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Transcricao musical é o processo que consiste em escrever a partitura ou alguma
forma similar de notacao musical para uma composicao com base apenas na audicao
de sua execugao. Considerando as diversas aplicagoes existentes e a viabilidade
técnica para tal, abre-se a possibilidade de se realizar essa tarefa automaticamente,
tanto a nivel profissional quanto amador. Esse é o cendrio para o nascimento da
transcricdo musical automatica (TMA), cujo objetivo é obter a partitura de uma
musica a partir da gravacao de sua representacao actustica. Como a base de um
sistema desses é, em geral, a analise espectral, foram desenvolvidas diversas ferra-
mentas para este fim, que tentam compensar as limitacoes inerentes a certas familias
de técnicas, como baixa seletividade e distribuicao ineficiente de canais. Contudo,
isso pode exigir um maior custo computacional. Para contornar todas essas dificul-
dades, desenvolveu-se o bounded-Q) fast filter bank ou BQFFB. Este trabalho visa a
mostrar o impacto do BQFFB no ambiente da transcricao musical automatica e a

verificar sua aplicabilidade.
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Music transcription consists in writing the score (or any similar way of notation)
of a musical piece by listening to it. The multiplicity of applications and the technical
viability open room to the automation of this task. This is the scenario for the birth
of Automatic Music Transcription (AMT), the goal of which is to obtain music scores
based on recordings. Since the basis of this kind of system is, usually, the spectral
analysis, several tools were developed for this purpose, aiming to compensate the
inherent limitations of certain families of techniques, such as low selectivity and
inefficient channel distribution, although at the expenses of higher computational
cost. In order to overcome these difficulties, the bounded-Q fast filter bank (BQFFB)
was developed. This work aims at showing the impact of the BQFFB on AMT and

assessing its applicability.
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Capitulo 1

Introducao

Transcricao musical é o processo de se obter a partitura ou alguma forma similar de
registro ou notagao musical de uma composicao com base apenas na sua execugao.
Uma transcricao é tida como bem feita quando permite executar a composicao de
modo idéntico ao origina a partir desses registros. Uma vez transcrita, essa com-
posicao pode ser analisada, estudada e reexecutada por qualquer pessoa apta a ler os
registros obtidos. A transcri¢ao requer uma percep¢ao musical bem apurada. Como
isso é uma pericia quase que restrita a musicos experientes, os custos de profissionais
qualificados para essa tarefa podem ser bastante elevados.

Existem diversas musicas ainda sem registro escrito. Isso pode acontecer tanto
pelo fato de seu autor nao ter uma formacgao musical sélida que lhe possibilite es-
crever a composicao, quanto por nao ter desejado ou podido divulga-la em forma
de partitura. A falta desses registros pode até ocasionar o total desaparecimento de
algumas obras do cancioneiro popular, com impacto na manutencao e propagacao
de nossa cultura.

Devido ao grande volume de aplicagoes possiveis e a viabilidade técnica para
tal, pode-se conceber realizar esta tarefa automaticamente, originando-se o chamado
processo de transcrigao musical automatica (TMA), com um objetivo simples: obter
a partitura de uma musica a partir de sua representacao acustica ou eletroacustica
(como sua gravagao, por exemplo).

Com a TMA é possivel transcrever improvisagoes, que, por definicao, nao tém

1Est4 sendo desprezada, aqui, a questdo da interpretacio, que é de ordem subjetiva e acrescenta

uma dificuldade adicional ao processo de transcrigao.



partitura. Mesmo quando se conhece a partitura de uma determinada pecga, um
arranjo pode ter sido composto para uma determinada ocasiao sem que se tenha
tido a preocupacao de guardar o registro escrito. A TMA permite resgatar este
arranjo.

No setor do ensino de préatica musical, a TMA também tem uma grande utilidade.
Um estudante pode usar tal sistema para transcrever o que ele executar e, em
seguida, comparar com o que estd descrito na partitura. Com isso, erros seriam
identificados com facilidade e, possivelmente, corrigidos.

Existe uma linha de codificagao de audio que é baseada no conceito de audio es-
truturado paramétrico [I][2]. Isto, em sua forma mais pura, consiste em se codificar
informagoes sobre o que é executado em termos de conteiido musical (instrugoes si-
milares as de uma partitura) ao invés de se codificar as formas de onda propriamente
ditas. Uma maneira de se obter tais instrugoes é através da TMA.

A partir da TMA, é possivel partir para objetivos ainda mais amplos, como a
extracao de informacgoes de alto nivel relativas ao conteiddo musical propriamente
dito a partir da execucao, gravada ou nao, de uma dada composi¢ao. Esse processo
é o que se convencionou chamar de music information retrieval ou MIR. Exemplos
desse tipo de informagoes sao: tonalidade, estilo da composicao, instrumentos pre-
sentes na execucao, identidade do autor etc. Além disso, através do MIR, pode-se
realizar buscas por musicas em bancos de dados com base em sua melodia.

Por sua abrangéncia, o estudo da TMA tem despertado forte interesse cientifico
e comercial. Essa area apresenta varios problemas que ainda estao por ser supera-
dos muito em parte devido a existéncia de indefinicoes quanto a melodia, ritmo e
estrutura das composicoes, subjetividade quanto a inicio e fim de notas musicais,
peculiaridades na discriminagao entre géneros musicais etc. Isso constitui, assim, um
campo fértil para se verificar a aplicabilidade de novas técnicas de processamento

de sinais.

1.1 Sistema tipico

As informacoes mais bésicas de uma partitura sao a altura de cada nota, o instante

em que estas devem ser tocadas e suas duracoes. Portanto, para se transcrever uma



pega, um sistema deve ter um comportamento similar ao mostrado na Figura [L.1l
Nesse fluxograma, a anélise espectral é a primeira e principal etapa, de onde to-
das as outras derivam. Cada passo subseqiiente é executado com base nos resultados
dos passos anteriores, mas sempre em funcao do resultado da andlise espectral. Em
seguida, é feita a deteccao dos instantes de inicio de cada nota, que, no campo da
TMA, sao chamados de onsets. Para cada onset, sao identificadas as notas no es-
pectro buscando-se suas frequiéncias fundamentais, denominadas individualmente de
F0. Tendo-se encontrado uma dada FO em um certo instante, faz-se o rastreamento
dessa FO no espectro a fim de se estimar o instante em que sua energia cai abaixo
de um determinado limiar, o que indicaria a extincao da nota e, por conseguinte,
sua duragao. Por fim, com base nesses trés conjuntos de informagao, pode-se gerar

a representacao musical desejada.

1.2 Objetivo

O fundamento para sistemas de TMA é, na grande maioria das vezes, a analise es-
pectral de sinais de dudio. A forma mais comum de se executar esse procedimento
¢ através da transformada discreta de Fourier (DFT). Se o sinal sob anédlise atuar
sucessivamente no tempo como entrada para a DFT, esta pode ser vista como as
saidas de um banco de filtros [3] capaz de separar o sinal em bandas estreitas no
dominio da freqiiéncia. Uma discussao sobre a necessidade de solugoes alternati-
vas a DFT se encontra no Capitulo Bl O bounded-Q fast filter bank ou BQFFB
[PA][PO] ¢ uma ferramenta de andlise espectral que apresenta alta seletividade a
custo computacional reduzido(herdada do fast filter bank ou FFB [4]) e distribuicao
quase geométrica (como na bounded-@Q transform ou BQT [5]). Esta tese visa a

desenvolver um sistema de TMA com base no BQFFB.

1.3 Organizacao

O Capitulo 2l descreve o funcionamento tipico de um sistema para TMA de forma
genérica e apresenta alguns programas comerciais para este fim, como uma forma de
mostrar avancos recentes na area de TMA. Sao abordadas questoes como a precisao

tanto temporal quanto freqiiencial, faixa para procura de freqiiéncias fundamentais,
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Figura 1.1: Fluxograma de um sistema tipico de TMA.




interface com outros programas e formato de saida. Por fim, é feito um exame da
literatura cientifica.

O Capitulo Bl expoe a deteccao de onsets, que é a primeira etapa da TMA a
utilizar os resultados da andlise espectral, objetivando a marcagao dos instantes de
inicio de uma nota. Apds algumas defini¢goes importantes para melhor compreensao
do capitulo, sao descritos métodos de detecgao de onsets comuns na literatura e,
quando aplicaveis, como eles sao implementados no presente trabalho. Por fim, ha
uma discussao sobre os resultados obtidos com tais métodos.

O Capitulo Ml mostra métodos para a deteccao das miltiplas freqiiéncias funda-
mentais presentes no sinal. E feita uma revisio bibliografica de métodos anteriores,
fundamentando a descricao do sistema em que se baseou o médulo de deteccao de
freqiiencias fundamentais do presente trabalho. Um exemplo pratico € utilizado para
ilustrar cada etapa do funcionamento do sistema.

O Capitulo[fldescreve um conjunto de ferramentas para analise espectral de sinais
de musica caracterizadas por filtros de alta seletividade, espacamento freqiiencial
mais adequado para esse tipo de sinais e complexidade computacional moderada
(que nao seja tao alta a ponto de ser proibitiva). Algumas caracteristicas de ordem
pratica sao discutidas e alguns testes de desempenho sao realizados e analisados.

O Capitulo [0 apresenta resultados relativos ao emprego da BQFFB em cada
uma das etapas do sistema de TMA, a fim de se confirmar a validade do uso dessa
ferramenta para esse fim. Diversos testes sao feitos, verificando-se a aplicabilidade
do BQFFB nas detecgoes de onsets e de FOs. Por conta de o conceito de fim de nota
musical ser algo bastante indefinido, optou-se por trabalhar apenas nas duas etapas
supracitadas.

O Capitulo [ mostra os resultados obtidos por um sistema de TMA baseado em
BQFFB. E feito o detalhamento de todo o funcionamento do sistema, etapa por
etapa, e por fim sao mostradas graficamente algumas composicoes transcritas, além
de analises dos experimentos.

Por fim, o Capitulo [§ aponta as contribui¢oes do presente trabalho no campo
da TMA, discute algumas questoes comumente levantadas acerca desse tema e faz
algumas propostas para trabalhos futuros.

O Apeéndice A apresenta uma série de termos especificos de musica que sao



mencionados no texto, com a finalidade de auxiliar o leitor pouco familiarizado com
o tema.

O Apéndice B explica os principais aspectos do funcionamento do protocolo
MIDI e mostra as vantagens de seu uso na representagao musical em ambiente

computacional.



Capitulo 2

A transcricao musical automatica

2.1 Introducao

Muito esfor¢o ja foi empregado em pesquisa na area de TMA [6][7][8][0][10]. Existem
diversos programas que se propoem a realizar essa tarefa fazendo uso de tecnologias
ja existentes e usando como formato de saida o protocolo MIDI. Alids, a grande
maioria desses programas se caracterizam, comercialmente, como “conversores de
arquivos WAV em arquivos MIDI”. Esse conceito, por mais longe que esteja de uma
verdadeira TMA, é largamente aceito como tal. Na Secao 2.2] sdo apresentados al-
guns programas comerciais para este fim, representando algumas solugoes em termos
comerciais para o problema da TMA. Também serao mostradas, na Sec¢ao 2.3], algu-
mas solucoes e valores tipicos de desempenho encontrados nas pesquisas da area de
TMA. Com isso, serao estabelecidos os limites aos quais se chegou nesses sistemas,
abordando a precisao tanto temporal quanto frequencial, a faixa para procura de
freqiiéncias fundamentais, a interface com outros programas e o formato de saida.

A Secao 2.4 conclui o capitulo.

2.2 Programas comerciais

Existem programas comerciais que visam a executar a conversao de arquivos WAV
em arquivos MIDI. Nesta secao, citam-se alguns programas com suas caracteristicas,
de forma a ilustrar avancos recentes nesse tema. Serao apresentados trés programas:

Intelliscore Ensemble®, o Neuratron AudioScore Professional 6®e o Melodyne 3.2®.



2.2.1 Intelliscore Ensemble®

Esse programa possui as seguintes funcionalidades [11]:
e Processamento de arquivos polifonicos como WAVE, MP3, WMA e CDA;
e Conversao para arquivo MIDI;

e Reconhecimento de efeitos de expressao como tremolo e vibrato;

Alteracao de notas e instrumentos;

Reconhecimento de acordes e captura de ritmo.

Sua limitacao é a incapacidade de transcrever instrumentos de percussao. Este
programa tem como base trés algoritmos que fazem uso de informacoes psico-
acusticas e de treinamento feito a partir de gravagoes de diversos instrumentos. Con-
tudo, essas técnicas sao patenteadas e, por isso, nao estao disponiveis informacoes
mais especificas que permita reproduzir seu funcionamento. Ainda assim, este pro-
grama foi citado no presente capitulo, pois é uma das principais referéncias em

solugoes comerciais.

2.2.2 Neuratron AudioScore Professional®

Esse programa, apresentado em [I2], permite que o sinal de entrada monofénico
tanto esteja contido em um arquivo (modo offifine), quanto possa ser capturado a
partir de um microfone (modo online). E capaz de gerar notagao musical a partir
de um MIDI intermediario e apresenta interface com programas de edi¢ao de audio
como Sibelius®, Finale® e Cubase®.

Suas principais caracteristicas, no que se refere estritamente a TMA, sao as

seguintes:
e Faixa de reconhecimento de pitch de A0 a C8 (27 Hz a 4186 Hz);
e Resolucao temporal de 5,8 ms;

e Resolucao freqiiencial de 0,3 Hz (equivalente a um centésimo de semitom para

A4).



Sua interface gréafica pode ser visualizada na Figura 2.1, onde uma partitura esta
sendo preenchida a medida que o arquivo de audio é processado. Na tela superior,
uma representacao intermediaria é usada, enquanto que a notacao convencional é

empregada na tela inferior.
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Figura 2.1: Interface grafica do Neuratron AudioScore Professional®.

2.2.3 Melodyne®

Esse programa é do fabricante Celemony®. Possui intimeras funcionalidades, ligadas

principalmente a analise espectral e & manipulacao do resultado de tal andlise [13]:

e Possibilita realizar corregoes, concatenacgoes e edigoes em geral, sem perder as

caracteristicas de timbre;

e Permite realizar afinacoes e corrigir ritmos de forma acessivel;



e Mantém caracteristicas dos transitérios, mesmo quando os sons sao dilatados

no tempo;

e Permite, a partir de um tnico som, gerar harmonias compostas por diversos

sons de modo bastante natural;

e Possui integracao com diversos programas comerciais de edicao de audio: Digi-
design ProTools®, Cubase® e Nuendo® (ambos da Steinberg), Apple Logic®,
Cakewalk Sonar®, Ableton Live®, MotU Digital Performer® e Propellerhead

Reason®.

Uma das principais idéias por tras do Melodyne® ¢ sua forma de representacao
musical. Ao invés de utilizar o formato convencional de forma de onda, cada trecho
do sinal apresenta uma determinada posicao vertical que varia de acordo com a

altura (ver Apéndice [A]) da nota representada por aquele trecho. Isso pode ser

visualizado na Figura

Melodyne Demo
File Edit Defintion Wiew Navigation MIDI iwindow ?

B 4 vocalsPitch.mar - Voc lead

NE MBI | Pla visible v | | 4 voclead v/
- il
i T— e — — e B
K . K & A }
$ 7 7 = = - - = = 5
o8 1 2 3 4 5 6 7 8 9

i I Intensidacle Pitch

— Vibrato

Tremolo
— -
Onset Offset
Ll Duracéo
Y
&
z
)
I s e e e s g e Wi ge e Wibde e e Wi e chie <03 Al

Figura 2.2: Representacao de sinal de daudio utilizado pelo Melodyne, para possibi-

litar a visualizagao de pitch, duracao, intensidade, onset e offset.

Pode-se entender essa figura como sendo a representacao temporal de um sinal
emitido por um instrumento que toca uma nota que diminui de intensidade conti-

nuamente e termina (divisdo 1). A seguir comega uma nota mais grave, mais lenta
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e de maior intensidade (divisdao 2). Logo depois, vem uma nota mais rapida e de
menor intensidade (divisao 3), seguida de uma nota grave e lenta com uma mudanga
de amplitude no meio de sua duragao (divisao 4) e de outra mais grave e de intensi-
dade minima (divisao 5), retornando a anterior (na divisao 6). Por fim, uma nota é
tocada na divisao 7, interrompida por outra mais grave na divisao 8, retornando a
sua F0 original por um longo periodo, tendo sua intensidade caindo continuamente
até zero (da divisao 9 em diante). A linha continua que acompanha toda a melodia
indica pequenas variacoes na freqiiéncia. E possivel perceber o tremolo (oscilagdo na
amplitude da nota) e o vibrato (oscilagao na freqiiéncia da nota), também indicados
na figura.

Pode-se ver a altura média de uma certa nota em relacao as demais e a intensi-
dade dessa nota. Arrastando-se cada trecho para cima ou para baixo, sua freqiiéncia
fundamental serd modificada. Movendo-se sua borda esquerda para a esquerda ou
para a direita, seu tempo de onset serd alterado. Movendo-se sua borda direita para
a esquerda ou para a direita, seu tempo de offset sera alterado. Comprimindo-se ou
expandido-se verticalmente a representacao de uma dada nota, a intensidade da nota
sera modificada. Comprimindo-se ou expandido-se horizontalmente a representacao,

a duracao da nota sera modificada.

2.3 Principais solucgoes e valores tipicos de desem-
penho na literatura na area de TMA

Na area da TMA, a avaliacao do desempenho dos sistemas é bastante complexa,
devido a falta de uma forma padronizada de se realizarem testes. Cada pesquisador
tende a idealizar uma série de testes com certas particularidades. Cada autor usa
um conjunto diferente de musicas-padrao, sendo que cada uma terd um conjunto
diferente de caracteristicas que representarao maior ou menor dificuldade para um
determinado método. Por isso, as comparacoes diretas entre métodos tendem a ser
dificeis ou até mesmo injustas.

Além disso, algumas linhas de pesquisa usam testes que podem ocultar as fra-
quezas de determinados métodos e distorcer os resultados. Muitas vezes, um método

para realizar certa etapa do processo parece obter bons resultados em determinado

11



trabalho, mas obtém resultados desfavoraveis em outro.

Ao se pesquisarem resultados dos tltimos avancos no campo da TMA, deseja-se
buscar principalmente informacoes como percentagem de notas detectadas, percen-
tagem de falso alarme (ou falsos positivos) na detecgao de notas, precisao freqiiencial
e precisao temporal (além de outras figuras de mérito a serem definidas mais adiante
no texto).

O sistema de TMA para piano descrito por Bello et al. [14] emprega informagoes
originadas no dominio do tempo ou no dominio da freqiéncia de forma isolada,
tragando comparacoes entre as duas abordagens. A seguir, utiliza ambos os dominios
de forma conjunta. Este sistema considera os segmentos do sinal de entrada como
uma soma linearmente ponderada de formas-de-onda contidas em uma base de dados
de notas individuais. Assim, através da estimacao das parcelas dessa soma, as notas
seriam identificadas. A janela de andlise apresenta comprimento de 200 ms, contudo
o salto entre janelas consecutivas é de 10 ms. Para o método utilizando dominio da
freqiiéncia, a acurzici do sistema estd em torno de 70%, enquanto que, no dominio
do tempo, esse valor sobe para 77%. A taxa de falso alarme em relacao as notas
varia entre 16% no dominio da freqiiéncia e 22% no dominio do tempo.

O sistema de TMA para piano apresentado por Dixon [15] faz uso da transfor-
mada de Fourier de tempo curto (para a andlise espectral), selecao adaptativa de
picos no espectro (para identificar componentes freqiienciais) e rastreamento destes
picos ao longo do tempo. Além disso, regras sao usadas para evitar a detecgao de
freqiiéncias indesejadas, como eliminar freqiiéncias associadas a notas de duragao
muito curta. O autor utilizou uma margem de erro de 70 ms para a deteccao do
inicio de cada nota, acima da qual considera-se um inicio de nota mal identificado.
A maioria dos trabalhos ligados exclusivamente a deteccao de inicio de nota, como
[16] e [I7], em contrapartida, considera apenas 50 ms. A acuracia obtida foi de 70%
a 80% e foi apontada como fraqueza do método de Dixon a falta de robustez em
relagao ao timbre do instrumento sob analise.

O trabalho de Ryynénen e Klapuri [I§] trata o problema de transcrigao de sinais

musicais polifonicos através da modelagem de eventos que representam notas. Esses

! Acuracia pode ser entendida como a razdo entre as notas corretamente identificadas e o total

de notas transcritas pelo sistema em questao. Esta figura de mérito serd detalhada no Capitulo [
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eventos sao descritos com modelos escondidos de Markov (hidden Markov models
ou HMM). O modelo utiliza trés features extraidos a partir de um estimador de
multiplas freqiiéncias fundamentais. Dai é possivel calcular uma medida de simila-
ridade para diferentes notas e realizar a segmentacao temporal do sinal de entrada
com base nestas notas. As transi¢oes entre as notas sao controladas a partir de mo-
delos que tém por base a estimativa do tom (ver Apéndice [A]). A transcrigao final
¢ completada seguindo-se os caminhos apontados pelos modelos calculados. Esse
sistema obteve uma acurdcia de 41%. Tal resultado nao é tao ruim quanto pode
parecer. Se for considerado um nimero de, por exemplo, 12 notas passiveis de serem
executadas dentro de 5 oitavas, isso significa que sao 60 possibilidades de notas a
serem identificadas. O resultado apresentado pelo método de Klapuri indica que,
em um universo de 100 notas, 41 delas foram identificadas corretamente como sendo
uma dentre as 60 possiveis.

Poucos trabalhos tratam o tema de forma integral, mas h& muitas publicagoes
sobre cada etapa do processo de TMA. Como referéncias para etapas do processo
de TMA, pode-se citar alguns trabalhos sobre deteccao de onsets e outros sobre
deteccao e identificacao de F0s. No primeiro grupo, destacam-se os trabalhos de
S. Dixon [19], de A. Lacoste e D. Eck [20], e também o de Yu Shiu et al [2I]. No
segundo grupo, destacam-se os trabalhos de A. Klapuri [22], de M. Davy et al. [23],
de M. Ryynénen et al. [24], de G. Poliner et al. [25] e de A. Camacho et al [26].

S. Dixon [27] revisita alguns algoritmos cldssicos da literatura para detecgao de
onsets, como aqueles que atuam sobre magnitude, fase e representagdo no dominio
complexo, chegando-se a resultados contraditérios com outros experimentos contidos
na literatura [16],[17]. Em [27], foram propostas mudancas de forma a elaborar novos
métodos, como o uso de funcao de desvio de fase ponderada e a diferenca complexa de
onda retificada, que alcangaram melhores resultados. A. Lacoste [20] apresenta uma
nova abordagem para deteccao de onsets através de um algoritmo de aprendizado
supervisionado que classifica os frames de um sinal de audio digital como onsets
ou non-onsets. Isso é feito através de uma simples rede neural ou através de um
esquema de predi¢ao baseado em uma série de redes neurais treinadas com diferentes
parametros.

A pesquisa ligada especificamente a deteccao de inicio de nota apresenta resulta-

13



dos bastante discrepantes, ainda que para o mesmo método, mostrando que a forma
na qual os experimentos sao montados influencia determinantemente os resultados
obtidos. Contudo, de uma forma geral, pode-se dizer que os melhores resultados
apresentam cerca de 85% de taxa de deteccao de inicio de nota e de 5 a 10% para
a taxa de falso alarme correspondente [16].

M. Davy et al. [23] apresentam uma abordagem para detecgao de FOs via repre-
sentacao de Gabor de sinais nao-estacionarios juntamente com um algoritmo baseado
em MCMC (Markov-Chain Monte Carlo). Uma estrutura bayesiana é empregada
para representar a informacao a prior: dos parametros das notas de forma a possi-
bilitar a inferéncia de pitch e outros parametros das formas de onda. M. Ryynanen
et al. [24] mostram um método para transcrigdo de linha de baixo [ que usa um
estimador de FOs seguido por modelos musicolégicos. Esses modelos estimam o tom
e, através de uma cadeia de Markov, determinam as probabilidades de transicao
entre as notas. Foi obtida uma acurdcia em torno de 60%. G. Poliner et al. [25]
apresentaram um modelo discriminativo para transcricao de sinais polifonicos de
piano. SVMs (support vector machines) treinadas sobre parametros espectrais sao
usadas para classificar as instancias das notas frame-a-frame e a saida do classi-
ficador é temporalmente controlada por HMM. Foi obtida uma acuracia de 68%.
A. Klapuri [28] descreve um método para estimar miltiplas FOs consistindo de um
modelo computacional do sistema auditivo humano seguido de um mecanismo de
analise de periodicidade onde FOs sao iterativamente identificadas e canceladas do
sinal. A. Camacho et al. [26] desenvolveram um estimador de pitch inspirado em
formas de onda dente-de-serra (SWIPE). Essa abordagem estima o pitch como a
FO da forma de onda dente-de-serra cujo espectro melhor combinar com o espectro
do sinal de entrada. A comparacao dos espectros é feita calculando-se o produto
interno normalizado entre o espectro do sinal e o do cosseno modificado. Como
base de comparacao, deve-se citar que Klapuri [7], em sua tese de doutorado (que
aqui serd a base para a etapa de detec¢do de freqiiéncias fundamentais), utiliza
janela de andlise de 190 ms. Esse valor, apesar de parecer incompativel com a nao-

estacionariedade do sinal de musica, é necessario para a analise adequada dos sinais

2Linha de baixo ¢ a seqiiéncia de notas mais graves que representam a harmonia da composicao

ao longo do tempo.
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de baixa freqiiéncia.

2.4 Conclusao

Neste capitulo, trés programas comerciais foram descritos, permitindo conhecer o
que constitui avancos recentes neste tema. Dos trés, o Melodyne® é o mais conhe-
cido e utilizado. Apresenta resultados bastante precisos em relacao a detecgao de
freqiiéncias fundamentais, apesar de permitir a deteccao de apenas uma nota por
vez (pelo menos para a versao testada). Por isso, para se estabelecer uma referéncia
externa, este programa servird como base de comparacao para o desempenho do
sistema a ser desenvolvido no presente trabalho.

Além disso, foram apresentadas algumas das principais solucoes em sistemas de
TMA presentes na literatura e seus valores de desempenho. Para estes sistemas, a
acurdcia é, na média, de cerca de 70%, enquanto que a taxa de falso alarme gira em
torno de 15%. Em relacao a deteccao de inicio de nota, a maior parte dos métodos
presentes na literatura conseguem algo em torno de 85%, com falso alarme de 5 a

10%.
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Capitulo 3

Deteccao de onsets

3.1 Introducao

A deteccao de onsets é uma etapa fundamental para se realizar a transcricao mu-
sical automatica e tem como objetivo a marcagao dos instantes onde ha o inicio da
execucao de uma nota. Pode ser vista como a primeira etapa dentro da estrutura do
sistema de TMA a utilizar os resultados da anélise espectral. A Secao apresenta
algumas defini¢oes importantes para uma melhor compreensao do presente capitulo.
A Secao B.3] descreve métodos de detecgao de onsets comuns na literatura. Por
serem métodos convencionais, fazem uso da FFT para realizar a andlise espectral.
A Secao B.4l discute os resultados obtidos com tais métodos e a Secao conclui o

capitulo.

3.2 Definicoes

O modelo de execucao de uma nota musical engloba, genericamente, as seguintes

etapas, como ilustrado na Figura Bk

e Ataque: se a nota em questao estiver em meio a siléncio, pode-se dizer que
o ataque é o intervalo de tempo durante o qual a amplitude da envoltéria

aumenta.

e Transitério ou decaimento: é o periodo de tempo que vai do ataque até a

regiao onde o sinal se desenvolve de uma forma relativamente imprevisivel.
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Como tudo isso ocorre de forma muito localizada no tempo, pelo principio da
incerteza, o transitorio tende a apresentar uma banda muito larga no dominio
da freqiiéncia com destaque para a regiao das altas freqiiéncias. Segundo [29],

sO € possivel para o ouvido humano distinguir transitérios separados por pelo

menos 10 ms.

e Sustentacao: é o periodo onde a amplitude da nota se mantém aproximada-
mente constante. Nem sempre é encontrada naturalmente durante a execugao
de uma nota musical. Para que a sustentacao ocorra, o musico deve interfe-
rir no modo de vibracao do instrumento, excitando-o de modo persistente, de
forma a manter a nota por um certo periodo de tempo. Geralmente apresenta

um grau maior de previsibilidade comparado ao do transitorio.

e Relaxamento: é a parte final da execucao da nota, quando a amplitude da

vibracao sofre desvanecimento.

Define-se por onset o momento de inicio de toda a dinamica envolvendo a
execugao de uma nota musical. Esse conceito fica bem claro quando se trata de
uma nota precedida por siléncio, mas torna-se extremamente nebuloso quando ela
é precedida por uma outra nota sem haver pausa. Neste caso, nao se sabe ao certo

quando uma nota parou e a nota seguinte comecou.

1
1Transitério Sustentacédo Relaxamento

¢

Energia

Figura 3.1: Esquema com as etapas da execucao de uma nota musical.
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3.2.1 Etapas para deteccao de onsets

De uma forma geral os métodos para deteccao de onset sao organizados em trés
etapas: pré-processamento do sinal de entrada, definicao de uma funcao de deteccao
e, por fim, a selecao dos picos da funcao de deteccao, representando os instantes em
que ela sugere a ocorréncia dos onsets.

A etapa de pré-processamento modifica o sinal de entrada, enfatizando deter-
minadas caracteristicas suas para facilitar (ou até mesmo possibilitar) as etapas
subseqiientes. Existem basicamente duas formas de pré-processar um sinal para
fins de detecgdo de onsets: divisdo em sub-bandas e separagdo transitério/regime
permanente [16].

A determinacao da funcao de deteccao também é chamada de reducao. A
funcao de deteccao pode ser entendida como uma funcao altamente sub-amostrada
(pois pode ser definida apenas em alguns instantes) que traz informagoes quanto a
ocorréncia de transitorios no sinal original. Essa informagao é exibida geralmente
sob a forma de picos cuja localizagao temporal coincide com a ocorréncia de um
transitorio no sinal sendo processado. Essa é a principal etapa de uma série de
métodos de deteccao de onsets e sera tratada com mais detalhes na Secao [3.3

Apo6s a reducao, é necessario selecionar os picos da funcao de deteccao que repre-
sentam onsets reais. Isso é necessario pelo fato de outros fendmenos serem capazes de
gerar falsos picos na funcao de detecgao. Entre estes fendmenos estao reverberacao,
ecos etc. Para isso, alguns métodos foram desenvolvidos para se determinar um
limiar abaixo do qual qualquer pico é descartado. Existem basicamente duas formas
de se determinar este limiar: através de um valor fixo ou de um valor dinamico. O
limiar fixo é constante para toda a extensao do sinal de musica, o que nao permite
acompanhar as variacoes que a nao estacionariedade do sinal provoca sobre o com-
portamento da funcao de detecgao ao longo do tempo. J& o limiar dinamico busca
se adaptar a essas variagoes.

