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RESUMO

Este trabalho apresenta o desenvolvimento de um sistema de reconhecimento de acordes e notas
musicais, voltado para uso em tempo real. A estrutura basica do projeto envolve a construcao
de vetores croma e classificacdo por comparacao com modelos. Nesse contexto, implementa-se
um algoritmo genético para a construcdo de modelos otimizados. Uma plataforma de testes é
desenvolvida e utilizada para analisar a performance em diversas condigoes e, ao final, é criada

uma pequena aplicacdo, de modo a verificar a aplicabilidade do sistema.

Palavras-chave: reconhecimento de acordes, tempo real, vetores croma, algoritmos genéticos.

ABSTRACT

This work describes the development of a system for chord and musical note recognition, aimed at
real-time use. The basic structure of the project involves building chroma vectors and classifying
them by comparison with models. In this context, a genetic algorithm is implemented for building
optimized models. A test platform is developed and used to analyse the performance under several

conditions and, finally, a small application is designed in order to verify the system’s applicability.

Keywords: chord recognition, real-time, chroma vectors, genetic algorithms.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Definicao do problema

O desenvolvimento de um sistema para reconhecimento de caracteristicas musicais é um de-
safio interessante. Como em muitos problemas de processamento de sinais, o primeiro passo é a
transformacao em frequéncia do sinal. A partir desse ponto, no entanto, os métodos de analise
utilizados em trabalhos da area divergem bastante. Além da andlise do espectro, uma etapa de
classificacio faz-se necessaria. Um modo de se realizar a classificacdo é a comparacdo com modelos
previamente definidos, o que implica na insercdo de conhecimento musical no sistema. Ela pode
ser feita, também, através de estratégias de inteligéncia artificial ou, ainda, por uma combinagao

dos dois métodos.

Algumas peculiaridades acrescentam dificuldade ao projeto. As notas (e, por extensdo, os
acordes) repetem-se a cada oitava da escala musical, mas precisam ser classificadas da mesma
maneira, independentemente da sua localizagdo. Uma solugio foi dada por Fujishima [1], em
trabalho publicado em 1999. Nesse trabalho ele fez uso de vetores croma, que compdem uma
técnica para a andlise de sinais independentemente da oitava. Essa técnica serviu de base para

varios trabalhos posteriores, como os de Stark e Plumbey [2| e de Oudre, Grenier e Févotte [3].

Outro problema é a diferenca encontrada no comportamento dos harmonicos em diversos ins-
trumentos. Para que se consiga um sistema que se comporte bem diante de diferentes fontes, é

preciso lancar mao de estratégias que garantam robustez em relagao as variagoes timbricas do som.

Ha, ainda, a possibilidade de existéncia de ruido e de sons percussivos, que dificultam a reali-
zacao de uma classificacao correta. Estas so ocorréncias comuns na maioria das situacoes de uso

pratico. E, portanto, importante que sons indesejados nao prejudiquem a saida.

1.2 Objetivos do projeto

O projeto tem como objetivo principal o desenvolvimento de um sistema de reconhecimento
de acordes e notas musicais que utilize como entrada tanto sons naturais como sintetizados. Tal

sistema, deve ser suficientemente eficiente, em termos de tempo de processamento, para que possa



Figura 1.1: Afinador digital Qwik Tune®

ser utilizado em aplicagdes de tempo real. Deseja-se testar diversas configuracoes possiveis, de
maneira que se possam comparar resultados obtidos com mais de uma estratégia e com vérias

escolhas de parametros.

O processamento de sinais para aplicacdes voltadas & musica possui caracteristicas muito pro-
prias e possibilidades ainda inexploradas. Espera-se que o trabalho apresente conceitos que gerem
novas ideias e estimulem a pesquisa na area de tecnologia musical na Universidade de Brasilia,

servindo de ferramenta para a construcao de projetos mais elaborados.

1.3 Contextualizacao

Os avancos da eletronica e da computagdo no tltimo século tiveram impacto inegavel no modo
como produzimos e acessamos miusica. Meios eletronicos foram incorporados & composicao de
musica popular e erudita; diversas midias de armazenamento foram desenvolvidas e se tornaram
obsoletas, culminando no uso da internet como meio de distribuicdo; ferramentas computacionais

passaram a fazer parte do dia-a-dia de apreciadores, musicos e produtores.

A facilidade de se implementarem operagoes relativamente complexas, como a transformada de
Fourier, permitiu que surgissem usos interessantes da tecnologia de processamento digital. Um bom
exemplo sao os chamados “afinadores eletronicos”, como o da Figura 1.1. Sao aparelhos simples,
geralmente de baixo custo, largamente utilizados para auxiliar a afinacdo de instrumentos. Esses

afinadores, em esséncia, realizam a identificacdo de notas musicais.

Diferentemente do reconhecimento de notas isoladas, a identificagdo de acordes (conjuntos de
notas soando simultaneamente) mostra-se particularmente dificil. Devido & sobreposi¢do natural
de harmonicos, as notas individuais de um acorde nado sdo facilmente distinguiveis. Técnicas mais
elaboradas de analise, muitas vezes empregando métodos de inteligéncia artificial, foram propostas

como maneiras de se solucionar este problema.
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Figura 1.2: Software iChords, da empresa brasileira D’Accord

Recentemente, com estratégias de reconhecimento de acordes mais bem estabelecidas, os re-
sultados se tornaram suficientemente bons para que surgissem aplicagoes comerciais. Temos o
exemplo do software iChords, da empresa brasileira D’Accord, que realiza a identificacao de acor-
des presentes em arquivos de miusica. O programa, cuja interface estd ilustrada na Figura 1.2, se
propoe a auxiliar a transcricdo da misica, com foco na execu¢do em violao e guitarra. Um dicio-
néario de acordes ¢ usado para exibir o posicionamento dos dedos para a construcao dos acordes,

mas esse posicionamento nao é necessariamente o mesmo que foi utilizado na gravagao.

Em 2011 foi lancado, pela Ubisoft Entertainment, o jogo Rocksmith™. Este jogo ¢ uma plata-
forma de aprendizado e entretenimento que se apoia no reconhecimento de notas e acordes para
avaliar, em tempo real, a execugdo de determinada miisica. O jogo, visto na Figura 1.3, é voltado
para a musica popular e para um fnico instrumento, no caso a guitarra elétrica. Essas restrigoes,
no entanto, parecem ser mais fruto de uma proposta comercial do que de possiveis impedimentos

técnicos.

1.4 Apresentacao do manuscrito

O capitulo 2 apresenta alguns conceitos e ferramentas necessarios para o desenvolvimento do
trabalho. A transformada discreta de Fourier e sua implementacao mais eficiente, a transformada
rapida de Fourier, sdo revistas. Apresenta-se um resumo de escalas e afina¢gbes musicais, seguido de
uma breve explicagao sobre vetores croma. Ao fim, é descrito o funcionamento geral dos algoritmos

genéticos.

O capitulo 3 aborda a implementacao do sistema detalhadamente. Nele a estrutura principal
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Figura 1.3: Jogo Rocksmith™, da empresa Ubisoft Entertainment

do projeto é apresentada, e as decisoes tomadas sao explicitadas. No capftulo 4 é apresentada
a interface de testes e sdo discutidos os resultados obtidos. Além disso, o capitulo discorre sobre
uma pequena aplicagdo desenvolvida e sobre algumas outras possibilidades de aplicacao do projeto.

Conclusoes e consideragoes finais sao feitas no capitulo 5.



Capitulo 2

Fundamentos

2.1 Transformada Discreta de Fourier

A transformacao de Fourier é uma operacao matemética largamente utilizada em processamento
de sinais. Por meio dela, um sinal variante no tempo pode ser analisado no dominio da frequéncia.
O estudo desta transformacao, aplicada a sinais de tempo continuo, costuma fazer parte dos

curriculos do ciclo bésico da Engenharia Elétrica.

No entanto, a sua contrapartida em tempo discreto muitas vezes ndo é encontrada pelo alunos
nas disciplinas obrigatérias. Dada a disseminacao dos computadores digitais no campo de proces-
samento de sinais nas tltimas décadas, o uso de transformadas discretas tornou-se lugar-comum;
laboratorios didéaticos, nas universidades, utilizam osciloscépios digitais, e computadores pessoais
podem ser utilizados para simulacoes e analises completas. Torna-se, assim, importante conhecer

a teoria que move essas ferramentas de andalise espectral.

A transformada de Fourier em tempo discreto (discrete-time Fourier transform, ou DTFT) é
uma transformagao realizada sobre uma funcdo discreta no tempo. Supondo que a funcdo z(n

possua essas caracteristicas, a sua DTFT, X (w), é dada por:

X(w) = Z z(n)e In (2.1)

onde w é a frequéncia angular, em radianos por segundo, e n pode assumir apenas valores inteiros.

Note que a aplicacao direta desta expressao em sinais fisicos é impossivel, pelo simples motivo
de se possuir um numero finito de amostras. Além disso, é desejavel um resultado discreto, visto
que esta € a representacao interna utilizada por sistemas digitais em geral. A saida da DTFT, no
entanto, é uma fun¢do continua da frequéncia, e teria de ser calculada apenas em valores discretos

especificos de w.

Para contornar estes problemas e viabilizar a implementacao pratica da andlise discreta em
frequéncia, é utilizada a transformada discreta de Fourier (discrete Fourier transform, ou DFT).

Considere que a fun¢ao z(n) seja definida da seguinte maneira:



0, n <0
r(n)=qy(n), 0<n<(N-—1) (2.2)
0, n>N

onde y(n) é um sinal medido em N pontos. Além disso, tome apenas os valores discretos de w

dados por:
w=— (2.3)

onde k=0,1, ..., N —1.

A partir destas consideracoes, a equacao 2.1 se torna:

X(k) =Y a(n)e 7% (2.4)

O resultado X (k) é chamado de DFT do sinal de entrada. Como notado por Haykin e Veen [4],
a operacdo realizada pela equagdo 2.4 gera, na verdade, uma série de Fourier em tempo discreto
(discrete-time Fourier series, ou DTFS), ndo caracterizando uma transformada no sentido mate-
matico. Porém, o termo DFT se popularizou de tal maneira que foi adotado por livros e artigos

em processamento de sinais, integrando a nomenclatura e o jargdo comuns da area.

2.1.1 Transformada Rapida de Fourier

Calcular a DFT exige muito esforco computacional. Utilizando a notacdo assintética', diz-
se que X (k), como calculado pela DFT, ¢ O(k?). Ou seja, para grandes valores de N, o nimero
méximo de operagdes necessérias para o cilculo da DFT aumenta quadraticamente. Com o objetivo
de diminuir o custo computacional da transformacao discreta em frequéncia, diversos algoritmos
alternativos foram desenvolvidos para calculd-la. Estes algoritmos sdo, geralmente, agrupados sob
o nome de transformada rapida de Fourier (fast Fourier transform, ou FET), e realizam a mesma

operacao da DFT, mas de maneira mais eficiente.

