input=%5Chat%7Bs%7D#0

44

O Whisper utiliza uma arquitetura Transformer do tipo encoder-decoder,
conforme apresentado na sec¢ao 2.1.5. Inicialmente, o sinal de audio é convertido em
um espectrograma na escala Mel, que é utilizado como entrada do codificador
(encoder). O codificador extrai representagbes do conteudo acustico do sinal,
enquanto o decodificador (decoder) utiliza essas representagdes para gerar
sequencialmente os tokens correspondentes ao texto reconhecido, esse fluxo pode

ser visualizado na Figura 16 (Li; Xu; Zhang, 2021).

Figura 16 - Visdao Geral do Whisper
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Fonte: Robust Speech Recognition via Large-ScaleWeak Supervision.

Além da transcricdo convencional, o Whisper também oferece suporte a
diferentes tarefas, como identificacado automatica do idioma, tradug¢ao para o inglés e
geragao de marcagoes temporais (timestamps), permitindo associar cada segmento
transcrito ao instante correspondente no audio. Essas caracteristicas tornam o modelo
adequado para aplicagcbes que exigem sincronizagao entre audio e texto, como
sistemas de legendagem automatica e karaoké (Demirel; Ahlback; Thakkar, 2020;
Radford et al., 2022; Ruiz, 2024).
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2.2.2 Distancia de Levenshtein

A Distancia de Levenshtein, também conhecida como distancia de edi¢cao
(Edit Distance), € uma métrica utilizada para quantificar o grau de diferenga entre duas
sequéncias de caracteres ou palavras. Seu principio consiste em determinar o nimero
minimo de operagdes necessarias para transformar uma sequéncia em outra
(Jurafsky; Martin, 2008; Radford et al., 2022).

As operacgdes consideradas pela métrica sdo substituicdo, quando um
elemento é trocado por outro; insercdo, quando um novo elemento € adicionado a
sequéncia; e remogao, quando um elemento existente é excluido. Cada uma dessas
operacdes possui custo unitario, e a distancia corresponde a menor soma de custos
necessaria para converter a sequéncia de referéncia na sequéncia obtida (Jurafsky;
Martin, 2008; Ruiz, 2024).

Como exemplo, considere as palavras "canto" e "canta". Para transformar
a primeira na segunda é necessario apenas uma operagao de substituicdo da letra “0”
pela letra “a”, resultando em uma distancia de Levenshtein igual a 1 (Liu; Kong; Liu,
2021).

Por sua simplicidade e eficiéncia, a Distancia de Levenshtein € amplamente
empregada na avaliagéo de sistemas de reconhecimento automatico de fala, corregao
ortografica e processamento de linguagem natural (Demirel; Ahlback; Thakkar, 2020;
Liu; Kong; Liu, 2021).

2.2.3 Word Error Rate (WER)

O Word Error Rate € uma das métricas mais utilizadas para avaliar o
desempenho de sistemas de reconhecimento automatico de fala. Seu objetivo é
quantificar a diferenga entre o texto gerado pelo modelo e a transcri¢cao de referéncia,
considerando os erros cometidos durante o processo de reconhecimento (Li; Xu;
Zhang, 2021; Liu; Kong; Liu, 2021).

O calculo do WER baseia-se na Distancia de Levenshtein, contabilizando
os trés tipos de erros: substituigbes (Substitutions — S), insercdes (Insertions — I) e

remogoes (Deletions — I)). Esses erros sdo normalizados pelo nimero total de


https://saxarona.github.io/mathjax-viewer/?input=S#0
https://saxarona.github.io/mathjax-viewer/?input=I#0
https://saxarona.github.io/mathjax-viewer/?input=D#0
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palavras da transcricdo de referéncia (IN), conforme apresentado na Equagéo 11
(Demirel; Ahlback; Thakkar, 2020; Li; Xu; Zhang, 2021).

D+1
WER = MTJF (11)

O WER é geralmente expresso na forma decimal ou em porcentagem
(Zhang et al., 2020). Um valor igual a 0 (ou 0%) indica uma transcricao perfeita,
enquanto valores maiores representam um numero crescente de erros de
reconhecimento. Como inser¢des também séo contabilizadas, o WER pode assumir
valores superiores a 1 (ou 100%) (Zhang et al., 2020).

Apesar de sua ampla utilizagdo, o WER apresenta limitagbes quando
aplicado a idiomas que nao utilizam separagao explicita entre palavras. Nesses casos,
a segmentacao do texto pode influenciar significativamente o resultado da métrica,
tornando mais adequada a utilizacdo de métricas baseadas em caracteres, como o
Character Error Rate (Demirel; Ahlback; Thakkar, 2020; Zhang et al., 2020)

2.2.4 Character Error Rate (CER)

O Character Error Rate € uma métrica utilizada para avaliar a qualidade de
sistemas de reconhecimento automatico de fala a partir da comparagao entre a
transcricdo gerada e o texto de referéncia em nivel de caracteres (Radford et al.,
2022). Assim como o WER, seu calculo é baseado na Distancia de Levenshtein,
considerando o numero minimo de insergdes, remogdes e substituicdes necessarias
para transformar uma sequéncia de caracteres na outra (Jurafsky; Martin, 2008;
Radford et al., 2022).

O CER ¢ obtido pela razao entre o numero total de operacdes de edicéo e
a quantidade de caracteres presentes na transcricdo de referéncia, conforme
apresentado na Equacgao 12.