O limiar dinamico pode ser obtido por meio de um filtro passa-baixas que opera
sobre o sinal musical, possivelmente implementado através de uma média movel.
Contudo, tal método é passivel de distorcoes devido a out-liers ou ruido. Uma
solugao para isso ¢ algum tipo de processamento nao-linear sobre o sinal musical,

como o filtro de mediana ao invés da média, que pode fornecer um limiar ¢ na
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seguinte forma:
5(n) = 6 + A.mediana{|d(n — M)|, ..., |d(n + M)|}, (3.1)

onde n é o indice que indica instantes discretos relacionados a resolucao temporal
da funcao de deteccao, 0 e A sao parametros para determinacao do limiar, d é a
fungao de detecgao e (2M + 1) é o nimero de amostras da fungdo d que entram
no calculo da mediana. Estimativas para os valores de d e A\ sao feitas de forma
empirica. E claro que o indice de d nao pode ser negativo, e as situacoes onde isso
acontece devem ser ignoradas.

Algum tipo de pds-processamento sobre § também é possivel, como filtragem
passa-baixas, normalizagao ou a restricao de que apenas um pico seja selecionado
dentro de intervalo de tempo 7. O valor de T geralmente é definido como 50 ms

[16]. Com isso, tem-se uma redugao no nimero de picos espirios.

3.3 Métodos implementados

Quatro métodos baseados em representagoes no dominio da freqiiéncia (calculadas a
partir da FFT) foram implementados e testados para a determinagao de onsets em
sinais musicais. O uso do dominio espectral permitira o desenvolvimento de um novo
método de determinagao de onsets baseado na ferramenta BQFFB (ver Segao [6.2.2),

cujo desempenho sera comparado aos dos métodos apresentados a seguir.

3.3.1 HFC

O HFC [16], da sigla em inglés high-frequency content, faz uso do médulo do espectro
do sinal de entrada. Ao se pensar em algum meio de se extrair informagoes do médulo
do espectro, o mais intuitivo seria medir simplesmente a energia E(n) do sinal ao
longo do tempo. Se o nivel de energia passasse de um certo limiar pré-estabelecido,
isso indicaria o inicio de uma nota em um dado instante. Essa energia poderia ser

descrita por

E(n):% > [wln+m)Pwim), (32)
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onde x(n) é o sinal musical de entrada, w(m) é uma fungao para janelar o sinal no
dominio do tempo e N é o nimero de amostras de w(m). Novamente, devem-se

ignorar as situagoes onde x(n) tiver indice n negativo.

Freqiiéncia (Hz)
2756 | '
1378 — - _h_-_"__
S S e = = —
689
g8 LB o —— = ._____=—_L"':;'.___"_T_.__:_-_ﬂ
mlom— — = ST
6 I ]
43 ——

Figura 3.2: Espectro do som de um piano ao longo do tempo. Quanto mais alta
é a freqiiéncia central da banda, mais bem definidas sao as manchas verticais que

representam os inicios das notas.

A Figura mostra a representacao de um sinal musical tipico no dominio da
freqiiéncia. E possivel ver o espectrograma ao longo do tempo para 6 oitavas, cujos
limites sao indicados no eixo vertical. Em cada oitava, percebe-se uma série de
manchas verticais. Essas manchas representam um conjunto de picos de energia e
sao formadas porque estes picos estao ocorrendo no mesmo instante de tempo para
todos os canais de uma determinada oitava. Ao se analisar o conjunto de todas as
oitavas mostradas (com excecao da tltima), verifica-se que essas manchas verticais
estao mais nitidas (mais definidas no eixo do tempo) a medida que se aumentam as
freqiiéncias-limite das oitavas, isto é, a informacao relativa as altas freqiiéncias é mais
util para a determinagao precisa dos tempos de onset [16]. Por isto, é interessante
enfatizar a energia dos canais relativos as altas freqiiéncias, o que pode ser feito

através da insergao do vetor de pesos W = [wy, wa, ..., wg], na Eq. ([B.2]), gerando a
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funcao de energia modificada:

By = 3wl Xum)f (33

onde Xj(n) representa o canal k da transformada de Fourier de tempo curto (short-
time Fourier transform ou STFT) do sinal de entrada analisado pela janela w(n)
de comprimento N com avango unitario. O tamanha da DFT é idéntico ao de um

bloco do sinal de entrada. Os elementos de W podem assumir os seguintes valores,

N N_ 1.

para k = —5, ..., 5

e w; =1, 0 que é equivalente ao método da energia, dado pela Eq.(32).
o wi = k [30], ou seja, o valor de cada peso varia linearmente com o indice.

e w; = kP, ou seja, o valor de cada peso varia ndo-linearmente (quadraticamente

se p = 2) com o indice.

Essas ponderagoes resultam em diferentes perfis para a funcao de deteccao. O
método de HFC, segundo [16], produz uma func¢do de detec¢do com picos nitidos
durante os transitorios e é bem-sucedido ao analisar onsets produzidos por instru-
mentos percussivos.

O algoritmo HFC é baseado na representacao espectral de curta duracao, o que
o faz omitir qualquer consideracao em relacao a evolucao temporal do sinal. Isso
se deve ao fato de que este método atua apenas sobre um dado frame do sinal de
forma independente. Por isso, outros métodos constroem suas fungoes de detecgao
com base na diferenga entre contetidos espectrais de um frame para o outro, como
0s que serao tratados nas proximas sub-segoes.

Quanto a complexidade do método HFC, pode ser feita a seguinte analise para

um espectro de N bins:
e Numero de adigoes por frame: N — 1,
e Numero de multiplicagoes por frame: 2N + 1.

E importante destacar que o avancgo considerado para este calculo é unitario e nao

se inclui aqui o calculo da DFT.
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3.3.2 Distancia espectral

Esse método atua sobre o médulo do espectro do sinal de entrada e se baseia no fato
de que, quando se inicia a execugao de uma nova nota, a distribuicao da energia ao
longo dos canais é significantemente alterada. Em contrapartida, quando uma nota
ou uma pausa sao sustentadas, essa distribuicao se mantém.

Assim, considera-se a distribuicao de energia ao longo dos canais em um deter-
minado frame do sinal de entrada como as coordenadas de um ponto em um espaco
N-vetorial, onde N é o niimero de canais. O método da distancia espectral analisa a
variac@o entre as distribuigoes dos frames nos instantes (n — 1) e n. Em [30], Masri
utilizou a norma 1 da diferenga entre estes vetores, enquanto que em [31], Duxbury

sugeriu o uso da norma 2, chegando a seguinte formulacao:

SD(n) = {H (IXi(n)] = | Xi(n =)D}, (3-4)

__ N
k=-5

vl

onde H(x) = (x + |z|)/2, ou seja, é zero para argumentos negativos.

Segundo [32], o algoritmo da distancia espectral é rapido e de facil imple-
mentacao, contudo sua eficicia diminui quando aplicado a sinais nao-percussivos
e quando transitérios de energia se sobrepoem em misturas mais complexas.

Quanto a complexidade desse método, pode ser feita a seguinte andlise para um

espectro de N bandas (sem considerar o calculo da DFT):
e Numero de adic¢oes por frame: 3N — 1;

e Numero de multiplicacoes por frame: 2N.

3.3.3 Variacao no desvio de fase

Esse método atua sobre a fase do espectro do sinal de entrada e se baseia no fato de
a freqiiéncia ser a derivada da fase. Quando se inicia a execuc¢ao de uma nova nota,
a freqiiéncia tende a se alterar, principalmente durante o transitorio. Para um canal
de indice k, a freqiiéncia em um determinado frame n pode ser estimada a partir
das fases ¢y, nos frames (n — 1) e n da seguinte maneira [33]:

filn) = (%(n) odn s ”) fs. (3.5)
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onde fs é a freqiiéncia de amostragem do sinal sob andlise e A é o numero de
amostras que constituem o salto entre frames adjacentes. O operador AX (n) denota
a diferenca entre alguma grandeza X no instante n e esta mesma grandeza X no
instante n — 1.

Pode-se, entao, calcular a diferenca entre as freqiiéncias aproximadas de dois

frames consecutivos a partir da variagao do desvio de fase [16]:

A(Api(n)) = Apg(n) — Apk(n —1)
= pr(n) —2pk(n — 1) + vr(n — 2). (3.6)

Dentro da regiao do transitorio, a freqiiéncia instantanea é geralmente indefinida e,
por isso, A(Apk(n)) tende a ser elevada.

O método de variagao no desvio de fase usa A(Aypg(n)), calculada para todos os
canais k dos frames do sinal de entrada, como base para obter a funcao de detecgao.
Quando A(Agpg(n)) estiver com uma variacao muito baixa em torno de zero, pode-
se considerar que se esta diante de um regime permanente. Caso contrario, pode-se
dizer que se trata de um onset. A andlise da variagao do desvio de fase pode ser
feita tanto através da curtose, a exemplo do que foi feito em [33], quanto através da
média do médulo da soma das variagoes, assim como foi empregado em [34].

De acordo com [32], a detecgao de onsets baseada em fase oferece uma alterna-
tiva aos métodos que atuam na energia do sinal para a deteccao de onsets suaves.
Entretanto, métodos que atuam sobre a fase sao mais suscetiveis a distorcao de fase
e a variagoes introduzidas pela fase de componentes ruidosos (geralmente relacio-
nados com valores de baixa energia). Este método nao é indicado para sinais com
multiplas componentes, pois s6 estima uma freqiiéncia média.

Quanto a complexidade desse método, pode ser feita a seguinte analise para um

espectro de N bins (nao incluindo o calculo da DFT e da fase):
e Numero de adicoes por frame: 3N — 1;

e Numero de multiplicacoes por frame: N + 1.

3.3.4 Dominio complexo

Esse método se compoe de dois outros métodos: um que atua sobre o modulo e

outro que atua sobre a fase do sinal sob andlise; dai dizer-se que opera sobre o
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dominio complexo. A razao para se tentar tal combinacao é contornar os pontos
fracos e potencializar os pontos fortes de cada abordagem. Enquanto os baseados
em energia (médulo) sdo eficazes para sons percussivos com inicio de nota bem
definido, aqueles que se baseiam na fase sao mais favorecidos por onsets suaves onde
nao existe muito contraste de energia. Além disso, segundo [32], cada um desses
métodos (o que atua sobre o médulo e o que atua sobre a fase) é mais confiavel em
extremidades opostas do eixo das freqiiéncias.

Para trechos de regime permanente, pode-se assumir que os valores de freqiiéncia
e amplitude se mantém aproximadamente constantes. Dessa forma, pode-se consi-
derar, no plano complexo, que o valor relativo ao frame atual é uma estimativa para
o valor relativo ao préximo frame, sendo aquele valor referenciado como valor-alvo
enquanto este é o valor medido. Se hd uma diferenca (maior que determinado limiar)
entre o valor-alvo e o valor medido, hd um indicio de que existe algo de novo no
sinal, o que pode ser interpretado como um onset.

Assume-se que, na forma polar, o valor-alvo para o canal k de uma STF'T é dado

por

Sk(m) = Ry(m)ei®™), (3.7)
onde a amplitude-alvo Ry (m) corresponde & magnitude do frame anterior |Sy(m—1)|.
A fase-alvo ggk(m) ¢ dada pela soma da fase do frame anterior com a diferenca de

fase entre o frame atual, de indice m, e o anterior, de indice m — 1:

¢r(m) = princarg [pp(m — 1) + (P(m — 1) — Gr(m — 2))] (3.8)

= princarg [2¢r(m — 1) — @r(m — 2)], (3.9)

onde o operador princarg[e| se refere ao argumento principal da fase em questao.
Sendo o valor medido Si(m) = Ry(m)e’**™  pode-se calcular a distancia eu-
clidiana entre o valor alvo e o valor medido no plano complexo, obtendo-se uma

estimativa da estacionariedade do canal de indice k através de

1/2

rim) = { [ReSu(m) = ReSe(m)]*+ [t - 3(sm)] } L 310)

onde os operadores R e & se referem, respectivamente, a parte real e a parte ima-

ginaria do nimero complexo em questao.
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Acumulando essas medidas de estacionariedade ao longo de todos os valores de

k, pode-se construir uma funcao de deteccao da seguinte forma:

n(m) =3 Tu(m). (3.11)
k=1

Os valores de 1 que sao maiores que um dado limiar indicam um instante onde
existe uma grande probabilidade de corresponder ao inicio da execugao de uma nota.
Quanto a complexidade desse método, podem ser feitas as seguintes consideracoes

para um espectro de N bins:
e Numero de adicoes por frame: 6N — 2;

e Numero de multiplicacoes por frame: 3N + 1.

3.4 Resultados

Os experimentos computacionais ilustrando o funcionamento de cada método an-
teriormente descrito para deteccao de onsets foram realizados em duas etapas: a
primeira com sinais sintéticos e a segunda um sinal real, ou seja, com uma gravacao
da execucao de uma pec¢a musical por um musicista em um instrumento acustico.
Para se considerar a deteccao de um onset como correta, usou-se uma tolerancia de
50 ms, conforme ¢é encontrado na maioria das referéncias, como [16]. Seguindo esta
mesma referéncia, os saltos entre os frames foram de 128 amostras (2,9 ms a uma

taxa de amostragem de 44100 Hz) e a janela, de 190 ms.

3.4.1 Experimentos com sinais sintéticos

Os sinais empregados nesse tipo de experimento foram gerados a partir do protocolo
MIDI (ver Apéndice [B]). Na verdade sao sinais do tipo WAV gerados a partir de
sintetizadores (sound—font). Assim, tem-se o total controle do que esta presente
no sinal sob analise, além de se ter conhecimento preciso do instante de inicio de

cada nota executada, como sugerido em [17], [35].

L Sound-fonts sdo arquivos que contém formas de onda gravadas que podem ser ressintetizadas
em diversos pitches (ver Apéndice [A]) e niveis de dinadmica. Sua qualidade, que é diretamente
proporcional a qualidade do dudio previamente digitalizado, é superior a de uma sintese, mas

inferior & de um som gravado.
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O primeiro teste foi feito utilizando-se um sinal que apresenta a gravacao de um
piano em que se toca apenas uma nota por vez. A sequéncia musical correspondente,
que pode ser visualizada na Figura B.3], foi planejada de modo que as duracoes das
notas fossem cada vez menores até o meio do comprimento do sinal; do meio para
o final, as duracgoes sao progressivamente maiores. Contrariamente, as freqiiéncias
fundamentais sao cada vez maiores até a metade do comprimento do sinal enquanto

que, do meio para o fim, sao progressivamente menores.
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Figura 3.3: Partitura do sinal musical sintético que representa uma composicao em

que se executa uma nota por vez.

Para analisar o efeito da variagao dos parametros, primeiramente fixou-se o valor
de X em 1 e variou-se o valor de §. Verificou-se, entao, qual foi o valor de d cujo
ponto na curva ROC (Receiver Operating Characteristic) [36] apresentava a menor
distancia euclidiana para o ponto étimo (100% de detecgao e 0% de falso alarme).
Adotou-se este valor de § como sendo 6timo e variou-se o valor de X\. Com esse
procedimento seqiiencial, formaram-se as curvas ROC da Figura B.4] para cada um
dos métodos para deteccao de onsets descritos anteriormente quando aplicados ao
sinal de teste. Pode-se ter uma nogao global da eficdcia de cada método e inferir
que, para este caso, o método HFC é o que apresenta pior desempenho.

Para baixas taxas de falso alarme (abaixo de 30%), o HFC apresenta baixas taxas
de deteccao. Para valores de falso alarme acima de 30%, h& uma elevacao brusca
da taxa de deteccao, mas isso implica que qualquer valor para taxa de deteccao que
faca frente as obtidas pelos demais métodos ja comecard com pelo menos 30% de
falso alarme. Isso acontece porque, para o sinal de teste em questao, uma grande
parte da energia esta nas baixas freqiiéncias. Assim, quando se da ponderagao maior
as altas freqiiéncias, alguns picos da funcao de deteccao sao perdidos. O método
da distancia espectral, no entanto, apresentou resultados razoaveis. O método que
trata a variacao no desvio da fase nao apresentou um bom desempenho, pois é
mais apropriado para sinais que representem sons nao-percussivos, como aqueles

que podem ser produzidos por instrumentos de arco [33]. Ainda assim, mesmo que
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nao tenha obtido uma taxa de deteccao elevada, apresentou taxas de falso alarme
bastante reduzidas. O método que opera no dominio complexo obteve o melhor
resultado dentre os testados, pois faz uso da informacao de fase juntamente com a

informacao de modulo.
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Figura 3.4: Curvas ROC referentes a cada método de deteccao de onsets aplicados
ao sinal musical sintético que representa uma composicao em que se executa uma

nota por vez. Os parametros variaveis usados para se obterem as curvas ROC foram

A e 6, contidos na Eq. (B.1)).

O ponto da curva que fica mais préximo do canto superior esquerdo do gréfico,
ou seja, com a menor distancia euclidiana em relacdo ao ponto 6timo (100% de
detecgao e 0% de falso alarme) representa um bom compromisso entre a taxa de
falso alarme e a taxa de deteccao; deve-se notar, entretanto, que dessa forma se
déd a mesma relevancia as duas variaveis envolvidas: taxa de deteccao e de falso
alarme. Buscando-se um dos valores para § e A que definem o limiar (ver Eq. (3.1)))

para atender essa restricao, foi possivel montar a Tabela Bl Os valores numéricos
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apresentados nessa tabela admitem uma margem de perda de onsets sem apresentar

uma alta taxa de falso alarme.

Tabela 3.1: Resultados para métodos de deteccao de onsets, relativos ao ponto da
curva ROC que guarda menor distancia euclidiana para o ponto 6timo, para o sinal

sintético que representa uma composicao em que se executa uma nota por vez.

Método Taxa de deteccao | Taxa de falso alarme ) A
HEFC 77,5% 30,9% 0,028 | 0,98
Distancia espectral 77,5% 21,1% 0,005 | 1,00
Desvio de fase 65,0% 0,0% 0,057 | 0,98
Dominio complexo 90,0% 17,1% 0,010 | 0,86

O valor de ¢ varia bastante entre os métodos enquanto que A é mais constante e
igual a unidade. Isso mostra que ¢ tem mais influéncia sobre a fungao de detecgao
do que A. O método propriamente dito da a forma da funcao de deteccao e essa
forma é pouco alterada pelo fator multiplicador A\. No entanto, o que faz diferenca é
o quanto essa funcao sera deslocada verticalmente de modo a selecionar os picos com
maior probabilidade de representarem offsets reais. No fim das contas, é necessario
unir os beneficios de uma forma apropriada com um deslocamento adequado.

O segundo teste foi feito utilizando-se a mesma idéia ritmica do primeiro exemplo.
Contudo, desta vez, sao executados ao piano acordes no lugar de notas simples. A

partitura desse sinal pode ser visualizada na Figura [3.5]

N
Naw |

Figura 3.5: Partitura do sinal musical sintético que representa uma composicao em

que se executa um acorde por vez.

Seguindo a mesma metodologia que para o caso em que a composicao apresenta
uma nota por vez, a Figura mostra as curvas ROC relativas a cada um dos
métodos de deteccao de onsets. A grande diferenca dessas curvas para as curvas
referentes ao experimento anterior é o desempenho do método que opera sobre a
variacao da fase. Ele apresentou uma curva bastante proxima do ponto 6timo do

grafico (canto superior esquerdo), no qual ha a minimizacao da taxa de falso alarme
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e a maximizacao da taxa de deteccao. Isso pode ser explicado pelo fato de este
método associar variacoes no desvio da fase como pico da funcao de deteccao. Como
existem varios sons simultaneos, existe uma chance maior de haver grandes desvios
nas variacoes da fase de cada canal. Ainda assim, nao superou o resultado do método
que atua no dominio complexo.

Nesse experimento, o método da distancia espectral apresentou o pior desem-
penho pois, neste caso, nao ha boa resolucao freqiiencial da ferramenta de anélise
espectral e o conteido de cada canal sofre muita interferéncia dos canais adjacen-
tes. Isso deve ocorrer principalmente nos canais de baixa freqiiéncia central, pois
as notas referentes a esses canais sao muitos mais préximas e os canais apresentam

bandas muito mais largas do que seria o ideal.

Taxa de detecgéo (%)
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Figura 3.6: Curvas ROC referentes a cada método de deteccao de onsets aplicados
ao sinal musical sintético que representa uma composicao em que se executa um

acorde por vez. Os parametros variaveis usados para se obterem as curvas ROC

foram X e §, contidos na Eq. ([B.1]).
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Também em relacao ao segundo experimento, a Tabela apresenta, para cada
um dos métodos testados, os melhores casos para as taxas de deteccao e de falso

alarme como funcao dos parametros § e \.

Tabela 3.2: Resultados para métodos de deteccao de onsets, relativos ao ponto da
curva ROC que guarda menor distancia euclidiana para o ponto 6timo, para sinal

sintético que representa uma composi¢ao em que se executa um acorde por vez.

Método Taxa de deteccao | Taxa de falso alarme ) A
HFC 87,5% 32,7% 0,023 | 1,00
Distancia espectral 77,5% 37,8% 0,008 | 1,00
Desvio de fase 85,0% 5,9% 0,037 | 1,03
Dominio complexo 87,5% 8,8% 0,010 | 0,89

3.4.2 Experimentos com sinal real

Para os testes com sinal real, foram usados os primeiros 25 segundos da Aria das
Variagoes Goldberg para teclado de Bach, BWV 988, executada ao piano por Glenn
Gould (gravacao de estudio de 1955).

O sinal real visa a atuar como conjunto de teste enquanto que os testes com
sinais sintéticos servem para treinamento do sistema, com o objetivo de determinar
o limiar de deteccao para o algoritmo de selecao de picos. Para o caso do sinal real,
o limiar utilizado foi o calculado através do sinal que contém acordes, pois nao se
sabe a priori o numero de sons simultaneos.

A Tabela3.3mostra o resultado de cada um dos métodos descritos anteriormente
quando aplicados ao sinal real. Este sinal precisou ser analisado auditivamente de
forma bem lenta para que fossem registrados com precisao os instantes reais dos
onsets para posterior verificagao da qualidade da deteccao. Novamente, foi usada
uma tolerancia de 50 ms para se determinar que a deteccao foi correta. Por se
tratar de um sinal real que, diferentemente do sintético, nao estd imune a presenca
de efeitos como ecos e reverberacoes, ha uma tendeéncia geral de se encontrar valores
menores para a taxa de deteccao e valores maiores para a taxa de falso alarme, o
que é comprovado na pratica.

O que se destaca na Tabela é o fato de o método que trabalha com desvio
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Tabela 3.3: Resultados para métodos de deteccao de onsets para sinais reais com

base no limiar calculado a partir de testes com sinais contendo acordes.

Método Taxa de deteccao | Taxa de falso alarme
HFC 16,9% 6,7%
Distancia espectral 75,9% 8,8%
Desvio de fase 15,7% 0,0%
Dominio complexo 54,2% 18,9%

de fase ter tido um resultado muito aquém do resultado obtido no teste com sinais
sintéticos. Isso se da pois o sinal real é, como mencionado anteriormente, sujeito a
efeitos como reverberagoes e ecos. Apesar de reverberacoes suavizarem transitorios
(o que favoreceria o método de desvio de fase), isso provoca distorgao na fase e, por
isso, os métodos que atuam a partir da fase sao bastante prejudicados. Isso, con-
seqiientemente, também afetou o método que opera no dominio complexo, ainda que
de forma mais branda devido ao fato de este método também utilizar a informacao
de modulo. Como a informacao de médulo se apresentou mais robusta a este tipo de
distorcao, esse método apresentou resultados melhores do que aqueles que sé usam
informagao de fase.

O método que apresentou os melhores resultados foi o da distancia espectral.
Este método, embora tenha seguido a tendéncia prevista de nao ter sua taxa de
deteccao muito elevada, apresentou uma taxa de falso alarme também reduzida em
relacao ao teste com sinal sintético. Isso se deve possivelmente ao fato de que o sinal
real apresentado nesse caso tem em sua maior parte notas individualizadas, e com
menor energia que o sinal usado para calibrar o limiar de detecgao. O limiar, definido
para um nivel mais alto de sinal, acabou por ficar acima do valor que equilibraria
essas duas taxas para o sinal real. Desse modo, o sistema de deteccao ficou mais
restritivo e a taxa de falso alarme caiu.

O mesmo nao aconteceu para o método HFC, devido a sua ponderacao maior para
as altas freqiiéncias. Na composicao sob teste, as notas a mais sao, na grande maioria
das vezes, de freqiiéncias mais baixas, pois sao executadas pela mao esquerda. Como,
no HFC, é dado um peso muito maior para as freqiiéncias maiores, a energia presente

nas baixas freqiiéncias nao interferiu tanto no resultado final.
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3.5 Conclusao

A deteccao de onsets é uma etapa fundamental para se realizar a TMA, tendo como
objetivo a marcagao dos instantes em que ocorre o inicio da execugao de uma nota.
Neste capitulo, foram descritas as implementacoes de diversos métodos para esse
fim: High Frequency Content, Distancia Espectral, Variacao do Desvio da Fase e
Detecgao no Dominio Complexo.

Foram feitos experimentos computacionais em dois cendarios: sinais sintéticos,
gerados a partir do protocolo MIDI, e sinal real, obtido de gravagao. O desempenho
de todos os métodos em ambos os cenarios foi analisado e seus resultados, compara-
dos. O melhor desempenho obtido para os sinais sintéticos foi do método que atua
no dominio complexo (cerca de 88% de taxa de detec¢ao e em torno de 10% para
falso alarme), enquanto que, ao se analisar o sinal real, foi do método que usa a
distancia espectral (cerca de 75% de taxa de deteccao e em torno de 8% para falso
alarme). Os experimentos mostraram que existem fatores inerentes aos sinais reais
que afetam o desempenho de forma diferente cada método de deteccao de onsets.

Devido ao fato de os métodos apresentados aqui atuarem sobre o dominio da
freqiiéncia, pode ser benéfico utilizar um espectro obtido por um banco de filtros
de alta seletividade. No Capitulo [ desta tese, serao apresentadas ferramentas de

analise espectral com caracteristicas que podem facilitar a deteccao de onsets.

32



Capitulo 4

Identificacao de miiltiplas FOs

4.1 Introducao

Um sistema para TMA tem como base a detecgao e a identiﬁca(;é das multiplas
frequiéncias fundamentais presentes no sinal sob analise, denotadas individualmente
por FO (1é-se “efe-zero”). Esse capitulo tem como objetivo descrever métodos através
dos quais esse problema ¢é atacado na literatura e de que forma esses métodos con-
tribuiram para o desenvolvimento deste trabalho. E importante deixar claro que a
analise espectral empregada no método descrito no presente capitulo é feita através
da FFT.

Na Secao A2, é feita uma revisao bibliografica de métodos anteriores de es-
timacao de FO. A Secao [4.3] descreve o sistema que serviu como base para o modulo
de identificacao de freqiiéncias fundamentais do presente trabalho. Os resultados
dos testes sao discutidos na Secao (4.4l Questoes acerca do critério de parada do
método iterativo sao consideradas na Segao[4.hl A Secao[4.6l discute a complexidade

computacional do sistema de identificacao de F0Os e a Secao [4.7] conclui o capitulo.

! Aqui se faz distincdo entre detectar, que denota reconhecer a existéncia de uma FO0; e identificar,

que seria descobrir sua identidade, ou seja, o valor da FO ou o nome da nota a qual ela se refere.
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4.2 Fundamentos para identificacao de miiltiplas

FOs

No processo de identificacao das F0Os presentes em uma mistura, existem dificuldades

a serem contornadas:

e Cada F0 é acompanhada por uma série de componentes ou parciais. Algumas
dessas parciais, idealmente, apresentam freqiiéncias multiplas inteiras de FO,

recebendo o nome de parciais harmonicas ou, simplesmente, harmonicos.

e Ocorre sobreposicao entre harmonicos relativos a freqiiéncias fundamentais que

apresentam uma proporcao praticamente racional entre si.

e Na prética, as parciais nao aparecem exatamente como multiplas inteiras de
FO. Isso acontece devido tanto a erros de precisao freqiiencial na analise
tempo-freqiiéncia quanto devido ao fenémeno conhecido por inarmonicidade
[37]. Um dos modelos aceitos de inarmonicidade para predizer a real posicao

dos harmonicos ¢ dado por

f=hF\/1+ (k2 —-1)p, (4.1)

onde f é a freqiiéncia do harmonico, h é o indice desse harmonico, F' é a

freqiiéncia fundamental e 5 é o fator de inarmonicidade.

Existem algumas abordagens possiveis para se resolver o problema da identi-
ficacao de FO: algoritmos estatisticos e algoritmos que fazem uso da periodicidade
do sinal sob analise.

O primeiro grupo ¢é representado por métodos que definem modelos parametri-
zados por relagoes harmonicas e, entao, fazem uso de algum conhecimento prévio
da estatistica do som a ser analisado para estimar os parametros. Goto [38], por
exemplo, estima a probabilidade mazimum a-posteriori (MAP) usando o algoritmo
de expectation-maximization. Outros exemplos de algoritmos estatisticos sao vistos
em [39], [40] e [41].

O segundo grupo é sub-dividido em duas grandes familias de algoritmos para
identificacao de FO. O que caracteriza cada uma delas é o dominio no qual eles

fazem uso da periodicidade do sinal sob anélise: tempo ou freqiiéncia.
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A maioria dos métodos de estimacao de FO se baseia na medi¢ao da periodici-
dade do sinal de entrada no dominio do tempo. A outra familia de estimadores de
F0, representada, por exemplo, por [42] e [43], mede a periodicidade no espectro do
sinal sob andlise. Esse métodos tém como base o fato de que um som harmonico
tem seu espectro aproximadamente peridédico. Assim, a funcao de autocorrelagao

p(m) de um espectro de comprimento N pode ser calculada por

2 N/2—m—1
(k][ | X[k + m]], (4.2)
k=0
onde X[k] é uma amostra do sinal de interesse no dominio da freqiiéncia, N é o
namero de amostras desse sinal e m é um numero inteiro que representa o desloca-
mento ou diferenca entre os indices de duas amostras.

Uma vantagem desse tipo de método é que os célculos sao robustos, mesmo a
imperfeigoes quanto a harmonicidade. Isso é devido ao fato de que a diferenca entre
a freqiiéncia de um dado harmonico e a freqiiéncia do harmoénico seguinte varia
menos que a diferenga entre a freqiiéncia pratica de um dado harmonico (que sofre
de inarmonicidade) e sua posi¢ao harmonica tedrica (sem inarmonicidade) [6].

Uma forma generalizada de se proceder quando se trabalha com sinais polifonicos
foi, entao, sugerida por de Cheveigné em [44] e [45]. Essa forma visava a estimagao
do valor de F0 seguida da remogao do som (correspondente a FO detectada e iden-
tificada) da mistura e de uma posterior estimacao tendo como base o sinal residual
(resultado da remogao). Um efeito colateral dessa técnica inicial era o fato de essa
remocao também afetar os harmonicos de outros sons que coincidiam com aqueles
harmonicos cujos sons haviam sido cancelados.