Uma das implementacoes mais utilizadas da FFT é conhecida como “algoritmo de Cooley-
Tukey”, em homenagem ao matematico James William Cooley e ao estatistico John Wilder Tukey,
que desenvolveram o método na década de 1960. FEste algoritmo requer apenas O(k - log, k)

operacoes, o que o torna extremamente eficiente se comparado ao calculo direto da DFT.

A esséncia do algoritmo de Cooley-Tukey & o aproveitamento da simetria dos fatores da DFT.

Para entender como essa estratégia funciona, vamos calcular a DFT para um ntmero limitado de

'A notacdo assintética, notacdo O ou notacdo Grande-O é utilizada para se determinar a eficiéncia de um
algoritmo. Ela é especialmente 1til quando um grande niimero de operagdes esta envolvido. Dizer que uma fungao
f(n) € O(g(n)) equivale a dizer que existem duas constantes positivas ¢ e m, tais que |f(n)| < c¢-|g(n)| para todo

n > m. Assim, g(n) pode ser utilizada como referéncia para o crescimento maximo da func¢ao f(n).
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Figura 2.1: Fatores exponenciais da DFT de um sinal com quatro amostras

amostras, utilizando a equagdo 2.4. Para nao sobrecarregar a notacdo, considere X (k) = Xy, e

z(n) = xy,. Fazendo N = 4, temos:

Xo=x0+x1 +2x2+ T3
5T —im —j3m
Xi=x¢9+z1€672 + 297" + 23677 2

Xo =z + xle_j” + I‘26_j27r + $36_j37r

_ ;3% . 97
Xs=x0+z1672 + 297737 4 37772

(2.5)

Lembrando da férmula de Euler, segundo a qual e/* = cos(a) + jsin(a), podemos localizar

todos os fatores exponenciais da equac¢do 2.5 no circulo de raio unitario da Figura 2.1. Perceba

que muitos dos fatores sdo, na verdade, iguais, podendo ser reduzidos aos valores 1, —1, j ou —j.

A partir desta consideracao, vamos simplificar as expressoes 2.5, resultanto em:

Xo=x0+ 21+ 22+ 73
X1 =m0 — jr1 — 22 + jX3

X2:$0—$1+QZ2—$3

X3 =m0+ jr1 — T2 — JT3

Estas equagdes podem ser rearranjadas da seguinte maneira:

(2.6)



Observe que os termos entre parénteses se repetem. L justamente este fato que permite a

reducdo do numero de operacgoes. Finalmente, para resolver estas equactes, fazemos:

To+ a2 =0
To— X9 =>
0 (2.8)
r1+x3=cC
Tr1 — T3 = d
E entdo, com os resultados parciais a, b, ¢ e d, calculamos:
X() =a-+c
Xi1=b—7jd
! J (2.9)
Xo=a—c

E obtém-se, assim, os resultados desejados.

Podemos, agora, comparar o custo computacional do uso do algoritmo de Cooley-Tukey com o

custo do célculo direto da DFT. Considere uma operacao do tipo:

z=p+q-r (2.10)

Esta operacao é facilmente realizada por processadores digitais, sendo geralmente implemen-
tada como uma instrucdo bésica do processador. Ela é conhecida, na literatura, como multiply-
accumulate (ou simplesmente MAC), e sera utilizada como medida de eficiéncia. No algoritmo
original, representado pela equagao 2.4, deveriam-se realizar quatro operacées MAC para cada um
dos quatro pontos da DFT, ou seja, seriam necessarias N2 = 16 operacdes para o calculo dos
resultados finais. Com o aproveitamento das simetrias, foram necessirias apenas as operagdes das
equacoes 2.8 e 2.9, num total de 8 (ou N log, N) operagdes MAC. Este é exatamente o ganho de

eficiéncia buscado.

A estratégia de reaproveitamento de termos utilizada pelo algoritmo de Cooley-Tukey pode ser
estendida para qualquer nimero de amostras que seja uma poténcia de dois. Isto é feito dividindo-
se o grupo de amostras original em grupos menores, recursivamente, até que se tenha um conjunto
de grupos de quatro amostras cada. KEssa operacao é exemplificada na Figura 2.2, para o caso
em que N = 16. O algoritmo é aplicado, da maneira vista, em cada um dos grupos de quatro
amostras. Os resultados produzirdo coeficientes simétricos, que poderdo ser reaproveitados durante
o calculo dos grupos de oito amostras, e assim sucessivamente, mantendo a eficiéncia do algoritmo

em O(k -logy k).

E importante ressaltar que o método de Cooley-Tukey exige que o nimero de amostras seja
poténcia de dois. Esta néo é, no entanto, uma restricdo grave, pois é comum que se possa escolher
a quantidade de amostras de modo a satisfazer a condicdo. Uma outra solucdo é realizar zero-

padding, que consiste na adicao de amostras de valor zero para que se atinja o nimero de amostras
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Figura 2.2: Reagrupamento de amostras no algoritmo de Cooley-Tukey

desejado.

Outros algoritmos para o calculo da FFT existem, muitos dos quais sao variantes do método
visto. Alguns deles eliminam, por exemplo, a restricao ao nimero de amostras. Pouco progresso,
no entanto, foi feito no sentido de redugao de custo computacional, e o algoritmo de Cooley-Tukey

continua sendo uma solugao importante.

2.2 Escalas musicais e afinacao

As notas musicais sao constituidas por componentes de frequéncia relacionados harmonica-
mente. Como exemplo, o espectro de uma nota L4 produzida por um violdao de cordas de nylon
esté representado na Figura 2.3. As intensidades relativas desses componentes dependem do tipo

de instrumento, da técnica utilizada, da regido da escala, entre outros fatores.

Na musica ocidental, as notas costumam ser associadas aos seus primeiros harmoénicos, ou
harmoénicos fundamentais. Assim, diz-se que o L& central do piano possui frequéncia de 440 Hz,
quando se quer dizer que esta é a frequéncia de seu harménico fundamental. Voltando & Figura
2.3, vé-se que o pico em 110 Hz corresponde ao primeiro harmonico da nota representada, e os
diversos picos subsequentes correspondem aos demais harménicos. Diria-se, assim, que esta é uma
nota L4 em 110Hz.

Representando a frequéncia do harmoénico fundamental de uma nota qualquer por fy, chamamos
de “oitava” o intervalo entre esta e outra nota cujo harménico fundamental fy, possua o dobro
da frequéncia de fy. As escalas musicais ocidentais sao divisdes do intervalo de oitava, que é
considerado o limite a partir do qual a escala se repete. Temos, como exemplo, a escala diatdnica

maior, que divide a oitava em sete notas, representada na Tabela 2.1; e a escala cromatica, que
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Figura 2.3: Espectro de uma nota La tocada em violao

’ Nota ‘ Intervalo em relaciao ao D6

Do -

Reé Segunda maior
Mi Terca maior
F4 Quarta,

Sol Quinta

La Sexta maior
Si Sétima maior

Tabela 2.1: Escala diaténica de D6 maior

divide a oitava em doze notas, representada na Tabela 2.2. Nota-se que a escala diatonica esta

contida na escala croméatica.

2.2.1 Sistemas de afinacao

Podem-se dividir as escalas de acordo com varias regras. A chamada “afinagao justa” utiliza
razbes entre ntmeros inteiros para implementar a escala diatonica, conforme a Tabela 2.3. Estas
razoes se baseiam nos intervalos harmoénicos que ocorrem naturalmente, e por isto essa afinagao

também é conhecida como “afinacdo natural”.

Um instrumento em afinagdo justa possui algumas inconveniéncias. Em especial, ele s6 pode
ser tocado no tom para o qual foi afinado, pois as relagoes entre as notas se alteram em outros tons.
Para resolver esse problema, utiliza-se o chamado “temperamento” da afinacdo. O temperamento
consiste na realizacdo de pequenas altera¢bes na afinagdo justa, de maneira que a execucao em

todos os tons seja possivel com a mesma afinacao.
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‘ Nota ‘ Intervalo em relacao ao D6

Do -
Réb Segunda menor
Re Segunda maior
Mib Terca menor
Mi Terca maior
F4 Quarta,
Solb Quinta diminuta
Sol Quinta
Lab Sexta menor
La Sexta maior
Sib Sétima menor
Si Sétima maior

Tabela 2.2: Escala cromética

’ Nota ‘ Razao em relaciao ao D6

Do 11
Re 9/8
Mi 5/4
Fa 4/3
Sol 3/2
La 5/3
Si 15/8

Tabela 2.3: Afinagdo justa da escala diatonica de D6 maior
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Intervalo ‘ Frequéncia ‘

- Jfo
Segunda menor 1,059 fy
Segunda maior 1,122f

Ter¢a menor 1,189 f
Terca maior 1,260 fy
Quarta 1,335 fo
Quinta diminuta 1,414 f
Quinta 1,498 fo
Sexta menor 1,587 fy
Sexta maior 1,682 fy
Sétima menor 1,782 fy
Sétima maior 1, 888 fo

Tabela 2.4: Valores aproximados para a afinacao em temperamento igual da escala cromética

Atualmente, o temperamento mais utilizado é o temperamento igual. Nele, a oitava é dividida
em doze partes iguais, equivalentes aos graus da escala cromatica da tabela 2.2. Essas divisoes sdo

chamadas “semitons”, e suas frequéncias sao dadas por:

fn=fo-212 (2.11)

onde fy é a frequéncia fundamental de uma nota de referéncia e n é a distancia inteira, positiva
ou negativa, a essa nota. A nota de referéncia normalmente utilizada é o La em 440Hz. A Tabela

2.4 exemplifica os intervalos aproximados gerados pelo temperamento igual.

As notas do temperamento igual sdo boas aproximacdes para a afinacdo justa em todas as
tonalidades. Assim, o mesmo instrumento pode ser utilizado para tocar em diversos tons, sem a

necessidade de se alterar a afinacao.

2.3 Vetores croma

A partir do trabalho de Fujishima [1], tornou-se comum a utiliza¢ao de vetores croma, também

chamados de pitch class profiles (PCP), como ferramentas para a classificagdo de acordes.

Um vetor croma é uma representacao do espectro de um sinal. Consiste em um vetor de
doze posicoes, cada uma relacionada a uma nota da escala cromética. Para construir o vetor,
primeiramente se relacionam as frequéncias de todo o espectro as suas notas correspondentes na
escala cromatica em temperamento igual, independentemente da oitava. A energia presente em
regioes que correspondem & mesma nota é, entdo, somada e o resultado constituird um componente
do vetor. Isto é realizado para as doze notas da escala. O vetor croma assim formado é, geralmente,

normalizado ap6s as operagoes.
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Figura 2.4: Inseto Aquarius remigis, da familia Gerridae

E importante notar que a diferenciacdo entre oitavas ndo é possivel com os vetores croma. A
informagcdo de posicionamento absoluto no espectro é perdida durante a montagem do vetor. Isto
permite que acordes tocados em qualquer regiao da escala sejam analisados da mesma maneira,
mas tem o inconveniente de impedir a diferenciacdo de acordes com notas em posicoes invertidas,

por exemplo.