S+D+1
_ 12
CER = (12)
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Embora as equagdes 11 e 12 apresentem a mesma formulagao
matematica, as métricas diferem quanto a unidade empregada na comparagao das
transcricbes. No WER, as operacgdes de insercdo, remogao e substituicdo sao
contabilizadas sobre palavras, ao passo que no CER essas mesmas operacdes sao
realizadas sobre caracteres. Consequentemente, o termo N representa o numero total
de palavras na Equacao 11 e o numero total de caracteres na Equagao 12 (Zhang et
al., 2020; Zhu; Gao, 2005).

Assim como no WER, um valor igual a 0 (zero) indica que a transcrigao
gerada corresponde exatamente ao texto de referéncia, enquanto valores maiores
representam uma quantidade crescente de erros de reconhecimento (Jurafsky; Martin,
2008; Li; Xu; Zhang, 2021).

Uma das principais vantagens do CER ¢é sua independéncia da
segmentacdo em palavras, tornando essa meétrica especialmente adequada para
idiomas que nao utilizam separacgao explicita entre palavras, como o japonés e o
chinés. Por esse motivo, o CER é frequentemente empregado na avaliagdo de
sistemas multilingues (Jurafsky; Martin, 2008; Radford et al., 2022; Li; Xu; Zhang,
2021; Zhang et al., 2020).
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3 METODOLOGIA

Nesta secao sera abordado a pratica implementada para a utilizagao das
ferramentas visando a criagdo de faixas karaoké e suas legendas. Os cddigos
desenvolvidos para a realizagcdo dos experimentos e implementacao do sistema estao
disponiveis no repositorio do projeto no GitHub: https://github.com/PlantDragon/tcc-

karaoke-ia.

3.1 Separacao de fontes musicais

Para a implementacdo da etapa de separagao de fontes musicais foi
utilizado o repositério Music-Source-Separation-Training (Solovyev; Stempkovskiy;
Habruseva, 2026), desenvolvido por Roman Solovyev (ZFTurbo). A escolha dessa
implementacdo deve-se ao fato de o projeto disponibilizar uma implementagao
consolidada de diferentes arquiteturas modernas para separacao de fontes musicais,
incluindo o modelo Mel-Band RoFormer, utilizado neste trabalho. Além da
implementagdo do algoritmo, o repositorio disponibiliza modelos previamente
treinados, permitindo a utilizagao direta das arquiteturas propostas na literatura sem a
necessidade de reproduzir integralmente o processo de treinamento.

Foi empregado os pesos do checkpoint KimberleyJensen edition. Esse
checkpoint foi escolhido por apresentar desempenho superior na separagao de vocais
em relacao a outras variantes disponibilizadas no mesmo repositorio, alcangando um
SDR de 10,98 dB para a separagcao de vocais, conforme informado pelos
mantenedores do projeto (Solovyev; Stempkovskiy; Habruseva, 2026).

A utilizagdo de um modelo pré-treinado foi motivada principalmente pelas
elevadas exigéncias computacionais envolvidas no treinamento de modelos de grande
porte para separagao de fontes musicais. Conforme descrito no trabalho original que
propds a arquitetura BS-RoFormer, o treinamento do modelo completo foi realizado
durante aproximadamente quatro semanas utilizando 16 GPUs NVIDIA A100 de 80
GB, com um tamanho total de lote (batch size) igual a 128, além da utilizagdo de
técnicas de treinamento em preciséo mista (FP16/FP32), checkpointing para redugao

do consumo de memoria, otimizacdo AdamW e Exponential Moving Average (EMA).
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O modelo resultante possui aproximadamente 93,4 milhdes de parametros treinaveis
(LU et al., 2023).

Assim, os esforgos deste trabalho concentraram-se na integragdo do
modelo ao fluxo de processamento proposto e na avaliacdo de sua aplicacao a tarefa

de separacao de fontes musicais.

3.1.1 Criacdo do ambiente virtual para a separacao de fontes musicais

Para a execugao do modelo de separagao de fontes musicais Mel-Band
RoFormer, foi necessaria a criagdo de um ambiente virtual dedicado, visando maior
reprodutibilidade ao projeto, uma vez que todas as dependéncias permanecem
isoladas do sistema operacional e podem ser instaladas em outras maquinas
utilizando as mesmas versdes das bibliotecas, evitando conflitos com outras
instalagdes do sistema operacional, bem como facilitando a replicacdo dos
experimentos desenvolvidos neste trabalho.

A utilizagdo de um ambiente virtual dedicado proporciona maior
reprodutibilidade ao projeto, uma vez que todas as dependéncias permanecem
isoladas do sistema operacional e podem ser instaladas em outras maquinas
utilizando as mesmas versdes das bibliotecas.

Inicialmente, foi instalada a distribuicdo Anaconda, escolhida por facilitar o
gerenciamento de ambientes virtuais e dependéncias em projetos de aprendizado de
maquina. Em seguida, foi criado um novo ambiente utilizando o Python na versao
3.11, uma vez que versdes mais recentes, como a 3.13, ainda ndo possuem
compatibilidade completa com diversas bibliotecas empregadas pelo modelo.

Com o ambiente configurado, procedeu-se a instalagdo da versdo do
PyTorch compativel com a placa grafica utilizada e com a versdo do CUDA Toolkit
instalada no computador. Na operagdo foi empregada a versdo CUDA 12.1,
permitindo que o processamento fosse realizado diretamente pela GPU.

A GPU utilizada é baseada na arquitetura Pascal, pertencente a uma
geracao anterior as arquiteturas atualmente empregadas em aplicacbes de
aprendizado profundo. Embora plenamente compativel com a execu¢ao do modelo,
essa arquitetura ndo dispde de recursos presentes em GPUs mais recentes, como

Tensor Cores e suporte a implementacao otimizada do mecanismo de atencio
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conhecido como FlashAttention. Dessa forma, determinadas otimizacoes
computacionais utilizadas por modelos Transformer modernos nao puderam ser
exploradas.