Outra linha de pesquisa era formada pelos métodos que defendiam sistemas ba-
seados em modelos matematicos para o sistema auditivo humano. Segundo essa filo-
sofia, Meddis e Hewitt [46] apresentaram o modelo unitario para percepcao de pitch.
Mais tarde, Karjalainen e Tolonen propuseram (em [47] e [48]) uma versao computa-
cionalmente eficiente do modelo unitario. Esse sistema dividia o espectro em apenas
duas faixas, introduzindo varias modificacoes que garantiam sua robustez como con-
tra variacoes no timbre, o que era conseguido através de um pré-branqueamento do

sinal de entrada [49].
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Klapuri, entao, desenvolveu um método [50][7] reunindo caracteristicas desejaveis
de vérias das metodologias apresentadas nesta secao; dessa forma, as dificuldades
citadas de cada um seriam contornadas. Isso serd mostrado na préxima secao. E
importante destacar que, mesmo contornando todas essas dificuldades, o problema
ainda nao estd resolvido, pois existem outras questoes abertas nao levantadas pelos

métodos citados aqui.

4.3 Método de Klapuri

Nessa secao, sera descrito o sistema que serviu como base para o médulo de iden-
tificacao de multiplas FOs contido no sistema de transcricaio musical automatica
sob desenvolvimento no presente trabalho. Esse mdédulo é fundamentado no algo-
ritmo para identificagao de multiplas FOs apresentado na tese de doutorado de Anssi
Klapuri [7] e em [50].

O sistema de Klapuri apresenta a estrutura descrita na Figura 4.1 Este pode

ser implementado através das seguintes etapas:
1. Estabelecimento de um modelo para o sistema auditivo;
2. Pré-processamento do sinal de entrada;
3. Analise em sub-bandas;
4. Integracao dos resultados obtidos para cada sub-banda;
5. Estimacao da freqiiéncia fundamental predominante;
6. Suavizacao do espectro;
7. Subtracao do espectro relativo a freqiiéncia fundamental predominante.

As sub-segoes seguintes detalharao os pormenores de cada uma dessas etapas. O
sistema sera ilustrado através de um exemplo cujo sinal de entrada corresponde a
soma de uma nota A2 (com F0 igual a 110 Hz e 40 harmonicos) com uma nota A4
(com FO igual a 440 Hz e 10 harmonicos), ambas com fator de decaimento de 0,95

para cada harmonico e fator de inarmonicidade § de 0,0001.
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Figura 4.1: Estrutura do sistema de identificacao de freqiiéncia fundamental descrito

por Klapuri.
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O sinal de entrada para esse exemplo pode ser analiticamente descrito como:

zlk] = Z(O,%)psen (W 1+ (p? — 1)ﬁ>
+ ) (0,95)%en (2”@;# 1+ (2 — 1)ﬁ> , (4.3)

onde k é o indice da amostra no dominio do tempo, a freqiiéncia de amostragem fg
vale 44100 Hz e p e ¢ sao indices das parciais harmonicas.

Esse sinal foi, entao, normalizado para que sua amplitude nao ultrapassasse a
unidade. Além disso, para dar mais realismo ao exemplo, foi nele inserido um ruido
branco gaussiano de média zero e variancia 0,1. Isso equivale a um sinal com SNR
de 4,5 dB. O espectro do sinal de entrada (que pode ser visualizado na Figura [£2))
foi calculado usando-se uma DFT de mesmo tamanho que a janela de Hanning do

artigo original [50], 190 ms.
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Figura 4.2: Detalhe do espectro do sinal de entrada, onde é possivel perceber o

“chao-de-ruido”.
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4.3.1 Estabelecimento de um modelo para o sistema audi-
tivo

Segundo Klapuri, o sistema descrito em [7] tem como fundamento o sistema audi-
tivo humano e a forma através da qual o cérebro consegue separar as freqiiéncias
fundamentais presentes em uma mistura. Tal sistema, portanto, deve realizar todo
o processamento dividindo o espectro em sub-bandas. Dentro de cada sub-banda, a
inarmonicidade poderia ser considerada reduzida.

O modelo, descrito em [51], consiste de 18 sub-bandas que se distribuem geome-
tricamente entre 50 Hz e 6000 Hz. No presente trabalho, para garantir que nao haja
erros no fim da regiao de interesse, usaram-se 21 sub-bandas que se distribuem de

50 Hz a 8800 Hz. Cada banda deve obedecer as seguintes restrigoes:

Conter uma regiao do espectro correspondente a 2/3 de oitava,

Ter uma banda minima de 100 Hz;

Apresentar resposta em freqiiéncia com forma triangular;

Apresentar sobreposicao de 50 % com as bandas adjacentes.

Cada banda desse modelo é denotada por GGy, onde b é o indice da sub-banda. Satis-
fazendo tais restri¢oes, o modelo simplificado do sistema auditivo humano fica como

ilustrado na Figura 43l

4.3.2 Pré-processamento do sinal de entrada

Como o objetivo é detectar e identificar todas as freqiiéncias fundamentais presen-
tes em uma mistura e é preciso considerar a possibilidade de elas terem energias
de valores muito diferentes, deve-se equalizar a energia de todos os componentes
freqiienciais. Isso atuaria como uma forma de branqueamento do do espectro do
sinal de entrada e conseqiiente equalizacao da intensidade da envoltéria do espectro
acarretando a alteragao do timbre do sinal (descaracterizando-o), mas é importante
lembrar que a informacao de timbre nao é relevante no momento, visto que o objetivo
atual resume-se a detectar e identificar simplesmente as freqiiéncias fundamentais

presentes na mistura, e nao que instrumento as esta gerando.
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Figura 4.3: Resposta em freqiiéncia das sub-bandas contidas no modelo de Klapuri

para o sistema auditivo humano.

Para isso, Klapuri langou mao de um procedimento conhecido como magnitude-
warping. Isso consiste em aplicar uma transformagao nao-linear sobre o espectro do

sinal de entrada, como a descrita por

Y[k] = In (1 + éxm) | (4.4)

onde X[k| é o médulo do espectro do sinal de entrada, Y[k| é o espectro do sinal

pré-processado e g ¢ dado por:

g= (lﬁ_;ko“ Zxé[z]) . (4.5)

I=ko
Nesta equagao, ko e k1 denotam os limites inferior e superior impostos ao identifica-
dor de multiplas FOs. Em [7], ko e k; sdo respectivamente iguais a 50 Hz e 6 kHz.
Considera-se, entao, que os possiveis valores para FO estao dentro dessa banda. O
proprio pré-processamento se encarrega de remover o espectro acima de 6 kHz.

Ao se submeter o espectro do sinal de entrada, mostrado na Figura 4.2l ao
procedimento de amplitude-warping, chega-se ao espectro exibido na Figura (4.4l

Comparando-se as Figuras 1.2] e [£4] é possivel perceber que os picos de menor
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magnitude sofrem um aumento, enquanto que aqueles de maior magnitude tém suas
amplitudes aproximadamente constantes. Para facilitar a visualizacao, as escalas

dessas figuras nao foram mantidas. De fato, nao é necessario guardar tal proporgao.

1,2}
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o
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1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000
Frequéncia (Hz)

Figura 4.4: Detalhe do espectro do sinal de entrada apds o procedimento de ampli-
tude-warping, indicado pela linha mais fina. A linha de maior espessura representa

a estimacao do ruido.

Nas Figuras e L4 verifica-se um “chao-de-ruido” que deve ser eliminado da

representacao, segundo o procedimento a seguir:

1. Definir um espectro N[k] do mesmo comprimento de Y'[k]. Esse espectro N [k]

atuard como um limiar para remocao do ruido.

2. Para cada sub-banda b do modelo do sistema auditivo, calcular a média m,

das amostras do espectro Y[k] para ko < k < ky;

3. Atribuir o valor da média calculada m; no passo anterior para todas as amos-
tras do espectro N [k] contidas na sub-banda b. Para a regiao de sobreposicao

das sub-bandas, usa-se a média da sub-banda de maior indice;
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4. Atribuir o valor méximo do espectro Y[k] para todas as amostras de N[k]
contidas além da ultima sub-banda, para que se considere apenas o espectro

até a ultima sub-banda;

A

O espectro resultante N[k| esta indicado na Figura [4.4] por uma linha de maior
espessura.

A supressao de ruido consiste em definir o espectro modificado:
Z[k] = max {o, Yk] - N[k]} . (4.6)

Para o exemplo em analise, o espectro resultante da supressao de ruido é mos-
trado pela Figura 4.5 Pode-se ver que o ruido de baixa amplitude visivel na Fi-

gura [4.4] foi bastante reduzido, principalmente em baixas freqiiéncias.
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Figura 4.5: Detalhe do espectro do sinal de entrada apds os procedimentos de am-
plitude-warping (linha fina) e supressao de ruido. A linha grossa é a estimativa do

ruido.

4.3.3 Analise em sub-bandas

A andlise em sub-bandas é baseada no conceito da selecao harmonica [52]. Este

consiste em definir um critério para selecionar amostras do espectro, dependente
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de uma série de parametros. A seguir, deve-se somar as amostras selecionadas
por esse critério para diversos valores dos parametros. Por fim, deve ser possivel
reconhecer uma relagao entre o valor da soma e os parametros usados para definir o
critério de selecao. Ao se realizar a selecdo harmonica, apenas aquelas componentes
multiplas inteiras da candidata a FO poderao interferir positiva ou negativamente
na sua identificacao. Todo este procedimento é detalhado a seguir.

Uma forma bastante simplificada de se representar a selecao harmonica é através
da equacao

J(n)—1
L(bn) = Y Zks + nj. (4.7)

§=0
A Eq. (A7) objetiva somar as magnitudes dos J(n) harmonicos da n-ésima candidata
a F0, iniciando-se na primeira posicao, de indice kj, no espectro Z, definido dentro
da sub-banda b. O espectro Z, é obtido submetendo-se o espectro pré-processado
Z pelo filtro referente a sub-banda b, denominado Gy, ou seja, Z, = Z X Gy,. Isso é
feito para cada valor de b e para cada FO candidata (denotada por n). A razdo de
se iniciar a soma na posicao k; é o fato de que, em uma dada sub-banda, existem
parciais harmonicas relativas a todas as freqiiéncias maiores ou iguais a freqiiéncia
associada a k; e menores que a largura desta sub-banda.

Contudo, nao se conhece a posicao real de cada harmonico, que ainda pode
sofrer o efeito da inarmonicidade, explicada anteriormente. As possibilidades de
deslocamento freqiiencial sao contempladas pela insercao da varidvel m pertencente

ao intervalo 0 < m < n — 1, fazendo com que a Eq. (L7) seja alterada para

J(mmn)—1
L(b,n,m) Zplky +m + nj). (4.8)
7=0

Aqui, J(m,n) é o nimero de miltiplos inteiros da candidata a FO denotada por n
dentro da atual sub-banda, e é dado por

- (4.9)

Sy = | FEZ

onde Kp é o nimero de amostras da sub-banda em questao e o operador |e]| denota
o maior inteiro menor que ou igual ao argumento. Como existe o offset m, a regiao

restante da sub-banda em questdo (do indice m até o final) passa a ter Ky —m
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amostras. Dividindo-se essa regiao pelos n intervalos e tomando-se a parte inteira
do resultado, obtém-se J.

E necessario, entao, buscar o valor maximo de L(b,n, m) em relagdo a m

J(m,n)—1
L(b,n) = max > Zifky+m+ng) p. (4.10)
<m< g

A condicao m < (n — 1) evita possivel sobreposigao de harmonicos, o que po-
deria ocorrer se m = n, prejudicando conclusoes subseqiientes. Contudo, pode-se
restringir ainda mais o valor maximo de m, calculando-se m para o maior valor do
fator de inarmonicidade 3 relativo ao maior valor de n e [, dentro da sub-banda b.
Em [50], o valor maximo de (3 é igual a 0,01. Assim, chega-se ao maior valor de m
para o qual se deve testar a funcao custo em busca se seu maximo. Para se realizar

este calculo, faz-se

Momas = Iy <\/1 0,01 [(lp/n)? —1] — 1) . (4.11)

A Eq. (@I1)) tem base na Eq. (£1]) e (I,/n) é uma aproximagc@o para o indice h da
parcial harmonica. De acordo com esta equacao, se h = 1, my,q, Se torna igual a
zero, ou seja, a Eq. (A.J]) indica que nao inarmonicidade. Contudo, para valores de
h muito maiores que 1, todos os valores de m devem ser considerados, isto é, de zero
& Mypq, (diferente de zero).

Assim, para uma faixa de freqiiéncia onde se considera haver apenas a primeira
parcial de uma FO correspondente ao indice n, a inarmonicidade, segundo o modelo

adotado, nao ocorre, e j podera assumir apenas o valor 1, reduzindo a Eq. (£I0) a
L(b,n) = Zy(n). (4.12)

Do mesmo modo, se na sub-banda em questao estiver contido apenas o segundo
harmonico da uma FO correspondente ao indice n, por se tratar de um indice A

pequeno, a inarmonicidade também nao sera permitida, j podera assumir apenas o

valor 2 e a Eq. (4I0) se reduziréd a
L(b,n) = Zy(2n). (4.13)

Quando o indice do harmoénico for alto (para valores de n que variam de k; a Kg), a

inarmonicidade serd permitida e a Eq. (£.I0]) sera empregada em sua forma original.
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Por exemplo, se a sub-banda em questao estiver definida de 1000 Hz (k) a 1200 Hz
(Ip), os valores de n a serem testados variam de 50 Hz (correspondente a ki) a
200 Hz (correspondente a Kp). Assim, a sub-banda em questao contém as parciais
de indices 20 a 24 para o valor de n relativo a 50 Hz e as parciais de indices 5 e
6 para o valor de n referente a 200 Hz. Para todos os valores de n contidos neste
intervalo, haverd mais de uma parcial dentro da sub-banda considerada. Desta
maneira, segundo [50], pode-se entender que o algoritmo combina o uso de posigoes
espectrais para os harmonicos de indice baixo com o uso de intervalos espectrais
para harmonicos de indice alto.

A Eq.(#.I0) ainda necessita de uma normalizac¢do, denotada pela funcao ¢(m,n),
que é utilizada também em [50] e descrita em [7]. Esta, segundo [7], foi obtida a
partir de métodos de aprendizagem computacional e visa a equalizar o efeito final
de cada candidata a FO. Se nao houvesse normalizagao, valores mais baixos de n
implicariam um valor mais elevado para J e, por isso, um valor maior no somatorio
que representa a selegdo harmonica. O valor de ¢(m, n) varia entre 0,25 (para valores
altos de J) e 1 (para J igual a 1). Com isso, chega-se a forma final da equagao que

implementa a selecao harmonica:

J(m,n)—1
L(b,n) = [ Jnax c(m,n) Zplky +m +nj| o, (4.14)
onde
0,75
= — 40,25 4.15
c(m,n) T0m,n) +0, (4.15)

Assim, é possivel reconhecer uma relacao entre uma candidata a FO predominan-
te e a soma de seus harmonicos dentro de uma mesma sub-banda. Uma vantagem
clara da selecao harmonica em sub-bandas ¢é o fato de se limitar o nimero de com-
ponentes freqiienciais que podem interferir na identificacao de uma certa freqiiéncia
fundamental. Como se viu, ao se realizar a selecao harmonica, apenas as compo-
nentes multiplas inteiras da candidata a FO poderao interferir na sua identificagao.
Na verdade, com a presenca do termo m, a possibilidade de haver inarmonicidade
¢ também levada em consideracao, de modo que a soma desses harmonicos seja
computada sobre amostras mais proximas de suas posicoes reais.

Ao fim da anélise em sub-bandas, ter-se-4 uma matriz L, de B linhas e IV colunas,

onde B é o numero de sub-bandas e N é o nimero de amostras do espectro dentro dos
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limites inferior e superior definidos no modelo do sistema auditivo. Cada elemento
n de cada linha da matriz representara o valor maximo da selecao harmonica para
a candidata a FO de indice n.

Seguindo com o exemplo proposto, a matriz resultante dessa etapa apds uma
iteracao é mostrada na Figura [£.0. Essa figura exibe a matriz no formato de uma
imagem em que cada pixel representa um elemento, e o nivel de cinza associado a esse
pixel corresponde ao valor desse elemento. Nessa escala, branco indica que o valor é
igual a zero. Nessa matriz, é possivel reconhecer as 21 linhas correspondentes a cada
uma das 21 sub-bandas definidas para o modelo dos filtros auditivos entre 50 Hz
e 8800 Hz (ver Secao [43.1]). As colunas representam cada componente freqiiencial
n. Pode-se também ver que a extensao da parte cinzenta em cada linha varia com
o indice da sub-banda, o que faz sentido, visto que as bandas apresentam larguras
que guardam uma razao geométrica entre si. Mais explicagoes serao fornecidas ao

fim da se¢ao seguinte.

Frequéncia central das bandas (Hz)

|
110 220 440
Freqiiéncia Fundamental (Hz)

Figura 4.6: Detalhe da matriz resultante da anélise em sub-bandas apds uma iteragao
aplicada ao sinal descrito na Eq. ([43]). Os asteriscos representam os elementos da
matriz L selecionados a partir do modelo de inarmonidade utilizado na fase da

integracao dos resultados de cada sub-banda.
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4.3.4 Integracao dos resultados obtidos para cada sub-

banda

Nesta etapa, as curvas L(b,n) obtidas individualmente para cada sub-banda serao
integradas em um tnico vetor. Isso é feito testando-se, para cada candidata a FO,
isto é, para cada coluna da matriz construida na etapa anterior, uma série de valores
para o fator de inarmonicidade 3. Aquele valor de § que definir a posicao real do
maior nimero de harmonicos serd o valor escolhido. Se as fontes que compoem o
sinal tiverem fatores de inarmonicidade diferentes, a integragao serd feita apenas
para uma das fontes. Uma outra fonte com um fator diferente irda apenas atrapalhar
este processo. Dai, pode-se ver que um segundo produto dessa etapa é o valor do
fator de inarmonicidade para cada n.

Isso pode ser feito da seguinte forma:

1. Define-se um vetor u de possiveis valores para (3. Esse vetor deve conter o
elemento 0 (para o caso de nao haver inarmonicidade) e uma faixa de valores
que, por experimentacao, foi adotada como sendo, neste trabalho, de 10 valores

logaritmicamente espacados de 107> a 1074,
2. Para cada n e cada um dos elementos de u:

(a) Calculam-se as diferengas entre as posi¢oes harmonicas e as posi¢oes com
inarmonicidade em cada banda b segundo o modelo da Eq. (1), definindo

o vetor h,(b), considerando o fator de inarmonicidade # em questao,

usando a Eq. (4.1));

(b) Define-se

L) =37 (L6, ha () (4.16)

3. Armazena-se o valor maximo de L(n), para cada elemento do vetor u,
definindo-se assim a fungdo global L,(n), que denota a energia da série de
harménicos (destacada pela selegao harmonica) relativa a n-ésima candidata

a FO.

Continuando com o exemplo proposto, a Figura[d.7lrepresenta a funcao L, obtida

ao final desta etapa. Pode-se ver, na Figura [£.60, caminhos formados por regides
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mais escuras tracados pelos elementos de valores mais elevados da matriz L. Estes
caminhos apresentam uma curvatura para a direita provocada pela inarmonicidade e
pelo fato de a largura de cada sub-banda ser crescente. Para se realizar a integragao
dos resultados de cada sub-banda, deve-se acompanhar esses caminhos e, para isso,
emprega-se o modelo de inarmonicidade definido pela Eq. (@1]).

Entretanto, a Eq. (4.1]) serve para definir posi¢oes de parciais harmonicas. Deve-
se, entao, adaptar este modelo para que seja capaz de modelar a curvatura do
caminho imposto pelos valores mais elevados da matriz L. Se todas as sub-bandas
apresentassem a mesma largura, o modelo da Eq. (&J]) j& seria adequado para definir
as posicoes desses valores mais elevados. Mas como as diversas sub-bandas tém
larguras cada vez maiores, essa proporcao deve ser levada em consideracao para o
calculo da curvatura resultante. Para este ajuste, o valor de 3 a ser testado numa
sub-banda devera ser normalizado, através de um fator dado pela razao entre a
largura da sub-banda em questao e a largura da primeira sub-banda.

Valores maiores para o fator de inarmonicidade (§ tém a capacidade de dar maior
curvatura ao caminho. Ao se testar uma série de valores de (3, testa-se também
uma série de curvaturas. Aquela que modelar o caminho de forma mais préxima,
resultard em um valor mais alto para a integragao e indicara o valor de 3 a ser usado.
A precisao deste modelo pode ser verificada através da marcacao com astericos
sobre a matriz apresentada na Figura 1.6l Cada asterisco representa a posi¢ao do
harmonico relativo a dado n em cada sub-banda, e a integracao deve ser feita sobre

essas posicoes.

4.3.5 Estimacao da freqiiéncia fundamental predominante

Nesta etapa, o vetor construido na etapa anterior, Ly, é analisado. O elemento desse
vetor que apresentar o maximo valor tende a estar associado a FO predominante.
Contudo, para estimar a FO predominante de forma mais precisa, deve-se lancar

mao da seguinte heuristica:

1. Verifica-se qual é o elemento p; da seqiiéncia de pesos globais L, que apresenta

o maior valor.

2. Executa-se uma suavizacao (explicado na segao seguinte) do espectro do sinal
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Figura 4.7: Vetor resultante da integracao da andlise de todas as sub-bandas apos
uma iteracao no exemplo do sinal descrito na Eq. (£3), onde o maior pico representa

a freqiiéncia de 110 Hz.

de entrada em funcao da FO indicada por esse elemento de maior valor. Esse
espectro suavizado denota a influéncia dessa F0 e de suas parciais harmonicas

no espectro como um todo.

3. Recalcula-se o peso global para o elemento em questao levando-se em consi-
deracao o espectro suavizado ao invés do espectro original de entrada usado
na analise em sub-bandas, chegando-se a p;. Isso deve ser feito utilizando-se
os algoritmos descritos nas Segoes e 4.3.4] apenas para o indice n que

representa a FO cujo peso é p;.

4. Se o novo peso recalculado for menor que o segundo maior peso p, anterior a
suavizagao, ou seja, se p; < po, entao guarda-se a FO candidata referente a p;

e os calculos sao refeitos para o segundo maior elemento, ps.

5. Os quatro passos anteriores devem ser refeitos até se encontrar algum elemento
Cujo peso P, apos a suavizacao, seja maior que o maior peso menor que p,

antes da suavizagao, p,1.
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6. O maior peso recalculado apds a suavizacao indica a FO predominante.

Um outro critério de parada usado para impedir que haja um ntimero muito
elevado de iteracoes de estimacgao ¢ limitar o nimero de iteragoes. No presente
trabalho, empregou-se um nimero maximo de 10 iteracoes de estimacao.

Pode-se entender a suavizagao espectral como sendo o processo de obtencao do
espectro que representa a influéncia de uma determinada FO juntamente com suas
parciais harmonicas. Logo, se uma dada F0 nao estivesse presente, apds a suavizagao,
o peso global p; do elemento que denota essa FO em questao sofreria uma grande
reducao, fazendo com que p; fosse menor do que po.

O novo calculo do peso global apds a suavizagao do espectro nao compromete
o custo computacional do sistema, pois apenas um peso p, ¢é calculado e nao a
seqiiencia L, completa de pesos globais. Para o exemplo em questao, como pode ser

visto na Figura 7 a FO predominante identificada é de 110 Hz.

4.3.6 Suavizacgao espectral

Um dos maiores problemas para um sistema que se propoe a detectar e identificar
multiplas freqiiéncias fundamentais é a sobreposicao de harmonicos. Como explicado
anteriormente, isso acontece sempre que houver duas séries de harmonicos cujos
valores para FO guardam uma proporc¢ao racional.

Uma idéia largamente utilizada é identificar a FO predominante e removeé-la,
juntamente com todos os seus harmonicos, do espectro sob analise. Dessa forma,
em uma segunda etapa, uma nova tentativa de deteccao e identificagao seria realizada
sobre o espectro residual.

Dados esses dois pontos, surge a pergunta: como fazer para remover um
harmonico relativo a uma FO sem que a deteccao e a identificacao de outra FO
fiquem prejudicadas devido a remocao indevida de harmoénicos comuns a ambas?
Em [7], esse problema é abordado através do procedimento conhecido como sua-
vizagao espectral. Tal procedimento é realizado antes da remogao do conjunto de
harmonicos relativos a FO predominante. O unico valor que é necessario conhecer é
o da F0 mais recentemente identificada.

O procedimento é o seguinte:
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1. Localizar a posi¢ao de cada harmonico relativo a FO predominante. E impor-
tante lembrar que, para se estimar a posicao de cada harmonico, deve-se usar
o valor do fator de inarmonicidade encontrado na etapa de integracao dos re-
sultados das sub-bandas. Contudo, para aumentar a precisao desta estimacao
(como uma forma de refinamento a posteriori da estimativa), o valor do fator
de inarmonicidade é multiplicado por um fator \,, que pode assumir algum
dos N,, valores logaritmicamente espacados entre 0,1 e 10. Para este trabalho,
foi adotado, por experimentagao, N,,, = 100. Na Eq. ([@Tl), substitui-se 3 por
AmB3. O valor de \,, que maximizar a soma das magnitudes dos harmonicos
(apontados pela Eq. (4.1]) modificada) sera escolhido para fornecer as posigoes
dos harmonicos. Entao, um novo valor para o fator de inarmonicidade é defi-

nido multiplicando-se A, pelo valor anteriormente encontrado;

2. Definir janelas triangulares cujas freqiiéncias centrais sao as posigoes praticas
dos harmonicos (com inarmonicidade) dessa FO predominante, com largura
de uma oitava e amostras definidas apenas para os valores de freqiiéncia do

espectro onde estao os harmonicos;

3. Usar cada janela como um vetor de pesos para se calcular a média ponderada

dos harmonicos que estao dentro de seus limites;

4. Guardar o espectro suavizado (resultante), formado pelo conjunto dessas
médias ponderadas, e definido apenas para os valores de freqiiéncia onde estao
os harmoénicos. (Para a proxima etapa, é importante que se guardem esses

valores.)

No exemplo, o resultado da suavizagao espectral na primeira iteracao ¢ ilustrado

na Figura 48] onde a linha envoltéria denota o espectro suavizado.

4.3.7 Subtragao do espectro relativo a freqiiéncia funda-

mental predominante

Esta etapa é a continuacao natural e finalidade da etapa anterior. E necesséaria para
que uma nova iteracao possa ter inicio em busca de uma nova freqiiéncia fundamental

predominante.
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Figura 4.8: Suavizagao espectral na primeira iteracao no exemplo do sinal descrito

na Eq. (£3).

No exemplo, a remocao ¢ ilustrada na Figura [£.9, onde se pode ver que a
série de harmonicos relativos a FO predominante detectada e identificada na pre-
sente iteracao, e constituida pelo espectro suavizado, foi removida. A eficacia dessa
remocao pode ser melhor observada se a Figura for comparada com o espectro
do sinal de entrada, na Figura [4.2

Um dos fatores que mais influenciam na qualidade da remocao do espectro rela-
tivo a FO predominante é considerar, além das amostras relativas a cada harmonico
do espectro suavizado, uma certa quantidade de amostras vizinhas. Isso deve ser
feito porque, como hé sobreposicao entre os filtros dos diversos canais da DFT, cada
harmonico é representado por mais de um canal. Se apenas a amostra central de
cada harmonico for subtraida, isso nao serda suficiente para remover a influéncia da
FO em questao. Por experimentacao, o nimero de amostras vizinhas foi definido
como 12 (isto é, 6 de cada lado da amostra original).

A seguir, a segunda iteracao do algoritmo tem inicio considerando o espectro
resultante da presente etapa como espectro de entrada. A andlise em sub-bandas

é executada, gerando-se a matriz exibida na Figura [L.10l A anélise relativa a cada
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Figura 4.9: Resultado da remoc¢ao do espectro relativo a FO predominante na pri-

meira iteracao.

uma das sub-bandas ¢ integrada, chegando-se a uma andlise global, mostrada na
Figura 11l A partir dessa anélise global, é possivel estimar o valor da FO predo-
minante como sendo igual a 440 Hz. Executando-se, entao, a suavizacao espectral,
realiza-se a remocao da série de harmonicos relativos a esta FO predominante. A
remocao resulta em um espectro que é praticamente formado por ruido, o que indica

o fim das iteragoes do método.

4.4 Aspectos praticos

Esta secao objetiva apresentar alguns aspectos praticos sobre o que foi exposto no
presente capitulo. Primeiramente, seré discutida a metodologia dos experimentos.
Em seguida, serda abordado o desempenho do sistema de identificacao de FOs para a

situacao em que a quantidade de notas ¢ informada ao sistema.
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Figura 4.10: Detalhe da matriz resultante da andlise em sub-bandas na segunda

iteracao.

4.4.1 Descricao dos sinais de teste

Os testes com sinais reais foram feitos a partir de sons de piano contidos na base
McGill University Master Samples (MUMS) [53]. Foram usados os arquivos refe-
rentes ao piano gravado através do sistema Multi-Point Pickup (MPP), pois sdo os
que apresentam melhor qualidade de gravagao. Existem 3 tipos de dinamica (ver
Apéndice [Al): forte (forte - contidas na pasta LOUD), média (mezzo - na pasta
MEDIUM) e suave (piano - na pasta SOFT). Cada pasta tem todas as notas desde
A0 a B7. Cada arquivo contido na referida pasta contém o som produzido ao se
pressionar com uma dada intensidade uma tecla especifica do piano. Nos testes de
desempenho em relagao a taxa de identificacao de notas, as trés dinamicas serao
empregadas. Cada sinal foi analisado com uma janela de 190 ms tomada 100 ms

apds o inicio da nota.

4.4.2 Desempenho quanto a identificagcao de notas

Além de se testar o sistema de identificagdo com cada arquivo de piano (de C2 a

B6) da base MUMS separadamente, testaram-se também misturas de 2, 3 e 4 sons.
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Figura 4.11: Vetor resultante da integracao da andlise de todas as sub-bandas na

segunda iteracao.

A fim de se criar uma estrutura de testes perfeitamente reprodutivel, optou-se por
misturas musicais, em oposi¢ao a misturas aleatorias. Misturas musicais sao aquelas
em que os sons apresentam relagoes freqiienciais comumente encontradas na musica
ocidental. Klapuri mostra em [51] que sons presentes em misturas aleatérias sao
mais faceis de se identificar automaticamente do que sons presentes em misturas
musicais. Isso se deve em parte ao fato de que, nesse segundo tipo de mistura, os
harmonicos apresentam maior sobreposicao.

Dessa maneira, as misturas que contém dois sons foram construidas somando-se
os sinais referentes a duas notas, sendo a primeira nota igual a cada uma das notas
de C2 a B6 e a segunda nota uma quinta acima da primeira. Isso equivale a dizer que
a F0 da segunda nota é uma vez e meia a FO da primeira. As misturas que contém
trés sons foram montadas somando-se os sinais das trés notas que formam acordes
maiores, sendo que a primeira nota é cada uma das notas de C2 a B6. Do mesmo
modo, as misturas com quatro sons foram concebidas de forma a compor acordes
maiores com sétima. Assim, pode-se resumir as regras de formacao das misturas

através da Tabela 4.1l Segundo essas regras, para cada tipo de mistura, existem 60

95



sons, onde a nota de freqiiéncia mais baixa é uma das notas de C2 a B6.