2.4 Algoritmos genéticos

2.4.1 Introducao

A inspiracao para o desenvolvimento dos algoritmos genéticos é o processo de selecdo natural
dos seres vivos. Este processo é capaz de, ao longo do tempo, gerar organismos extremamente bem
adaptados ao meio em que se encontram. Diversas adaptagoes complexas e interessantes ocorrem
de maneira natural. Pode-se citar, por exemplo, o caso dos insetos da familia Gerridae, que vivem
sobre a dgua utilizando o efeito da tensdo superficial. Na Figura 2.4 podemos ver um representante
desta familia. O tamanho de suas patas e a distribuicao do peso corporal sofreram repetida selecdo
de maneira que, em sua configuragdo atual, o inseto pode tanto se deixar levar pelo movimento da

adgua quanto caminhar sobre ela com grande velocidade.

Diversos outros seres altamente adaptados podem ser encontrados na natureza. Um dos exem-
plos mais interessantes talvez seja o proprio Homo sapiens, cuja evolucao lhe permitiu realizar
tarefas altamente complexas, do desenvolvimento de ferramentas & representacio simboélica e alte-

racao sistematica do meio.

Em problemas de otimizagao, uma solucao analitica pode, muitas vezes, nao existir, ou deman-

dar tamanho esforco computacional que a torne impraticavel. Estratégias que permitam encontrar
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Figura 2.5: Antenas desenvolvidas pela NASA com o uso de algoritmos genéticos

boas solucbes, mesmo que nao 6timas, fazem-se necessirias para resolver esse tipo de problema.
Com base no processo de evolugdo dos seres vivos, uma classe de métodos sob o nome geral de

“algoritmos genéticos” foi desenvolvida para solucionar este tipo de problema.

Os algoritmos genéticos procuram reproduzir, de certa maneira, os mecanismos da sele¢do
natural. F compreensivel, portanto, que grande parte da terminologia utilizada derive da biologia.
Assim, uma solugdo especifica é chamada de “individuo”, enquanto um conjunto de solugbes é
chamado de “populagdo”; os individuos sdo constituidos de componentes denominados “genes”; que
podem sofrer alteracoes chamadas de “mutacgdes”; cada ciclo do algoritmo, ainda, é denomidado

“geracao’.

Um caso célebre de uso de algoritmos genéticos foi o desenvolvimento, pela NASA, de um
conjunto de antenas, postas em orbita terrestre em 2006. As antenas, duas das quais se encontram
na Figura 2.5, foram desenvolvidas a partir de algoritmos genéticos, que otimizaram o nimero, o

tamanho e o posicionamento dos ramos que compdem a estrutura.

2.4.2 Funcionamento

Dois processos sao essenciais para o funcionamento de um algoritmo genético. Eles sdo: variagao
e selecdo dos mais bem adaptados. A variagdo garante que novos individuos serdo formados a
cada geracdo, enquanto o processo de selegdo privilegia as melhores solugdes em detrimento das
piores, segundo algum critério. O diagrama de fluxo da Figura 2.6 descreve, de maneira geral, o

funcionamento de um algoritmo genético.

Os individuos e seus genes podem ser definidos de varias maneiras, dependendo do problema em
questao. Uma vez definidos, uma populagao inicial deve ser criada. Os individuos desta populagao

podem ser gerados tanto de maneira aleatéria como a partir de conhecimento prévio.

As solugoes individuais sdo, entdo, testadas. Os resultados dos testes permitem atribuir, a cada
individuo, uma medida de adequacado. A adequacao é, normalmente, utilizada como critério de
parada, mas outros critérios podem ser incluidos. Caso todos os critérios desejados sejam atendidos,

o algoritmo é interrompido e a solucao final serd dada pelos individuos mais bem-sucedidos. Caso
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acordo com a adequacio

Figura 2.6: Diagrama de fluxo de um algoritmo genético

contrario, o algoritmo segue para a proxima fase.

Nao atendidos os critérios de parada, uma nova populacao deve ser gerada. Os individuos com
maior adequacao sao privilegiados, por qualquer método, para servirem de modelo para a geragao
seguinte, de maneira que todos ou a maior parte dos individuos da nova populacdo sejam seus

descendentes.

N

Os individuos selecionados podem passar por dois processos para dar origem & populagao
seguinte. Estes processos sao o crossover e a mutacdo. O crossover consiste na troca de genes
entre individuos, de maneira a gerar um descendente com caracteristicas de ambos. A mutacao é
a alteracdo aleatéria de um ou mais genes, criando um individuo completamente novo. E comum
utilizarem-se ambos os processos. No entanto, de acordo com o caso, é possivel descartar o uso
de crossover, contando apenas com as mutacdes para a diferenciacao dos individuos. A nova

populagao gerada é, entao, submetida novamente aos testes, reiniciando o ciclo.

Os algoritmos genéticos tendem a gerar solugdes 6timas. Apesar de a solugdo ser atraida por
minimos locais, a aleatoriedade das mutacoes e a combinacao de solucoes realizada pelos crossovers
sao capazes de superar esses minimos sem a dificuldade que outros algoritmos (como os baseados
em gradiente) tém. A principal desvantagem dos algoritmos genéticos é o alto custo computacional,
pois um grande ntimero de possiveis solucdes é gerado e testado a cada ciclo. No entanto, para
aplicacoes em que a velocidade de execucao nao é uma prioridade, como na otimizacao prévia de

parametros, os algoritmos genéticos sao uma boa escolha.
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Capitulo 3

Implementacao

3.1 Visao geral

No sistema desenvolvido, da obtencao do dudio aos resultados finais, é percorrida uma série
de etapas. O diagrama de blocos da Figura 3.1 mostra o processo de modo simplificado. Estes

blocos funcionais podem ser implementados de diversas maneiras, cada qual com suas préprias

subdivisoes e peculiaridades.

Os algoritmos de classificagdo de acordes encontrados na literatura normalmente seguem essa
estrutura, com excecdo da etapa de otimizacdo de parametros. Apesar disso, ndo ha consenso

quanto & maneira de se construir os vetores, tampouco quanto & técnica utilizada para classificagao.

A seguir, veremos uma descri¢ao dos pormenores de cada parte do sistema.

Obtencao
do audio

Construcao
dos
vetores croma

Classificacao

—» Resultados

Figura 3.1: Diagrama

Otimizacdo de
parametros

simplificado do sistema
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3.2 Obtencao do audio

3.2.1 Notas e acordes

Foram consideradas 144 possibilidades diferentes de entrada, sendo 12 notas e 132 acordes, que,

a principio, podem ser construidos em qualquer oitava. A lista completa é composta por:

o As doze notas da escala cromatica;
e Ags doze variacGes das seguintes triades:
— Maiores

— Menores (m)

— Suspensas com quarta (sus4)

Aumentadas (aug)

Diminutas (dim)

e A doze variages das seguintes tétrades:

Maiores com sétima, (7)

— Menores com sétima (m7)

— Maiores com sétima maior (7TM)

— Menores com sétima maior (m7M)

— Maiores com nona (9)

Menores com nona (m9)

A Figura 3.2 ilustra a construcdo de cada item da lista no piano, utilizando como exemplo as

variagoes em Dd. Outras doze variagGes sdo possiveis, uma para cada nota da escala cromética.

Ressalta-se que esta quantidade de acordes supera a encontrada em muitos dos trabalhos sobre
o tema. Como exemplo, temos Lee [5] e Bello e Pickens [6], que utilizaram apenas triades maiores
e menores. Um nimero maior de acordes corresponde de maneira mais fiel ao que é encontrado na
pratica. A teoria musical nos presenteia com uma quantidade enorme de possibilidades harmonicas.
No entanto, alguma limitacao é necessaria, por motivos praticos. O grande motivo limitador foi o
tempo disponivel, posto que foram necesséarias gravagoes e testes para todos os acordes da lista.
Outro possivel limitador é o esforco computacional, que cresce com o numero de acordes. Porém, o
processamento foi realizado de maneira bastante rapida e ndo pareceu ser um problema. Estima-se

que um numero maior de possibilidades de entrada seria suportado sem prejuizos para o resultado.

Uma caracteristica a ser observada é a presenca de notas simples na lista de entradas. Isto é
incomum em trabalhos do género e foi utilizado para explorar a versatilidade da classificacao por
vetores croma. Notas e acordes sdo tratados de maneira equivalente no processo, sem nenhuma

distincao.
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Nota D6
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Figura 3.2: Formacao das possiveis entradas, utilizando as variagoes em D6 como exemplo



3.2.2 Sinais de entrada

Dois tipos de entrada foram utilizados: &udio a partir de microfone, para andlise em tempo

real, e dudio a partir de arquivos previamente gravados.

3.2.2.1 Arquivos de audio como entrada

Os arquivos de entrada devem estar em formato WAVE. A frequéncia de amostragem deve ser
pelo menos o dobro da méaxima frequéncia a ser utilizada para a montagem dos vetores croma, de

modo a satisfazer o teorema da amostragem.

Para uso em testes e em otimizacao, foram gravados 396 arquivos de dudio. Sua frequéncia de
amostragem foi de 44100Hz, com 16 bits por amostra. A duragio das gravacoes foi variavel, em

geral entre 1 e 5 segundos.

Os arquivos gravados podem ser divididos em:

e 264 gravagdes de sons naturais, sendo:

— 252 com violao de cordas de nylon

— 12 com voz

e 132 gravagbes de sons sintetizados, com instrumentos escolhidos entre os pré-definidos do
programa ZynAddSubFx, um sintetizador para a plataforma Linux. Foram 12 gravacoes em

cada um dos instrumentos:

— Acordedo

— Clarinete

— Cordas

— Fagote

— Orgao

— Orgao Hammond
— Piano 1

— Piano 2

— Trompete

— Violao Nylon

— Xilofone

Foram 33 gravacoes (22 de sons naturais e 11 de sons sintetizados) para cada uma das doze cate-
gorias (maior, menor, 7, m7, 7TM, m7M, 9, m9, sus4, aug, dim e notas simples). Cada instrumento
gerou pelo menos um arquivo de cada categoria. Todas as gravacoes foram feitas com o auxilio do

software de gravacao e edicdo Audacity.
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Procurou-se utilizar uma grande variedade de instrumentos sintetizados, de forma a nao envie-
sar os resultados. A obtencéo de sons naturais diversificados, no entanto, impo6s maior dificuldade.
Apenas um instrumento, o violdo, estava disponivel. Tentou-se compensar a falta de variedade
executando-se 0 violdao de diversas maneiras durante as gravagoes. Os acordes variaram entre as
regides do brago do instrumento e foi utilizada mais de uma técnica de execugdo com a mao direita,
como dedilhado, palhetada, entre outras. Ainda como tentativa de amenizar a pouca diversidade,
foram utilizados também sons vocais. Neste caso, varias notas foram gravadas com uma s6 voz e

entdo sobrepostas para formar acordes.