Posteriormente, foram instaladas as bibliotecas necessarias ao
funcionamento do projeto. Embora o repositério disponibilize um arquivo
‘requirements.txt” contendo as dependéncias do sistema, sua utilizagdo nao foi
suficiente para obter um ambiente funcional, em razdo de incompatibilidades entre
versdes de alguns pacotes e da necessidade de utilizar versdes especificas do
PyTorch compativeis com a GPU empregada neste trabalho. Dessa forma, as
bibliotecas foram instaladas individualmente, permitindo o controle das versbes de
cada dependéncia e garantindo a correta execugao do modelo de separagao de fontes
musicais.

Entre as principais bibliotecas instaladas destacam-se a NumPy, utilizada
para operagdes matriciais, Librosa e SoundFile para processamento de sinais de
audio, além de outras dependéncias requeridas pelo modelo.

Além das bibliotecas Python, também foi necessaria a instalacdo do
FFmpeg, ferramenta responsavel pela leitura e conversao de diferentes formatos de
audio. Sua presencga é indispensavel tanto para a separagao das fontes musicais
quanto para etapas posteriores do processamento, como a geragao automatica de
legendas utilizando modelos de reconhecimento de fala.

Apos a instalacdo das dependéncias, foi realizado o download do modelo
pré-treinado Mel-Band RoFormer, disponibilizado pelos autores do projeto (Solovyey;
Stempkovskiy; Habruseva, 2026). O arquivo de pesos (.ckpt) foi armazenado em um
diretorio especifico dentro do projeto, enquanto o arquivo de configuragao (.yaml) foi
mantido na pasta configs do repositério original.

A execugao do modelo é realizada informando trés elementos principais: o
arquivo de configuragdo do modelo, o checkpoint contendo os pesos treinados e o
diretério contendo os arquivos de audio de entrada. Durante a inicializagdo, o
programa identifica automaticamente a disponibilidade de uma GPU compativel com
CUDA, carregando o modelo na memoéria da placa grafica para acelerar o

processamento.
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Como etapa de validagao da instalacao, foi verificada a disponibilidade do
CUDA através da biblioteca PyTorch, para confirmar que o ambiente estava
corretamente configurado para utilizar a aceleragao por hardware.

Com o ambiente configurado, o sistema estava pronto para a realizagdo da

tarefa de separacao das fontes musicais.

3.1.2 Script de configuragéo da inferéncia

Ap0Os a configuragao do ambiente de execucéo, foi desenvolvido um script
em Python denominado MelRoFormer_config.py, qual pode ser visualizado no
Apéndice A, responsavel por automatizar a configuragao e a inicializagao do processo
de inferéncia do modelo Mel-Band RoFormer.

O desenvolvimento desse script teve como objetivo concentrar, em um
unico ponto de configuracao, todos os parametros necessarios para a execugao do
modelo, simplificando sua utilizagdo e reduzindo a necessidade de alteracbes
diretamente nos arquivos da implementagéo original disponibilizada pelo repositério
Music-Source-Separation-Training.

Inicialmente, o script adiciona dinamicamente o diretorio do repositorio ao
caminho de busca de moddulos do Python, permitindo o acesso as fungdes
responsaveis pela execugado da inferéncia. Em seguida, sao definidos os principais
parametros utilizados pelo modelo, incluindo o arquivo de configuragao da arquitetura,
0 checkpoint contendo os pesos pré-treinados, os diretérios destinados aos arquivos
de entrada e saida e a selegao do dispositivo de processamento (CPU ou GPU).

Esses parametros sdo organizados em uma estrutura de configuragéao e
posteriormente encaminhados a fungédo de inferéncia disponibilizada pelo proprio
repositorio, responsavel pelo carregamento do modelo, processamento dos arquivos
de &udio e geragcdo das fontes musicais separadas, o fluxo €& visualmente

demonstrado na Figura 17.
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Figura 17 - Fluxo de configuragdo e execugao da inferéncia para geragao das faixas vocal e

instrumental utilizando a arquitetura Mel-Band RoFormer

‘ Arquivo de audio
J’ (.mp3, .wav, etc.)

P Generate_Karaoke_MusicFiles()
(Execugéo principal)

Arquivo gerado: vocals.wav Arquivo gerado: instrumental.wav

@ Config_MelRoFormer()
(Configuragéo da inferéncia)
v v v
D Configuragdo YAML = Checkpoint Dispositivo
config_vocals_mel_band_ == MelBandRoformer.ckpt E CPU ou GPU (CUDA)
roformer_kj.yaml
(Arquitetura e parametros (Pesos pré-treinados (Selegao automatica ou
do modelo) KimberleyJensen edition) forgada pelo usuario)
proc_folder(args)
(Funcé@o de inferéncia do repositério
Music-Source-Separation-Training)
Mel-Band RoFormer
(Separagao de fontes musicais)
I
v v
. Faixa Vocal Faixa Instrumental (Karaoké)
k_l‘_) (Voz isolada) n (Acompanhamento sem voz)

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

A utilizacdo deste script permitiu centralizar todas as configuragcbes
necessarias para a execucao da ferramenta, facilitando sua reutilizacdo durante os
experimentos realizados, neste trabalho, e reduzindo a possibilidade de

inconsisténcias decorrentes da configuragdo manual dos parametros.