Tabela 4.1: Regras de formacao das misturas de sons para testes, onde s indica 1

semi-tom (ver Apéndice [Al).

Numero de sons | Regra de formacao

1 C2 a B6

2 la nota: n

2a nota: n + 7s

3 la nota: n
2a nota: n + 4s

3a nota: n + 7s

4 la nota: n
2a nota: n + 4s

3a nota: n + 7s

4a nota: n + 11s

Sinal contendo apenas uma FO0

Nesta secao serao apresentados os resultados referentes aos testes feitos quando o
sinal de entrada apresenta apenas uma F0. A configuragao da DFT foi a mesma do
exemplo ilustrativo. Uma identificacao é dada como correta quando o sistema acerta
tanto a nota quanto a oitava. Os testes foram realizados para as trés intensidades
disponiveis: suave, média e forte (que sao identificadas, na base MUMS, como soft,
medium e loud, respectivamente).

A Tabela [4.2] resume os resultados encontrados. Para as trés intensidades, os
resultados ficaram em pelo menos 86% de acerto. Os erros encontrados estavam
localizados nas notas com FO dentro das segunda e sexta oitava do piano, sendo em
sua grande maioria erros de oitava. Os erros na segunda oitava se deram basica-
mente porque as notas apresentavam pouca energia devido ao comprimento longo
dos filtros contidos nesta oitava. As notas erroneamente identificadas na oitava 6
eram identificados como sendo da oitava 5. Isso porque as notas presentes nesta oi-
tava apresentam poucos harmonicos, ja que esta é a tltima oitava a ser considerada

no conjunto de filtros auditivos empregado. Assim, os modelos definidos para as
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notas da oitava anterior acabam por apresentar maior energia, resultando em erro.

Tabela 4.2: Resultados obtidos nos testes quando o sinal de entrada apresenta apenas

uma FO.
Intensidade | Identificagao | Nimero de erros / Total de casos
suave 88,3 % 7/60
média 86,7 % 8/60
forte 90,0 % 6,/60

Mistura contendo mais de uma FO

Nesta secao serao apresentados os resultados referentes aos testes feitos quando o
sinal de entrada apresenta mais de uma F0 (mais especificamente, com 2, 3 ou
4 notas, como explicado anteriormente). Os testes foram realizados para as trés
intensidades disponiveis, sendo que a mesma dinamica estava presente dentro de um
intervalo ou acorde: suave, média e forte (que sao identificadas, na base MUMS,
como soft, medium e loud, respectivamente).

A Tabela resume os resultados encontrados. Ha uma tendéncia em se obter
resultados piores a medida que se aumenta o ntimero de notas presentes no sinal de

entrada.

Tabela 4.3: Resultados obtidos nos testes quando o sinal de entrada apresenta mais

de uma FO.
Intensidade | N° de Notas | % Identificacao | Ntimero de erros / Total de casos
suave 2 70,0 % 36/120
3 60,0 % 72/180
4 56,7 % 104/240
média 2 70,0 % 36/120
3 60,6 % 71/180
4 58,8 % 99/240
forte 2 67,5 % 39/120
3 63,9 % 65/180
4 63,8 % 87/240
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Parte dos problemas encontrados nesses casos decorrem dos erros vistos para o
caso de haver apenas uma F0. Contudo, a grande dificuldade aqui é a sobreposi¢ao
de parciais harmonicas. Isso é o que se tenta atacar com o método de subtracao do
espectro relativo a F0 identificada, mas ainda assim constitui a maior fonte de erros.

Outros erros cometidos pelo sistema nesses casos foram erros de oitavas: a nota
propriamente dita era corretamente identificada, mas em outra oitava que nao a
correta. Este foi o erro mais freqiiente. Essa confusao se deve principalmente ao fato
de que, ao se aplicar o algoritmo para estimagao da FO predominante apresentado
na Secao 4.3 o pico da FO correta decorrente do espectro suavizado cai abaixo do
pico de uma parcial.

Os resultados descritos aqui nao estao inteiramente compativeis com aqueles
apresentados em [50], pois aqui ndo houve ajuste de parametros inerentes ao algo-

ritmo sugerido por Klapuri.

4.5 Critério de parada

Em todos os testes feitos até aqui, a quantidade de FOs presentes era conhecida.
Por isso, deve ser elaborada uma forma automatica de se estimar essa quantidade.
Como o método ¢ iterativo, uma alternativa seria definir um critério de parada que,
quando atendido, indicaria que a ultima FO presente no residuo foi detectada e nada

resta a ser feito.

4.5.1 Determinacao da figura de mérito

E necessario selecionar uma figura de mérito que, uma vez avaliada, permita decidir
se se deve proceder ou nao a proxima iteragao do algoritmo. Os candidatos a figura

de mérito sao:

e Maximo peso global do residuo: essa ¢ a candidata indicada pelo trabalho
original de Klapuri [51] e guarda alta correlagdo com o nimero de FOs a serem

detectadas.

e Energia do espectro residual: essa é a candidata mais intuitiva. Equivale ao

quadrado da norma 2 do espectro residual e pode ser calculada através do
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calculo da variancia do vetor que representa esse espectro. De forma andloga,
pode-se também considerar a norma 1, que é a soma dos médulos dos elemen-
tos, ou até mesmo a norma infinita, que é o valor maximo contido no vetor do

espectro.

e Energia do espectro suavizado: poderia ser vista como a energia relativa ao

espectro da ultima FO detectada.

e Versao normalizada do maximo peso global: é similar a primeira figura de

mérito, normalizada pelo valor do méaximo peso global na primeira iteracao.

e Versao normalizada da energia do espectro residual: ¢ similar a segunda figura
de mérito, normalizada pelo valor da energia do espectro residual na primeira

iteracao.

e Versao normalizada da energia do espectro suavizado: é similar a terceira
figura de mérito, normalizada pelo valor da energia do espectro suavizado na

primeira iteracao.
Para eleger uma figura de mérito, foi feito o seguinte procedimento:

1. Refazer, usando-se apenas as notas de intensidade média, o teste para 1, 2,
3 e 4 notas presentes no sinal de entrada, mas informando ao sistema que
existem 8 notas. Com isso, ter-se-a informacao acerca das candidatas a figura

de mérito ao longo de 8 iteracoes;
2. Para cada iteragao, registrar o valor de F0 relativo a cada uma das candidatas;

3. Analisar a eficiéncia de cada uma em reconhecer se existem FOs a serem detec-
tadas. Isso serd avaliado através de uma curva receiver operating characteristic
ou ROC (ver [36]) verificando-se o ponto que estiver mais préximo ao ponto

6timo onde se tem 100% de detecgao e 0% de falso alarme;
4. Selecionar aquela que apresentar a maior eficiéncia.

O estimacao do limiar serd feito apenas com base nas notas relativas a intensi-
dade média; com isso, os sons com esta intensidade terao a funcao de atuar como

conjunto de treinamento, enquanto que o conjunto de teste serd formado pelos sons
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com intensidade suave e forte. A Figura mostra as curvas ROC tendo como
parametro do detector cada uma das candidatas a figura de mérito sobre a qual sera
avaliado o critério de parada. O ponto étimo do grafico é aquele que maximiza a
taxa de deteccao e minimiza a taxa de falso alarme em relagao ao reconhecimento
do melhor instante para se parar as iteracoes, ou seja, o canto superior esquerdo.
Quanto mais uma curva se aproximar desse ponto, maior é a sua eficiéncia para
indicar a presenca de F0s. Portanto, a melhor curva dentre as que foram avaliadas é
a de energia do espectro suavizado, pois € a que apresenta menor distancia ao ponto

otimo.

ROC

100

90

Percentagem de deteccao

. Maximo peso global
. Energia do espectro res.

. Energia do espectro suav.

. Maximo peso global norm.

. Energia do espectro res. norm.

. Energia do espectro suav. norm.

0 10 20 30 40 50 60 70
Percentagem de falso alarme

Figura 4.12: Receiver operating curves relativas a cada uma das candidatas a figura
de mérito para avaliacao do critério de parada do algoritmo iterativo de deteccao de
F0s. Os valores de percentagem de deteccao e de falso alarme sao relativos ao correto
reconhecimento de que ainda existem FOs presentes na mistura. O parametro que
se varia para formar as curvas é o valor do limiar de deteccao para cada figura de
mérito. A faixa de variagao foi do maximo ao minimo valor possivel de cada figura

de mérito.
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4.5.2 Determinacao do limiar

Tendo-se estabelecido qual deve ser a figura de mérito sobre a qual é avaliado o
critério de parada, deve-se definir o valor para o limiar que indicard a presenca ou
nao de FOs ainda por serem detectadas. O valor desse limiar tera grande efeito sobre
as taxas de deteccao e falso alarme. J& que existe um compromisso entre essas duas
taxas, uma forma para se determinar o limiar poderia ser observar a curva ROC e
selecionar algum valor que maximizasse a taxa de detecgao sem elevar muito a taxa
de falso alarme. Se a aplicacao for a ressintese do sinal analisado, segundo Klapuri
[51], a melhor opgao é minimizar o falso alarme, mesmo que isso resulte em reduzir
a taxa de deteccao. Isso se justifica pelo fato de que, sob o prisma da psicoactstica,
um som falsamente detectado pode causar um desconforto maior do que a perda de
um som que realmente exista na mistura. Se o objetivo for a transcricao musical
automatica, essa decisao dependerd do usuario. Pode-se optar por ter maior taxa de
deteccao, mesmo que isso implique maior taxa de falso alarme, ja que seria preferivel
descartar notas espurias a tentar transcrever manualmente o que o sistema nao foi
capaz de detectar.

Uma outra taxa que se pode considerar na determinacao do valor do limiar de
deteccao ¢é a de perda, que é calculada como a razao entre o nimero de notas que
nao foram detectadas pelo sistema devido a uma interrupcao precoce do ntimero de
iteragoes e o numero total de notas de referéncia. Analogamente, a taxa de falso
alarme é calculada como a razao entre o nimero de notas que foram erroneamente
detectadas pelo sistema devido a uma interrupcao tardia do processo iterativo e o
nimero total de notas de referéncia. Por fim, a taxa de substituicao é a razao entre
as notas corretamente detectadas, mas incorretamente identificadas, e o nimero
total de notas de referéncia. Assim, somando-se a taxa de deteccao, a de perda e a
de substituicao, chega-se a 100%. Pode-se estabelecer um compromisso envolvendo
as taxas de falso alarme e de perda, escolhendo-se um valor para o limiar de deteccao
que garanta que essas duas taxas sejam as mais proximas possiveis.

O procedimento utilizado para se estimar esse limiar é:

1. Para todas as experiéncias de todos os casos de polifonia (1 a 4), identificar 8

notas.
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2. Constituir uma matriz na qual cada linha é uma experiéncia. Cada uma das
8 colunas tera zeros e uns. Os zeros indicam notas incorretamente detectadas
ou identificadas enquanto que os uns constituem deteccoes e identificacoes

corretas.

3. Com base na figura de mérito selecionada, variar o valor do limiar de deteccao.
Cada valor de limiar indicara, para cada linha, em que coluna o algoritmo deve

parar.

4. Verificar quantas notas corretas sao identificadas, armazenando os valores para
taxas de identificacao de notas; quantas notas ficam depois do momento da
parada, constituindo a taxa de perda; e quantas notas incorretas existem antes

do momento da parada, totalizando a taxa de falso alarme.

5. Através da curva ROC, verificar qual valor de limiar gera a taxa de perda igual

a de falso alarme.

Sob esse critério, o valor calculado para ambas as taxas foi de 10%, o que produz,

segundo a curva ROC em questao, uma taxa de identificacao de 64%.

4.5.3 Resultados

Refazendo-se os testes acoplando-se esse modulo para avaliacao do critério de parada,
obtém-se os resultados quanto a identificagao de F0s resumidos na Tabela [£.4l E
importante lembrar que os valores calculados para as taxas de falso alarme e de
perda foram estimados com base em todos os casos de polifonia juntos. Assim, ao
se considerar todos os eventos de falso alarme e se dividir pelo total de notas de
referéncia, obter-se-4 um valor mais proximo ao que se obtém ao dividir o niimero
de eventos perdidos pelo total de notas.

Observando-se a Tabela 4.4l percebe-se que, para quantidades pequenas de notas
presentes no sinal de entrada, o falso alarme é bastante alto e a taxa de perda é baixa,
enquanto que para quantidades mais altas de notas no sinal de entrada a situacao se
inverte. Isso é justificado pelo fato de que o limiar de deteccao do critério de parada
é calculado a partir de todas as ocorréncias (todos os casos esperados de polifonia).

Como previsto, os resultados obtidos levando-se em consideracao o critério de

parada s@o quantitativamente inferiores aos da situagao anterior (onde se sabia a
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priori o nimero de notas na mistura). Quando o momento da parada é subestimado,
ocorre perda de notas, o que é refletido na reducao da taxa de deteccao. Quando
este momento é superestimado, ocorre falso alarme, que diminui a confiabilidade do
sistema. Contudo, s6 agora, com a definicao de um critério de parada, é possivel
levar o sistema para situagoes reais de uso, permitindo que ele faca parte do sistema

de TMA.

Tabela 4.4: Resultados obtidos nos testes utilizando-se o critério de parada.

Intensidade | N° de Notas | Identificacao | Falso Alarme | Substituicao | Perda
suave 1 91,7 % 478 % 8,3 % 0,0%

2 69,2 % 26,9 % 25,8 % 5,0 %

3 65,3 % 27,0 % 24.5 % 10,2 %

4 60,8 % 17,3 % 32,9 % 17,3 %

forte 1 95,0 % 65,5 % 5,0 % 0,0 %

2 76,7 % 471 % 21,7 % 1,7 %

3 67,2 % 28,6 % 31,1 % 1,7 %

4 67,1 % 20,6 % 30,8 % 21 %

4.6 Complexidade

O sistema para identificacao de multiplas FOs descrito por Klapuri atua sobre o
espectro de uma janela do sinal de entrada. Portanto, a complexidade do sistema
devera ser calculada como funcao nimero de canais desse espectro, definido como
N.

Cada etapa do sistema deverd, entao, contribuir com uma parcela da comple-
xidade. Por complexidade, entende-se o nimero de adigoes N4, de multiplicacoes
Ny; e de exponenciacoes Ngp. Cada parcela também sera funcao de uma série de
constantes. Estas s@o o nimero de sub-bandas B e o ntimero de possiveis valores
para o fator de inarmonicidade, wu.

Para a etapa de pré-processamento (sem o calculo do espectro), tém-se as se-

guintes sub-etapas:

1. Calcular a raiz ctibica do espectro de entrada: Ny = N
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2. Calcular g: Ny =N

3. Estimar espectro do ruido: N4 : B(N/B) = N, onde foi feita uma aproximacao

considerando cada sub-banda como tendo o mesmo nimero de canais.

4. Subtracao espectral: Ny = N

Portanto, o pré-processamento tem complexidade de Ny = 3N e Ny = N.
Para a anédlise em sub-bandas, tém-se as seguintes sub-etapas (que devem ser

feitas para cada sub-banda):

1. Calcular sub-banda: Ny = N

2. Selegao harmonica: Ny = (N/B)n% = (%)2. O valor considerado para o
calculo foi a média dos possiveis valores. O nimero médio de amostras de
uma sub-banda é N/B. O somatério das cerca de # amostras de cada sub-
banda feito para cada valor de m. O valor de m varia de 1 a n, onde n é o
indice associado a F0. Isso deve ser feito para todas as amostras do espectro

até aquela que representa a largura da banda em questao, o que, na média,

representa N/B amostras.

Portanto, a andlise em sub-bandas tem complexidade de Ny = Zle (%)2 ==e
Ny = BN.

Para a integragao das sub-bandas, tem-se apenas que executar um somatorio
(que deve ser feito para cada um dos N elementos do espectro e para cada um
dos elementos de u). Portanto, a integracao das sub-bandas tem complexidade de
Ny = L,BN, onde L, é o numero de elementos do vetor u.

A etapa de estimacao da FO predominante, segundo o artigo original de Klapuri
[50], apresenta uma complexidade desprezivel, visto que os célculos sao feitos apenas
para um peso e nao para toda a matriz de pesos, como ¢é feito nas etapas de anélise
e integracao.

Para a etapa de suavizacao espectral, tem-se apenas que calcular a média ponde-
rada das amostras do espectro dentro de cada uma das janelas definidas através das
sub-bandas do modelo auditivo. O refinamento do valor do fator de inarmonicidade
nao tem grande influéncia na complexidade final da etapa. Portanto, a complexi-
dade computacional da suavizacao espectral é de Ny = 2BN e Ny; = BN. A etapa

da subtracao espectral corresponde a Ny = N.
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Totalizando, tem-se a complexidade total do sistema de identificacao de FO des-

crito por Klapuri como sendo:
2

N
Ny = 3N+§+UBN+ZBN+N,

N2
= & +N@+Bu+2B)), (4.17)
Ny = BN+ BN =2BN, (4.18)
Ng = N. (4.19)

4.7 Conclusao

Nesse capitulo, foi apresentado o sistema de identificacao de FO com base no método
de Klapuri [50]. Foi feito um estudo sobre o desempenho do sistema. Por fim, foi
exposto um critério para se definir o momento de parada das iteragoes do algoritmo
e foi feita uma andlise da complexidade do método.

Ao se informar a quantidade de FOs ao sistema, obteve-se a taxa de identificagao
méxima de cerca de 90% (quando existia apenas uma FO no sinal de entrada) e
a taxa de identificagdo minima de cerca de 56% (quando existiam 4 FOs no sinal
de entrada). Ao se empregar o critério de parada, a taxa de identificacdo maxima
chegou a 95% e a minima foi em torno de 67%. Como conseqiiéncia do uso do critério
de parada, o falso alarme foi de no méximo 65%, enquanto que a substituicao foi de
no maximo 39% e a perda mdxima foi de 17%. Os valores relativos a erros foram
elevados devido ao fato de que o conjunto de treino nao representava com fidelidade
o conjunto de teste, por nao haver muitos sinais disponiveis. Melhores resultados
seriam obtidos se ambos 0s conjuntos apresentassem sons com as trés intensidades
possiveis. Os resultados descritos aqui nao estao inteiramente compativeis com
aqueles apresentados em [50], pois aqui ndo houve ajuste de parametros inerentes
ao algoritmo sugerido por Klapuri.

O método desenvolvido por Klapuri e descrito neste capitulo é perfeitamente
passivel de ser melhorado utilizando-se uma ferramenta de analise espectral dife-
rente da FFT (que é seu fundamento). Como a FFT apresenta um espacamento
linear entre seus canais, ¢ necessario que estes sejam em grande quantidade para
que possam cobrir todo o espectro de interesse efetivamente. Uma ferramenta com

espacamento nao-linear é, provavelmente, mais apropriada para aplicagoes musicais.

65



Além disso, os filtros de FFT apresentam baixa seletividade, o que pode acarretar
interferéncia entre os canais e maior dificuldade na distincao das notas executadas.
Logo, uma ferramenta baseada em filtros mais seletivos poderia ser favoravel a uma

estimacao mais acurada das notas.
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Capitulo 5

Banco de filtros para analise

espectral

5.1 Introducao

Esse capitulo visa a descrever ferramentas para andlise espectral de sinais de musica
que sao caracterizadas por pelo menos uma das seguintes caracteristicas: filtros
de alta seletividade, espacamento freqiiencial geométrico ou quase geométrico (que
tendem a ser mais adequados para sinais musicais) e complexidade computacional
que nao comprometa a viabilidade de sua utilizacao. A Secao faz uma revisao
das ferramentas disponiveis na literatura padrao para andlise espectral. A Sec¢ao 5.3
descreve métodos de analise espectral com espacamento freqiiencial linear, enquanto
que a Secao 5.4l mostra métodos com espacamento freqiiencial geométrico. A seguir,
os métodos com espacamento freqiiencial linear por partes sao explicados na Secao
e as questoes sobre a implementacao pratica, na Secao[b.6l Por fim, experimentos
computacionais para avaliar o desempenho dessas ferramentas sao descritos na Secao
B.7 e o capitulo é concluido na Secao 5.8

A maior parte do texto deste capitulo consta, com algumas adaptacoes, nas
referéncias [P], [P4], [P2] e [PB]. Estes trabalhos apresentam algumas das contri-

buicoes originais descritas no presente texto.
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5.2 Analise espectral

A ferramenta padrao para andlise espectral é a transformanda réapida de Fourier (fast
Fourier transform, FFT), que é o algoritmo rapido para a transformada discreta
de Fourier (discrete Fourier transform, DFT). A FFT é largamente utilizada em
diversas aplicagbes devido a sua simplicidade [54]. Considerando a FFT como um
banco de filtros, pode-se interpretar que tal simplicidade decorre, parcialmente, do
uso de filtros keme de baixa ordem, o que resulta em canais de baixa seletividade,
o que sera mais detalhado na Secao 5.3

Uma tentativa de se resolver esse problema foi feita por Lim e Farhang-Boroujeny
[4], que tomaram a estrutura em arvore da FFT trocando apenas os filtros kernel por
filtros de ordem mais alta, chegando, entao no fast filter bank (FFB). A complexidade
do FFB ¢ ligeiramente mais alta do que a da FFT, mas permite que a seletividade
dos canais seja bem mais alta.

Os canais do FFB e da FFT sao uniformemente distribuidos ao longo das
freqiiéncias, o que significa que todos os canais apresentam a mesma largura de
banda, independente de suas freqiiéncias centrais. Dependendo da aplicacao em
questdo, essa disposigdo, mostrada na Figura [B.Il(a), pode nao ser eficiente para
sinais de musica, devido ao igual temperamento empregado na musica ocidental
[55]. Para aproveitar melhor o fato de as notas usadas no temperamento igual sdo
geometricamente espagadas no dominio da freqiiéncia, Brown [56] criou, com base
na DFT, a constant-Q transform (CQT), na qual a largura de banda 0f de cada
canal varia proporcionalmente em relagao a sua freqiiéncia central f; (como visto
na Figura [5.(b)), mantendo assim seu fator de qualidade @ = f/d f constante. Ao
se considerar o problema de identificacao de notas musicais, a CQT se mostra como
uma representacao espectral mais apropriada, devido ao fato de seus canais serem
geometricamente espagados.

Mesmo a implementagao rapida da CQT [57] apresenta uma complexidade com-
putacional extremamente elevada, se comparada com a da FFT. A resposta para

essa questao foi aproximar o eixo com espacamento geométrico por um que tenha um

IFiltros kernel sdo os filtros que servem de base para a definicio dos filtros protétipos, os quais
sao calculados realizando-se modulagoes na freqiiéncia (para se especificar sua localizagéo no eixo

freqiiencial) e decimagoes (para definir a largura de sua banda).
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Figura 5.1: Métodos para andlise espectral de sinais de musica: (a) espacamento

freqiiencial linear; (b) espagamento freqiiencial geométrico; (¢) espagamento freqiien-

cial linear por partes.
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espagamento linear por partes, o que foi proposto na bounded-Q transform (BQT)
[5], também baseada na DFT. Essa abordagem, em que o espectro é dividido em
oitavas e os canais dentro de uma oitava sao linearmente espacados, é exibida na
Figura 5.1](c).

As ferramentas anteriores nao sao capazes de combinar todas as caracteristicas

desejaveis para a andalise espectral de sinais de audio:
e Alta seletividade para cada canal, individualmente;

e Distribuicao eficiente de canais na freqiiéncia, no sentido de aproveitar melhor

o espagamento das freqiiéncias que podem estar contidas no sinal sob analise;

e Complexidade computacional reduzida.

Para esse fim, o constant-Q fast filter bank (CQFFEB) e o bounded-Q fast filter
bank (BQFFB) foram desenvolvidos. O CQFFB [58][59] pode ser visto como uma
versao de alta seletividade da CQT, da qual herda sua alta complexidade computaci-
onal. A seguir, o BQFFB ¢ introduzido como a ferramenta de maior eficiéncia, com-
binando a complexidade reduzida herdada da FF'T, a distribuicao quase-geométrica
da BQT e a alta resolucao do FFB. O conceito original da BQFFB foi apresentado
em [PI], mas tal ferramenta foi aperfeigoada em [PH], com uma implementagao que

evitava filtros decimadores.

5.3 Meétodos com espacamento frequencial linear

5.3.1 Fast Fourier transform

A short-time DFT é definida por

=2

X(p, k) = N w(n)x(n — p)e_ﬂ”k”/N, (5.1)

i
o

onde z(n) é a n-ésima amostra do sinal de entrada, 2rk/N é a freqiiéncia digital
normalizada em radianos por amostra (a duracdo do sinal é de N amostras), 0 <
k< (N —1) é o indice da raia, e w(n) é uma fungao janela, como a janela de
Hamming [60]. Ao deslocar uma janela retangular w(n) ao longo de z(n) em saltos

de S amostras, considera-se a DFT como uma transformada em blocos. O indice p
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denota a posigao da janela. A FFT é a familia de algoritmos rapidos para DFT [54].
Essa rapidez decorrente da sua baixa complexidade é a responsavel por sua grande
utilizagao [61]. O tipo mais popular é a radiz-2 FFT, que é baseada numa simples
estrutura trelica modular.

Fazendo-se S = 1, chega-se a sliding FFT (sFFT), que pode ser vista como um
banco de filtros de N canais [3], com N = 2% onde L é um inteiro, organizado
sob a forma de uma estrutura em arvore, como na Figura 5.2l O filtro relativo a
cada canal é composto por uma cascata de L sub-filtros. Em cada né do diagrama,
encontra-se um filtro juntamente com seu complementar. Cada filtro é complexo e

representa uma versao modulada e interpolada de um mesmo filtro protétipo
H(z)=1+2"", (5.2)

com apenas dois coeficientes nao nulos. Um filtro H,;(z) é construido substituindo-

se z em H(z) por [4]
VVJGBZQL_Z_1 = (e_ﬂ“/N)E 27 (5.3)

onde ! =0, ..., (L —1) é o indice do nivel, b = 0, ..., (2! — 1) é o indice do filtro dentro
de cada nivel, e b é a representaciao com reversao de bits do inteiro b. Assim, cada
n6 divide o espectro em duas partes de igual largura. A reordenacao dos canais
de saida é decorrente do algoritmo da FFT, que permite utilizar apenas metade do
nimero de multiplicagoes.

A configuracao de filtragem como um todo pode ser vista na Figura [(£.3], a qual
ilustra como o filtro do canal 0 é formado numa sFFT de 8 canais.

Pode-se mostrar que a complexidade da FFT é N log, N multiplicagdes com-
plexas para uma seqiiéncia de entrada de comprimento N [60], se nenhuma outra
simplificacao é levada em consideracao. Contudo, a sFFT descrita anteriormente,
por sua vez, requer Crpr = 1 multiplicacao complexa por amostra de entrada por

canal [62].

5.3.2 Fast filter bank

Visando a evitar o trade-off entre rejeicao no lobo secundario e largura do lobo

principal que é inerente a solugdo da FFT janelada, Lim e Farhang-Boroujeny [4]
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Figura 5.2: Representacao em arvore para a sFF'T e o FFB, permitindo a ambos os
algoritmos apresentar uma implementagao modular rapida. Cada né no diagrama é
composto por um par de filtros (prot6tipo e complementar) para gerar os sinais que

servirao de entrada para os filtros do préximo nivel.
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Figura 5.3: Construcao do filtro do canal 0 em uma sFFT ou em um FFB de 8
canais, a partir de versoes modificadas dos filtros kernel. De cima para baixo, os
graficos mostram a resposta em freqiiéncia hipotética dos filtros protétipos (0, 0),

(1, 0) e (2, 0), e do filtro do canal 0 resultante (ver Figura [5.2)).
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propuseram a associacao da estrutura em arvore da FFT com filtros kernel mais
longos. A idéia é tirar proveito da implementacao modular da FFT e usa-la com
filtros com transicao estreita entre banda de passagem e banda de rejeicao. O
conceito por tras dessa idéia é a abordagem conhecida como frequency response
masking (FRM) [63]. Utilizando-se este mesmo conceito, considerou-se também
trabalhar com banco de filtro de cosseno modulado (CMFB) e a sua versao de alta
seletividade (FRM-CMFB). Contudo, optou-se pelo fast filter bank por apresentar
uma complexidade reduzida, ja que o FFB aproveita a estrutura em arvore da FFT.

O FRM tem como objetivo projetar filtros digitais de banda de transicao bem
estreita com baixa complexidade. Seu ponto de partida é a observacao de que a
resposta em freqiiéncia de um filtro interpolado na forma H(z%*) é composta por
réplicas periddicas da resposta em freqiiéncia de H(z) comprimidas por um fator
igual a L. Cada réplica apresenta uma banda de transicao L vezes mais estreita
que a de H(z). Um filtro G(2) (que ndo precisa ser tao seletivo) pode ser projetado
para suprimir as réplicas indesejaveis. Ja que o nimero de coeficientes nao-nulos de
H (%) é L vezes menor que sua ordem e as especificagoes de G(z) nio precisam ser
muito restritivas, o filtro resultante apresenta uma complexidade muito baixa. O
projeto como um todo é feito através de procedimentos de otimizagao devidamente
selecionados.

O banco de filtros da FFT descrito na Segao B3] (ver Figuras eB3) é
estruturalmente adequado para o projeto de FRM, ja que tem como base filtros
interpolados em cascata. A principal modificacao necessaria para transformar os
canais originais da FFT em filtros de alta seletividade é empregar filtros kernel de
ordens mais altas em cada nivel [ da estrutura no lugar do filtro kernel (dinico) de
ordem baixa da FFT, dado pela Eq. (52). Um procedimento derivado do FRM
pode ser utilizado para gerar os filtros necessarios para cada parte da estrutura, de
modo que cada filtro interpolado é mascarado pelos filtros subseqiientes em cascata.
A técnica resultante é denominada fast filter bank (FFB), sobre o qual se encontram
mais detalhes em [64] e [65]. Assim, as caracteristicas de fase linear da estrutura da
FFT sao mantidas, evitando distor¢oes de fase no sinal. E importante notar que,
assim como os filtros da FFT, os filtros do FFB também serao complexos.

No presente trabalho, a menos que se especifique explicitamente de outra forma,
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o FFB segue as mesmas especificagdes que em [4], mantendo assim as mesmas ordens
para os filtros, como mostrado na Tabela 5.1l A Figura [5.4] faz uma comparacao
entre a seletividade do FFB e a da FFT. Considerando o nivel de rejeicao minimo
como no mais alto lobo secundario em cada caso, os filtros da FFT apresentam
uma rejeigdo de cerca de 13 dB entre canais adjacentes [4], enquanto que os filtros
do FFB, em sua forma original especificada em [4] (cuja ordem pode ser vista na

Tabela [5.1]), apresentam uma atenuagao de cerca de 56 dB.

Magnitude
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Figura 5.4: Resposta em freqiiéncia do canal 35 de um banco de filtros de 128 canais:

(a) FFT; (b) FFB.

O numero de coeficientes do filtro por nivel da FFB é apresentado na Tabela [5.11.
Pode-se ver que a quantidade acumulada de coeficientes distintos e nao-nulos até um
dado nivel na cascata [ < 5 é (2N + 23). Isso leva a um nimero de multiplicagbes
complexas por canal por amostra de entrada igual a

2N 423

onde N é o numero de canais da FFB. Isso é aproximadamente duas vezes o custo
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computacional da radiz-2 FFT. Assim, um grande aumento na seletividade é obtido

pelo FFB em troca de um ligeiro aumento na complexidade.