Um microfone comum foi utilizado para gravar os sons naturais, o que introduziu tanto ruido
ambiente como ruido do sistema de gravagao. Como nosso objetivo é testar o funcionamento do
sistema em situagoes reais, a presenca de ruido é desejavel. No entanto, podem ter havido prejuizos
para o algoritmo de otimizagao, j4 que um ruido semelhante presente em muitas gravagoes poderia

induzir ao overfitting.

Os instrumentos sintetizados foram gravados, a partir do sintetizador, diretamente no Audacity,
através da interface de audio Jack (Jack Audio Connection Kit). Neste caso nao ha ruido ambiente

nem de gravacao, pois os programas foram conectados diretamente.

3.2.2.2 Sinal de microfone como entrada

A captura de dudio em tempo real foi realizada, em ambiente Linux, através da interface Jack.

A conexdo & interface se da por meio de codigo escrito em linguagem C incorporado ao Matlab'.

Um buffer da entrada é mantido. Este buffer, no entanto, nao é utilizado diretamente para
a transformacao em frequéncia. Um vetor com tamanho definido é atualizado com os dados do
buffer a cada ciclo de reconhecimento. O buffer, portanto, deve ser capaz de conter pelo menos a

mesma quantidade de dados que é acrescentada ao vetor em cada ciclo.

A atualizacao do vetor pode ser feita de duas maneiras. A primeira consiste em se excluir um
trecho antigo do vetor e acrescentar-se um trecho novo a cada reconhecimento realizado, conforme
ilustrado na Figura 3.3. Essa forma foi utilizada durante o desenvolvimento do sistema e em todos

0s testes.

A segunda solucdo exige conhecimento do andamento da miisica que estd sendo executada.
Apesar de, em principio, ndo existir um andamento fixo quando se realizam testes livres, na
aplicacdo descrita na se¢do 4.3.1 essa informagao é muito facilmente adquirida. Neste caso o vetor
utilizado pode ser um segundo buffer, maior, ao qual o buffer de entrada é acrescentado pouco
a pouco. O vetor, assim, é analisado a cada passo, enquanto aumenta de tamanho. Quando
o contetdo armazenado corresponde ao tamanho de uma divisao definida do compasso musical,
vetor e buffer de entrada sdo esvaziados e comega-se novamente. A Figura 3.4 ilustra o processo.
A vantagem dessa abordagem é possibilidade de se ter maior quantidade de dados para analise, o

que permite gerar resultados mais precisos conforme o vetor cresce em tamanho.

'Foi utilizado o codigo do projeto JacktLab, disponibilizado gratuitamente em:
http://web.mit.edu/mmt/www/matlabjack
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Figura 3.3: Entrada de 4dudio
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Figura 3.4: Solucdo alternativa para entrada de dudio
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3.3 Construcao dos vetores croma

3.3.1 Transformagao em frequéncia

Inicialmente, o sinal de dudio no tempo deve ser levado para o dominio da frequéncia. Essa

operacao foi realizada através da transformada rapida de Fourier.

3.3.1.1 Representacao em dB

O modulo da transformada e o seu valor em dB nos dao informacoes semelhantes. No entanto,
0s poucos picos maiores sao muito valorizados quando se utiliza o médulo. A visualizacdo do
contetido harmoénico melhora significativamente quando os valores estao em decibéis. Optou-se,

assim, por trabalhar com a transformada em dB, que é obtida através da equacgdo:

F
[Flas = 20-1ogso( ) (31)

r

onde F' sdo os valores da transformada de Fourier e p,. € um valor de referéncia qualquer, na mesma

dimensao de | F|. Por simplicidade, escolhemos p, = 1.

3.3.1.2 Filtragem com base na percep¢ao humana

Sabe-se que nossa audicdo favorece certas frequéncias em detrimento de outras. E razoavel
supor que os instrumentos musicais sejam feitos de maneira a compensar a menor sensibilidade do
nosso sistema auditivo a certas regioes do espectro. A andlise espectral direta dos sons indicaria,
entdo, intensidades discordantes das percebidas. Notas muito graves ou muito agudas precisam de
maior intensidade para soarem com a mesma intensidade aparente das notas centrais. Assim, um
instrumento precisa beneficiar essas faixas de frequéncia para que eles parecam estar em equilibrio

com as demais.

Com essa premissa, desenvolveu-se um filtro que se assemelha 4 filtragem natural realizada pela
audicao humana. A Figura 3.5 exibe os pontos da resposta desejada do filtro. Devido a dificuldade
de se conseguir dados precisos?, utilizaram-se valores aproximados, baseados nas curvas geradas

por Suzuki e Takeshima [8].

Atraves do algoritmo RLS (recursive least squares), foi gerado um filtro que melhor atendesse
aos valores desejados. Esse algoritmo, encapsulado em um comando padrao em Matlab, tenta
aproximar a resposta desejada de um filtro através de estratégias de minimizacdo de erro. No
entanto, como se pode ver na Figura 3.6(a), a regido de baixas frequéncias nao correspondeu ao
esperado, aproximando assintoticamente um valor fixo. Um filtro de Butterworth, passa-altas, foi
criado para complementar o anterior. Por tentativa e erro chegou-se a uma ordem e a uma frequén-

cia de corte que melhor aproximassem a curva esperada. Assim, decidiu-se por uma frequéncia

Qs valores das curvas de intensidade percebida foram padronizados pela ISO [7]. O documento nio é disponi-
bilizado gratuitamente, o que impediu o acesso aos dados.
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Figura 3.5: Resposta desejada do filtro

de corte de 200Hz e um filtro de segunda ordem. A resposta final, unindo-se os dois filtros, esta

representada na Figura 3.6(b).

Diante da imprecisao dos dados de referéncia, considerou-se importante testar os resultados
com e sem filtragem. Estes testes revelaram que o uso do filtro ndo melhorou significativamente
os resultados. Assim, a etapa de filtragem foi, ao final, abandonada. Mais detalhes serdo vistos no

capitulo 4.

3.3.2 Frequéncias de referéncia para a construcao dos vetores croma

Para gerar os vetores croma sao necessérios valores de referéncia para cada nota da escala
cromatica. O valores utilizados foram os da afinacao temperada, gerados através da equacao 3.2.
Esta equacao relaciona a frequéncia de uma nota, f,, & sua posicao na escala, n, a partir de uma
referéncia inicial, fj.

fn=fo-212 (3.2)

A posicao n deve ser entendida como a disténcia da nota de referéncia a nota desejada, podendo,
inclusive, ser um valor negativo. Partindo da consideracao de que temos uma nota L4 em 440Hz, a
nota La#t seguinte, por exemplo, estard & distancia 1. Assim, fazendo fo = 440Hz e n = 1, temos

a frequéncia da nota La##:
f1 =466,16H z

Desta maneira, os demais valores foram calculados em toda a faixa audivel (20Hz a 20KHz).
A Tabela 3.1 mostra os resultados, que aqui foram aproximados por limita¢ées de espago. Nesta

tabela, cada coluna corresponde a uma nota da escala cromaética, enquanto as linhas correspondem
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Figura 3.6: Respostas obtidas para o filtro
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| Do |Do# | Ré |Re# | Mi | Fa | Fa# | Sol |Sol# | La | Lag | Si |
20,60 | 21,83 | 23,12 | 24,50 | 25,96 | 27,50 | 29,14 | 30,87
32,70 | 34,65 | 36,71 | 38,89 | 41,20 | 43,65 | 46,25 | 49,00 | 51,91 | 55,00 | 58,27 | 61,74
6541 | 69,30 | 73,42 | 77,78 | 82,41 | 87,31 | 92,50 | 98,00 | 103,8 | 110,0 | 116,5 | 123,5
130,8 | 1386 | 146,8 | 1557 | 164,8 | 174,6 | 185,0 | 196,0 | 207,7 | 220,0 | 233.1 | 246.9
261,6 | 277,2 | 293,7 | 311,1 | 3296 | 3492 | 370,0 | 392,0 | 4153 | 440,0 | 466,2 | 4939
523,3 | 5544 | 587,3 | 622,3 | 659,3 | 698,5 | 740,0 | 784,0 | 830,6 | 880,0 | 932,3 | 987.8
1047 | 1109 | 1175 | 1245 | 1319 | 1397 | 1480 | 1568 | 1661 | 1760 | 1865 | 1976
2093 | 2217 | 2349 | 2489 | 2637 | 2794 | 2960 | 3136 | 3322 | 3520 | 3729 | 3951
4186 | 4435 | 4699 | 4978 | 5274 | 5588 | 5920 | 6272 | 6645 | 7040 | 7459 | 7902
8372 | 8870 | 9397 | 9956 | 10548 | 11175 | 11840 | 12544 | 13290 | 14080 | 14917 | 15804
16744 | 17740 | 18795 | 19912

Tabela 3.1: Frequéncias de referéncia em todo o espectro audivel. Os valores sdo aproximados e

estao dados em Hz.

a diferentes oitavas. A primeira linha é a oitava 0, a segunda é a oitava 1, e assim por diante, de

maneira que iniciamos com o Mi 0 e terminamos em Ré+# 10.

Utilizar toda a faixa audivel é desnecessario. A maioria dos instrumentos gera notas cujos
harmoénicos fundamentais se encontram bem abaixo de 20kHz e acima de 20Hz. No violao, por
exemplo, essas frequéncias vao de 82,41Hz a 1,319kHz (Mi 2 ao Mi 6). J4 o piano, notadamente
um instrumento de grande extensdo, tem um alcance tipico do La 0 ao D6 8, ou seja, de 27,5Hz a
4,186kHz. Frequéncias muito altas ou muito baixas costumam ser associadas a ruidos e a caracte-
risticas subjetivas como “brilho” do som. Por esses motivos, é vantajoso que tais frequéncias sejam
excluidas da nossa anélise. Como serd visto no capitulo 4, foi acrescentada a opcio de trunca-
mento da tabela, de maneira que se pudesse utilizar um intervalo mais restrito para a construcao

dos vetores croma.

3.3.3 A questao da afinacao

A Tabela 3.1 contém referéncias para a afina¢ao por temperamento igual. Sao valores que fazem
sentido para instrumentos de teclas ou com trastes. No entanto, diferem da afinacdo justa, que é
mais proxima do que é tocado em um violino ou cantado por um coral, por exemplo. Outro caso a
ser considerado é o da desafinacao. Nao é incomum que o instrumento esteja um pouco desafinado.

Um sistema robusto deve ser capaz de manter seu desempenho em todas essas situagoes.

Assim, para o calculo do vetor croma, definem-se faixas de frequéncia em torno das referéncias,
como ilustrado na Figura 3.7. Essa estratégia faz com que a exatidao da afinacdo seja irrelevante,

introduzindo a robustez desejada.
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Figura 3.7: Faixas de frequéncia em torno dos valores de referéncia

3.3.4 Determinacao das faixas de frequéncia

Dada a natureza logaritmica das notas musicais, as distancias entre as frequéncias aumentam
progressivamente. Portanto, o tamanho das bandas utilizadas também deve aumentar, seguindo a

tendéncia logarftmica.