3.2 Geragao automatica de legendas

Apos a obtencao da faixa vocal por meio da etapa de separagao de fontes
musicais, tornou-se necessario converter o conteudo falado em texto para possibilitar
a geracgao automatica das legendas sincronizadas utilizadas. Para essa finalidade, foi
empregado o modelo Whisper, desenvolvido pela OpenAl, por se tratar de uma
solucao de reconhecimento automatico de fala (Automatic Speech Recognition — ASR)
baseada em arquiteturas Transformer e treinada sobre uma grande diversidade de

idiomas, sotaques e condi¢gdes acusticas.
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A escolha do Whisper deve-se a elevada qualidade das transcrigdes
produzidas pelo modelo, além da disponibilidade de uma implementacao oficial em
coédigo aberto, que oferece modelos pré-treinados de diferentes capacidades e
permite sua integracdo direta ao fluxo de processamento desenvolvido. Essas
caracteristicas possibilitam a realizagdo da transcrigdo automatica das faixas vocais
sem a necessidade de treinamento adicional do modelo.

Embora exista uma implementacédo derivada denominada WhisperX, que
incorpora melhorias como alinhamento forcado e refinamento das marcacdes
temporais em nivel de palavra, essa etapa depende da disponibilidade de modelos de
alinhamento especificos para cada idioma (Ruiz, 2024).

Como o objetivo deste trabalho & permitir a geracdo automatica de
legendas para musicas em diferentes idiomas, buscou-se evitar a ado¢do de uma
solucao cuja principal vantagem estivesse restrita a um conjunto limitado de linguas
(Bain, 2022; Bain et al., 2023). Dessa forma, optou-se pela utilizagdo da
implementacéao oficial do Whisper, que oferece suporte multilingue mais abrangente e
permite a geragcdo das legendas sincronizadas necessarias ao fluxo de
processamento proposto, ainda que suas marcacgdes temporais em nivel de palavra
possam apresentar menor precisao quando comparadas as obtidas pelo alinhamento

forcado empregado no WhisperX.

3.2.1 Configuracdo do ambiente para o Whisper

Para a etapa de transcricdo automatica das vozes separadas, foi criado um
ambiente virtual independente utilizando o gerenciador de ambientes Conda.
Diferentemente do ambiente empregado na separacao de fontes musicais, que foi
configurado especificamente para permitir a utilizacdo da aceleracdo por GPU, o
ambiente destinado ao Whisper foi desenvolvido de forma independente. O objetivo é
evitar conflitos entre dependéncias e possibilitar a utilizagcdo da versao mais recente
da implementacao oficial do Whisper e de suas dependéncias. Essa separacao
também contribui para a reprodutibilidade do sistema, permitindo que cada etapa do
processamento seja configurada e executada de maneira independente.

Inicialmente, foi criado um ambiente virtual utilizando o interpretador Python

na versao 3.11, escolhida por apresentar ampla compatibilidade com a implementacao
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oficial do Whisper e suas bibliotecas. Em seguida, foram instalados o framework
PyTorch em sua versado destinada a execugdo em CPU e as demais dependéncias
necessarias para a utilizagédo do Whisper.

Optou-se pela execucdo do Whisper utilizando apenas o processador
(CPU) pois, a utilizagdo da placa grafica disponivel exige versdes especificas do
framework PyTorch, que sao incompativeis com as versdées mais recentes do
Whisper.

Posteriormente, foi instalada a implementacdo oficial do Whisper,
disponibilizada pela OpenAl, juntamente com suas dependéncias. Ao longo da
execucgao da transcricao, o FFmpeg, previamente instalado no sistema, foi utilizado
para realizar a leitura e o pré-processamento dos arquivos de audio, convertendo-os
para o formato esperado pela implementacao do Whisper. Na sequéncia, foi realizado
o download do modelo pré-treinado Large-v3, selecionado por apresentar a maior
capacidade de reconhecimento entre as variantes disponibilizadas pela OpenAl,
priorizando a qualidade da transcricdo em detrimento do tempo de processamento. O
modelo foi empregado na geragédo automatica das legendas a partir dos arquivos de

voz obtidos na etapa de separagao de fontes musicais.

3.2.2 Desenvolvimento do script para geragao das legendas

ApoOs a configuragao do ambiente de execucéo, foi desenvolvido um script
em Python (Apéndice B) responsavel por automatizar a geracao das legendas a partir
das faixas vocais produzidas na etapa de separacao de fontes musicais. O script foi
projetado para operar diretamente sobre os arquivos de voz gerados pelo processo
anterior, estabelecendo a integracao entre as duas etapas do fluxo de processamento.

Inicialmente, o script realiza uma busca recursiva no diretério de saida da
etapa de separagédo de fontes, localizando todos os arquivos de voz gerados pelo
modelo. Para cada arquivo encontrado, € verificada a existéncia de uma legenda
previamente criada. Caso o arquivo de legenda ja exista, seu processamento é
descartado, evitando a execugao desnecessaria da inferéncia, como ilustrado na

Figura 18.
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Figura 18 - Fluxograma do script de geracao de legendas com Whisper

Inicio )

Y

Chamada da fungao
(Generate_Subtitles)

Busca dos arquivos das faixas vocais
Varredura recursiva da pasta de saida

;

Para cada arquivo
encontrado

—

Arquivo STR j&
existente?