Tabela 5.1: Numero de coeficientes nao-nulos por nivel da estrutura de sub-filtros

do FFB.

Nivel da | Coeficientes Filtros Coeficientes | Coeficientes
cascata distintos protétipos | por nivel | acumulados
(1) por filtro C(l)

1 7 1 7 7

2 6 2 12 19
3 3 4 12 31
4 3 8 24 55
5 2 16 32 87
6 2 32 64 151
7 2 64 128 279
8 2 128 256 535

log, N 2 N/2 N 2N 423

E importante lembrar que as ferramentas com espagamento linear na freqiiéncia
descritas até aqui apresentam uma resolucao freqiiencial constante ao longo do es-

pectro. A secoes seguintes lidam com ferramentas de resolucao variavel.

5.4 Meétodos com espacamento frequencial
geométrico

Apesar da alta seletividade do FFB, seus canais ainda sao distribuidos uniforme-
mente ao longo das freqiiéncias, como na FFT. Entretanto, as freqiiéncias das notas

presentes na musica ocidental (com o temperamento igual, ver Apéndice [Al) sao ge-
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ometricamente espagadas [55]. Assim, notas mais graves sao mais proximas entre si
em Hz do que as notas mais agudas. Como conseqiiéncia, na andlise espectral de
sinais de musica, se o espacamento entre canais for linear, uma resolucao suficiente
para distinguir notas mais graves implicaria uma resolucao freqiiencial desnecessa-
riamente alta para as notas mais agudas, enquanto que uma boa resolucao para
as mais agudas seria insuficiente para as mais graves. Pode-se, entao, contornar
esse problema distribuindo-se geometricamente os canais ao longo das freqiiéncias,
empregando-se um numero reduzido de canais.

O objetivo da constant-Q transform (CQT) [56], que tem como base a DFT,
¢ fornecer esse espacamento geométrico na freqiiéncia. Isso é obtido variando-se o
espacamento e a banda dos canais de forma proporcional a freqiiéncia central de cada
canal, fazendo com que a razao entre esses dois valores permaneca constante. Dado
o numero de canais por oitava, pode-se definir esse fator de qualidade constante

CcOo1mo

G
@Sy o9

onde f(k) ¢ a freqiiéncia do k-ésimo canal e 6 f(k) é o espacamento entre os canais
ke (k+1). Assim, & medida que f(k) aumenta geometricamente, um ) constante
é obtido por um aumento similar na largura de banda § f(k), de modo que os filtros
preencham todo o espectro.

Na Eq. (BJ), atribuir um valor fixo a @) é equivalente a escolher uma janela de

comprimento diferente para cada componente espectral, transformando N em

A
M= 55w T T o0

onde fy é a freqiiéncia de amostragem.

Com as definicoes acima, é possivel obter a expressao para o k-ésimo componente

espectral da CQT
| Ne

Xoo(k) = N wy(n)z(n)e 72N, (5.7)

n=0

Um discussao detalhada sobre a escolha de uma janela wy(n) adequada para cada
canal k pode ser encontrada em [56]. Mas um ponto importante a ser levantado
sobre esse tipo de transformada é que ela nao permite inversao, o que faz com que

nao haja reconstrucao perfeita.
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5.4.1 Constant-Q fast filter bank

O CQFFB [58 combina a alta seletividade do FFB com o conceito do fator de
qualidade @) constante da CQT. A idéia é empregar a distribuicao freqiiencial da
CQT no espacamento dos filtros do banco. O comprimento varidvel da janela Ny
da CQT é substituido pelas larguras variaveis dos filtros. As freqiiéncias das raias
da CQT se tornam as freqiiéncias centrais dos filtros correspondentes do CQFFB,
enquanto que a distancia entre duas raias adjacentes da CQT é substituida pela
largura de um filtro do CQFFB. Naturalmente, a melhora na seletividade implica
um aumento no custo computacional.

A seguir, duas implementacoes diferentes do CQFFB serao apresentadas. A

primeira consiste no seguinte procedimento:

1. De posse do valor para () para se obter o nivel necessario de detalhamento
freqiiencial, projeta-se um FFB com um nimero L de canais escolhido de

forma a satisfazer N = 2 < 2(Q); toma-se, entdo, o filtro correspondente ao

canal [Q];

2. Para cada canal k do CQFFB,

(a) Reamostra-se o sinal de entrada de forma que a nova freqiiéncia de amos-

tragem seja

fs(k> = gfminrkla (58)

onde

r:2+1/Q2+(1/Q)’/4+1/Q2 (5.9)
; :

é a razao entre freqiiéncias centrais de canais contiguos e fu, € a

frequiéncia central do canal de indice k = 1;
(b) Submete-se a versao reamostrada do sinal de entrada ao filtro FFB esco-

lhido no primeiro passo.

Reamostrar o sinal de entrada para f(k) faz com que a faixa de freqiiéncia
desejada do sinal de entrada se mova para a banda de passagem do filtro FFB

escolhido. A principal desvantagem dessa abordagem é a necessidade de se executar
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um elevado ntimero de calculos para realizar as reamostragens do sinal de entrada.
Além disso, sao ainda necessarias filtragens anti-aliasing. A complexidade para um
dado canal k, em funcao do nimero de multiplicacoes complexas por amostra de

entrada, é dada por
Ceqrrp(k) = Cr(k) + (Cq + 1)v(k), (5.10)

onde Cg(k) é o custo da reamostragem, (k) é o fator de reamostragem (ambos para
o canal de indice k) e Cg é o custo relativo ao filtro FFB selecionado no primeiro
passo do procedimento.

Uma implementagao alternativa visa a reamostrar os filtros ao invés de reamos-

trar o sinal de entrada [59]. O procedimento para isso é o seguinte:

1. De posse do valor para () para se obter o nivel necessario de detalhamento
freqiiencial, projeta-se um FFB com um nimero L de canais escolhido de

forma a satisfazer N = 2 < 2(Q); toma-se, entdo, o filtro correspondente ao

canal [Q];

2. Para cada canal k do CQFFB,

(a) Reamostra-se a resposta impulsional do filtro escolhido no primeiro passo

de acordo com a Eq. (B.8);

(b) Submete-se o sinal de entrada ao filtro modificado no passo anterior.

Reamostrar a resposta impulsional do filtro FFB selecionado para f;(k) faz com
que a banda de passagem da filtro se mova para a faixa de freqiiéncia desejada do
sinal de entrada. Isso faz com que a filtragem seja mais complexa, ja que o banco de
filtros perde uma importante caracteristica dos filtros FFB: a grande quantidade de
coeficientes nulos. Em contrapartida, os calculos para obtencao dos filtros sao feitos

apenas uma vez, de forma off-line. A complexidade para um dado canal k é, entao,
Cegrr(k) = (Cg + 1)7y(k). (5.11)

As Egs. (BI0) e (5I12) mostram que essa segunda implementacao do CQFFB
é menos custosa, visto que nao inclui a parcela relativa a reamostragem, que é

executada somente na primeira implementacao. A complexidade como um todo é
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dada por

q2

Cogrrptota = Y (Cor™* +1) | (5.12)

k=q:

onde ¢ = [log, (277 (N/2Q)) |, ¢2 = [log, (N/2Q)], D ¢ o ntimero de oitavas e o
operador |e| denota o maior inteiro menor que ou igual ao seu argumento.

Esse tipo de ferramenta pode ser muito 1til, por exemplo, em transcricao au-
toméatica de musica para instrumentos perfeitamente afinados e de afinacao fixa.
Contudo, sua complexidade computacional é muitissimo elevada, o que motivou o

desenvolvimento dos métodos descritos a seguir.

5.5 Métodos com espacamento freqiiencial linear
por partes

Para reduzir a alta complexidade inerente a CQT, a Bounded-@) Transform (BQT)
foi proposta em [5]. Nessa ferramenta de andlise, apenas as oitavas sao geometri-
camente espagadas, enquanto que dentro de cada oitava, as raias sao linearmente
espagadas, como visto na Figura 51(c). Essa distribuicao de raias pode ser con-
siderada uma boa aproximacao para uma distribuigdo puramente geométrica (se o
numero de canais por oitava for cuidadosamente escolhido).

Um método de constant-() projetado para R canais por oitava dividiria uma

oitava (comegando na freqiiéncia fy) em bandas com larguras dadas por

0fcqk) = fo l( %)k — (%)H] : (5.13)

onde k =1, ..., R sao os indices dos canais. Analogamente, um método de bounded-@)
projetado para N = 2 canais por oitava, com L sendo um inteiro, resultaria em

bandas de larguras dadas por

fo

0fBo =y~ (5.14)

Fazendo, para uma mesma oitava, a largura da banda do canal da ferramenta do
tipo BQ igual a largura da banda do primeiro canal da ferramenta do tipo CQ), isto

é, BWpg = BWcq(1), e resolvendo para NN, obtém-se o niimero minimo de canais
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bounded-() por oitava que garantird larguras de bandas iguais a menor largura de

banda do tipo constant-Q):

Nmin =9 [10g2(1/( %*1))—‘ . (515)

5.5.1 Bounded-Q fast filter bank

O Bounded-Q) Fast Filter Bank (BQFFB), apresentado em [P, [PE] e [66], combina
o espacamento linear por partes da BQT com a alta seletividade do FFB. Isso pode
ser alcancado usando-se um CQFFB para separar o sinal de entrada em oitavas e,
a seguir, aplicar um FFB dentro de cada oitava para obter um espacamento linear.
Nesse esquema, o CQFFB requer apenas dez canais de saida, correspondendo ao
limite de dez oitavas do sistema auditivo humano, o que nao demanda muito em
termos de custo computacional. Este CQFFB é composto por filtros projetados de

acordo com o seguinte procedimento:

1. Obtenha o filtro da oitava mais alta (indexada por D) a partir do segundo

filtro de um FFB de dois canais;

2. Obtenha o filtro de cada oitava seguinte (indexada por d = (D —1), ..., 1) como

2D—d+1

a cascata do segundo filtro de um FFN de canais com o primeiro filtro

de um FFB de 2P~ canais.

Este procedimento é descrito pelo Algoritmo .1l Neste algoritmo, o filtro se-
parador da oitava de indice d é denotado por CQFF B(d), D indica o niimero de

oitavas e o filtro de indice b de um FFB de ¢ canais é representado por F'F' B(c,b).

Algoritmo 5.1 Algoritmo para formacgao dos filtros CQFFB separadores de oitava.
Parad= D até 1

Sed=D
CQFFB(d) — FFB(2,2)

senao
CQFFB(d) < FFB(QD_d“7 2) FFB(QD_d, 2)
Fim do “Se”

Fim do lago “Para”
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Figura 5.5: Procedimento para construir os filtros CQFFB para separar oitavas
em um BQFFB. As regioes hachuradas em apenas uma direcao indicam as bandas
de passagem dos filtros que compoem um filtro separador de oitava e as regioes
hachuradas em duas dire¢oes denotam as bandas de passagem dos filtros separadores

de oitavas resultantes. E mostrada apenas a passagem da oitava D para a oitava




Como ilustracao adicional, a Figura mostra a passagem da oitava D para a
oitava D — 1. Nesta figura, exitem regioes hachuradas em apenas uma diregao (que
indicam filtros que compdem um filtro separador de oitava) e regides hachuradas
em duas diregoes (que denotam os filtros separadores de oitavas resultantes). O

procedimento pode ser entendido da seguinte forma:

e O primeiro grafico mostra a formacao do filtro relativo a tultima oitava, de
indice D. Esse filtro é formado pelo segundo filtro de um FFB de 2 canais.
O primeiro filtro desse FFB se estende de —7/2 a 7/2. O segundo filtro se
estende de 7/2 a 37/2, que é a regiao hachurada. Como o sinal de entrada é
real, ou seja, o espectro estende-se de 0 a 7, a intersecao entre a banda do sinal
de entrada e a banda de passagem do segundo filtro do FFB de 2 canais pode
ser vista como a banda de passagem do filtro separador de oitavas relativo a
oitava D, hachurada em duas direcoes. A razao para esta primeira etapa do
procedimento é o fato de que o filtro associado a oitava mais alta (indexada
por D), cuja banda de passagem vai de 7/2 a 7, é realizado pelo segundo filtro
de um FFB de 2 canais. A banda resultante é limitada pela borda superior do

espectro do sinal (ver parte superior da Figura [B.5]).

e O segundo gréafico mostra um FFB de 2 canais. Novamente, o primeiro filtro
desse FFB se estende de —7/2 a 7/2. Para se obter o filtro relativo a oitava

D — 1, necessita-se deste filtro, cuja regiao estd hachurada.

e O terceiro grafico mostra um FFB de 4 canais em que o segundo canal esta ha-
churado. O filtro relativo a este segundo canal também ¢é usado para constituir

o filtro relativo a oitava D — 1.

e O quarto grafico mostra a intersecao entre a regiao hachurada no segundo
grafico e a regiao hachurada no terceiro grafico, que resulta no filtro relativo
a oitava de indice D — 1, segundo o Algoritmo [5.Jl Para a oitava (D — 1),
o filtro deve ser projetado de modo que seu limite inferior seja 7/4 e seu
limite superior seja 7/2. Esses limites podem ser alcan¢ados combinando-se o
primeiro filtro (passa-baixas) do primeiro grafico com o segundo filtro (passa-

banda) do segundo gréfico.
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Esse processo é repetido iterativamente até que se chegue & oitava mais baixa (es-
tendida até DC), permitindo construir os demais niveis do banco de filtros. Usando-
se os filtros anteriormente mencionados na Secao (isto é, com as mesmas ordens
descritas em [62]) para separagao de oitavas, o total de coeficientes nao-nulos ne-

cessarios para tal procedimento é dado pela Tabela 5.2

Tabela 5.2: Numero acumulado de coeficientes nao-nulos dos filtros CQFFB sepa-

radores de oitava usados no BQFFB, onde d = D ¢ a oitava mais alta.

Numero Indice da | Coeficientes Coeficientes
octaves (D) | oitava (d) | na oitava d | acumulados F(D)
1 D 7 7
2 D-1 6 13
3 D -2 3 16
4 D -3 3 19
) D—14 2 21
6 D -5 2 23
7 D -6 2 25
8 D -7 2 27
9 D -8 2 29
10 D -9 2 31

Depois que as oitavas tiverem sido separadas na etapa de constant-(), cada uma
deve ser dividida em N canais linearmente espagados através do seguinte procedi-
mento, também visualizado na Figura[5.6l Nessa figura, estao mostradas as 3 oitavas

superiores, de indices D, D —1e D — 2.

1. Para d = 1, ..., D, sub-amostrar o sinal de saida do filtro relativo a oitava d

2D—d+1

por um fator igual a CE importante reparar que a oitava de indice D

também é sub-amostrada;

2. Submeter cada sinal sub-amostrado a um FFB de 2NV canais, obtendo os canais
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da oitava d separados.

Esse procedimento pode também ser descrito através do Algoritmo 5.2, no qual
D é o numero de oitavas, X é o sinal de entrada, CQFF B(d) é o filtro CQFFB
separador de oitavas relativo a oitava d, F'F' Byy ¢ o FFB de 2N canais, Ypgrrp ¢

a saida do BQFFB, o operador ® denota convolugao e | indica sub-amostragem:

Algoritmo 5.2 Algoritmo para implementacao do BQFFB através de um CQFFB

seguido por um FFB.
Parad=1até D

Y = CQFFB(d) ® X
YS =Y l 2D—d+1
B(d) = FFBoy ® Ys

Fim do lago “Para”

YBQFFB = ZdDzl B(d>

/”/“\»

I I l I -

0% /8 ms4 Ey) T 0 4 2 T 0 /4 ) T
o CQFFB

'ﬂ ' ' ' I ‘l_

0'n/8 w74 2 0 /4 /2 T 0 x4 42 T
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! I |
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Figura 5.6: Implementagao do BQFFB baseada em um CQFFB seguido de um FFB.

A sub-amostragem do sinal de cada oitava faz com que seu espectro fique mais
largo (de 0 a 2m), sem necessitar do filtro de decimacao, ja que os filtros FFB de

alta seletividade empregados na etapa de separagao de oitavas eram suficientes para
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evitar aliasing. E importante notar que o FFB usado dentro de cada oitava deve
apresentar o dobro do nimero de canais que se deseja separar, visto que a parte ne-
gativa das respostas em freqiiéncia dos filtros também ¢é gerada. A Tabela[5.2] mostra
o nimero acumulado F'(D) de coeficientes nao-nulos para os filtros separadores de
oitavas calculados em funcao do numero de oitavas, denotado por D. Assim, o
nimero de multiplicagoes complexas por amostra de entrada para o BQFFB ¢é dado

por:
CrorrB Total = (F(D) + D) +2C(1)D, (5.16)

onde C(I) é obtido da Tabela .11

A Tabela (.3l resume as principais caracteristicas de todas as ferramentas de
andlise espectral vistas até aqui. Por fim, é importante lembrar que, diferentemente
da FFT e do FFB, nem o CQFFB nem o BQFFB sao estruturalmente inversiveis.
A ressintese direta do sinal analisado através desses métodos requer um banco de

filtros de sintese que possa aproximar a reconstrucao perfeita. Esse fato resulta da

nao-inversibilidade da CQT [56].

Tabela 5.3: Comparacao entre as diferentes ferramentas de analise espectral. O
asterisco (*) indica as ferramentas de alta seletividade baseadas em FFB, as quais

tendem a ser mais complexas que as baseadas em FFT.

Ferramenta | Distribuicao | Seletividade | Complexidade
de andlise | na freqiiéncia do canal Computacional
FFT linear baixa baixa
FFB linear alta baixa (*)
CcQT geométrica baixa alta
CQFFB geométrica alta alta (*)
BQT linear por partes baixa média
BQFFB linear por partes alta média (*)
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5.6 Questoes praticas acerca do BQFFB

A seguir, alguns aspectos relativos a implementacoes praticas e aplicagoes serao dis-
cutidos. A Sub-secao b.6.1] discute a selecao dos valores dos parametros que contro-
lam o desempenho do BQFFB. A Sub-secao comenta sobre ajustes que devem
ser feitos na implementagao para que algumas dificuldades inerentes ao algoritmo
do BQFFB sejam contornadas. Uma comparacao entre o custo computacional do
BQFFB e do CQFFB é feita na Sub-secao mostrando o ganho que se obtém
ao se utilizar o primeiro, enquanto que na Sub-secao [(£.6.4] sdo feitos comentarios

acerca da dificuldade em se definir uma grade freqiiencial para anélise espectral.

5.6.1 Escolha para o valor dos parametros

Um primeiro problema a ser levado em consideragao é a resolucao do banco de filtros.
Em aplicagoes musicais, é em geral preferivel lidar com a organizagao da escala
igualmente temperada usada na musica ocidental: cada oitava é dividida em 12
notas musicais que seguem uma progressao geométrica de razao igual a V2 ~ 1, 06.
Essa razao é conhecida como semitom. Para detectar essa variagao de um semitom,
a resolucao deve ser pelo menos igual & raiz quadrada desse valor, isto é, ¥/2 ~ 1,03
(que é equivalente a um quarto de tom).

No caso de se desejar usar canais do tipo constant-(@), como no CQFFB [50], o
fator de qualidade correspondente é dado por

fk) f (k) oL

Q= Sfeok) — (2148 271738 f(k)  0,0289

~ 34,6, (5.17)

onde f(k) é a freqiiéncia central (do ponto de vista geométrico) e d fog(k) é a largura
da banda de uma dado canal k. Para simplificar os calculos, o valor a ser utilizado
para o fator de qualidade serda 35.

O separacao de quarto de tom corresponde a 24 canais geométricos dentro de
uma oitava. Usando a Eq. (5.13]), a solugdo do tipo bounded-@Q deve empregar, no
minimo, Ny, = 64 canais por oitava, fazendo com que todos esses canais sejam
mais estreitos que os canais do tipo constant-@Q. Contudo, na pratica, N = 32 pode
ser usado, visto que somente 3 dos 24 canais CQFFB seriam mais estreitos que seus

correspondentes BQFFB.
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5.6.2 Ajustes na implementacao

Esta sub-secao discute alguns pontos que devem ser considerados na implementagao
do BQFFB para evitar o aparecimento de falhas na andlise tempo-freqiiéncia. Esses
ajustes foram apresentados em [PB] e s@o relativos a: lacuna no fim de oitava,
compensagao do filtro de oitava e mapeamento para escala de temperamento igual.
Contudo, as solugoes publicadas para os dois primeiros itens foram posteriormente
revisadas, levando a abordagem integrada apresentada neste trabalho.

A metade superior do espectro de cada oitava, de 0 a m, deve ser submetida
aos canais apropriados de um FFB para a segunda etapa do algoritmo. Entretanto,
tomar apenas a metade dos canais cria uma lacuna no extremo superior da oitava.
Para ilustrar esse problema de forma simples, um FFB de N = 8 canais é mostrado
na Figura B.7(a). Ao se considerar apenas os N/2 canais cujas freqiiéncias cen-
trais sdo maiores ou iguais a 7 (seguindo o algoritmo para construgdo do BQFFB
mostrado na Segao [B.0]), percebe-se que hd uma lacuna no fim da oitava (ver Fi-
gura [5.7(b)). E importante lembrar que nesta figura esté representado somente o
que estd contido dentro de uma oitava.

Para se resolver esse problema, foi proposto em [PB] que se considerasse, jun-
tamente com os N/2 canais de freqiiéncias centrais mais altas da Figura E.7(b), o
primeiro canal dentre aqueles de freqiiéncia central mais baixa (da Figura [5.7(c)),
resultando no espectro representado na Figura (E.7(d). Com isso, a lacuna seria
preenchida.

Logicamente, o CQFFB que separa o espectro em oitavas nao é ideal como
mostrado na Figura 5.6l Se os filtros das oitavas apresentassem respostas muito
préoximas da ideal, nao seria possivel para o sistema detectar transitorios rapidos
nas oitavas mais baixas. Isso pode ser ilustrado submetendo-se ao banco um con-
junto de sendides de amplitude unitaria (130 Hz, 150 Hz, 260 Hz, 300 Hz, 520 Hz,
600 Hz, 1040 Hz, 1200 Hz, 2080 Hz e 2400 Hz) ao BQFFB, utilizando-se uma janela
de 190 ms. Os filtros separadores de oitava sao definidos de acordo com a Secao
e tém suas respostas em freqiiéncia mostradas na Figura[5.8(a). Percebe-se, primei-
ramente, que as bandas de passagem desses filtros nao apresentam o aspecto plano
desejado. Isso faz com que, mesmo dentro de uma mesma oitava, as saidas dos

canais do BQFFB nao apresentem amplitudes unitarias ou pelo menos iguais entre
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Figura 5.7: Resposta em magnitude (em dB) dos canais de um FFB de N = 8
canais: (a) Banco completo; (b) N/2 canais mais altos; (¢) N/2 canais mais baixos;

(d) N/2 canais mais altos mais o primeiro canal.
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si, como visto na Figura 5.8(b). Além disso, existe uma alta taxa de sobreposi¢ao
entre as oitavas.

Aumentando-se a seletividade dos filtros protétipos, obtém-se os filtros separado-
res de oitava mostrados na Figura [5.9(a). E possivel ver que tais filtros apresentam
aspecto mais plano na banda de passagem, o que faz com que as saidas dos canais
apresentem amplitudes unitarias e mais proximas entre si. Além disso, a sobre-
posicao entre as oitavas é reduzida. O problema dessa abordagem reside no fato de
os filtros relativos as oitavas mais baixas apresentarem comprimentos excessivamente
elevados. Isso faz com que a janela de 190 ms nao seja suficientemente longa para
que as sendides de baixa freqiiéncia (particularmente as de 130 e 150 Hz) excitem
os filtros de oitava de forma significativa, o que conseqiientemente faz com que as
respostas do filtros a estas sendides sejam tao menores que as respostas as outras
sendides que nem ¢ possivel visualiza-las na Figura [(E.9|(b).

Para resolver tal problema, adotou-se uma configuragao hibrida para os filtros

separadores de oitava, da seguinte forma (ver Figura [5.10(a)):

e As oitavas de 1 a 3 apresentarao a seletividade original (segundo descrito em

[4);

e As oitavas de 5 a 10 apresentarao a seletividade aumentada (reduzindo-se a

banda de passagem em relagao as especificagdes originais);
e A oitava 4 apresentara uma seletividade hibrida.

A seletividade hibrida é obtida empregando-se na composicao do CQFFB separador
de oitava filtros oriundos de FFBs com seletividades diferentes: um FFB com sele-
tividade original e outro com seletividade aumentada (ver algoritmo ilustrado pela
Figura[B.h)). Uma oitava com este tipo de seletividade é necessaria para servir de in-
terface entre as demais seletividades de modo a garantir a complementaridade entre
os filtros. Aplicando-se esta configuracao, as sendides de baixa freqiiéncia passam a
ser passiveis de detec¢ao, como pode ser visto na Figura [5.10(b).

E necessario, entao, trabalhar com um banco de filtros de respostas nao ideais e
trata-las para que se obtenha um resultado coerente do que manipular filtros muito

seletivos para separacao de oitavas.
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Figura 5.8: CQFFB representando 10 canais geometricamente espagados por um
fator de 2: (a) Resposta em freqiiéncia dos filtros separadores de oitavas com a
seletividade original [PE] (magnitude em dB); (b) Saida do BQFFB para entradas
senoidais de freqiiéncias 130 Hz, 150 Hz, 260 Hz, 300 Hz, 520 Hz, 600 Hz, 1040 Hz,
1200 Hz, 2080 Hz e 2400 Hz e amplitude unitaria com base nos separadores de oitava

com a seletividade original [PH].
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Figura 5.9: CQFFB representando 10 canais geometricamente espacados por um
fator de 2: (a) Resposta em freqiiéncia dos filtros separadores de oitavas com seleti-
vidade aumentada (magnitude em dB); (b) Saida do BQFFB para entradas senoidais
de freqiiéncias 130 Hz, 150 Hz, 260 Hz, 300 Hz, 520 Hz, 600 Hz, 1040 Hz, 1200 Hz,
2080 Hz e 2400 Hz e amplitude unitaria com base nos separadores de oitava com

seletividade aumentada.
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Figura 5.10: CQFFB representando 10 canais geometricamente espacados por um

fator de 2: (a) Resposta em freqiiéncia dos filtros separadores de oitavas com sele-

tividade hibrida (magnitude em dB); (b) Saida do BQFFB para entradas senoidais

de freqiiéncias 130 Hz, 150 Hz, 260 Hz, 300 Hz, 520 Hz, 600 Hz, 1040 Hz, 1200 Hz,

2080 Hz e 2400 Hz e amplitude unitaria com base nos separadores de oitava com

seletividade hibrida.
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A partir desse ponto, ja se estd considerando o numero de canais obtido na
Secao B.6.1l ou seja, N = 32 canais. Isso implica o emprego de um banco de
filtros de 2N = 64 canais. Somando-se as respostas de todos os filtros, obtém-se
um valor unitario constante. E isso acontece porque cada filtro possui a faixa de
transicao direita com inclinagao igual a do filtro da oitava imediatamente superior
e apresenta a faixa de transi¢ao esquerda com inclinacao igual a do filtro relativo a

oitava imediatamente inferior.
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Figura 5.11: Resposta em freqiiéncia de canais (linhas cheias) usados originalmente
no BQFFB, que nao preenchem toda a regiao delimitada pelo filtro separador de

oitavas (linha tracejada), incluindo banda de passagem e faixa de transigao.

Contudo, os filtros de canais nao preenchem toda a regiao delimitada por cada
filtro de oitava (ver Figura EI1]). Assim, ao se somar os canais, nao se obtém
um valor unitario constante, como mostrado na Figura 5.2 Para contornar essa

dificuldade, optou-se por considerar, além dos 32 canais originais (de indices 33 a
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Figura 5.12: Somando-se os canais usados originalmente no BQFFB, nao se obtém
um valor unitario constante para a magnitude da resposta em freqiiéncia resultante.
O filtros separadores de oitava estao representados por linhas tracejadas e os filtros
de canais sdo representados por linhas pretas continuas (para a oitava inferior) e
cinzenta (para a oitava superior). A linha cheia mais grossa indica a soma da

magnitude das respostas em freqiiéncia.
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64), os de indices 32, 1, 2, 3 e 4. O canal de indice 32 fica a esquerda dos 32 canais
originais e os demais ficam a direita dos 32 canais originais. Assim, hd um quase
total preenchimento da regiao delimitada pelo filtro separador de oitava, o que é

exibido na Figura 513l
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Figura 5.13: Resposta em freqiiéncia de canais adicionais (linhas cheias) usados
juntamente com os originais do BQFFB para preencherem toda a regiao delimitada
pelo filtro separador de oitava (linha tracejada), incluindo banda de passagem e

faixa de transicao.

Com esses filtros a mais, a soma de todos os canais resulta em um valor unitario
constante, como mostrado na Figura [5.14l Contudo, com o uso desses novos filtros,
h&a uma sobreposicao de informacao nas regioes de transicao entre as oitavas: os
filtros no fim de uma oitava operam sobre a regiao delimitada pelos primeiros filtros
da oitava seguinte. Para se distribuir essa informacao entre as oitavas, foi elaborado

um sistema de enderecamento que indica para qual oitava e canal BQFFB deve ir a
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Figura 5.14: Soma dos canais originais do BQFFB com os adicionais usados para
permitir o preenchimento da regiao delimitada pelo filtro separador de oitava, que
resulta em valor unitario constante. O filtros separadores de oitava estao representa-
dos por linhas tracejadas e os filtros de canais sao representados por linhas continuas
pretas (para a oitava inferior) e cinzentas (para a oitava superior). A linha cheia

mais grossa mostra a soma dos filtros de canais.
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informacao relativa a cada filtro. O critério para esse enderegamento foi direcionar
para o mesmo canal os filtros que operam sobre a mesma regiao somando a saida
deste grupo de filtros e formando a saida do canal. E claro que isso faria com que
filtros de larguras diferentes fossem direcionados para o mesmo canal. Mas, como
se trata de uma regiao de transicao, isso faz sentido, porque a informacao contida
nos canais presentes nesta regiao é composta pelo conteido de canais de larguras
diferentes.

Os procedimentos anteriores permitem separar o espectro inteiro em oitavas.
Essas oitavas sao definidas como func¢ao da freqiiéncia de amostragem normalizada
27 da seguinte maneira: a oitava mais alta é definida de 7/2 a 7; a segunda mais
alta vai de /4 a 7/2; e assim por diante. A seguir, cada uma das M = 10 oitavas
¢ dividida em N canais igualmente espagados.

Uma simples estratégia pode ser estabelecida para se mapear os canais BQFFB
em candidatas a freqiiéncias fundamentais pertencentes a escala de temperamento

igual:

1. Calcular as freqiiéncias fundamentais tedricas das notas musicais e definir uma
banda de meio tom ¢; em torno da FO de cada nota [ (por exemplo, para a
nota A4 = 440 Hz, ou seja, [ = 440, a banda t; seria definida de 427,5 a 452,9
Hz);

2. Uma vez que o numero de oitavas M a serem analisadas pelo BQFFB e o
nuamero de canais N dentro de cada oitava tenham sido definidos, estabelecer

os limites inferior e superior para cada canal BQFFB;

3. Compor cada candidata a freqiiéncia fundamental [ somando os canais BQFFB

contidos em ¢; ponderados por sua percentagem de intersecao.