E mais pratico determinar uma distancia An em escala linear, e entao converté-la para valores
de frequéncia. A Figura 3.8 mostra uma faixa linearizada em torno do L& central (440Hz, ou
n=0).

Apo6s escolher um An adequado, as fronteiras devem entdo ser calculadas como valores de
frequéncia. Em torno de uma dada frequéncia de referéncia, os intervalos superiores e inferiores

da banda serdo, respectivamente:

Afy = fol2"52" - 23] (33)
Af- = fol2" " — 213] (3.4)

Note que as equacoes 3.3 e 3.4 sdo apenas aplicacoes diretas da equacao 3.2. Pode-se calcular

Afie Af_ também como percentuais da frequéncia atual:

Afiy = (275 —1)-100

Af g = (272" = 1)-100
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Figura 3.8: Faixa em torno do L& central, comAn em evidéncia

O tamanho das faixas é um ponto importante. Elas ndo podem ser demasiado grandes, sob o
risco de englobarem frequéncias intermediarias, que nao nos interessam. Também nao podem ser
pequenas, pois nao incluiriam pequenas desafinacoes. Somos obrigados a encontrar uma solugao

de compromisso entre robustez e seletividade.

Essa solucao foi determinada de maneira empirica. O valor maximo para que nao ocorra
sobreposic¢ao das faixas € An = 0.5. A maior diferenca entre notas das afina¢Ges justa e temperada,
que ocorre no intervalo de sétima menor, corresponde a An ~ 0.31. Apo6s alguns testes com valores

intermediarios, foi escolhido An = 0.35.

3.3.5 Extracao dos valores

Uma pratica comum encontrada na literatura é a de se utilizar toda a energia contida nas
faixas para a construgdo do vetor croma. KEssa abordagem, porém, acaba introduzindo muita
energia indesejada; ruidos atonais, por exemplo, podem estar distribuidos dentro das bandas de

frequéncia.

Os harménicos musicais, por outro lado, produzem picos evidentes. E mais sensato utilizar essa
caracteristica a nosso favor. Assim, foi escolhido o valor de pico dentro de cada faixa de frequéncia
para compor os vetores croma. Todos os valores de pico nas bandas correspondentes a nota D6,
em todas as oitavas, foram somados e inseridos na primeira posi¢do do vetor. Em seguida todos
o0s picos correspondentes & nota D67, e assim por diante. A Figura 3.9 mostra esta operacdo em

um trecho do espectro.
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Figura 3.9: Extracdo de picos em um trecho do espectro para construcao do vetor croma

3.3.6 Ajustes e normalizacao

E importante, para nossa andlise, eliminar qualquer influéncia da intensidade total do som.
O vetor croma deve ser normalizado; isto é feito dividindo-se cada elemento do vetor pelo maior

elemento existente, em moédulo.

Também é desejavel que a referéncia inicial utilizada no célculo da FFT em dB nao se reflita nos
valores do vetor. A Figura 3.10 exemplifica tal influéncia. Nela vemos dois vetores normalizados
gerados a partir do mesmo sinal de entrada mas utilizando referéncias diferentes na equagao 3.1.
Vé-se que, dependendo da referéncia escolhida, podemos ter desde valores negativos até valores

que se acumulam nas proximidades do limite méaximo do vetor.

Temos duas opcoes para contornar este problema:

e Deslocar a média dos valores do vetor para a posicao central;

e Deslocar o menor valor para a posi¢ao zero.

Ambas devem ser realizadas antes da normalizacao, de modo que o vetor final contenha valores bem
distribuidos entre zero e um. As duas opc¢oes foram implementadas e comparadas neste trabalho.
A Figura 3.11 possui vetores croma gerados a partir do mesmo sinal que resultou nos vetores da

Figura 3.10, mas utilizando o ajuste de média e o ajuste de menor valor, respectivamente.

3.4 Classificacao

Obtidos os vetores croma, pode-se passar para a etapa de classificacdo. H& divergéncia na

literatura sobre o melhor meio de se classificar os acordes. Muitos autores, como Cho e Bello [9],
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Figura 3.11: Vetor croma apés diferentes ajustes
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Figura 3.12: Modelos simples

utilizaram modelos ocultos de Markov (HMM, na sigla em inglés), com valores iniciais baseados
em conhecimento musical. Outro método comumente utilizado consiste em definir vetores-modelo
para todos os acordes possiveis e entdo encontrar o que mais se aproxima do vetor calculado. Essa
foi a abordagem de Oudre et al. [10].

Apesar da maior complexidade no uso de HMMs; os resultados obtidos com os dois métodos tém
sido similares. Assim sendo, optou-se, por simplicidade, pela comparacao com modelos de acordes.
O algoritmo é suficientemente rapido para nos dar resultados em tempo real, um dos objetivos
do trabalho. Além disso, essa abordagem nos deu margem para trabalhar com otimizacdo de

parametros, como serd visto na secao 3.5.

3.4.1 Modelos de acordes

Modelos de acordes podem ser definidos utilizando-se teoria musical e andalise espectral. Os
modelos mais simples representam as notas utilizando apenas os seus harmoénicos fundamentais. A
nota dd, por exemplo, seria representada pelo vetor-modelo da Figura 3.12(a). Consequentemente,

ao unirmos trés notas para formar o acorde de C (d6 maior), teriamos o modelo da Figura 3.12(b).

Essa foi a representacao utilizada no trabalho pioneiro de Fujishima [1], bem como no trabalho
de Stark e Plumbley [2]; no entanto, importantes informagoes espectrais estao sendo negligenciadas

neste modelo. A falta dos demais harmonicos é uma limitacéo forte ao sucesso da classificacao.

Vetores croma extraidos de sinais reais mostram que, para uma nota simples, outros harmoénicos
sao bem pronunciados, em especial o terceiro harmonico. A Figura 3.13(a) mostra o vetor gerado
a partir de uma nota do tocada em um violao. Note a presenca forte do terceiro harmonico (Sol).
Um acorde de C (d6 maior) tocado no mesmo instrumento produziu o vetor croma da Figura

3.13(b). Percebe-se que estes sao bastante diferentes dos modelos simples da Figura 3.12.

Tentativas de se incluir mais harmoénicos na construcao dos vetores-modelo foram feitas por

outros autores. Nao fica claro, porém, o porqué da escolha de alguns harménicos especificos, nem a
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Figura 3.13: Vetores extraidos de sons reais

maneira como foram calculados os seus valores. Instrumentos diferentes produzem harmonicos em
quantidades e intensidades diferentes, o que inviabiliza uma decisdo exata. Ha variagoes até mesmo

entre regides da escala de um mesmo instrumento. Qualquer escolha que se faca sera arbitraria.

A partir deste problema surgiu a ideia de se utilizarem algoritmos de otimizagdo para construir
melhores modelos. A secdo 3.5 descreve esse processo. Para fins de comparagdo, também foram
utilizados modelos contendo apenas os harmoénicos fundamentais e modelos contendo quantidades

definidas de outros harménicos, como serd visto nos testes do capitulo 4.

Todos os 144 modelos podem ser criados a partir de um tnico vetor-modelo. Este vetor deve
ser uma nota, com seus 12 pardmetros correspondendo aos graus da escala cromética. Definindo
a nota D6 como modelo inicial, as demais notas conterao os mesmos valores, deslocados a direita
em tantas posicoes quanto for a distancia a nota D6 na escala. Esse processo é exemplificado na
Figura 3.14.

Os acordes podem entao ser construidos a partir dos modelos das notas. Para isso, linearizam-
se as amplitudes dos modelos das notas, que estdo normalizadas e em dB, somam-se as notas
equivalentes a cada acorde e converte-se novamente para dB. Ainda, para que os valores permane-
cam entre zero e um, realiza-se um dos ajustes abordados na secdo 3.3.6, normalizando o vetor em
seguida. Como exemplo, o acorde de Sol maior (G), formado pelas notas Sol, Si e Ré, sera dado

pela expressao:

G =20 -1og,,(10% +10% +10% ) (3.7)

Lembrando que esse valor devera ainda sofrer ajuste de média ou de minimo, conforme escolha,

e normalizagao.
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Figura 3.14: Construcdo dos demais modelos de notas a partir da nota D6

3.4.2 Calculando os resultados

A comparacao entre vetor e modelos deve se dar através de alguma regra definida. Uma das
possibilidades é o uso da distancia euclideana, aproveitando o fato de que quanto menor a distancia
maior a similaridade entre vetor e modelo. Essa foi a abordagem de Fujishima [1]. Outras medidas
de similaridade também sao comuns na literatura, como o produto escalar, utilizado por Stark e
Plumbley [2]. A comparagcao por distancia euclideana foi escolhida por atender bem aos propésitos
do trabalho e por ser relativamente simples, mas nada impedia que o produto escalar ou outras

medidas fossem utilizadas.

Através da equagao 3.8, é calculada a distancia euclideana do vetor croma a cada um dos

modelos de acordes.

12
D(k) = |) (C(n) — My(n))? parak = 1,2, ..., Q (3.8)

n=1

Onde:

C ¢ o vetor croma;
M é um vetor-modelo;
Q ¢ o namero total de modelos, e

D é um vetor contendo a distancia calculada para cada modelo.

Como os vetores estdo sempre normalizados, o maximo valor que D(k) pode assumir é /12.
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Levando isso em consideragao, calculamos a “proximidade” a um modelo como cada um dos valores

P(k) dados pela equagdo:

= —M ara k =
Pk)=1 5P k=1,2 ..,Q (3.9)

Finalmente, a saida do sistema serd o acorde responséavel pelo maior valor de P(k).

Seria possivel utilizar apenas o somatoério da equacao 3.8, eliminando a operagao de raiz, ja que
ela € monotonica, ou seja, ndo altera as relacoes de igualdade e de desigualdade entre os resultados.
Isto economizaria tempo de processamento. No entanto, considerando que os resultados obtidos

foram suficientemente rapidos, a equagdo original da distancia euclideana foi mantida.

3.5 Otimizacao de parametros

Os modelos de notas e acordes utilizados na classificacdo sdo muito importantes. E impos-
sivel defini-los analiticamente, pois cada instrumento possui peculiaridades harmoénicas distintas.

Optou-se, assim, pelo uso de otimizagao.

A solucdo de otimizacao escolhida foi um algoritmo genético de evolugao “egoista”, ou seja,
nao ha troca de genes entre as soluges, apenas mutagoes. Dos 396 arquivos de dudio disponiveis,
foi utilizada a metade (198) para a otimiza¢ao em si. Destes, setenta porcento foram separados
aleatoriamente para o uso na evolucao das solugoes, enquanto os trinta porcento restantes formaram
um grupo de validacdo. A outra metade dos arquivos de dudio foi separada para a fase de testes,

que seré descrita na secao 4.2.