Pula o arquivo
(legenda ja gerada)

im——-|

Nao

Monta o comando Whisper
Configuragao dos parametros

Y

Executa o comando
subprocess

Y

Legenda Gerada
Arquivo SRT gerado no mesmo D —
diretorio do vocals.wav

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

Quando uma nova transcricdo € necessaria, O script reune
automaticamente todos os parametros de configuragao utilizados na execugao da
implementacao oficial do Whisper, incluindo o dispositivo de processamento, o
formato do arquivo de saida e os parametros relacionados a organizagao visual das
legendas, a Tabela 1 mostra os principais parametros utilizados. Essas configuragdes
sao utilizadas para construir o comando responsavel pela execugao do processo de

transcricao.
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Tabela 1 - Principais parametros utilizados na configuragdao do Whisper

Parametro

Valor
utilizado

Finalidade

Model

Device

output_format

output_dir

word_timestamps

highlight_words

max_line_width

max_line_count

large-v3

Cpu

Srt

Diretdrio do
arquivo de

entrada

True

True

45

Seleciona a variante pré-treinada
do Whisper utilizada na

transcrigao.

Define o dispositivo utilizado

durante a inferéncia.

Especifica o formato do arquivo de
saida das legendas (SubRip
Subtitle).

Define o local onde o arquivo de

legenda sera armazenado.

Habilita a estimativa das
marcagoes temporais em nivel de
palavra, permitindo maior precisao

na sincronizagao das legendas.

Destaca individualmente as
palavras no arquivo SRT conforme

suas marcacgoes temporais.

Limita cada linha da legenda a
aproximadamente 45 caracteres,

melhorando sua legibilidade.

Limita cada legenda a, no maximo,
duas linhas, conforme

recomendacdes de legendagem.
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Define um intervalo minimo de
siléncio para que possiveis
o . 2.0 (caso alucinagbes do modelo sejam
hallucination_silence_threshold N _ _
utilize) descartadas, reduzindo a geracao
de legendas em trechos sem

conteudo vocal.

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

A comunicagao com o Whisper é realizada por meio da interface de linha
de comando disponibilizada pela prépria implementacao, sendo sua execucao iniciada
pelo moédulo subprocess da linguagem Python. A utilizagao do interpretador obtido por
meio de sys.executable garante que o modelo seja executado utilizando o0 mesmo
ambiente virtual no qual o script foi iniciado. Evita, assim, incompatibilidades entre
diferentes instalagées do Python e de suas dependéncias.

Apods a conclusao da inferéncia, o arquivo de legenda é armazenado no
mesmo diretério da respectiva faixa vocal, preservando a organizagcao dos arquivos
gerados durante todo o fluxo de processamento. Dessa forma, cada musica
permanece organizada em um unico diretorio contendo os arquivos correspondentes
a faixa vocal, a faixa instrumental e a legenda sincronizada.

O desenvolvimento desse script permitiu automatizar completamente a
etapa de transcricédo, reduzindo a necessidade de intervengao do usuario e garantindo
que todos os arquivos fossem processados de forma padronizada, utilizando sempre

0s mesmos parametros de configuracgéo.
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4 APRESENTAGAO DOS RESULTADOS

Neste capitulo sdo apresentados os resultados obtidos a partir da
implementagéo do sistema proposto para geragcéo automatica de faixas de karaoké,
sdo descritas as condigdes em que os experimentos foram realizados e, em seguida,
aparecem os resultados referentes a separagdo de fontes musicais, a geragao
automatica de legendas e ao desempenho computacional do sistema. Por fim, &
realizada uma analise dos resultados obtidos, destacando as principais caracteristicas

observadas durante a execugéo da ferramenta.
4.1 Ambiente Experimental
Os experimentos foram realizados em um computador pessoal executando

o sistema operacional Windows. A configuragao utilizada durante o desenvolvimento

e os testes da ferramenta € apresentada na Tabela 2.

Tabela 2 - Configuragdo do ambiente experimental

Componente Especificagao
Sistema Operacional Windows 10 Pro x64
Processador Intel(R) Core(TM) i5-7300HQ CPU @ 2.50GHz
Memdéria RAM 16 GB
GPU NVIDIA GeForce GTX 1050 4 GB

CUDA Version 13.0
CUDA Toolkit 12.1

Python 3.11.15

Pytorch 2.3.1+cu121

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).
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Conforme discutido na metodologia, a utilizagcdo da GPU foi empregada
apenas durante a etapa de separacado de fontes musicais. A etapa de geragao
automatica de legendas foi executada em CPU devido as limitacbes de
compatibilidade entre as versdes do framework PyTorch requeridas pelo modelo

Whisper e a arquitetura da placa gréfica utilizada neste trabalho.

4.2 Separacao de Fontes Musicais

A etapa de separacao de fontes musicais foi executada utilizando o modelo
pré-treinado Mel-Band RoFormer, conforme descrito no Capitulo 3. Para cada arquivo
de entrada foram geradas duas saidas, uma contendo apenas 0s vocais e outra
contendo o acompanhamento instrumental, utilizadas posteriormente pela etapa de

geracao automatica de legendas e pela composicao da faixa de karaoké.

4.2.1 Resultados da separacéao

Apesar da elevada qualidade da separacédo obtida na maior parte das
musicas analisadas, foram observadas algumas situagbes em que o0 modelo
apresentou limitacbes. As principais ocorreram em trechos nos quais a voz era
utilizada predominantemente como um elemento instrumental, sem desempenhar a
funcao principal de melodia vocal. Nesses casos, mesmo quando a vocalizagao fazia
parte da textura instrumental da musica, o modelo tendia a classifica-la como
componente vocal, comportamento coerente com o objetivo para o qual foi treinado,
que consiste em separar sinais produzidos pela voz humana dos demais instrumentos
musicais.