Para ilustrar esse procedimento, considera-se o exemplo em que M =10e N =
32. Os canais BQFFB associados a A4 sdao: A (que vai de 425,2 Hz a 436,0 Hz),
B (que vai de 436,0 Hz a 446,8 Hz), C' (que vai de 446,8 Hz a 456,6 Hz). A soma
ponderada deve, entao, ser 79 % para o canal A, 100 % para o canal B e 56 % para
o canal C. Esse processo ¢ ilustrado na Figura [5.15

Para se ilustrar esses ajustes, foi montado um experimento no qual é usada como

sinal de entrada uma escala ascendente cromética (uma progressao de notas onde
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Figura 5.15: Exemplo de mapeamento entre canais BQFFB e canais relativos a

notas da escala temperada.

cada uma estd um 1 semi-tom acima da anterior) que se estende de C5 (523 Hz) a E8
(5274 Hz). Esse sinal é entao submetido a um BQFFB com M = 10 oitavas, N = 32

canais por oitava, sem qualquer ajuste, gerando a saida mostrada na Figura [5.16]
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Figura 5.16: Saida do BQFFB para um sinal de entrada contendo uma escala

cromatica. Pode-se ver que algumas notas sao representadas por mais de um canal

BQFFB.

99



Aplicando o procedimento de mapeamento para escala de igual temperamento,
as oitavas do BQFFB com 32 filtros de canais sao mapeados nas oitavas musicais
com 12 canais de notas cada. O resultado ¢é visto na Figura[5.17, onde todos os tons

sao devidamente distinguiveis em freqiiéncia e no tempo.
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Figura 5.17: Saida do BQFFB para um sinal de entrada contendo uma escala

cromatica depois do mapeamento para escala temperada.

Apesar de a Figura 5.7 apresentar tons melhor definidos que os da Figura
(no sentido de que cada nota é representada por um canal), os diferentes tons (que
foram gerados com a mesma intensidade) ainda sao exibidos com intensidades dife-
rentes, um efeito da separacao nao ideal das oitavas. Isso pode ser melhor visualizado
na Figura [5.I8(a), que mostra a soma direta das saidas dos filtros.

Ja a Figura[B.I8(b) mostra a mesma soma quando se utiliza a composicao de ca-
nais em oitavas de seletividade hibrida [PB]. Pode-se verificar que os ajustes foram
bem sucedidos para equalizar os filtros separadores de oitava. Os picos observa-

dos em ambos os graficos sao associados aos transitorios dos filtros e aos ataques
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das notas, que foram propositalmente mantidos para servir como marcadores das

transicoes entre as notas.
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Figura 5.18: Saida do BQFFB para um sinal de entrada contendo uma escala

cromdtica. (a) Antes dos ajustes. (b) Depois dos ajustes.

5.6.3 Comparacao de complexidade

Para comparar os custos computacionais do CQFFB e do BQFFB, a Figura
mostra o nimero de multiplicagoes complexas necessarias para analisar um espec-
tro de 10 oitavas em funcao do nimero de canais. Essas curvas sao regidas pela
Eq. (B12) para o caso do CQFFB e pela Eq. (6I6) para o caso do BQFFB. Fica
claro que o BQFFB apresenta uma complexidade computacional bem mais atrativa.
Em aplicacoes tipicas, usando de 100 a 320 canais, a diferenca é da ordem de 5

ordens de magnitude em favor do BQFFB.

5.6.4 Requisitos e aplicacoes

No contexto da transcricao automatica de musica, mesmo para o simples caso de
um sinal monofonico, a identificacao de notas musicais ainda enfrenta uma série de

problemas:
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Figura 5.19: Comparacao entre a complexidade computacional do CQFFB, repre-
sentado por pontos (.), e do BQFFB, representado por circulos (o), como fungao do

numero de canais.
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A afinagao absoluta, a partir de uma nota de referéncia como A4 = 440 Hz,

nao é sempre garantida;

e Instrumentos podem estar simplesmente desafinados, deslocando as notas ar-

bitrariamente na freqiiéncia;

e Instrumentos (como sinos) podem apresentar inarmonicidade, e nesse caso o

pitch percebido nao é necessariamente associado a freqiiéncia fundamental;

e A maior parte dos instrumentos emite notas continuamente variaveis (como

um violino, por exemplo, em contraste com o piano).

e Além disso, no contexto mais usual de sinais polifonicos, quando o problema
de notas superpostas no espectro deve ser resolvido, os harmonicos devem ser
cuidadosamente considerados. Contudo, estes apresentam espagamento linear

na freqiiéncia.

Todas essas consideragoes podem ser resumidas em uma frase: nao ha uma grade
de freqiiéncias ideal para analise espectral de sinais musicais. De fato, dependendo
da aplicacao, diversas solugoes devem ser empregadas de forma simultanea. Sob essa
perspectiva, a economia provida pelos métodos bounded-@) de 5 ordens de magni-
tude em relagao aos métodos constant-() faz com que os primeiros sejam bem mais
atrativos, em geral. O espacamento linear dos harmoénicos nao é tao preocupante
se houver granularidade suficiente. E claro que essa alta granularidade deve estar
acompanhada por uma boa capacidade de separacao de canais, e é essa a importancia
da inclusao de filtros FFB na estrutura proposta.

Em geral, os métodos propostos podem ser vistos como representacoes tempo-
freqiiéncia direcionadas a aplicagoes musicais e podem fornecer o par (magnitude,
freqiiéncia) X tempo como parametros para sistema de extragao de informagoes mu-
sicais (ou music information retrieval - MIR). Esses parametros podem, entao, ser
analisados por camadas de processamento de alto nivel. Como esse tipo de aplicacao,
em geral, manipula uma grande quantidade de dados, um nimero reduzido de canais

(e um numero reduzido de amostras de saida) é um aspecto importante tanto do

CQFFB quanto do BQFFB.
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5.7 Experimentos computacionais

Nesta secao, alguns experimentos simples serao descritos para avaliar o desempenho
dos métodos de alta seletividade e de resolucao variavel, usando-se os métodos com
espacamento linear como referéncia. Os resultados obtidos nesta se¢ao foram de-
corréncia de sistemas que ja apresentam os ajustes de implementagao descritos na
Sub-segao .62, como preenchimento da lacuna ao fim da oitava (compensando o
filtro separador de oitava), emprego de banco de filtros com seletividade hibrida e
mapeamento para notas da escala temperada.

Primeiro, considera-se um sinal de teste de 1 segundo de duragao formado pela
soma de 8 tons puros de magnitude unitaria. Os primeiros tons estao nas freqiiéncias
263 Hz e 295 Hz, as quais correspondem as notas C4 e D4 ligeiramente desafinadas
em relagao a afinagao absoluta, de modo a simular uma condigao realistica. Os
proximos trés harmonicos de cada tom também estao incluidos. Como o principal
objetivo desse experimento é a detecgao visual de notas, as magnitudes dos com-
ponentes foram estabelecidas como sendo unitarias para facilitar a visualizacao dos
resultados.

A resolucao frequencial adotada na simulagao do CQFFEB foi com Q = 35, como
mostrado na Eq. (5.17), e também serve como referéncia para as escolhas do niimero
de canais para os demais métodos. Para fazer uma comparagao justa, o canal com a
melhor resolucao nas ferramentas de espacamento linear por partes deve satisfazer a
condicao de ter a mesma largura de um canal de uma ferramenta de espacamento li-
near. Essa restricao se aplica ao canal relativo a freqiiéncia mais grave e satisfazendo-
a, estd se garantindo que a resolucao maxima da ferramenta com resolucao variavel
sera a mesma da ferramenta de espacamento linear. Para satisfazer tais restricoes,
tanto a FFT quanto o FFB dividem o espectro em 4096 canais de 0 a 22050 Hz
(assumindo uma freqiiéncia de amostragem de 44100 Hz), cada com largura igual a
5,38 Hz.

O BQFFB, por sua vez, divide o espectro (a partir de seu limite superior) em
7 oitavas mais a sub-banda restante relativa as freqiiéncias mais baixas. Cada uma
dessas 8 sub-bandas é uniformemente dividida em 32 canais, mantendo, assim, na
banda mais grave, o mesmo espacamento da FF'T e do FFB.

As Figuras £.20) a £.23 mostram as respostas da FFT, do FFB, do CQFFB e
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do BQFFB ao sinal de teste, respectivamente. A partir dessas figuras, fica evidente
que a FFT causa uma alta interferéncia aparente em torno dos tons de teste. Isso
¢ devido a baixa seletividade dos filtros associados a FFT. Esse efeito pode ser um
grande problema em algumas aplicagoes e chegar a mascarar alguns componentes
de sinal proximos a esses picos. Em contrapartida, o FFB é capaz de detectar os
picos claramente, usando, porém, um nimero desnecessariamente alto de canais. O
CQFFB identifica os tons com menos canais, contudo ao custo de uma carga com-
putacional elevadissima. De fato, o BQFFB apresenta um desempenho comparavel
ao do FFB, mas com uma complexidade de cerca de 5 ordens de magnitude menor
que a do CQFFB. A Figura [5.23] ja inclui os ajustes propostos na Sub-secao [5.6.2
Pode-se ver que, quando h&a um super-dimensionamento do nimero de canais, ha
uma maior probabilidade de um tom ser representado por mais de uma raia fazendo
com que a energia seja dividida e a envoltoria sofra distor¢oes, como ocorreu com
a FFT e com o FFB. A pequena variacao na amplitude dos picos detectados pelo
BQFFB decorre das aproximacgoes ao se calcular a compensacao do filtro separador
de oitava. Mas essa variacao ainda é menor do que a que ocorreria se nao houvesse

tal compensacao.
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Figura 5.20: Analise por FF'T do sinal de teste formado por dois tons. A distribuigao
freqiiencial linear da FF'T faz com que a resolugao seja constante ao longo de todo
o espectro, e a reduzida atenuagao do lobo secundéario gera um aparente “chao de

ruido” que pode mascarar alguns sinais de menor poténcia.
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Figura 5.21: Analise por FFB do sinal de teste formado por dois tons. A distribuigao
freqiiencial linear do FFB faz com que a resolucao seja constante ao longo de todo
o espectro, onde a alta seletividade do FFB evita o surgimento do “chao de ruido”.

Informacao sobre as ordens dos filtros FFB pode ser encontrada na Tabela [5.1]

Também foram realizados testes para investigar a capacidade de andlise do
BQFFB para sinais musicais reais de caracteristicas variadas. Tais resultados foram

apresentados em [P2].

5.8 Conclusao

Nesse capitulo, foram apresentados diversos algoritmos para andlise espectral de
sinais de musica. O FFB foi visto como uma versao de alta seletividade do algoritmo
padrao FFT. A CQT e a BQT foram vistas como variacoes da FFT que possuem
uma distribuicao mais eficiente dos canais ao longo das freqiiéncias. A CQ'T usa uma
separacao geométrica para emular a organizacao usualmente empregada na musica
ocidental (escala temperada). Enquanto isso, a BQT usa uma separagao linear
por partes para permitir uma implementacao rapida do algoritmo sem sacrificar
sua habilidade de discriminagao de notas musicais. Duas novas ferramentas sao
apresentadas: o CQFFB e o BQFFB, os quais sao versoes de alta seletividade da
CQT e da BQT, respectivamente.

O BQFFB é uma ferramenta eficiente para analise espectral, pois combina redu-
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Figura 5.22: Analise por CQFFB do sinal de teste formado por dois tons. A distri-
buicao freqiiencial geométrica do CQFFT posiciona os canais de forma mais efici-
ente, e a alta seletividade do FF'B evita o surgimento do “chao de ruido”, mas com

altissima complexidade computacional.
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Figura 5.23: Analise por BQFFB do sinal de teste formado por dois tons. A dis-
tribuicao freqiiencial linear por partes do BQFFT posiciona os canais de forma
eficiente, e a alta seletividade do FFB evita o surgimento do “chao de ruido”, com

a vantagem de apresentar complexidade computacional reduzida.
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zido custo computacional, distribuicao adequada de seus canais e alta seletividade
entre canais adjacentes. Esta divide cada oitava do espectro linearmente em um
nimero fixo de canais, mantendo assim uma distribuicao quase-geométrica, o que
seria adequado para aplicagoes musicais. Quanto a seletividade, esse método é com-
paravel ao FFB. Além disso, o BQFFB emprega um ntimero muito menor de canais
do que os métodos de espacamento puramente linear. Quanto ao desempenho, o
BQFFB é comparavel ao CQFFB, sobre o qual ainda apresenta uma complexidade
cerca de 5 ordens de magnitude menor. O resultado é uma ferramenta robusta e
eficiente para aplicagoes relacionadas a analise de sinais de musica.

Foi feita uma anélise qualitativa do desempenho do BQFFB como base de um
sistema de TMA. Ao sistema foram submetidos sinais musicais com caracteristicas
escolhidas para avaliar sua resposta a problemas especificos envolvidos em TMA. Foi
possivel verificar que o BQFFB apresenta um bom desempenho nas altas freqiiéncias,
permitindo detectar visualmente o inicio e o fim das notas (a detecgao automética
de onset serd implementada no sistema completo de TMA). Contudo, também foi
visto que o desempenho em baixas freqiiéncias fica prejudicado, em alguns casos
especificos, dado que as estreitas bandas de passagem dos filtros com freqiiéncias
centrais baixas nao sao capazes de comportar as largas bandas dos transitorios.
Efeitos como o trinado e o glissando foram bem analisados, com resultados bastante

positivos.
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Capitulo 6

Deteccao de onsets e identificacao

de FOs usando o BOFFB

6.1 Introducao

No inicio do presente trabalho, foram apresentadas as etapas para a transcricao
musical automatica. No Capitulo [, foram descritos métodos para a deteccao de
onsets, enquanto que no Capitulo Ml foi detalhado um sistema para deteccao de
multiplas F0s. Com isso, seria possivel obter-se uma forma de notagao musical.
Contudo, essas duas etapas sofrem do mesmo problema: as técnicas envolvidas
trabalham no dominio da freqiiéncia, atuando sobre canais pouco seletivos (devido
ao fato de os filtros apresentarem ordens baixas) e muito numerosos (por serem
linearmente espagados).

Como uma solucgao para esse problema, foi apresentado, no Capitulol, o BQFFB.
O fato de o BQFFB apresentar um nimero constante de canais de alta seletividade
por oitava faz com que se obtenha uma resolucao mais adequada para cada regiao
do espectro. Isso fornece uma melhor definicao do conteudo de cada canal, o que
pode favorecer os métodos que atuam sobre o dominio da freqiiéncia.

Entao, para se confirmar essa ferramenta como um recurso vélido para fins de
TMA, é feita uma série de testes descritos no presente capitulo. A Secao mostra
os resultados dos testes feitos ao se aplicar o BQFFB na etapa de deteccao de onsets.
A Secao exibe os resultados dos testes realizados quando se aplicou o BQFFB
na deteccao de FOs e a Secao conclui o capitulo.

109



6.2 Aplicacao do BQFFB ao método de deteccao

de onsets

6.2.1 Metodologia

Para validar o emprego do BQFFB na detecgao de onsets, deve-se aplicar os métodos
descritos no Capitulo 3] substituindo a FFT pelo BQFFB. Todos os métodos ja
estudados para detecgao de onsets serao reavaliados, por generalidade. O BQFFB
utilizado neste capitulo é calculado para as oitavas de 2 a 9 e apresenta 32 canais
por oitava (segundo o que foi especificado no Capitulo [).

Como estabelecido antes, os métodos escolhidos para compor o teste de deteccao
de onsets foram os que atuam no dominio da freqiiéncia, pois é neste dominio que o
BQFFB apresenta vantagens. Métodos para detecgao de onsets como, por exemplo,
o de Klapuri [67], que divide o sinal de entrada em poucas bandas para posterior
analise no dominio no tempo, nao apresentam conexao com a ferramenta em questao.

Portanto, serao analisados os métodos que usam HFC, distancia espectral, va-
riacao da fase e plano complexo, empregando tanto a FF'T como o BQFFB. Para os
testes, serao usados os mesmos sinais empregados anteriormente: os sinais sintéticos
(uma nota por vez e um acorde por vez) e o sinal real definidos nas Segoes B.4.1] e
B.4.2], respectivamente.

Além disso, sera feita uma andlise da complexidade de cada um dos métodos de
deteccao de onsets através da contabilizacao das operagoes necessarias, tanto para
a FFT como para o BQFFB, tendo como base o niimero de canais.

O sistema foi projetado de modo que permitisse uma facil substituicao da fer-
ramenta de analise espectral. Os Unicos parametros a serem reajustados de uma
configuragao (baseada em FFT) para a outra (baseada em BQFFB) sao aqueles que

controlam o desempenho da selegao de picos (ver Secao B.2.T]).

6.2.2 Resultados

O primeiro teste, portanto, consiste em empregar a FFT e o BQFFB aos métodos
previamente descritos no Capitulo [3 utilizando como sinal de entrada um sinal

sintético gerado a partir do protocolo MIDI satisfazendo a restricao de que ape-
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nas uma nota seja executada por vez. Para esse teste, as curvas ROC relativas aos
métodos de deteccao de onsets a partir do BQFFB sao mostradas na Figura
e comparadas com as curvas ROC geradas a partir desses mesmos métodos de de-
teccao de onsets com base em FFT. Novamente, os parametros a serem variados
para se obter a curva ROC foram A e §. Variou-se primeiramente ¢ fixando-se A
em 1. Os valores de § usados foram aqueles que permitissem a taxa de detecgao
variar de zero a algo em torno de 100%. Quando o valor da taxa de deteccao parava
de variar indicava que nao adiantava mais variar o valor de §. Assim o valor de
que fizesse o ponto da curva ROC se aproximar do ponto 6timo era fixado e, em
seguida, variava-se o valor de X\. Com isso, formava-se a curva ROC. Deve-se deixar
claro que a tolerancia usada foi novamente de 50 ms. Os valores 6timos para taxa
de deteccao e taxa de falso alarme obtidos a partir das curvas ROC apresentadas na
Figura sao mostrados na Tabela[6.Il Os valores apresentados nesta tabela foram
obtidos através do mesmo procedimento para busca do ponto 6timo da curva ROC
utilizado na Secao B4l Cabe aqui ressaltar que diferentemente do que é esperado
na teoria de detecg¢ao de forma geral, aqui as curvas ROC podem nao atingir 100%
por duas razoes: o limiar de deteccao nao é constante e a funcao de detecgao pode
nao apresentar pico algum em determinado onset.

O método mais favoravel ao emprego do BQFFB foi aquele baseado em distancia
espectral, no qual foi possivel observar um sensivel aumento na taxa de deteccao,
acompanhado de reducao na taxa de falso alarme. Esse método é extremamente
favorecido pela eficiente distribuicao de canais e também pelo aumento da seletivi-
dade promovidos pelo BQFFB. Tendo uma definicao maior de cada canal, causada
pela redugao da interferéncia entre eles, as distancias espectrais sao calculadas com
maior acuracia.

E importante destacar que o desempenho do sistema de deteccao de onsets a
partir do BQFFB utilizando a distancia espectral foi superior ao melhor resultado
obtido com base em FFT através do método do dominio complexo, apresentando
igual taxa de deteccao e menor taxa de falso alarme. Enquanto o sistema com
base em FFT obtinha 90, 0% de deteccao e 17, 1% de falso alarme, com o BQFFB,
obteve 92, 5% para a taxa de deteccao e 10, 3% para o falso alarme. Para se ter uma

idéia mais ampla da qualidade dos melhores métodos de deteccao de onsets para a
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Figura 6.1: Comparacao entre as curvas ROC relativas aos métodos de deteccao de onsets a partir da FF'T e do BQFFB para o experimento

sobre um sinal sintético em que se executa uma nota por vez. Os parametros variaveis usados para se obterem as curvas ROC foram A e

J, contidos na Eq. ([B1]).



Tabela 6.1: Comparagao dos valores 6timos de taxa de deteccao e de falso alarme
para métodos de deteccao de onsets em sinais sintéticos com uma nota por vez,

utilizando FFT e BQFFB.

Método Taxa de detecgao | Taxa de falso alarme
HFC com FFT 77,5% 30,9%
HFC com BQFFB 60,0% 18,5%
Distancia espectral 77,5% 21,1%
com FFT
Distancia espectral 92,5% 10,3%
com BQFFB
Desvio de fase 65,0% 0,0%
com FFT
Desvio de fase 90,0% 83,4%
com BQFFB
Dominio complexo 90,0% 17.1%
com FFT
Dominio complexo 70,0% 23,5%
com BQFFB
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FFT e para o BQFFB, as curvas ROC relativas ao método da distancia espectral

(para BQFFB) e ao método do dominio complexo (para a FFT) s@o mostradas na

Figura [6.2
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Figura 6.2: Comparagao entre as curvas ROC relativas aos métodos que apresen-
tam os melhores desempenhos para deteccao de onsets a partir da FFT (dominio
complexo) e do BQFFB (distancia espectral) para o experimento sobre um sinal
sintético em que se executa uma nota por vez. Os parametros variaveis usados para

se obterem as curvas ROC foram A e 0, contidos na Eq. (31]).

A abordagem através da variacao no desvio da fase ja nao havia apresentado um
resultado favoravel com a FFT devido a natureza do instrumento em questao. Com
o emprego do BQFFB, o desempenho foi inferior, devido ao fato de ser necessaria
uma série de decimagoes para gerar a multi-resolu¢ao inerente do BQFFB (ver Fi-
gura[B.0). O problema é que essas decimagoes acabam por remover a linearidade da
fase (o que foi inclusive comprovado por experimentagao). Isso gera incompatibili-

dade com os métodos de deteccao de onsets que fazem uso da fase. Calculos pelo
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plano complexo, conseqiientemente, também nao obtiveram bons resultados.

O método baseado no conteido de alta freqiiéncia, HFC, mostrou-se desfavoravel
a atual implementacao do BQFFB. Isso pode ser entendido como uma conseqiiéncia
do fato de o BQFFB apresentar menos canais na regiao de altas freqiiéncias, o que
atuaria como uma atenuacao da ponderacao feita pelo vetor W usado. Poder-se-ia
tentar formas mais agressivas de ponderacao para sobrepujar essa atenuagao; porém,
como o método de HFC ja nao apresentava resultados tao bons quanto os obtidos
através da distancia espectral, julgou-se que isso nao seria necessario.

A Figural6.3le a Tabela[6.2 referem-se, analogamente, ao caso de sinais sintéticos

€ que se executa um acorde por vez.

Tabela 6.2: Comparacao dos valores 6timos de taxa de deteccao e de falso alarme
para métodos de deteccao de onsets em sinais sintéticos com um acorde por vez,

utilizando FFT e BQFFB.

Método Taxa de detecgao | Taxa de falso alarme
HFC com FFT 87,5% 32,7%
HFC com BQFFB 77,5% 14,3%
Distancia espectral 77,5% 37,8%
com FFT
Distancia espectral 87.5% 5,6%
com BQFFB
Desvio de fase 85,0% 5,9%
com FFT
Desvio de fase 95,0% 85,2%
com BQFFB
Dominio complexo 87,5% 8.,8%
com FFT
Dominio complexo 72,5% 27,8%
com BQFFB

Novamente, o método mais favoravel ao emprego do BQFFB foi aquele baseado
em distancia espectral, no qual foi possivel observar um sensivel aumento na taxa de

deteccao, acompanhado de reducao na taxa de falso alarme. Esse método é extre-
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J, contidos na Eq. ([B1]).



mamente favorecido pela eficiente distribuicao de canais assim como pelo aumento
da seletividade promovidos pelo BQFFB. O desempenho do sistema de detecgao
de onsets a partir do BQFFB utilizando a distancia espectral foi superior ao me-
lhor resultado obtido com base em FFT através do método do dominio complexo,
apresentando maior taxa de deteccao e menor taxa de falso alarme. Enquanto o
sistema com base em FFT obtinha 87,5% de deteccao e 8,8% de falso alarme, com
o BQFFB obteve 87,5% de deteccao e 5,6% de falso alarme.

Para se ter uma idéia mais ampla da qualidade dos melhores métodos de deteccao
de onsets para o caso de um acorde por vez ao se usar a FFT e o BQFFB, as curvas
ROC relativas ao método da distancia espectral (para BQFFB) e ao método do
dominio complexo (para a FFT) sao mostradas na Figura [6.4]

Assim como foi mencionado no caso onde se executa uma nota por vez, a abor-
dagem através da variacao no desvio da fase obteve desempenho inferior, devido
ao fato de as decimagOes necessarias para gerar a multi-resolucao removerem a li-
nearidade da fase. Caélculos pelo plano complexo, conseqiientemente, também nao
obtiveram bons resultados. Mais uma vez, o método baseado no conteido de alta
freqiiéncia, HFC, mostrou-se desfavoravel a atual implementacao do BQFFB.

Por fim, a Tabela mostra os resultados da aplicagao dos métodos de deteccao
de onsets comparando o emprego da FFT com o do BQFFB quando se analisa um
sinal real. O sinal é da mesma gravagao utilizada no Capitulo3 a Aria das Variagoes
de Goldberg executada pelo pianista Glenn Gould (gravagao de estudio de 1955).

No caso real, ndo houve ajuste dos parametros de sele¢ao de pico § e A (apre-
sentados na Sec¢ao B.2.1)) do modo como foi feito nos casos com sinais sintéticos.
Os resultados do caso real foram obtidos com os mesmos limiares calculados para o
caso sintético de um acorde por vez. Enquanto que, a partir da FFT, os métodos de
HFC e variacao de fase apresentaram taxa de deteccao em torno de 15%, nenhum
método obteve menos de 70% quando baseou-se na BQFFB. Dai, pode-se dizer que
os métodos para deteccao de onsets com base em BQFFB podem ser mais estaveis,
permitindo maior grau de previsibilidade. Contudo, a taxa de falso alarme obtida
com base no BQFFB foi mais alta do que a obtida com a FFT.

Para o caso especifico do método da distancia espectral, se as taxas de deteccao

de ambas as ferramentas forem equalizadas para permitir comparacao, a taxa de
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Figura 6.4: Comparacgao entre as curvas ROC relativas aos métodos que apresen-
tam os melhores desempenhos para deteccao de onsets a partir da FFT (dominio
complexo) e do BQFFB (distancia espectral) para o experimento sobre um sinal
sintético em que se executa um acorde por vez. Os parametros variaveis usados

para se obterem as curvas ROC foram A e 4, contidos na Eq. (3.1]).
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Tabela 6.3: Comparacao dos resultados para métodos de deteccao de onsets em

sinais reais, utilizando FFT e BQFFB.

Método Taxa de detecgao | Taxa de falso alarme
HFC com FFT 16,9% 6,7%
HFC com BQFFB 71,1% 42.1%
Distancia espectral 75.9% 8.8%
com FFT
Distancia espectral 80,7% 31,5%
com BQFFB
Desvio de fase 15,7% 0,0%
com FFT
Desvio de fase 97.6% 81,8%
com BQFFB
Dominio complexo 54,2% 18,9%
com FFT
Dominio complexo 84,3% 34,6%
com BQFFB
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falso alarme para a FFT é aproximadamente a metade da obtida pelo BQFFB. Essa
diferenca é provavelmente devida a deteccao de picos espurios provocados por ecos
e reverberagoes. Como, ao se usar o BQFFB, tem-se maior definicao do contetido
de cada canal devido a alta seletividade, fica-se mais sujeito a falsos alarmes.

Para contornar esse problema, pode-se lancar mao de pré-processamento para
remocao de ecos, reverberagoes e ruidos. Com isso seria possivel um melhor desem-
penho do BQFFB para deteccao de onsets, pois se estaria trabalhando com uma
ferramenta de alta seletividade sobre sinais que foram submetidos a supressao de
ruido, obtendo-se um sinal resultante com melhor resolugao (devido & alta seletivi-
dade) e menos corrompido. De qualquer forma, em relagdo ao desempenho final do
sistema de TMA, um onset falsamente detectado pode ser tratado posteriormente
com algum tipo de pds-processamento. Portanto, neste caso, uma perda seria mais
grave que um falso alarme.

Na verdade, o ideal para se verificar o desempenho do sistema de TMA pro-
posto sobre um sinal real seria ajustar os parametros do sistema usando-se sinais
reais. Dessa forma, o sistema estaria preparado para quaisquer efeitos de ecos,
reverberagoes e ruidos presentes nos sinais sob analise, obtendo-se um desempe-
nho melhor. Contudo, como apontado por [15], existe nessa drea de pesquisa uma
grande dificuldade para se obterem sinais de teste reais acompanhados por trans-
cricoes feitas de forma nao-automadtica. Por esse motivo, para se ter uma nocao do
desempenho 6timo do sistema para o sinal real descrito nesta se¢ao, pode-se propor
ajustar os parametros da deteccao de onsets para o préprio sinal.

Com esse ajuste, o método de deteccao de onsets usando-se distancia espectral
a partir da FFT conseguiu a taxa de deteccao de 87% e a taxa de falso alarme de
11%. Ja, a partir do BQFFB, foi obtida a taxa de deteccao de 89% e falso alarme
de 16%. Isso mostra desempenhos similares ao se compararem as duas ferramentas

de analise espectral.

6.2.3 Analise de complexidade

A Tabela6.4l mostra a comparacao entre a complexidade dos métodos para deteccao
de onsets ao se empregar FFT e BQFFB.

Pode-se ver que todos os métodos tém a complexidade extremamente reduzida ao
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Tabela 6.4: Analise de complexidade para métodos de detecgao de onsets, utilizando

FFT e BQFFB.
Método No. de adigoes por frame | No. de multiplicagoes por frame
HFC com FFT 1104 2211
HFC com BQFFB 287 577
Distancia espectral 3314 2210
com FFT
Distancia espectral 863 576
com BQFFB
Desvio de fase 3314 1106
com FFT
Desvio de fase 863 289
com BQFFB
Dominio complexo 6628 3316
com FFT
Dominio complexo 1726 865

com BQFFB
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se trocar a FFT pelo BQFFB. Isso acontece pelo fato de essa ferramenta trabalhar
com um numero muito menor de canais. Mesmo sabendo-se que a FFT por si s6
¢ muito menos complexa que o BQFFB, o ganho que se obtém com a reducao do
numero de canais faz com que o custo computacional como um todo seja reduzido.
Contudo, a deteccao dos onsets representa a menor parte dos célculos envolvidos
em um sistema de TMA, sendo a maior parte representada pela deteccao das FOs.
Este assunto sera tratado na proxima secao, na qual havera um estudo do tempo de

execucao.

6.3 Aplicacao do BQFFB ao método de identi-

ficacao de FOs

6.3.1 Metodologia

Nesta secao, sera apresentado o emprego do algoritmo de Klapuri sobre o espectro
gerado pelo BQFFB e serao discutidos os resultados referentes aos testes feitos sobre
sinais de entrada apresentando de 1 a 4 tons. Os testes foram realizados para as
trés intensidades disponiveis: suave, média e forte (que sado identificadas, na base
MUMS como soft, medium e loud, respectivamente).