3.5.1 Evolucgao

Define-se uma populagao inicial de 100 individuos, em que cada um deles é um vetor de doze
posigoes, correspondendo a um possivel modelo para a nota D6. Eles sao utilizados para construir os
demais modelos de notas e acordes, os quais sao testados no conjunto de arquivos de treinamento.
Os individuos sdo entdo classificados por desempenho, e sdo escolhidos os que obtiveram os 10
melhores resultados. Estes serdo utilizados para gerar a populagdo seguinte, enquanto os demais

sao descartados.

Os genes sdo cada uma das doze posigdes que formam o vetor do individuo. Os dez vetores mais
bem sucedidos sao mantidos na geracdo seguinte, e dao origem aos 90 restantes, que sao resultado
de mutagoes em seus genes. Para gerar um individuo, primeiramente se escolhe um dos vencedores,
de maneira aleatoria. Entao, cada gene pode ou nao mutar, com a probabilidade de mutacao fixada
em 1/5. Como nao queremos repeti¢oes dos individuos bem-sucedidos (que foram mantidos nesta
geracdo), eliminamos a possibilidade de nao ocorrer mutacio alguma. A probabilidade de que
ocorra pelo menos uma mutacdo serd, portanto, igual a um. Considerando esta condicao para

reescalonar a distribui¢do binomial, chega-se ao grafico da Figura 3.15.

Durante a mutacao, o gene pode ter seu valor atual somado ou subtraido de um valor aleatério,

contido dentro de um intervalo pré-definido. Este intervalo comega com um valor de 0,5 e decresce
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Figura 3.15: Probabilidade de ocorréncia de diferentes quantidades de genes mutantes

linearmente a cada nova geracao, até um minimo de 0,01 na 50% geracao, a tultima permitida.
Caso o valor do gene, ap6s a mutagdo, se torne negativo, ele é automaticamente levado para zero.

Analogamente, se o valor ultrapassar a unidade, sera considerado igual a um.

Nao se permite a geragdo de individuos iguais. Caso o individuo gerado ja exista, ele é des-
cartado, e a mutacdo é entao repetida. Ao final, teremos os 10 individuos mais bem-sucedidos da

geragdo anterior e 90 novos, resultantes de mutagoes dos 10 primeiros.

3.5.2 Validacao

Em cada ciclo, ap6s a escolha das 10 melhores solugbes, elas sdao testadas no conjunto de
arquivos de validagao. A qualidade dos resultados ¢ utilizada entdo como critério de parada. Para
isso, toma-se a média dos resultados e o seu maior valor. Caso ambos se tornem piores por trés
ciclos consecutivos, os conjunto de dez vencedores da populacgao anterior a estes ciclos é considerado

a melhor solucgao.

Deste modo evita-se o overfitting dos individuos, escolhendo um grupo de vetores-modelo mais

generalista.

3.5.3 Resultados

O algoritmo foi executado com dois pontos de inicializagao diferentes. Primeiramente, comecou-
se com uma populacao cujos individuos possuiam genes aleatérios. Fm outra tentativa, iniciou-se

o algoritmo com todos os individuos iguais, com os valores mostrados na Figura 3.16.

Os dez melhores resultados ao final de cada uma das tentativas foram testados no conjunto de

arquivos separado para essa funcdo. Os testes foram realizados utilizando-se a interface descrita
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Figura 3.16: Individuo utilizado em uma das inicializacoes
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Figura 3.17: Vetores-modelo resultantes do processo de otimizacao

no capitulo 4. O vetor que resultou nos melhores resultados em cada um dos dois grupos foi
considerado como solucao de otimizacdo. Temos, assim, os dois vetores da Figura 3.17, gerados a

partir de inicializacao aleatéria e de inicializacao pré-determinada, respectivamente.

Percebe-se a presenga dos componentes esperados para um modelo de nota D6. O harmoénico
fundamental manteve-se como o maior componente, e a presenca dos terceiro e quinto harménicos
é refletida nos valores das posicées Mi e Sol. No entanto, ndo era esperada a presenca recorrente
de valores em La e La#, nem a existéncia de forte componente Si no primeiro modelo. Para
tentar entender porque isso acontece, vamos partir de uma nota musical qualquer, digamos, o D61,
cuja frequéncia fundamental é de 32,70Hz. Verificando a posi¢ao de seus harmoénicos em relagao a

Tabela 3.1 e considerando as faixas de frequéncia das equacgoes 3.5 e 3.6, geramos a Tabela 3.2.

Estes dados nos mostram, entdo, as provaveis origens de alguns dos valores encontrados. O
La# pode ser encontrado nos 7% e 14° harménicos. A presenca de Ré no 9° harmonico deve

estar relacionada com a existéncia deste componente em um dos resultados. Ja a existéncia do
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Harmoénico | Frequéncia (Hz) ‘ Correspondéncia

10 32,70 D6

20 65,40 D6

30 98,10 Sol

40 130,8 D6

50 163,5 Mi

6° 196,2 Sol

70 228.9 La

80 261,6 D6

90 294.3 Ré

100 327.0 Mi

110 359,7 Entre Fa e Fa#
120 392.4 Sol

130 425.1 Entre Sol# e La
140 457.8 La#

150 490,5 Si

Tabela 3.2: Harmoénicos de uma nota D6

componente Si poderia ser explicada pelo 15° harménico. Fica ainda, porém, sem explicacao a forte
presenca do componente La nos vetores otimizados, e também a presenca de D6# e F& no primeiro
modelo. Pequenas desafinagoes poderiam levar alguns dos harménicos a entrarem em regides tipicas
de notas L4, Do# e Fa. Outra possibilidade é a de que um ruido de gravagao tenha se repetido em
muitos dos arquivos, inserindo componentes espectrais especificas. Em trabalhos futuros, pode-se

utilizar um novo conjunto de arquivos, gravado em outras condi¢oes, para averiguar essa hipdtese.
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Capitulo 4

Testes e Aplicacoes

4.1 Interface grafica

Para que fosse possivel alterar os parametros e verificar o comportamento do sistema de maneira
rapida e cémoda, foi desenvolvida uma interface grafica de usuario. Ela possui duas janelas, uma
para selecio de entradas e parametros e outra para a exibicao dos resultados. A interface foi

editada com a ferramenta Guide, do Matlab.

4.1.1 Janela de selecao de entradas e parametros

A primeira janela da interface pode ser vista na Figura 4.1 e possui diversos campos, que siao

descritos a seguir:

e Entradas

— Permite escolher dois tipos de entrada, a saber: arquivos de dudio ou captura do micro-
fone. Permite ainda utilizar apenas a metade central dos arquivos de dudio, excluindo
trechos do comeco e do fim. Esta opcao é util para diminuir o tamanho de arquivos

com longos siléncios iniciais e finais.
e Acordes e notas

— Pode-se restringir os modelos a serem considerados na classificacao. E possivel, por
exemplo, testar o desempenho do sistema ao classificar apenas triades ou apenas acordes

maiores e menores.
e Analise espectral

— O moédulo da FFT ou o seu valor em dB podem ser escolhidos para serem utilizados na

etapa de construcao dos vetores croma.

— Também se pode definir o alcance da tabela de frequéncias de referéncia, efetivamente

truncando a Tabela 3.1 nos limites que o usuario julgar adequados.
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Figura 4.1: Janela para selecdo de entradas e parametros

— Por fim, é dada a opcao de se utilizar o filtro baseado na percep¢do humana descrito na
se¢ao 3.3.1.2.

e Ajustes

— Escolhe-se o tipo de ajuste que se deseja usar na construgao dos vetores croma. Pode-se
ajustar a média para o valor 0,5 ou ajustar o menor valor para zero. Também é possivel

nao utilizar ajuste algum.
e Modelos

— Aqui nos é dada a opc¢éo de criar os modelos de notas e acordes que serdo comparados
aos vetores croma. Isso é feito editando-se os valores do modelo da nota D6. As demais

notas e acordes sdo gerados a partir deste vetor, como foi explicado na segao 3.4.1.

— Pode-se gerar o modelo da nota D6 a partir de um arquivo de dudio ou a partir de captura
de som do microfone. Neste caso, as configuracoes utilizadas para gerar o modelo serao

as mesmas que estiverem definidas nos campos “Analise espectral” e “Ajustes”.

— S&o disponibilizados cinco modelos pré-definidos para a nota D6é. Sao os vetores de
M1 a M5 representados na Tabela 4.1. Perceba que o vetor M1 possui apenas o
harmoénico fundamental. Ja o modelo M2 considera uma quantidade arbitraria de
terceiros harmonicos. Partindo deste, um valor arbitrario é acrescentado para o quinto

harménico no vetor M3. Por fim, M4 e M5 sao vetores que foram gerados na fase de
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| | Do | Do# | Rée | Re# | Mi | Fa | Faz | Sol | Sol# | La | La# | Si |
M1 1 0 0 0 0 | o 0 0 0 0 0

M2 1 0 0 0 0 | 0 0o o5 o 0 0

M3 | 1 0 0 0 |025] o 0o |05 o0 0 0

M4 098] 009 [011] o |o006]007] 0o |045] 0 [023] 026 | 0,17
M5 || 1 0 0 0 |014] o 0 |05 008 |006] 009 | 0

Tabela 4.1: Vetores-modelo pré-definidos

otimizac¢ao. O primeiro foi gerado com inicializacdo aleatéria, enquanto que o segundo

utilizou o vetor M3 como inicializacao, como visto na secao 3.5.

4.1.2 Janela de resultados

A janela de resultados altera sua aparéncia conforme a escolha do método de entrada. Quando

a entrada sdo arquivos de dudio, a janela tem a aparéncia da Figura 4.2(a).

Temos aqui um relatério completo. A tabela & esquerda mostra os acordes e notas esperados,
baseando-se no nome dos arquivos. A tabela central contém os resultados para cada arquivo.
Véem-se os trés modelos que mais se aproximaram, bem como o modelo mais distante, com suas

respectivas certezas.

Clicar em um dos valores da tabela de resultados faz com que sejam desenhados dois graficos &
direita. O grafico superior mostra os valores do vetor croma de entrada, enquanto o inferior exibe
o vetor-modelo selecionado. Assim, tem-se uma boa visdo da semelhanca ou da diferenca entre

modelos e entradas.

Abaixo da tabela central temos os percentuais globais de acerto e de certeza. Além disso,
na tabela inferior sdo exibidos os percentuais de acerto para cada categoria de entrada. Desta
maneira, pode ser analisada a eficiéncia do sistema na classificacdo das notas e dos diversos tipos

de acordes.

Quando o método de entrada escolhido é a captura de dudio do microfone, porém, teremos uma
janela semelhante & vista na Figura 4.2(b). Quando a janela se abre, hd uma contagem regressiva
e é iniciada a captura do audio. Os acordes e notas sao identificados e exibidos em texto na
parte superior da janela conforme vao sendo tocados. Ao final, a lista com todas as classificacoes
realizadas é exibida na tabela central. Graficos também podem ser tragados clicando-se sobre os

valores da tabela.