Em algumas musicas, trechos executados por instrumentos de sopro com
caracteristicas timbricas semelhantes as da voz humana, como a flauta, foram
parcialmente incorporados a faixa vocal. Da mesma forma, musicas que utilizam
backing vocals de forma intensa, atuando quase como elementos instrumentais da
composi¢cao, apresentaram maior quantidade de artefatos durante a separagao,
evidenciando a dificuldade do modelo em distinguir, nesses casos, a fungdo musical

desempenhada por cada componente sonoro.
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Esse comportamento é esperado em modelos de separagdo de fontes
baseados em aprendizado profundo, uma vez que a separagdo completa entre sinais
simultdneos constitui um problema inerentemente complexo e dependente das
caracteristicas espectrais de cada gravacéo.

De maneira geral, as faixas instrumentais apresentaram qualidade
suficiente para a composi¢cao da versao karaoké proposta.

Para ilustrar os resultados obtidos, a Figura 19 apresenta um trecho de
aproximadamente 0,5 s das formas de onda correspondentes ao audio original, a faixa

vocal e a faixa instrumental geradas pelo modelo.

Figura 19 - Comparagao das formas de onda apds a separacgao de fontes musicais
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Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

Em seguida, a Figura 20 apresenta os espectrogramas referentes ao
mesmo trecho temporal, permitindo comparar visualmente a distribuicdo espectral de

energia entre os sinais original e separados.

Figura 20 - Comparacao espectral dos sinais obtidos apés a separagao de fontes
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Fonte: Elaborado pelo autor (2026).
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A analise visual dos espectrogramas evidencia que o modelo foi capaz de
isolar de maneira satisfatéria os principais componentes vocais da musica,
preservando simultaneamente a maior parte dos elementos instrumentais na faixa
complementar. Observa-se que as regides de maior concentracdo de energia
associadas a voz foram predominantemente transferidas para a faixa vocal, enquanto
os instrumentos permaneceram concentrados na faixa instrumental, indicando uma

separagao coerente entre as duas componentes.

4.2.2 Desempenho computacional

Com o objetivo de avaliar o desempenho computacional da etapa de
separacgao de fontes musicais, foram realizados experimentos comparando os tempos
de processamento utilizando CPU e GPU. Para isso, foram selecionadas trés musicas
de diferentes caracteristicas, processadas individualmente e, posteriormente, em um
unico lote (batch) contendo os trés arquivos simultaneamente.

Cada configuracao foi executada trés vezes em ambos os dispositivos de
processamento, sendo considerado o tempo médio obtido em cada condic&o de teste.
Os experimentos foram realizados utilizando o mesmo modelo pré-treinado, mantendo
inalterados todos os demais parametros de configuracdo, de forma que a unica
variavel analisada fosse o dispositivo de processamento empregado durante a

inferéncia.

4.2.2.1 Resultados obtidos

A Tabela 3 apresenta os tempos médios de processamento obtidos durante
os experimentos, enquanto a Figura 21 apresenta a comparagao grafica entre os

tempos de execucdo em CPU e GPU.
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Tabela 3 - Configuragdo do ambiente experimental

Duracao

(min)

Musica 1 3.23

Musica 2 403

Musica 3 6.38

Todas 13.64

CPU GPU Speedup
min)  padrao(min) (min) padrao(min) CPUICPY
24.62 0.73 9.22 1.92 2.67
30.19 0.58 11.17 2.48 2.70
46.42 0.40 17.55 3.97 2.64
100.95 2.14 37.50 8.38 2.69

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

Figura 21 - Comparagéo espectral dos sinais obtidos apés a separacgao de fontes

Dispositivo
. GPU

100.0 - s CPU

80.0 A

60.0

40.0 4

Tempo de processamento (min)

20.0 4

0.0 -
Musica 1

101.0
2.69x

Mdsica 2 Musica 3 Todas

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

Os resultados demonstram uma redugédo significativa no tempo de

processamento quando utilizada a aceleragdao por GPU em todas as condi¢des

avaliadas. O ganho de desempenho foi observado tanto no processamento individual
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das musicas quanto na execucao em lote, evidenciando a eficiéncia da utilizacdo da
GPU durante a inferéncia do modelo Mel-Band RoFormer.

Observa-se que o0 speedup permaneceu praticamente constante entre
todos os experimentos, variando entre 2,64 vezes a 2,70 vezes, com meédia
aproximada de 2,68 vezes. Esse comportamento indica que o ganho proporcionado
pela GPU se mantém independentemente da musica processada ou da quantidade
de arquivos executados em sequéncia.

No processamento individual, os tempos médios variaram de 24,62 minutos
a 46,42 minutos em CPU e de 9,22 minutos a 17,55 minutos em GPU. Quando as trés
musicas foram processadas em um unico lote, o tempo total passou de 100,95 minutos
em CPU para 37,50 minutos em GPU, mantendo praticamente o mesmo fator de
aceleragéo observado nos demais experimentos.

O tempo necessario para o processamento em lote foi praticamente
equivalente a soma dos tempos obtidos para o processamento individual das musicas,
indicando que a execugdo em lote constitui uma forma de automatizar o
processamento de multiplos arquivos, sem alterar significativamente o tempo total de
inferéncia do modelo.

Ressalta-se que os experimentos foram realizados utilizando uma placa
grafica NVIDIA GeForce GTX 1050 baseada na arquitetura Pascal. Por se tratar de
uma arquitetura anterior as geragdes mais recentes de GPUs NVIDIA, o equipamento
nao possui suporte as otimizagdes atualmente empregadas em modelos baseados
em Transformers, como o Flash Attention. Durante a execugcdo do modelo foram
utilizadas implementagdes alternativas do mecanismo de atengdo compativeis com a
arquitetura disponivel, de modo que os tempos obtidos representam um cenario
conservador de desempenho.