Um questionamento valido seria sobre a necessidade de se recorrer a um banco
de filtros de alta-seletividade, caso ja se empregasse uma distribuicao mais eficiente
para os canais no dominio da freqiiéncia. Somente essa nova distribuicao ja nao seria
suficiente para se obter o mesmo desempenho de uma analise espectral baseada em
FFT, porém com uma grande reducao na complexidade? Para responder a esse tipo
de questao, serao também apresentados testes envolvendo a BQT, que, como foi
explicado anteriormente, representa uma versao de baixa seletividade do BQFFB.
Dessa forma, é possivel verificar isoladamente o efeito das duas facetas do BQFFB:
a distribuicao eficiente de canais no dominio da freqiiéncia e a alta seletividade.

Os testes feitos serao os mesmos utilizados para se testar o método original de
Klapuri no Capitulo 4. Primeiramente, serao feitos os testes para BQT e BQFFB
informando-se ao sistema a quantidade de tons presentes no sinal de entrada, ou seja,

sem se aplicar nenhum critério de parada para o algoritmo iterativo de identificagao
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de F0Os. Por fim, serao apresentados os resultados decorrentes da aplicacao do critério

de parada.

6.3.2 Resultados

Os experimentos foram os mesmos feitos para o caso da FFT no Capitulo 4 Por

conveniéncia, os resultados relativos & FFT serao repetidos nas TabelasG.5e6.6l A

Tabela 6.5: Resultados obtidos com base em FFT nos testes quando o sinal de

entrada apresenta mais de uma F0.
Intensidade | N° de Notas | % Identificacao

88,3 %
70,0 %
60,0 %
56,7 %
86,7 %
70,0 %
60,6 %
58,8 %
90,0 %
67,5 %
63,9 %
63,8 %

suave

N N

média

=~ W NN =

forte

=~ W N =

compatibilizacao do processo de selecao harmonica para as ferramentas do tipo BQ)
foi possivel porque os célculos (para se selecionar canais que seriam somados) foram
feitos com base nos valores de freqiiéncia. Na verdade, em vez de fazer calculos
com base no indice do canal (obtendo-se um indice), calculavam-se os canais a
serem selecionados com base em um valor de freqiiéncia (obtendo-se uma freqiiéncia).
Tendo-se esta freqiiéncia, buscava-se o indice do canal cuja freqiiéncia central era
a mais proxima daquela freqiiéncia obtida. Nao foi usado um procedimento de
ponderacgao analogo ao da Secao (que mapeava os canais do BQFFB em notas
da escala de temperamento igual), pois a complexidade se tornaria muito elevada.

O processo de integracao das sub-bandas se deu da mesma forma: calculavam-se as
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Tabela 6.6: Resultados obtidos com base em FFT nos testes utilizando-se o critério

de parada.

Intensidade | N° de Notas | Identificacao | Falso Alarme | Substituicao | Perda
suave 1 91,7 % 478 % 8,3 % 0,0 %

2 69,2 % 26,9 % 25,8 % 5,0 %

3 65,3 % 27,0 % 24.5 % 10,2 %

4 60,8 % 17,3 % 32,9 % 17,3 %

forte 1 95,0 % 65,5 % 5,0 % 0,0 %

2 76,7 % 471 % 21,7 % 1,7 %

3 67,2 % 28,6 % 31,1 % 1,7 %

4 67,1 % 20,6 % 30,8 % 21 %

freqiiéncias das parciais a serem somadas e, depois, buscavam-se os indices.
A Tabela resume os resultados encontrados empregando-se uma versao do
método de Klapuri para identificacao de FOs baseado em BQT, enquanto que a

Tabela [6.8 ¢é relativa ao emprego deste mesmo método com o BQFFB. Pode-se ver,

Tabela 6.7: Resultados obtidos nos testes da aplicacao da BQT ao método de Klapuri

quando o sinal de entrada apresenta de 1 a 4 F0s, sem critério de parada.
Intensidade | N? de Notas | Identificacao

40,0 %
25,0 %
19.4 %
17,9 %
41,7 %
26,7 %
21,1 %
17,5 %
45,0 %
30,0 %
21,1 %
18,8 %

suave

média

=W NN e W N

—_

forte

_~ W N
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Tabela 6.8: Resultados obtidos nos testes da aplicagao do BQFFB ao método de

Klapuri quando o sinal de entrada apresenta de 1 a 4 F0s, sem critério de parada.
Intensidade | N° de Notas | % Identificacao

98,3 %
68,3 %
46,7 %
37,9 %
96,7 %
74,2 %
50,6 %
42,9 %
96,7 %
733 %
54,4 %
41,2 %

suave

=~ W N =

média

- W NN =

forte

=~ W NN =

na Tabela [6.7, que os resultados utilizando-se apenas a BQT foram inferiores aos
resultados apresentados empregando-se a FFT (na forma original do método), que
foram apresentados na Tabela [6.5l Isso acontece porque, de acordo com o método
de identificagao de F0s de Klapuri, a identificagao correta de uma F0 depende muito
dos canais cuja freqiiéncia central é mais alta. O que acontece nos canais mais altos
tem grande influéncia sobre a capacidade de se identificar FOs de menor freqiiéncia,
ja que é feita uma soma envolvendo os canais relativos a cada parcial harmonica.
Na BQT, as oitavas mais altas apresentam a mesma seletividade da FFT, porém
com resolucao muito mais baixa. Assim, a deteccao de FOs nas oitavas mais baixas
é prejudicada pela grande quantidade de interferéncia inter-canal e baixa resolugao
das oitavas mais altas. Contudo, como foi explicado, os maiores erros acontecem
nas oitavas mais altas devido ao fato de estas apresentarem, ao mesmo tempo, baixa
resolucao e baixa seletividade.

A solugao para esse problema apresentado pelo uso da BQT é se recorrer a uma
ferramenta de andlise espectral que apresente boa seletividade. Ao se utilizar o

BQFFB, sua alta seletividade compensou o efeito adverso causado pelo aumento
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sucessivo da largura dos canais. Isso, entao, possibilitou maior eficiéncia na identi-
ficac@o das notas, o que pode ser visto na Tabela [6.8

A taxa de identificacao do BQFFB, para o caso onde existe apenas uma nota
presente na mistura, foi cerca de 10% superior ao da FFT. Para 2 notas presentes
na mistura, os desempenhos do BQFFB e da FFT foram similares. A primeira nota
da mistura é geralmente identificada corretamente, enquanto que a identificagao
da segunda nota é prejudicada. O fato de que, de 1 para 2 notas, ha uma queda
maior de desempenho no BQFFB (ao se comparar com a FFT) indica que hd uma
dificuldade extra na etapa da remogao do espectro associado a F0O mais recentemente
identificada. Um detalhe importante em relacao a remocao do espectro suavizado
¢ a vizinhanca em torno dos pontos do espectro suavizado, o que é ilustrado na
Figural6.hl Na Figura[6.h(a), sdao mostrados dois pontos do espectro suavizado. Este
espectro deve ser subtraido do espectro sob andlise. Na Figura[6.5(b), é mostrado o
que deve ser feito no caso da FFT. Para a FFT, a remocao do espectro relativo a F0
mais recentemente identificada deve ser feita usando-se uma vizinhanca constante
de 6 amostras em torno de cada ponto do espectro suavizado. Para o caso do
BQFFB, exibido na Figura [6.5(c), esta vizinhanga é varidvel devido a resolugao
variavel desta ferramenta. Para as oitavas 2, 3 e 4, a vizinhanca é de 3 amostras;
para a oitava 5, a vinhanca é de 2 amostras; e para as demais oitavas, a vizinhanca
¢ de 1 amostra. Contudo, em vez de a vizinhanga ser constante (como no caso da
FFT), para o BQFFB, é mais indicado que seja multiplicada por uma janela de
suavizacao (usou-se a de Hanning de tamanho igual ao indicado para a vizinhanca)
em torno de cada ponto de interesse do espectro suavizado. Chegou-se a estes valores
por experimentacao.

Para 3 e 4 notas na mistura do sinal de entrada, o BQFFB apresentou desem-
penho inferior ao da FFT porque o erro cometido na remogao do espectro das FOs
identificadas era propagado para as demais iteragoes do algoritmo. Deverd ser feito
um estudo mais aprofundado da utilizacao da vizinhanca em torno dos pontos do
espectro suavizado para o BQFFB. Entretanto, a superioridade do desempenho do
BQFFB sobre sinais com apenas 1 nota e a similaridade de desempenho para 2 notas

mostram o potencial do BQFFB para identificacao de FOs.
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Figura 6.5: Preparacao do espectro suavizado através da consideragao de vizinhanca
em torno dos pontos definidos para o espectro suavizado. (a) Espectro suavizado
original. (b) Vizinhanca utilizada no caso da FFT. (¢) Vizinhanca utilizada no caso

do BQFFB.
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6.3.3 Critério de parada

Até este ponto, foram feitos testes para verificar a capacidade de ferramentas de
andlise espectral do tipo B(Q identificarem multiplas FOs informando-se ao sistema a
quantidade de tons presentes no sinal de entrada. Agora se torna necessario analisar
como esse sistema se comporta se essa informagao nao for fornecida. Para isso, deve-
se, assim como foi feito no Capitulo ] adotar um critério de parada para o algoritmo
iterativo de deteccao de FOs. O ajuste do limiar de detecgao serd feito com base
nas notas de intensidade média, enquanto que o teste do sistema sera feito com as
intensidades suave e forte.

Mas, antes disso, assim como foi feito no Capitulo [l deve-se definir para cada
ferramenta o valor do limiar de deteccao que indicarda o momento em que nao existem
mais FOs a serem detectadas. E importante lembrar que a figura de mérito a ser
utilizada para calculo desse critério de parada ¢é o peso global maximo normalizado,
descrito na Secao [£.5l Executando-se o mesmo tipo de teste feito anteriormente,
chegou-se, para o sistema baseado em BQFFB, ao valor de limiar igual a 0,18687.
Isso foi feito igualando-se a taxa de falso alarme a taxa de perda, chegando-se a um
valor estimado de 11% para ambas as grandezas. Isso, segundo a curva ROC em
questao, produz uma taxa de deteccao para o sistema baseado em BQFFB igual a
54%. As taxas de falso alarme e de perda para a FFT ficaram em torno de 10%,
enquanto que, para as ferramentas de alta seletividade, essas taxas ficaram em torno
de 12%. A taxa de deteccao estd mais baixa que aquela obtida pela FFT devido ao
desempenho do sistema com base em BQFFB para os casos de 3 e 4 notas. Para
esses casos, a taxa de detecgao do BQFFB sofreu as conseqiiéncias do desempenho
do sistema de remocao do espectro relativo a FO mais recentemente detectada. Isso
pode ser concluido com base no forte desempenho do sistema para sinais de entrada
contendo um tom em face ao fraco desempenho para maiores graus de polifonia.

Deve-se lembrar que esses valores foram calculados sobre todos os valores
possiveis de polifonia (de 1 a 4 F0s). Portanto, cada caso individual apresentard
outros valores para taxa de perda e falso alarme, cuja média (considerando a to-
talidade dos casos) ¢ igual ao valor estimado. A Tabela resume os resultados
encontrados empregando-se o método de Klapuri baseado em BQFFB com critério

de parada.
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Contudo, ao se comparar com a FFT, percebe-se que os resultados obtidos com o
BQFFB para 1 nota presente no sinal de entrada sao superiores aos da FFT. A FFT
chegou a resultados préximos a 93% nos casos monofonicos ao custo de uma alta
taxa de falso alarme (48% para a intensidade suave e 65% para a intensidade forte).
Além de se obter uma taxa de 100% com o BQFFB, a taxa de falso alarme é reduzida
nas ferramentas de alta seletividade, onde se obteve 50% para a intensidade forte
mas apenas 29% para a intensidade suave, representando uma melhora em cerca de
15%. Isso, no entanto, é uma conseqiiéncia direta do ponto em que se calibrou o
limiar de deteccao para o critério de parada.

Para o caso de 2 notas presentes no sinal de entrada, a FFT e o BQFFB apresen-
tam resultados similares quanto a taxa de identificacdo, em torno de 70%. Porém
foi verificada uma vantagem do BQFFB quanto as taxas de falso alarme, que foram

reduzidas a quase a metade dos valores obtidos pela FFT.

Tabela 6.9: Resultados obtidos nos testes da aplicacao do BQFFB ao método de

Klapuri quando o sinal de entrada apresenta de 1 a 4 F0s, com critério de parada.

Intensidade | N° de Notas | Identificacao | Falso Alarme | Substituicao | Perda
suave 1 100,0% 29.4% 0,0% 0,0%

2 64,2% 11,6% 25,0% 10,8%

3 42.2% 6,8% 41,7% 16,1%

4 32,1% 2,2% 43.8% 24.2%

forte 1 98,3% 49,6% 1,7% 0,0%

2 70,8% 27,8% 24 2% 5,0%

3 52,8% 13,9% 40,0% 7,2%

4 38,7% 5,0% 49.2% 12,1%

6.3.4 Analise da complexidade

Ao se substituir o numero de canais usados em cada caso nas equagoes de comple-
xidade do método, é possivel montar a Tabela [6.10l Observa-se que a FFT, apesar
de apresentar uma complexidade bastante reduzida, faz com que o sistema de iden-
tificagao de FOs precise trabalhar com uma quantidade muito elevada de canais.

Como o custo computacional do método de Klapuri é proporcional ao quadrado
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do nimero de canais, essa caracteristica se torna fundamental na determinacao da
complexidade total de cada caso apresentado na Tabela [6.I0

Analisando esta tabela, pode surgir um questionamento sobre o fato de os
métodos B(@) necessitarem de menos multiplicacoes que a FFT. Isso se da princi-
palmente porque com a FFT é necessario executar a analise espectral sobre todo o
espectro, enquanto que, como as ferramentas do tipo BQ) operam com base na di-
visao do espectro em oitavas, permitem realizar os calculos com base em uma faixa

mais estreita (apenas nas oitavas de interesse).

Tabela 6.10: Andlise comparativa de complexidade (nimero de multiplica¢oes) do
método de Klapuri para identificacao de multiplas FOs ao se variar a ferramenta de

analise espectral.

Base do método | Analise espectral | Identificacao de FOs | Total
FET 8192 137313 145505
BQT 2632 10752 13384

BQFFB 3072 10752 13824

Nota-se que ha uma grande vantagem no uso de ferramentas do tipo BQ) de alta
seletividade no que se refere a complexidade computacional. Pode-se dizer que é
possivel reduzir em cerca de dez vezes a complexidade computacional do sistema de

identificagao de FO0s.

6.4 Conclusao

Nesse capitulo, foi visto que a troca da FFT pelo BQFFB em ambas as etapas da
transcri¢ao (detecgao de onsets e na identificacao de freqiiéncias fundamentais) traz
ganhos em relacdo a reducao do custo computacional (que é cerca de 10 vezes menor)
e apresenta um desempenho comparavel ao sistema baseado em FFT (para 1 e 2
notas presentes no sinal de entrada) apesar de apresentar um desempenho inferior
para os graus de polifonia 3 e 4.

Na deteccao de onsets, para sinais sintéticos, ambas as ferramentas permitiram
atingir uma taxa de detecgao de cerca de 90% e uma taxa de falso alarme de cerca

de 10%. Para o sinal real em questao, foram obtidas taxas de deteccao comparaveis
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para ambas as ferramentas (em torno de 80%), enquanto que o BQFFB apresentou
maior taxa de falso alarme.

Na identificacao de FOs, ao se informar a quantidade de F0s ao sistema, o sistema
com base em BQFFB obteve a taxa de identificagao maxima de 98% (em comparagao
com 88% do sistema baseado em FFT). Ao se empregar o critério de parada, o
sistema com base em BQFFB obteve a taxa de identificagdo maxima de 100% (em
comparagao com a taxa de 95% da FFT). Como conseqiiéncia do uso do critério de
parada, o falso alarme foi de, no méximo, 50% (em comparagao com 65% do sistema
baseado em FFT).

Mesmo com o desempenho do BQFFB mais fraco que o da FFT para 3 e 4 notas,
existe ainda um real potencial de melhora, visto que o desempenho do BQFFB para
1 nota é acentuadamente superior. Isso indica que o problema pode estar concen-
trado na forma da remocao do espectro suavizado relativo a FO mais recentemente
identificada, o que sera alvo de estudo futuro para melhoria do sistema. Pode-se
realizar testes para identificagdo de FOs através de outros algoritmos que nao facam
uso de remogoes iterativas do espectro relativo a FO identificada. O bom desem-
penho nos casos onde ha apenas 1 nota contida no sinal de entrada sugere que se
busquem outros tipos de abordagem para identificagao de FOs mais favoraveis ao
BQFFB.

De qualquer forma, o objetivo do capitulo era verificar se seria véalida a aplicacao
do BQFFB como base para a transcricao musical automatica. Tendo validado a
utilizagao dessa ferramenta (pelo menos para polifonias de até 2 graus) para anélise
espectral em cada etapa individualmente, deve-se agora testar o sistema como um

todo. Isso serd feito no préximo capitulo.
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Capitulo 7

Sistema de transcricao musical

automatica com base em BOFFB

7.1 Introducao

O Capitulo [6l mostrou que o BQFFB é uma ferramenta véalida para analise espectral
e suas vantagens e potenciais de melhoria foram evidenciados pelos experimentos
realizados. Este capitulo visa a apresentar um sistema completo de TMA com
base no BQFFB. A Secao [1.2] explica o funcionamento do sistema implementado.
Na Secao [7.3], o ajuste dos parametros que controlam o desempenho do sistema é
discutido e os resultados obtidos nos experimentos computacionais sao apresentados
e analisados, enquanto que na Secao [[.4] sao feitas comparagdes com o desempenho

de um sistema comercial. A Secao conclui o presente capitulo.

7.2 Método implementado

Esta secao objetiva mostrar o funcionamento do sistema de TMA implementado. A
entrada do sistema é um arquivo WAV contendo um sinal de dudio em mono (1 canal
amostrado a 44100 Hz e 16 bits) e a saida ¢ um arquivo MIDI (ver Apéndice [B).

O funcionamento do sistema é um desdobramento do que foi apresentado na
Secao [L1l e é ilustrado na Figura [Tl Contudo, algumas etapas foram adicionadas
a fim de tratar problemas de ordem pratica. Isso pode ser visto no fluxograma

da Figura [Tl que mostra o sistema proposto dividido em trés médulos: um para
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analise espectral, outro para deteccao de onsets e um terceiro para detecgao de FOs.
O primeiro médulo é o responsavel por gerar a representacao tempo-freqiiéncia que,
por sua vez, servirda como matéria-prima para os dois outros mddulos. A seguir,
serao detalhadas as etapas que formam cada moédulo. Esse mddulo foi ajustado
de forma especifica para piano, que é um instrumento com ataques de nota bem

definidos e que tipicamente decaem em intensidade ao longo do tempo.

7.2.1 Modbdulo para analise espectral

Este médulo tem como entrada o sinal contido em um arquivo de dudio em formato
WAV e, como mencionado anteriormente, tem como produto a representagao tempo-
frequéncia utilizada pelos demais maédulos.

A primeira etapa desse modulo é a normalizagao do sinal de entrada. Isso é feito
dividindo-se cada amostra pelo valor da maxima magnitude desse sinal. Com isso,
h& melhor aproveitamento da faixa dinamica e se garante maior previsibilidade dos
valores usados pelos algoritmos envolvidos para que haja coeréncia com os ajustes
feitos na configuracao do sistema.

Em seguida, submete-se o sinal normalizado ao BQFFB, cuja implementagao é
detalhada no Capitulo Bl Contudo, a representacao tempo-freqiiéncia neste ponto
contém, para cada filtro, um sinal de saida que apresenta um transitorio temporal.

Para que seja possivel a correta equalizagao das bases de tempo de cada oitava,
esse transitorio deve ser removido. Isso é feito retirando-se T; amostras do inicio e
do fim do sinal de saida de cada filtro, onde T; é igual a metade do comprimento da

resposta impulsional do filtro.

7.2.2 Mobdulo para deteccao de onsets

Este médulo tem como entrada a representacao tempo-freqiiéncia gerada pelo
modulo de andlise espectral e tem como produto o instante de onset de cada nota
presente no sinal de entrada. Para que isso seja possivel, é necessario o ajuste de

alguns parametros:

e Tipo do método de deteccao de onsets: implementado segundo uma das quatro

opcoes apresentadas no Capitulo 3l ou seja, HFC, distancia espectral, variagao
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no desvio de fase ou dominio complexo.

e Parametros: é o conjunto das variaveis que controlam as etapas da deteccao
de onsets, englobando os parametros da selegao de picos A, §, M e T (definidos

na Secao B.2.1]), além dos parametros relativos a cada método.

e Freqiiéncia de amostragem: ¢é necessaria para se calcular o valor de outros

parametros baseados em limiares psico-actsticos.

A informacao sobre os instantes dos onsets é empregada tanto para se determinar
sobre que parte da representacao tempo-freqiiéncia deve ser feita a deteccao de FOs

quanto para gerar o arquivo de saida em formato MIDI.

7.2.3 Modulo para detecgcao de FOs

Este médulo tem como entrada a representacao tempo-freqiiéncia e os instantes
dos onsets. Seu produto é o conjunto de FOs identificadas para cada onset que,
juntamente com o conjunto dos instantes de onsets, faz com que seja possivel montar
o arquivo de saida em formato MIDI.

O primeiro passo é determinar a janela de andlise. Como foi visto na Sec¢ao 3.2, o
instante em que existe maior estabilidade e previsibilidade do pitch da nota é durante
a sustentacao ou o decaimento. E nessa regiao que deve ser obtido o espectro sobre
o qual se detectarao as F0s. A Figura mostra um perfil de energia comumente
encontrado para uma nota. O sinal exibido nesta figura tem inicio em um onset e
termina no onset seguinte. Apds o pico, tem-se a fase do decaimento. Resta definir,
dentro dessa regiao, por meio de experimentos, onde estara a janela de observagao
dentro da qual se calculard o espectro que servird de entrada para a deteccao de
FOs.

Para isso, divide-se o sinal em N, intervalos de tempo e calcula-se a energia em
cada um deles, formando-se o vetor V;. O elemento de V; que corresponde ao maximo
de energia é denominado V;(t,). Considerando a diferenca dj,, entre a amplitude
do pico e amplitude minima apds o pico, a janela deve ser definida comecando na
amostra de V; (de indice maior do que t,,) correspondente a I.dj,,, denominada Vi (t;),

e terminando naquela correspondente a F'.d;,,, denominada Vi (), sendo F' < I (que
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Figura 7.2: Perfil de uma nota comum sem sustentagao para determinacao da janela

de anélise.

terao seus valores definidos mais adiante). V, é o vetor de N, < N, elementos de V}
cujos indices estao entre ¢; e 1.

O espectro que sera analisado é determinado, entao, calculando-se a média dos
N, espectros correspondentes aos elementos de V,. Esse espectro de andlise sera
usado, juntamente com o eixo das freqiiéncias correspondente, para determinar as
FOs e, como produto secundario, a intensidade relativa a cada F0O. Com referéncia
ao algoritmo descrito na Secao .3 a intensidade ¢é calculada como a energia do
espectro suavizado. Como explicado na Secaod.3.6], o espectro suavizado é calculado
com base na FO mais recentemente detectada e representa a influéncia dessa FO no
espectro sob analise. Portanto, a energia do espectro suavizado é proporcional a
intensidade da nota correspondente a FO em questao.

Até esse ponto, tem-se, para cada onset, um conjunto de FOs. Contudo, o fato
de se detectar a presenca de uma FO f4 em um determinado onset ¢(1) nao significa
necessariamente que a execugao de f4 tenha tido inicio em ¢(1). A execucdo de fy
em questao pode ter tido inicio em um instante ¢(0) anterior a (1), mas tal nota

ter continuado soando até ¢(1). Portanto, detectar f4 em ¢(1) seria um erro, pois,
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na verdade, f4 deveria estar associada a £(0).

Como ¢ possivel distinguir a situagao que f4 é executada em ¢(0) e soa até t(1)

daquela onde f, é executada em ¢(0) e novamente é executada em ¢(1)? Para desfazer

essa ambigiiidade, langa-se mao da seguinte heuristica (ilustrada pela Figura [T3)):

1.

Detectam-se os onsets (como na Figura[[3|(a)).

. Detecta-se a FO f4 no instante ¢(n), armazenando sua intensidade I(fa,t(n))

(como na Figura [Z.3(b));

Se, ao se buscar por FOs no instante t(n + 1), for encontrada fs, deve-se

verificar a intensidade I(fa,t(n +1));

Se I(fa,t(n+1)) < I(fa,t(n)), significa que f, comegou a ser executada em
t(n) e sua intensidade foi caindo ao longo do tempo até t(n + 1), quando sua
intensidade passou a ser I(fa,t(n + 1)) (como na Figura[Z.3|(c)). Nesse caso,
a deteccao de f4 em t(n + 1) foi um erro, e a associacao de tal FO ao instante

t(n + 1) precisa ser descartada;

. No entanto, se I(fa,t(n+1)) > I(fa,t(n)), houve um ganho de energia, o que

indica que f4 foi novamente executada no instante t(n + 1), e a associagao de

tal FO ao instante t(n+1) nao deve ser descartada (como nas Figuras[.3(d-e)).

O algoritmo de remocao de notas repetidas pode falhar no caso de o mtusico exe-

cutar notas rebatidas (constituidas por uma série de repeti¢oes de uma dada nota),

sendo possivel inclusive que as intensidades sejam de forma proposital progressiva-

mente reduzidas.

7.3 Experimentos

Esta secao objetiva analisar os resultados de experimentos computacionais realizados

com o sistema de transcricao musical com base em BQFFB, proposto nesta tese.

7.3.1 Metodologia

Para se verificar o desempenho do sistema, sera utilizado um sinal sintético, no qual

o numero de notas executadas por vez varia de 1 a 4 e a estrutura ritmica é a mesma
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Figura 7.3: Esquema para a remogao de notas repetidas. (a) Detecgao dos onsets;

(b) Indetificagdo de fa no instante t(n); (c¢) Identificagdo de f4 e fp no instante

t(n + 1), sendo que f4 foi tocada apenas no instante t(n) e soou até o instante

t(n + 1); (d)-(e) Identificagdo de fa e fp no instante t(n + 1), sendo que fa foi

tocada novamente no instante t(n + 1)
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dos sinais sintéticos descritos no Capitulo Bl A partitura referente a este sinal com
numero varidvel de notas por vez pode ser visualizada na Figura [ 4l Além desse
sinal, serao feitos testes utilizando-se o mesmo sinal real empregado no Capitulo[Ble
outro sinal que contém os 20 primeiros segundos de uma gravacao da Fuga nimero
2 do Livro 1 do Teclado Bem Temperado de Bach, BWV 847.
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Figura 7.4: Partitura do sinal musical sintético que representa uma composicao em

que se executa de 1 a 4 notas por vez.

As duas figuras de mérito utilizadas como avaliagao serao:

e Note error rate: abreviada como NER, representa a taxa de erro de notas e é

dada por:

FA+P
NER = 100+T+S, (7.1)

onde F'A é o niimero de falsos alarmes (notas detectadas excedendo o niimero
de notas de referéncia), P é o nimero de perdas (notas nao detectadas faltando
para completar o nimero de notas de referéncia), S é o numero de substituigoes
(notas que foram identificadas de forma errada) e NV é o nimero de notas de
referéncia. Essa figura de mérito nao apresenta limite superior e, para um

desempenho ideal, apresenta valor 0%.

e Acurécia: definida em [I5] e [68], representa a razao entre notas corretamente

identificadas e o nimero total de notas. E dada por:

H
A=1 2
OOFA+P+S+H’ (7.2)

onde H é o nimero de notas corretamente identificadas. Essa figura de mérito,
para um desempenho ideal, apresenta valor 100% e tem, portanto, uma faixa

limitada, diferentemente da NER.

A fim de se obter uma andlise mais ampla do desempenho do sistema, sera uti-
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lizada também uma figura do tipo pz’cmo—rol. Assim, serd possivel comparar visu-
almente o piano-roll relativo a composicao original com o piano-roll que representa

o arquivo de saida em formato MIDI.

7.3.2 Ajuste de parametros

Esta secao objetiva tratar da configuracao dos parametros livres que controlam o
desempenho do sistema de transcricao musical com base em BQFFB.

Os parametros que controlam a deteccao de onset e de FOs foram objeto dos
testes realizados no Capitulo 6l portanto os valores 14 determinados serdao os con-
siderados nos testes do presente capitulo. Novamente, a faixa de tolerancia para
deteccao de onsets é de 50 ms e, para se ter uma identificagao de FOs como correta,
deve-se identificar corretamente a nota e a oitava.

Como foi explicado na Se¢ao [[.2.3], dados um onset e o seu sucessor, é necessario
estimar em que regiao se deve estabelecer a janela de andlise, a qual é dependente
de dois parametros: I e F, definidos na Secao e ilustrados na Figura[.2l Para
isso, utilizaram-se os mesmos sinais de teste empregados no Capitulo B um em que
hé a execucao de uma nota por vez e outro no qual ha a execugao de um acorde
de trés notas por vez. Suas partituras podem ser visualizadas nas Figuras e
B.5 Considerando N, = 100 (definido na Secao [[.2.3]), avaliou-se a taxa de detecgao
do sistema, bem como sua acurdcia e a NER (ver defini¢ao da Segao [[31]) para
diversos valores de I e F', buscando-se aqueles que resultam em maximizar a taxa
de deteccao. Tais valores sao iguais a 25% e 0, respectivamente. Tendo-se verificado
os valores otimos para I e F', deve-se buscar o valor de N; que maximiza a taxa
de deteccao e a acuracia enquanto minimiza a NER. Tal valor foi de N, = 100

intervalos.

1 Piano-roll é um grafico que apresenta o tempo no eixo das abscissas e as notas em forma de
nimeros no eixo das ordenadas. A referéncia para essa escala é a nota D6 da quarta oitava, que é
representada pelo nimero 60. O nome piano-roll é uma alusao aos rolos de papel perfurado usados

para automatizar a execucao de musicas em pianolas.
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7.3.3 Experimentos com sinais sintéticos

Nesta secao, serao feitos testes utilizando-se o sistema de TMA com base em FEFT
e o sistema de TMA com base em BQFFB. O objetivo é mostrar que os sistemas
apresentam desempenhos comparaveis.

O primeiro teste serd analisar o sinal sintético em que se executa de 1 a 4 notas
por vez, que é descrito na Se¢ao[7.3.T] e ilustrado pela Figural[7.4l O sistema com base
em FFT gerou, entao, o grafico do tipo piano-roll exibido na Figura[Z5l Esta figura
mostra trés graficos: o primeiro representa as notas realmente executadas e conti-
das no sinal original; o segundo representa as notas detectadas e identificadas pelo
sistema com base em FF'T; o terceiro representa as notas detectadas e identificadas
pelo sistema com base em BQFFB.