4.2 Resultados

Metade dos arquivos de entrada existentes foram utilizados na etapa de otimizagao, como visto
na se¢ao 3.5. Nao se devem utilizar os mesmos arquivos para os testes, pois um possivel overfitting

poderia trazer resultados artificialmente melhores. Para que a comparacdo entre resultados pudesse
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resultados

1° ugar | Certeza | 2° lugar | Certeza | 3° lugar | Certeza | Uitimo | Certs
c7 0.7703MNota DS 0.7562 FmiM 0.7343 CG#dim 0.3~
C7 0.8273C3 0.7162C 0.7147 B3 0.4|:
c7 0.7714 Mota DS 0.7645 Fsus4 0.7612 C#dim 0.4/
CZ 0.7813Fsus4 0.7424 Mota DS 0.7412 C#dim 0.4
c7 0.8818 Cm7 0.7365C 0.7289 F#sus4 0.3
C7 0.7956 Cm7 0.7199Fsus4 0.7051 G#dim 0.3
0.8830 Edim 0.8058 Cm7 0.7088 C#sus4 0.3
CZ 0.8236 Csus4 0.8005C 0.7751B9 0.3
c7 0.7862MNota DS 0.7458 Cm7 0.7267 G#dim 0.3
C7 0.8160C 0.7339Nota DS 0.7222 G#dim 0.3
Cim 0.8246 C 0.7854 C9 0.7785 G#sus4 0.4
@ 0.8098C 0.7973CiM 0.7878 C#sus4 0.3
CiM 0.8359C 0.8223 Am7 0.7916 F#9 0.3
C7M 0.8444 C 0.7860C3 0.7459F#9 0.3
Cim 0.8180C9 0.7573C 0.7453F#9 0.3
C7imM 0.8361C9 0.7685C 0.7639 A#sus4 0.3
CiM 0.8393C9 0.7774C 0.7760F#9 0.3[%
] ¥
maiores menores sus4 aug dim 7 r
Acartos %) 80 70 90 90 100 100 =
4 ]

(a) Janela de resultados para arquivos

resultados

1° lugar | Certeza | 2° lugar | Certeza | 3° lugar | Cereza

(b) Janela de resultados durante a captura de audio de microfone

Figura 4.2: Janelas de Resultados
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Faixa de frequéncias | Filtragem ‘ Ajuste ‘ Modelo H Acertos

20Hz a 20kHz Nao Minimo M1 48,99%
20Hz a 20kHz Sim Minimo M1 47,98%
65Hz a 7kHz Nao Média M1 60,10%
65Hz a TkHz Nao Minimo M1 66,67%
65Hz a TkHz Sim Minimo M1 67,17%
65Hz a TkHz Nao Minimo M2 75,76%
65Hz a TkHz Nao Minimo M3 83,33%

Tabela 4.2: Resultados de testes para varias configuracoes

Faixa de frequéncias | Filtragem ‘ Ajuste ‘ Modelo H Acertos

20Hz a 20kHz Nao Minimo M1 71,01%
65Hz a TkHz Nao Minimo M1 71,01%

Tabela 4.3: Influéncia do corte de frequéncias em sons sintetizados

ser coerente, todos os parametros (mesmo os que ndo passaram por otimizacdo) foram testados

com apenas a metade restante dos arquivos.

Testaram-se configuragoes diversas de entrada. Os testes com modelos ndo otimizados mais

relevantes estao mostrados na Tabela 4.2.

Percebem-se dois fatores principais de melhoria: a restricdo da faixa de frequéncias e o tipo de
modelo utilizado. O uso do ajuste de média nos deu resultados um pouco piores do que o uso do

ajuste de minimo e foi descartado.

Aparentemente, a principal contribuicdo do corte das frequéncias inferiores e superiores foi a
eliminagao de ruido. Um meio de verificar essa hipotese é realizar os testes utilizando apenas
sons sintetizados, que nao possuem ruido de gravagdo ou ambiente. Estes testes foram feitos e a
Tabela 4.3 mostra os resultados. Nela vemos exatamente o que foi previsto: a restricdo da faixa

de frequéncias nao traz melhoria alguma quando nao ha ruido.

E interessante também notar a melhoria trazida pelos modelos que possuem um maior nimero
de componentes. O vetor-modelo M 3, responsavel pela inclusao de valores arbitrarios correspon-
dentes ao terceiro e ao quinto harmonicos, melhorou em mais de 16% a resposta em relacdo ao
vetor M1, que considera apenas as fundamentais. Esta grande variagao foi a principal motivagao

para que se realizasse a otimizacao dos modelos.

Ao contrario do esperado, o uso da filtragem baseada na percep¢ao humana nao teve influéncia
significativa nos resultados. A Tabela 4.2 mostra o uso do filtro em apenas duas configuragoes
diferentes (ambas com ajuste de minimo e com o modelo M1), mas os testes em outras configu-
ragdes também deram resultados muito semelhantes aos obtidos sem o filtro. A expectativa inicial
era de que a etapa de filtragem eliminasse a necessidade de realizar o corte nas frequéncias. Como
a expectativa ndo se concretizou, e como nao houve outra vantagem significativa, o uso do filtro

foi descartado.
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Faixa de frequéncias | Filtragem ‘ Ajuste ‘ Modelo H Acertos

65Hz a TkHz Nao Minimo M4 86,36%
65Hz a 7TkHz Nao Minimo M5 86,87%

Tabela 4.4: Resultados de testes com os modelos otimizados

‘ H Maior ‘ Menor ‘ sus4 ‘ aug ‘ dim ‘ 7 ‘ m7 ‘ ™ ‘ m7M ‘ 9 ‘ m9 ‘ Nota ‘
M4 75 64,7 88,2 [ 93,8 93,8 |100 | 76,5 | 87,5 | 94,1 | 87,5 | 88,2 | 88,2
M5 87,5 58,8 88,2 [ 93,8 | 93,8 | 100 | 88,2 | 75 94,1 | 100 | 88,2 | 76,5

Tabela 4.5: Taxas de acerto por categoria de entrada (em %)

A Tabela 4.4 mostra as configuracgbes utilizadas e os resultados conseguidos com os vetores-
modelo otimizados M4 e M5. Os resultados claramente melhoraram. No processo de otimizagao
do vetor M4, a populacao inicial foi inicializada com individuos aleatérios. Seu resultado foi
ligeiramente pior, talvez ndo significativamente, do obtido como vetor M5, cuja inicializacao foi
baseada no vetor-modelo M3. Dada a semelhanca entre as porcentagens de acerto, pode-se dizer
que ha vantagem em se inicializar a populagdao com valores reconhecidamente bons, pois o vetor-

modelo é obtido muito mais rapidamente.

O numero de acertos pode ser dividido por tipo de entrada. Vemos na Tabela 4.5 a porcentagem
de acertos dos dois modelos otimizados para cada categoria de acorde, bem como para notas. Fica
claro que os resultados nao sdo homogéneos. A principio, a quantidade de notas presentes no
acorde nao foi determinante; hé triades e tétrades com altas taxas de acerto, e mesmo notas
simples obtiveram uma boa taxa de acerto com o modelo M4. No entanto, determinadas entradas
parecem trazer problemas em cada um dos dois casos. A resposta do modelo M4 é particularmente
ruim para acordes maiores e para acordes menores com sétima. Ja o modelo M5 se comporta mal
diante de acordes maiores com sétima maior e diante de notas simples. Acordes menores, por sua
vez, tiveram taxas baixas com ambos os modelos, embora um pouco melhores com M4. Pode-se
supor que a configuragdo especifica de cada modelo implica em maior facilidade para se distinguir

certos acordes do que outros.

Com isso em mente, montaram-se as Tabelas 4.6 e 4.7, que sdo matrizes de confusdo para os
dois modelos otimizados. Ressalta-se que erros dentro de uma mesma categoria (como um Cm
classificado como Em) nao sdo perceptiveis por estas tabelas. Apenas sdo evidentes os erros em

que um acorde de uma categoria é classificado em outra (como um Cm classificado como Cm7M).

Na Tabelas 4.6 e 4.7 vé-se que h4d um padrao em muitos dos erros. Véarios acordes menores
foram classificados como menores com nona ou menores com sétima maior. Da mesma maneira,
acordes maiores foram percebidos como maiores com sétima maior ou maiores com sétima. Alguns
acordes que deveriam ter sido reconhecidos como maiores com sétima maior foram classificados
como apenas maiores. Dada a semelhanca entre as triades maiores e menores e suas tétrades
correspondentes, essas ocorréncias sdo compreensiveis. Percebe-se que a maior parte dos erros

aconteceu entre categorias harmonicamente préximas.

Pode-se inferir, a partir destes resultados, que os dois modelos otimizados convergiram para
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Resultados
esperados

m9

Nota

Maior | Menor

susd | aug

dim

7

m7

7™

m7M

Maior 12

Menor 11

sus4

15

15

aug

dim

15

7 1 1

16

Resultados
obtidos

m7

13

™ 3

14

m7M 2

16

9

14

m9 3

15

Nota

Tabela 4.6: Matriz de confusdo dos resultados do modelo M4

Resultados
esperados

m7M

m9 | Nota

Resultados
obtidos

Maior | Menor

susd | aug

dim

7 | m7

7™M

Maior 14

Menor

10

sus4

15

15

aug
dim

15

7 2

16

m7

15

7™M

12

m7M

16

9

16

15

m9

Nota

13

Tabela 4.7: Matriz de confusao dos resultados do modelo M5
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minimos locais diferentes, implicando em solugoes de compromisso ligeiramente distintas. Ambos
mantém altas taxas de acerto globais, mas suas configuracoes especificas os levam a ter maior

dificuldade na distinc¢ao de algumas categorias de acordes.

E interessante notar que os resultados dos dois modelos sdo, até certo ponto, complementares.
E possivel pensar em um sistema que utilize ambos os modelos, paralelamente, para classificar o
mesmo sinal. Tal sistema escolheria, ao final, a safida que resultasse no maior nivel de certeza.

Apesar do aumento do esforco computacional, essa técnica pode nos dar resultados mais precisos.

O desempenho do sistema em tempo real foi consistente com os resultados offline. Testes
informais mostraram que altos indices de acerto podem ser obtidos, mesmo utilizando-se trechos
de fracoes de segundo para a anélise. No entanto, o resultados se tornam visivelmente piores quando
os intervalos decrescem abaixo de 0,1 segundo. Outros fatores também influenciam a qualidade
da classificaggo. Apos algum tempo soando livremente, a diminui¢do da amplitude dos acordes e
notas pode tornar o reconhecimento dificil para o sistema. Além disso, as transicoes entre acordes

podem gerar resultados esptrios.

A adogao de algumas estratégias melhorou consideravelmente a performance online. Utilizou-
se, primeiramente, um limite minimo de certeza, estabelecido empiricamente, abaixo do qual o
sistema ndo geraria resposta alguma. Além disso, fez-se com que os dois tltimos resultados fossem
sempre comparados, retornando o que gerasse maior certeza, desde que acima do limite minimo.
Assim, houve reducio satisfatéria do niimero de classificacoes espurias, aproximando o desempenho

do conseguido na classificagdo a partir de arquivos.