Apesar dessas limitagdes, os resultados evidenciam que a utilizacdo da
GPU reduz significativamente o tempo necessario para a separagcao de fontes
musicais, tornando a ferramenta mais adequada para aplicacbes praticas e
confirmando a importancia da aceleracao por hardware para a execucao de modelos
de grande porte baseados em Transformers.



4.3 Geragao Automatica de Legendas

vocais produzidas durante a separacao de fontes musicais. Para cada faixa foi gerado

automaticamente um arquivo de legendas no formato SRT, contendo as marcagdes

A etapa de geragdo automatica de legendas foi realizada a partir das faixas

temporais e o texto reconhecido pelo modelo Whisper.

4.3.1 Resultados da geracédo automatica de legendas

automaticamente para uma das musicas processadas,

correspondéncia entre o conteudo textual reconhecido e os trechos da faixa vocal.

A Figura 22 apresenta um exemplo de uma das legendas produzidas

evidenciando

Figura 22 - Exemplo de legenda gerada automaticamente no formato SRT

o oo

{00 T N L T O %6 T L T 6 T 6 B o6 T L

S (e 8 [ =S W I L T

[an] o o T BT = R R L T S e B Y B &

[N I I

=] O 0 =

[Na e w]

1

00:00:22,980 —--> 00:00:24,220

<ux>In</u>» all my years of living It isn't
that I get pissed off I try to chill with

2

00:00:24,220 --> 00:00:25, 460

In <u>»all</u>» my years of living It isn't
that I get pissed off I try to chill with

3

00:00:25,460 ——>» 00:00:25,760

In all <urmy</u> years of living It isn't
that I get pissed off I try to chill with

4

00:00:25,760 —--> 00:00:26,420

In all my <u>years</u> of living It isn't
that I get pissed off I try to chill with

5

00:00:26,420 --> 00:00:26,920

In all my years <urof</u> living It isn't
that I get pissed off I try to chill with

6

00:00:26,920 —--> 00:00:27,500

In all my years of <uxliving</u> It isn't
that I get pissed off I try to chill with

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).
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A legenda gerada preserva a divisdo em trechos sincronizados com a
musica, permitindo sua utilizagdo durante a reprodugao da faixa instrumental sem a
necessidade de sincronizagdo manual.

A Figura 23 apresenta um exemplo da utilizacdo da legenda gerada
automaticamente durante a reproducgéo da faixa instrumental, ilustrando o resultado
obtido pela integragao entre as etapas de separagao de fontes musicais e transcrigao

automatica.

Figura 23 - Exemplo da sincronizagao entre a legenda gerada automaticamente e a reproduc¢ao

da faixa instrumental

In all my years of living It isn't very often
that | get pissed off | try to chill with the

1
P H I«

Paused [H/W] [H26410: AAC 2.0]

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

4.3.2 Avaliacao dos resultados

Para avaliar quantitativamente a qualidade das transcricbes produzidas
pelo Whisper, foram calculadas as métricas Word Error Rate (WER) e Character Error
Rate (CER), amplamente utilizadas na avaliagdo de sistemas de reconhecimento
automatico de fala. Para idiomas que ndo apresentam separacao explicita entre
palavras, como o japonés, foi utilizada apenas a métrica CER, uma vez que o calculo

do WER depende da segmentacao do texto em palavras.
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A Tabela 4 apresenta os resultados obtidos para as musicas analisadas,

enquanto a Figura 24 apresenta graficamente as taxas de erro observadas.

4Tabela 4 - Resultados das métricas WER e CER

Mdusica Idioma CER (%) WER (%) Word hit rate (%)
Musica 1 Inglés 28,11 31,08 88,18
Mdusica 2 Portugués 19,48 23,12 87,44
Mdusica 3 Inglés 26,09 31,11 90,56
Musica 4 Japonés 8,94 — —
Musica 5 Inglés 22,04 25,92 76,62
Musica 6 Portugués 23,28 24,48 93,71
Mdusica 7 Inglés 21,64 19,83 86,12
Musica 8 Inglés 5,79 7,39 95,61
Musica 9 Portugués 50,09 65,47 58,99

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).
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Figura 24 - Taxas de erro das transcrigoes geradas pelo Whisper

Taxas de erro da transcrigao gerada pelo Whisper

= WER (Word Error Rate)
W CER (Character Error Rate)
60
50 +
£ 40
e
@
[
©
© 30 A
=
20
10
o- I -
Musica 1 Musica 2 Mdsica 3 Mdusica 4* Mdsica 5

Musica 6 Mdsica 7 Mdsica 8 Mdsica 9

* WER nao calculado para idiomas sem separacao explicita entre palavras.

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

Os resultados demonstram que o Whisper foi capaz de produzir
transcricbes com baixas taxas de erro na maioria das musicas. Entretanto, a analise
qualitativa evidenciou que essas métricas, isoladamente, ndo representam todos os

aspectos relevantes para a utilizacao das legendas em aplicagdes de karaoké.
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5 CONSIDERAGOES FINAIS

Este trabalho teve como objetivo desenvolver um sistema capaz de
automatizar a criagao de versdes karaoké a partir de musicas comerciais, integrando
técnicas de separacgao de fontes musicais e reconhecimento automatico de fala.

Os resultados obtidos demonstram que o sistema foi capaz de gerar
automaticamente as faixas necessarias para a composi¢cao de uma versao karaokeé,
produzindo resultados satisfatérios quanto a qualidade da separacéo de fontes e da
transcricdo automatica. Entretanto, o tempo necessario para a etapa de separagao
musical, mesmo utilizando aceleragao por GPU, ainda constitui um fator limitante para
aplicagdes que exijam processamento em tempo real ou préximo do tempo real.