Comparando-se as Figuras [[.5(a) e [[5(b), verifica-se que as notas de maior
duragao sao detectadas e identificadas com maior precisao enquanto que as notas
mais rapidas sao, muitas vezes, perdidas ou substituidas. Além disso, a probabili-
dade de falsos alarmes também ¢ inversamente proporcional a duracao das notas.

Do mesmo modo, este sinal sintético também foi submetido ao sistema com
base em BQFFB e foi gerado o piano-roll mostrado na Figura [[5l(c). Pode-se ver
que foi possivel, com o BQFFB, modelar de forma mais precisa a figura melddica
representada no sinal de entrada, principalmente, em relacao as notas mais rapidas.
Isso se deve em grande parte a uma melhor detecgao de onsets. E também possivel
verificar que as notas detectadas a partir do BQFFB, na Figura [[.5]c), estdo mais
proximas das notas de referéncia, na Figura [[.5](a).

Como uma forma de avaliar a qualidade da transcricao evidenciando cada etapa
e comparar o desempenho da FFT com o do BQFFB, pode-se resumir as carac-
teristicas desta experiéncia na Tabela [Tl

Para se analisar a Tabela [, deve-se lembrar que, diferentemente das ex-
periéncias realizadas nos Capitulos[3] dle[6, as caracteristicas sao calculadas levando-
se em considerac¢ao o funcionamento global do sistema. Assim, um onset que tenha
sido erroneamente detectado constituird um falso alarme de onset. As notas que
tiverem sido detectadas para esse onset serao, por definicao, consideradas como
falsos alarmes de FOs. Além disso, uma FO que tenha sido erroneamente detec-

tada, mas eliminada pelo procedimento de remogao de notas repetidas (ilustrado na
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Figura 7.5: Comparagao entre (a) o piano-roll referente ao sinal de entrada sintético que apresenta de 1 a 4 notas por vez, (b) o piano-roll

que representa o arquivo MIDI gerado pelo sistema com base em FFT e (¢) o piano-roll que representa o arquivo MIDI gerado pelo

sistema com base em BQFFB.



Tabela 7.1: Comparacao do desempenho de sistema de TMA com base em FFT com

sistema com base em BQFFB para sinal sintético contendo de 1 a 4 notas por vez.

Caracteristica FFT | BQFFB
Deteccao de onsets 72,5% | 80,0%
Taxa de falso alarme para onsets | 36,4% | 3,1%
Deteccao de FOs 20,0% | 44,0%
Taxa de falso alarme para FOs | 34,1% | 14,8%
Taxa de perda para FOs 59,0% | 21,0%

Taxa de substituicao para FOs | 7,0% | 31,0%

NER 80,0% | 65,0%
Acurécia 20,0% | 40,4%

Figura [[3]), ndo seréd considerada para computo da taxa de falso alarme.

O sistema de TMA com base no BQFFB apresentou maiores taxas de deteccao
de FOs e onsets, reduzindo bastante as taxas de falso alarme (aumentando, porém,
a taxa de substitui¢ao). Para se comparar o desempenho do sistema com base em
FFT com o do sistema com base em BQFFB de forma global, recorre-se as figuras
de mérito descritas na Secao [[.3.Il Isso pode ser resumido nas duas tltimas linhas
da Tabela[7.Il onde pode-se ver que a NER relativa ao sistema com base em BQFFB
representa uma redugao de quase 20% em relacao a do sistema com base em FFT.
Do mesmo modo, o sistema com base em BQFFB apresenta uma acuracia duas
vezes maior. Dai, pode-se deduzir que o sistema baseado em BQFFB apresentou

um melhor desempenho.

7.3.4 Experimentos com sinais reais

Os testes com sinal real objetivam comprovar a eficacia do sistema proposto em
um ambiente com as dificuldades que um sistema comercial deve tratar, como re-
verberagoes, ecos e ruidos. O primeiro experimento a ser realizado tem como sinal
de entrada os primeiros 25 segundos da Aria das Variacoes de Goldberg executada
pelo pianista Glenn Gould (gravagao de estudio de 1955). Os piano-rolls corres-
pondentes (obtidos por um miisico extremamente bem treinado) sao mostrados na

Figura [76], e os resultados da transcricao sao apresentados na Tabela [[.2l. Como os
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sinais sintéticos que foram usados para ajustar os parametros da deteccao de onsets
nao representavam muito bem este sinal (como foi comprovado pelos resultados do
Capitulo B]), optou-se por realizar um teste que visava a mostrar o melhor desempe-
nho possivel para este sinal. Isso foi feito ajustando-se os parametros da detecgao
de onsets pelo préprio sinal de teste.

A partir da Figura [7.6] pode-se dizer que nenhuma das duas ferramentas de
analise espectral foi capaz de promover um bom desempenho para o sistema de
TMA. Isso se da principalmente devido a grande quantidade de notas executadas em
alta velocidade. Esse fato é ainda confirmado pelo bom desempenho na deteccao das

notas mais lentas, identificadas nos piano-rolls por linhas horizontais mais longas.

Tabela 7.2: Comparacao do desempenho de sistema de TMA com base em FFT
com sistema com base em BQFFB para o sinal real contendo a Aria das Variacoes

Goldberg para teclado de Bach, BWV 988, executada ao piano.

Caracteristica FFT | BQFFB
Deteccao de onsets 83,13% | 73,5%
Taxa de falso alarme para onsets | 9,45% 21,0%
Deteccao de FOs 30,7% | 36,0%
Taxa de falso alarme para FOs 19,0% | 50,0%
Taxa de perda para FOs 55,3% | 45,6%

Taxa de substituicao para FOs 28,9% 36,8%

NER 98,2% | 155,3%
Acurécia 23.8% 18,8%

Para se comparar o desempenho do sistema com base em FFT com o do sistema
com base em BQFFB de forma global, recorre-se as figuras de mérito descritas
na Secao [L3.Jl Isso pode ser resumido nas duas ultimas linhas da Tabela [.2
Analisando-se o resultado dos testes com sinal real, pode-se ver que, apesar de
ter havido uma reducao na taxa de deteccao de onsets para o BQFFB, houve um
aumento na taxa de deteccao de FOs. Isso fez com que a acuracia para o BQFFB
caisse em cerca de 14%.

Esse sinal levou o sistema a condigoes extremas, pois nao apresenta notas tao

bem definidas em certos pontos devido a alta velocidade de execucao. Para ilustrar
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o comportamento do sistema frente a um sinal com caracteristicas mais bem defini-
das em relagao ao ataque das notas, utilizou-se como segundo experimento a Fuga
nimero 2 do Livro 1 do Teclado Bem Temperado de Bach, BWV 847, executada
pelo pianista Glenn Gould (gravagao de estidio de 1962). Para este experimento,
foram usados os valores dos ajustes feitos para o caso sintético.

Como uma forma de avaliar a qualidade da transcri¢ao evidenciando cada etapa e
comparar o desempenho da FFT com o do BQFFB, pode-se recorrer aos piano-rolls
mostrados na Figura[l.7] e as caracteristicas da experiéncia resumidas na Tabela[7.3]

A partir da Figural[Z.7] ja é possivel ver que os desenhos melddicos e harmonicos
fornecidos pelo sistema baseado em BQFFB, na Figura [[.7(c), foram modelados de
forma mais préxima do piano-roll de referéncia (obtidos através de uma partitura e
verificados por um misico bem treinado), na Figura [[7(a), do que aqueles gerados
pelo sistema baseado em FFT, na Figura [Z.7(b).

Executando as anédlises de forma relativa, referindo-se primeiramente a onsets,
o sistema com base em BQFFB apresentou taxa de deteccao cerca de 10% mais
alta, com falso alarme reduzido praticamente a metade. Devido ao melhor desem-
penho quanto a identificagao de onsets e a maior seletividade, o sistema baseado
em BQFFB conseguiu um aumento de cerca de 20% na taxa de detecgao de FOs em

relacao a taxa obtida pela FFT, reduzindo a perda em cerca de 50%.

Tabela 7.3: Comparacao do desempenho de sistema de TMA com base em FFT com
sistema com base em BQFFB para o sinal real contendo a Fuga niimero 2 de Bach,

BWYV 847, executada ao piano.

Caracteristica FFT | BQFFB
Deteccao de onsets 68,9% | 76,7%
Taxa de falso alarme para onsets | 19,5% | 10,4%
Deteccao de FOs 423% | 50,4%
Taxa de falso alarme para FOs | 14,8% | 28,2%
Taxa de perda para FOs 41,6% | 23,4%

Taxa de substituicao para FOs | 16,1% | 27,6%

NER 68,6% | 81,8%
Acurécia 382% | 38,2%
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Para se comparar o desempenho do sistema com base em FFT com o do sistema
com base em BQFFB de forma global, recorre-se as figuras de mérito descritas na
Secao [[.3.1l Isso pode ser resumido nas duas ultimas linhas da Tabela [.3l Ao se
migrar do sistema baseado em FF'T para aquele com base em BQFFB, a NER subiu

em torno de 14% enquanto que a acurdcia permaneceu a mesma.

7.4 Comparacao de desempenho

Para se ter uma referéncia externa do desempenho do sistema proposto, pode-se
compara-lo com o desempenho de um sistema comercial. Para isso, foi selecio-
nado o Melodyne®, um dos software mais reconhecidos na area. Ao se utilizar este
programa, ilustrado pela Figura [[.8] foram obtidos os resultados apresentados na
Tabela T4 E importante lembrar que todos os parametros de detecgao passiveis de
ajuste no Melodyne foram configurados com valores automaticamente definidos.

Como essa versao do Melodyne trabalha apenas com sinais monofonicos, o tinico
sinal de teste que é passivel de comparacao com o sistema proposto é o que apresenta
uma nota por vez, ilustrado e descrito na Secao B.4.1l

Para que a comparagao seja justa, estabeleceu-se que o maximo nimero de notas
que o sistema proposto poderia estimar para cada onset identificado é 1. Como o
Melodyne busca invariavelmente uma nota por onset, essa restricao deve ser também
imposta ao sistema proposto para que as taxas de falso alarme nao sejam altera-
das devido a uma ma estimativa do nimero de notas. O resultado deste teste
utilizando-se o sistema proposto pode ser visto na Figura [Z.9] onde se pode ver a si-
milaridade entre a linha mel6dica de referéncia, exibida na Figura [[9(a), a provida
pelo BQFFB, na Figura[l.9(b), e a do Melodyne, representada na Figura [.8

A sensibilidade do Melodyne pode ser aumentada de modo a aproximar as taxas
de deteccao para onsets do sistema com base em BQFFB do Melodyne e, dessa
forma, ter uma comparagao justa. Fazendo-se isso, tem-se os resultados mostrados
na quinta coluna da Tabela [7.4l

Analisando-se esta tabela, percebe-se que o sistema proposto apresenta maior
taxa de deteccao de onsets, mantendo, mesmo em relagao ao Melodyne com sensi-

bilidade aumentada, uma taxa mais baixa de falso alarme. A taxa de deteccao de
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Tabela 7.4: Comparagao por etapa do desempenho do Melodyne (configuragao
padrao e configuragdo com sensibilidade aumentada) com sistema baseado em

BQFFB para sinal sintético onde se executa uma nota por vez.

Sistema BQFFB | Melodyne | Melodyne

Caracteristica - default | sintonizado
Deteccao de onsets 85,0% 75,0% 82,5%
Falso alarme para onsets | 2,9% 6,7% 6,1%
Deteccao de FOs 67,5% 70,0% 80,0%
Falso alarme para FOs 2,9% 6,7% 6,1%
Perda para FOs 17,5% 25,0% 17,5%
Substituicao para F0s 15,0% 5,0% 2.5%
NER 35,0% 35,0% 25,0%
Acurécia 65,8% 67,0% 76,0%

FOs para o sistema com base em BQFFB ¢ similar a do Melodyne nas condigoes
padrao, mas é menor se comparada a configuracao com sensibilidade aumentada.
O que mais diferencia o Melodyne dos demais concorrentes é a taxa de erros de
substituicao.

Para se comparar o desempenho do Melodyne com o do sistema proposto de
forma integral, recorre-se as figuras de mérito descritas na Secao [[.3.1l Isso pode
ser resumido nas duas ultimas linhas da Tabela[l.4l O desempenho geral do sistema
proposto é bastante similar ao do Melodyne em condigoes padrao.

Como visto anteriormente, a vantagem do Melodyne com sensibilidade aumen-
tada estd em sua reduzida taxa de substituicao. Apesar disso, o sistema proposto,
em sua primeira versao, com ajustes padrao, apresenta uma acuracia superior a
85% da acurécia obtida pelo Melodyne com sensibilidade aumentada. Assim, pode-
se afirmar que o sistema de TMA com base em BQFFB estd proximo ao satisfatério
dentro do que o mercado oferece comercialmente como tecnologia de ponta. Maiores

avancos poderao ser feitos em versoes futuras do sistema.
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7.5 Conclusao

Este capitulo apresentou o sistema de TMA com base no BQFFB. Foram analisados
os resultados obtidos com sinais sintéticos e reais. Em ambos os casos, em relacao
ao sistema com base em FFT, o sistema proposto foi capaz de obter um desempenho
similar. O sistema com base em FFT apresenta acurdcia média de 27% e NER média
de 82%; enquanto que o sistema com base em BQFFB exibe acuracia média de 32%
e NER média de 100%.

Para se ter uma referéncia externa, comparou-se o sistema proposto com um
dos programas para analise espectral, transcricao e edicao de sinais musicais mais
utilizados mais utilizados no mercado de audio profissional: o Melodyne. A con-
figuracao padrao do Melodyne apresentou um desempenho bastante similar ao do
sistema proposto.

Embora se tenham obtido resultados relativamente bons, comprovando a real
eficacia do BQFFB em aplicacoes de TMA, ainda existe espaco para melhorias, que
podem ser obtidas tanto utilizando-se outros sistemas para implementar os modulos
de deteccao de FOs e onsets quanto no pdés-processamento das informacoes obtidas
por esses médulos. Um exemplo de pés-processamento é a predicao do tom (ver
Apéndice [A]) em que se encontra a composicao para que nao se identifiquem notas

que nao fazem sentido harmonico.
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Capitulo 8

Conclusao

Este trabalho mostrou a implementacao de um sistema de transcricao musical au-
tomédtica, ou TMA, com base no bounded-Q fast filter bank (BQFFB). A vantagem
de se empregar o BQFFB é o fato de consistir em uma ferramenta de analise es-
pectral que apresenta distribuicao quase-geométrica de canais de alta seletividade, o
que é bastante eficiente quando se analisam sinais musicais. Além disso, o BQFFB
apresenta custo computacional moderadamente maior que o custo associado a FFT.

O Capitulo 2 apresentou as principais etapas para se implementar um tipico sis-
tema de TMA: a deteccao de onsets e a identificacao das freqiiéncias fundamentais,
ou FOs, presentes no sinal de entrada. O Capitulo[3descreveu métodos convencionais
para a deteccao de onsets que atuam no dominio da freqiiéncia e que tém como fun-
damento a analise espectral realizada a partir da FFT. No Capitulo M foi detalhado
um sistema, com base em FFT, para identificacao de F0s. Apesar de bons resultados
terem sido alcancados, havia margem para melhorias, principalmente referentes a
analise espectral.

Entao, no Capitulo [, foi apresentado o BQFFB com seus detalhes e ajustes de
implementagao, além de experimentos para avaliar seu comportamento. Contudo,
para validar o BQFFB como uma ferramenta de andlise espectral adequada para
TMA, no Capitulo[@], foram realizados testes em cada uma das etapas de TMA. Uma
vez estabelecido o BQFFB como uma base fundamentada para TMA, o Capitulo [
detalhou a implementacao de um sistema de TMA cujo alicerce é o BQFFB. Fo-
ram feitos testes para se avaliar seu desempenho e comparagoes, tanto em relagao

ao mesmo sistema com base em FFT como em relacao a sistemas comerciais de
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larga utilizacao no mercado de audio profissional. Em todos os cenarios, o sistema
proposto se mostrou competitivo.

O presente capitulo visa a concluir o trabalho descrito nos demais capitulos. A
Secao Bl enumera as contribuicoes da pesquisa envolvida nesse trabalho para o
campo da TMA enquanto que a Secao fornece uma analise sobre este trabalho
e a Secao fornece temas para trabalhos futuros para essa linha de pesquisa

fundamentados no atual trabalho.

8.1 Contribuicoes

O presente trabalho de pesquisa apresentou as seguintes contribui¢oes para o campo

da TMA:

e Foi descrito o BQFFB, implementado como a cascata de um banco CQFFB
separador de oitavas, onde cada oitava é, entao, analisada por um FFB. Seu
desempenho foi avaliado na Sec¢ao 5.7 e em [P2] e sua complexidade computa-

cional foi analisada na Sub-se¢ao [£.6.3]

e Foram detalhados os ajustes na implementacao do BQFFEFDB na Sub-secao[5.6.2]
principalmente em relacao a separacao de oitavas e como deve ser feita a

compensagao dos canais que se localizam nas fronteiras das oitavas.

e Foi proposto um banco de filtros de seletividade hibrida para realizar a se-
paracao das oitavas na Sub-secao 0.6.2] de modo que as oitavas relativas as
freqiiéncias mais baixas fossem separadas por um filtro de menor seletividade

para que o transitério ficasse melhor caracterizado.

e Foi proposto o emprego do BQFFB no método de distancia espectral para
deteccao de onsets na Secao[6.2l Isso promoveu um desempenho superior para
o método de detecgao de onsets para os sinais sintéticos (em rela¢do ao mesmo

método com base em FFT).

e Foi proposto o emprego do BQFFB como base de um sistema iterativo para
identificacao de FOs na Sec¢aol6.3l Isso fez com que o desempenho do sistema de

deteccao de FOs apresentasse um desempenho similar ao mesmo sistema com
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base em FFT, o que foi comprovado pelos testes realizados sobre as gravagoes

da base MUMS.

e Foi proposto um sistema de TMA com base em BQFFB na Secao [[.2l Os
testes realizados na Segao com sinais sintéticos mostraram vantagens ao se
utilizar o BQFFB, com desempenho comparével ao de sistemas que usam FFT
e a de sistemas comerciais como o Melodyne 8.0®, utilizado para fins de anélise

espectral e transcrigio em dudio profissional (o que foi feito na Secao [7.4)).

8.2 Analise critica

A transcricao musical automatica é um problema sem solucao fechada. Existem
muitos trabalhos sobre cada etapa do processo de TMA, mas poucos tratam o tema
de forma integral. Além disso, devido a grande subjetividade e diversidade que
sempre caracterizaram o universo musical, é extremamente dificil se chegar a uma
solugao geral que inclua todos os timbres e dinamicas que podem estar presentes em
uma gravagao ou execuc¢ao de uma composicao.

Pode-se afirmar que o presente trabalho obteve resultados significativos no que se
refere a representacao espectral de sinais musicais. Demonstrou eficicia na detecgao
de até duas notas simultaneas e na deteccao de onsets. Existem, no entanto, claras
oportunidades de melhoria na forma de se aplicar a ferramenta desenvolvida em
TMA, principalmente em relagao a deteccao e identificacao de FOs. Para isso, ha
duas frentes de trabalho: alterar alguma etapa do método utilizado neste trabalho
ou investigar outros métodos para deteccao de FOs. O resultado do sistema de
TMA como um todo também poderia ser melhorado testando-se outros métodos de
processamento da informagao sobre FOs e onsets.

Assim como um transcritor humano, antes de comegar o processo de transcricao
propriamente dito, o sistema deve estar familiarizado com o estilo musical ao qual
a composicao pertence e conhecer os timbres dos instrumentos envolvidos. Dai
pode-se afirmar que a TMA deveria ser uma das ultimas etapas de MIR, porque
as informagoes sobre estilo e timbre sao de grande valia para se determinar FOs e
onsets. Ter essas informacoes a priori significaria um melhor ajuste de uma série de

parametros que controlam o desempenho dos métodos utilizados.
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Além disso, em comparacao com solugdes comerciais, os métodos de detecgao e
identificagao de onsets e FOs apresentam um tempo de execucao elevado. Isso na
verdade é devido a alta complexidade dos métodos que atuam sobre a representacao
espectral. No entanto, visto que, com o BQFFB, ha uma distribui¢cao geométrica de
canais, ha indicios que qualquer método de TMA que utilize os canais resultantes da
representacao espectral tendera a ter a execugao mais rapida se atuar sobre o BQFFB
(em comparagao com a DFT). Em suma, este trabalho serviu para demonstrar que
o BQFFB é uma ferramenta de andlise espectral que tem um grande valor para
tratar sinais musicais para TMA e o desempenho dos métodos que atuaram sobre

sua representacao é comparavel com o método de referéncia, que é a DFT.

8.3 Trabalhos futuros

O ponto atual do desenvolvimento da pesquisa envolvida no presente trabalho da

margem aos seguintes temas para trabalhos futuros:

e Testar outros métodos de remocao do espectro relativo a FO mais recentemente

detectada, ao se utilizar o algoritmo de Klapuri para deteccao de miltiplas FOs.

e Testar o desempenho do sistema de TMA para freqiiéncias de amostragem
reduzidas. Isso seria feito para tentar reduzir o tempo de execucao do sistema

sem piora da qualidade.

e Atualmente, o sistema de TMA proposto funciona com base em um sinal de
entrada que é, em toda sua extensao, submetido ao BQFFB para analise e
posterior processamento. Para que se obtenha maior flexibilidade em relacao
a extensao do sinal contido no arquivo de entrada, seria necessario que o
sistema fosse migrado para uma estrutura em buffers em que cada buffer seria
processado por todo o sistema de forma serial. Isso, futuramente, serviria de

base para um sistema em tempo real.

e Para melhorar o desempenho do sistema de TMA proposto, pode-se executar,
na forma de um pré-processamento, a remocao de ruido através de métodos
de restauracao de sinais de daudio. Isso pode ser feito através de técnicas como

filtragem de Wiener, wavelet shrinkage ou filtragem adaptativa [69]. Com
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isso, pode-se conseguir a redugao de interferéncias, cliques (falsos alarmes para

detecgao de onsets) e de freqiiéncias espurias (falsos alarmes para identificagao

de FO0s).

Para se detectar acordes de forma mais eficiente, pode-se manter um banco de
dados com modelos de acordes. Cada modelo indicaria que canais do BQFFB
estariam ativos para determinado acorde. Assim, ao se identificar a FO predo-
minante, tentar-se-ia encaixar em um dos modelos de acorde que contivessem
essa nota. Aquele que apresentasse maior correlacdo com o sinal sob analise

seria identificado como o acorde executado.

Outra proposta seria detectar algumas FOs predominantes, usando-se o sistema
baseado em BQFFB, e assumir que a FO de mais baixa freqiiéncia é a tonica
do acorde (ver Apéndice [A]). Dessa forma, como um pds-processamento, os
modelos a serem testados, segundo a técnica proposta no item anterior, seriam
aqueles modelos conhecidos de acordes referentes a essa tonica. Assim haveria

um universo mais reduzido de acordes entre os quais seria buscado o 6timo.

Ainda para fins de deteccao de notas presentes, poderia ser empregado algum
sistema baseado em redes neurais que operasse sobre os canais do BQFFB.
Este tema estd sendo explorado por outros membros da equipe de pesquisa no

qual o presente trabalho se insere [70].

Para ser possivel utilizar o sistema de TMA proposto no Capitulo [ em si-
nais com mais de um instrumento, pode-se, através algum tipo de técnica de
analise-por-sintese, separar os sinais relativos a cada instrumento e processar
posteriormente para transcricao. Para isso, deveria existir um dicionério con-
tendo uma série de sinais de referéncia para cada instrumento que pudesse
existir no sinal em questao. Assim, através de correlagao, calcular-se-ia que
trechos contidos no dicionario descrevessem de forma mais acurada a parcela

do sinal de entrada relativa a determinado instrumento.

Também para fins de separacao de sinais para posterior transcricao automatica
de cada instrumento, poderia ser empregado o método de separagao de fontes

sonoras via deconvolucao 2D por fatoracao em matrizes nao negativas usando
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espectro linearmente espacado. Este tema estd sendo explorado por outros

membros da equipe de pesquisa no qual o presente trabalho se insere [71].

Como a maior dificuldade dessa area de pesquisa ¢ a falta de uma base de da-
dos consistente para testes e ajustes de parametros, seria interessante que hou-
vesse um esforgo neste sentido. Deveria ser feita a selegao das gravagoes mais
propicias e classifica-las quanto aos instrumentos presentes, ao nivel de poli-
fonia, ao estilo e a velocidade de execucao das notas. A seguir, cada gravacao
deveria ser transcrita de forma manual. Assim, o sinal de cada gravacao se-
ria acompanhado de duas seqiiéncias de informacao para cada instrumento
presente: onsets e notas executadas em cada onset. Desse modo, seria im-
plementada uma interface de testes em que o usuario teria a possibilidade de
selecionar o banco completo ou apenas uma parte segundo os critérios descritos

acima.
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Apeéendice A
Conceitos basicos de musica

Neste apéndice, serao apresentados alguns conceitos basicos sobre musica que sao
utilizados ao longo da dissertacao. Para uma referéncia mais detalhada sobre o
tema, o leitor deve se referir a [72]. Os conceitos aqui apresentados serao tratados

na ordem em que aparecem no texto

e Oitava musical é conjunto de 12 notas: Déf, D6, Ré, Réf, Mi, Fa, Fag,
Sol, Solff, La, Lag e Si. Essas notas sao definidas de modo que a freqiiéncia
fundamental de uma nota seja igual a freqiiéncia fundamental multiplicada por
'¥/2. Essa razao é definida como a distancia de 1 semi-tom. Essa estrutura é

a base da musica ocidental e é conhecida como temperamento igual.

e Notagao por cifras é composta por uma letra (de A a G), um simbolo
opcional e um niimero (de 0 a 9). A letra define a nota segundo a Tabela[A]l
O simbolo pode ser #, que denota o sustenido; ou b, que significa bemol. O
sustenido indica que a altura da nota deve ser aumentada em um semi-tom,
enquanto que o bemol indica que a altura da nota deve ser reduzida em um

semi-tom. O numero indica a oitava musical em que a nota se encontra.

e Pitch é a freqiiéncia fundamental de um som como é percebida pelo ouvido
humano. De acordo com a terminologia actstica da ANSI, é o atributo auditivo
de um som de acordo com o qual os sons poderiam ser ordenados em uma escala

de baixo para alto. A altura da nota denota o pitch.

e Intensidade ou dinadmica da nota se refere ao quao forte a nota deve ser
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Tabela A.1: Associacao entre notas e cifras.

Notas | Cifras
D6 C
Ré D
Mi E
Fa F
Sol G
La A

Si B

executada, e pode ser classificada, de modo crescente, como piano, mezzo e

forte. O conjunto das variagoes de intensidades é chamado de dinamica.

Partitura ¢ uma representacao escrita de musica padronizada mundialmente.
Tal como qualquer outro sistema de escrita, dispoe de simbolos préprios (tra-
dicionalmente, notas musicais desenhadas sobre um pentagrama e notacao
adicional) indicando a altura e a duragdo de cada som, além de recursos de

expressividade solicitados pelo autor.

Tremolo é uma oscilacao controlada na amplitude de uma nota musical.
Viabrato ¢ uma oscilacao controlada no pitch de uma nota musical.
Trinado é a alternancia rapida entre duas notas proximas.

Glissando ¢é a seqiiéncia ascendente ou descendente de notas executadas em
rapida sucessao, de modo a nao serem individualmente articuladas, mas sim

tocadas em um movimento continuo.

Acorde é um conjunto de trés ou mais notas executadas simultaneamente. A
nota de mais baixa freqiiéncia geralmente é a que define o acorde e é chamada

de tonica.

Tonalidade ¢ o sistema de sons baseados nas escalas onde os seus graus sao
observados de acordo com sua funcao dentro da harmonia. Cada um dos graus
de uma escala desempenha fungoes proprias na formacao e concatenacao dos

acordes.
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e Transposicao é o processo de se modificar a altura de uma nota ou colecao
de notas por um intervalo constante. Quando se transpoe uma musica, auto-

maticamente modifica-se a tonalidade em que se encontra.

e Harmonicidade ¢ a medida de quao harmonicas sao as parciais de um som,
isto é, de quao exatas sao suas posicoes em relacao as posicoes harmonicas

ideals.
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Apendice B
O protocolo MIDI

O MIDI (Musical Instrument Digital Interface) [73] é um protocolo que possibi-
lita que instrumentos musicais eletronicos, computadores, sintetizadores, placas de
som, samplers e drum-machines se comuniquem, se sincronizem um com o outro
e controlem uns aos outros. Ele nao transmite sinal de dudio ou midia. Ao invés
disso, transmite mensagens que representam eventos como o pitch e a intensidade
de notas musicais a serem tocadas, sinais de controle para parametros como volume,
vibrato e sinais de clock para determinar o tempo da musica. Por isso, pode ser
considerado como uma espécie de partitura a ser lida por dispositivos eletronicos es-
pecificos. Como um protocolo eletronico, é conhecido por ser largamente empregado

na industria.

B.1 Mensagens

Todos os controladores compativeis com MIDI, instrumentos musicais e softwares
compativeis com MIDI seguem a mesma especificacao MIDI 1.0. Por isso, interpre-
tam qualquer mensagem MIDI da mesma forma e podem, assim, se comunicar. Por
exemplo, se uma nota é tocada em um controlador MIDI, ela ird soar no pitch certo
no instrumento MIDI cujo conector MIDI-IN é conectado ao conector MIDI-OUT
do controlador.

Quando uma musica é tocada em um instrumento MIDI (ou controlador), ha
a transmissao de mensagens em um canal MIDI a partir do conector MIDI-OUT.

Uma tipica seqiiéncia de mensagens por um canal MIDI correspondendo a uma tecla
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sendo pressionada e liberada num teclado consiste das etapas abaixo:

1. O usudrio pressiona uma tecla com uma velocidade especifica (que é geralmente
traduzida no volume de uma nota, mas pode ser também usada pelo sinteti-
zador para definir caracteristicas do timbre). Isso faz com que o instrumento

envie uma mensagem de note-on.

2. O usuério modifica a pressao aplicada na tecla enquanto a esta pressionando, o
que é uma técnica denominada aftertouch. O instrumento envia uma ou mais

mensagens de aftertouch.

3. O usuario, entao, libera a tecla, novamente com a possibilidade de a veloci-
dade de liberagao da tecla controlar alguns parametros. Isso faz com que o

instrumento envie uma mensagem de note-off.

Note-on, aftertouch e note-off sao todas mensagens de canal MIDI. Para men-
sagens do tipo note-on e note-off, a especificagao MIDI define um niimero (de 0 a
127) para todos os possiveis pitches (C, Cf, D etc), e esse nimero é incluido na
mensagemn.

Outros parametros podem ser transmitidos nas mensagens de canal também.
Por exemplo, se o usuario usa a roda-de-pitch de um instrumento, presente em
grande parte dos teclados de hoje em dia, esse gesto é transmitido através do MIDI
usando a série de mensagens pitch bend, que também é uma mensagem de canal. O
instrumento musical gera mensagens de forma autéonoma. Tudo que o misico deve
fazer é tocar as notas (ou fazer algum gesto que produza mensagens MIDI). Essa
abstracao consistente e automatizada de gestos musicais poderia ser considerada o

coracao do padrao MIDI.
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