4.3 Aplicacoes

4.3.1 Jogo para aprendizado interativo

Foi criado um pequeno jogo, em Matlab, no qual o usuério aprende a executar musicas em
violao ou guitarra. Uma representacao das notas musicais em tablatura é exibida na tela e o

jogador deve acompanha-la, executando as notas e os acordes no tempo certo.

A tela inicial do jogo contém trés opcoes de musicas. Ao clicar em alguma delas, o usuario é
levado para a tela seguinte, ilustrada na Figura 4.3, onde ele ira tocar a tablatura. Conforme toca,
é exibido um sinal, ao lado esquerdo, indicando se a nota ou acorde tocado corresponde ou nao ao

esperado. Ao final, uma tela com a porcentagem de acertos é exibida.

A melhor configuracdo para o processo de reconhecimento, descrita na segao 4.2, foi a escolhida
para mover a aplicacao. Varias tentativas de reconhecimento sdo feitas em cada subdivisdo ritmica.

Se é detectado um acerto, ele € mantido até o aparecimento da préxima nota ou acorde.

Cabe lembrar que o processo de reconhecimento utilizado ndo diferencia oitavas. Como se
queria, apenas demonstrar o trabalho feito, essa diferenciacao ndo é necessaria. Futuramente,
caso se deseje continuar o desenvolvimento da aplicacdo, recomenda-se incluir, em paralelo, um
algoritmo de detecgdo de pitch. Dessa maneira, notas de oitavas diferentes ndo contarao como

acertos.
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Figura 4.3: Tela principal do jogo desenvolvido

Muitas outras melhorias podem ser feitas no futuro. Uma aplicagdo de grande porte incluiria
um grande ntmero de misicas e também uma ferramenta para a edicao das proprias tablaturas.
Poderia-se exibir também partituras, o que abriria o leque de instrumentos de entrada. Outra
ideia é o armazenamento de um histérico do usudario, de onde se poderiam extrair informacoes

interessantes, como os erros mais frequentes.

4.3.2 Outras aplicagoes possiveis
4.3.2.1 Transcricao musical

E extremamente interessante a possibilidade de se transcrever uma composicdo automatica-
mente, gerando escrita musical a partir de sinais de dudio. O sistema construido, se complemen-
tado por estratégias de deteccao de oitavas e pela determinacdo do tempo das notas, pode servir
a tal fim. A ideia é que o compositor, apds simplesmente executar a misica, tenha em maos uma
partitura completa, que exija o minimo de modificacdes, ou um arquivo MIDI com o qual possa
trabalhar.

A transcricdo automatica pode auxiliar tanto o compositor quanto o aprendiz. E comum,
na mdasica popular, nao se dispor da partitura da composicdo original, que pode nem sequer
existir. Vérios websites se dedicam & transcrigdo de “cifras” e tablaturas de canc¢bes populares,
principalmente para violdo e guitarra. Um software que gerasse tais transcrigbes a partir da

andlise de arquivos de audio seria de grande ajuda. O desafio aqui é lidar com os multiplos sons
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de instrumentos diversos que seriam ouvidos ao mesmo tempo, inclusive sons percussivos que nao

contribuem para a harmonia.

4.3.2.2 Improvisagao algoritmica

O reconhecimento da harmonia pode servir como base para a criagdo de um algoritmo que
execute improvisos em tempo real. Durante uma performance musical, por exemplo, o software
assim desenvolvido identificaria os acordes tocados pelos demais miisicos e improvisaria com sons

sintetizados, guiado por técnicas de composicao algoritmica.

Aqui, novamente, a detec¢io de andamento é importante. Além disso, algoritmos de composi¢ao
e de sintese relativamente rapidos devem ser utilizados, para que se mantenha a caracterfstica de

tempo real.

4.3.2.3 Autoémato para ‘“virar a pagina”

Um problema que incomoda muitos misicos é a necessidade de se passar para a proxima pigina
de uma partitura. Em geral, o préprio instrumentista precisa se distrair momentaneamente para
virar a pagina, ou um auxiliar deve acompanhar atentamente a execugao para fazé-lo no momento

certo.

Com a popularizacao dos tablets e e-readers, tem-se hoje a possibilidade de armazenar e visua-
lizar as partituras em meio digital. Porém, ainda é necessério algum comando de toque para que o
aparelho exiba a pagina seguinte. Um software que fosse capaz de acompanhar a execucdo poderia
realizar a mudanc¢a no momento certo, automaticamente. Embora o andamento seja o fator prin-
cipal a ser acompanhado por tal programa, ha varios problemas e dificuldades envolvidas na sua
deteccao. O reconhecimento da harmonia seria de grande auxilio na determinagdo do compasso

atual, possibilitando a construcdo de um sistema mais robusto e preciso.
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Capitulo 5

Conclusoes

O trabalho resultou em um sistema funcional e eficiente, cuja estrutura e fundamentos podem
ser utilizados em outras aplicacoes e projetos da drea. Conhecimentos adquiridos ao longo do curso
foram essenciais para a realizacdo do projeto. Em particular, a familiaridade com conceitos tedricos
ligados & anélise em frequéncia, e com ferramentas praticas como a programacao em Matlab,
garantiram a fluéncia do trabalho e a liberdade para que fossem tomadas quaisquer decisdes de
projeto que se mostrassem vantajosas. Além disso, o estudo de assuntos relativamente novos, como

vetores croma e algoritmos genéticos, foi interessante e produtivo.

A comparacdo com resultados de outros trabahos é dificil de ser realizada, devido & pluralidade
de abordagens. A escolha das entradas utilizadas é feita de maneira muito diversa entre os artigos
pesquisados. Na maioria das vezes, por exemplo, o grupo de entrada nao inclui notas musicais.
A variedade de acordes muitas vezes é pequena, mas, em alguns casos, € muito grande. Além
disso, varios dos trabalhos da literatura possuem como foco principal a extracdo de informacao a
partir de gravacoes de pecas musicais completas. Oudre et al. [10], por exemplo, obtiveram taxas
de acerto de 71,1% considerando acordes maiores, menores e com sétima, mas realizaram seus
testes utilizando gravacoes de musica popular. Estas gravacoes possuem elementos percussivos que

influenciam negativamente na qualidade dos resultados.

Uma abordagem mais semelhante foi realizada por Stark e Plumbley [2], que gravaram audio de
duas guitarras para os testes. Eles consideraram uma variedade de acordes semelhante & utilizada
neste projeto, sem incluir, porém, notas simples. Uma diferenca, contudo, se destaca: a restri¢ao
do alcance a apenas duas oitavas. Isto evita nao sé o ruido de frequéncias superiores e inferiores,
como também elimina a necessidade de se lidar com a maior parte dos harmonicos, que sao fontes

importantes de erro. Os pesquisadores obtiveram taxas de acerto de 92,7%.

Apesar da impossibilidade de uma comparacao direta, o desempenho obtido com o sistema em
tempo real, e diante de condi¢des pouco favoraveis, revelou utilidade. Uma variedade relativamente
grande de entradas foi considerada, incluindo notas individuais. Sons naturais compreenderam dois
tercos do conjunto de testes, sendo que o restante foi composto por sons sintetizados bastante diver-
sificados. Além disso, o alcance de frequéncias considerado foi de mais de seis oitavas, resultando
em grande influéncia de ruido e de harmonicos no resultado. Ainda assim, foram atingidas taxas

de acerto de cerca de 86%, uma porcentagem suficientemente alta para que, com poucas melhorias,
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o sistema possa ser utilizado em implementacoes praticas.

Além disso, a andlise é realizada de maneira suficientemente rapida para ser utilizada em
aplicacOes de tempo real. Esta caracteristica foi testada e explorada no pequeno jogo desenvolvido,
descrito na secao 4.3.1. A velocidade de reacao do sistema, inclusive, foi utilizada para incrementar
os resultados do reconhecimento, utilizando uma divisdo do compasso musical como limite entre a
deteccao atual e a detecgao seguinte. H4, ainda, margem para outras técnicas, como realizacao de
diversas identificacbes em um intervalo pequeno de tempo, para que se escolha a que possui maior
nivel de certeza. Esta alternativa foi utilizada na plataforma de testes e apresentou, também, bons

resultados.

O uso de algoritmos genéticos para a otimizacao dos modelos se mostrou bastante recompen-
sador. Os resultados se tornaram substancialmente melhores apo6s a otimizacfo, evidenciando a
relativa arbitrariedade existente na escolha de modelos simplificados de notas e acordes. O al-
goritmo desenvolvido possui a desvantagem de exigir grande esforgo computacional, o que é um
problema comum entre algoritmos genéticos. Muitas horas de processamento foram gastas em
cada execucdo do algoritmo, o que limitou a quantidade de resultados apresentados. Ressalta-
se, no entanto, que essa nao é uma grande limitagdo, visto que, em teoria, o algoritmo necessita
ser executado apenas uma vez, e de maneira separada do sistema, nao influenciando em nenhum

momento sua performance.

Muito conhecimento foi absorvido e aplicado, tanto durante a elaboracao do projeto em si
quanto durante a redacdo do relatoério. A descricdo do funcionamento da transformada discreta
de Fourier, realizada no capitulo 2, e de como ela pode ser implementada de maneira eficiente
através da transformada rapida de Fourier, trouxe uma melhor visdo sobre um assunto que, apesar
de importante, havia sido estudado de forma incompleta durante o curso de Engenharia Elétrica.
Além disso, a pesquisa inicial e a implementagdo de um algoritmo genético revelaram que, longe
de mero objeto académico, essa classe de algoritmos possui aplicacdes efetivas e interessantes em

problemas praticos de engenharia.

5.1 Perspectivas futuras

O trabalho realizado pode ser estendido de algumas maneiras. Pode-se utilizar gravacgoes de
sons naturais de um maior namero de instrumentos, por exemplo, para construir novos modelos de
acordes, possivelmente mais generalistas. O ideal é que se realizem essas gravacoes com diferentes
sistemas de captura e em diferentes ambientes, de modo a se evitar a insercdo de ruido enviesado,

o que nao foi possivel durante este trabalho.

O projeto nao tinha como finalidade a distribuicao e, assim, foi construido em uma plataforma
de programacao cientifica. Uma possibilidade de trabalho futuro, portanto, é a transcricdo da
estrutura para uma linguagem que permita a distribui¢do, como C++4. Assim, serd possivel o uso

do sistema para o desenvolvimento de aplicagoes voltadas para o usuario comum.

O reconhecimento de caracteristicas musicais ¢ um tema de pesquisa ainda pouco explorado,

com diversas possibilidades de aplicacoes que podem interessar a musicos e apreciadores de mtsica.

48



Algumas possibilidades de sistemas baseados neste projeto foram descritos na se¢io 4.3, incluindo o
pequeno jogo desenvolvido, mas espera-se que novas ideias e formas de uso criativo da tecnologia de
reconhecimento de acordes surjam conforme resultados de areas conexas permitam que se obtenha

um conjunto mais completo de informagoes musicais a partir de sinais de dudio.
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