Além do desempenho obtido na separagao das fontes musicais, verificou-
se que a utilizacdo do Whisper permitiu automatizar a geracdo de legendas
sincronizadas com qualidade suficiente para a aplicacdo proposta. Embora tenham
sido observadas limitagdes relacionadas a presenga de backing vocals, vocalizagdes
e outras situagdes que reduziram a legibilidade das legendas em alguns trechos.

Como principal contribuicido deste trabalho, destaca-se a integracao de
modelos de inteligéncia artificial pré-treinados em uma solugdo Unica capaz de
automatizar etapas que tradicionalmente demandam elevado esforco manual. A
combinacdo entre a separagao de fontes musicais e a transcricdo automatica
demonstrou ser uma alternativa viavel para reduzir significativamente o tempo
necessario para a produgao dos principais elementos que compdéem uma versao
karaoké.

De modo geral, os resultados obtidos evidenciam o potencial da aplicagéo
de técnicas modernas de inteligéncia artificial na automacdo de processos
relacionados ao processamento digital de audio, contribuindo para o desenvolvimento
de ferramentas capazes de simplificar a producédo de conteudo musical e servir como

base para futuras pesquisas na area.

5.1 Sugestdes para trabalhos futuros

Como continuidade deste trabalho, sugere-se a realizagdo de um estudo

comparativo entre técnicas classicas de Processamento Digital de Sinais e modelos
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baseados em Inteligéncia Artificial aplicados a separacdo de fontes musicais,
avaliando aspectos como qualidade da separacédo, desempenho computacional e
adequacao a geracgao de versdes karaokeé.

Uma outra possibilidade consiste na investigacdo de modelos capazes de
separar a voz principal (lead vocal) dos backing vocals, reduzindo a sobreposicao de
diferentes linhas vocais durante a etapa de transcricdo automatica e,
consequentemente, melhorando a legibilidade das legendas geradas.

Também podem ser exploradas técnicas de pos-processamento das
legendas, visando a corregao de erros de transcrigao, ao tratamento de vocalizagbes
e a remogao de trechos indesejados, contribuindo para aumentar a qualidade das
legendas produzidas automaticamente.

Além disso, recomenda-se investigar estratégias para reduzir o tempo de
processamento da etapa de separagao de fontes, por meio da utilizagdo de modelos
mais eficientes, otimizacbes de inferéncia ou hardware com maior capacidade
computacional, ampliando a viabilidade do sistema em aplicacbes que demandem
menor tempo de resposta.

Por fim, sugere-se a integracdo das etapas desenvolvidas neste trabalho
em uma aplicagdo com interface grafica destinada ao usuario final, permitindo

automatizar todo o processo de geragéo de versdes karaoké em um unico ambiente.
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APENDICE A - MELROFORMER_CONFIG.PY

import sys
from pathlib import Path

repo_path = Path(__ file__).parent / "Music-Source-Separation-Training"

sys.path. sert (0, str(repo_path))
from inference import proc_folder

CONFIG_PATH =

r"Music-Source-Separation-Training\configs\model\config vocals mel banc

ml"
CONFIG PATH CPU =
r"Music-Sour e-Separation-Training\configs\model\config vocals mel
1.yaml"

CHECKPOINT = r'"c oint\MelBand
GET INSTRUMENTAL = True

.ckpt"

def Generate Karaoke MusicFiles(music_folder = r"input", output_folder

force cpu = False):
#config = CONFIG PATH CPU if force cpu else CONFIG PATH

args = Config_MelRoFormer(CONFIG_PATH, CHECKPOINT, music_folder, output_folder,

force cpu, GET_INSTRUMENTAL)
proc_folder (args)

def Config MelRoFormer (config path, start checkpoint, music_folder, output_ folder,

force cpu = False, get instrumental = True):

args = {

"model type": "mel band roformer"
"config path": config path,

k point": start_checkpoint,

" ut £ ler": music_ folder,
output folder,
rumental"™: get_instrumental,
force cpu}

’

return args

if name == " main_ ":
Generate Karaoke MusicFiles(music folder="benchmark input\G

"test_output")

lden", output folder=
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APENDICE B - GENERATESUBTITLES.PY

from pathlib import Path
import subprocess
import sys

OUTPUT_FOLDER = Path{"output")
MODEL = "large-v3"
INIT_PROMPT = "This file contains the isolated vocal track of a song."

def ConfigWhisper (input_folder, output_folder = OUTPUT_FOLDER, model= MODEL,
initial prompt=INIT_PROMPT, output_format="srt", device="cpu"):
return [

isper",
input_folder,

1", model,

, device,

dir", output_folder,
format", output format,
LD ]

’ o r

".o",

def GenerateSubtitle(input file, model= MODEL, initial prompt=INIT PROMPT) :
vocal file = Path(input_ file)

command = ConfigWhisper (str(vocal file), str(vocal file.; =nt), model,
initial prompt)

subprocess. run(command, check=True)

def CeneratesSubtitles(output folder = OUTPUT_ FOLDER, model= MODEL, initial prompt=
INIT_PROMPT) :
for vocal file in output folder.:rglob("vocals.wav™):

srt_file = vocal file.with suffix(".srt")

if srt_file.exists():
print(f"Pulando {vocal file} (SRT ja existe)")
continue

print(f"Processando {vocal_file}")

command = ConfigWhisper (str(vocal file), str(vocal file.; 1), model,
initial_ prompt)

subprocess. run(command, check=True)

if _ name =" main ":

GenerateSubtitles()
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