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Sinais de musica usualmente possuem uma estrutura temporal bem definida,
em que eventos acontecem em determinados instantes de tempo. Perceptivamente,
esta estrutura temporal define um pulso dominante, cuja frequéncia determina o
andamento da musica. Também se podem definir uma divisao e um multiplo desse
pulso e com esses trés niveis métricos descrever a estrutura ritmica global de uma
peca musical. Este trabalho tem como objetivo o estudo e desenvolvimento de
algoritmos que extraem esta informacao ritmica de sinal de dudio. Tal informagao é
de extrema valia para diversas aplicacoes, entre elas reconhecimento automético de
género musical, transcricao musical automatica e compressao de sinais.

Esta tese é dividida em duas partes. Na primeira, é abordado o problema de
estimacao do andamento. Para isto, é feito um estudo sobre os atributos de si-
nais de dudio usualmente adotados para esta tarefa e como eles podem ser melhor
obtidos. Também sao propostas modificacoes sobre algoritmos para estimacgao de
andamento encontrados na literatura. Por fim, é feita a comparacao do desempenho
dos algoritmos originais e de suas modificagoes.

Na segunda parte da tese, é estudado o problema de rastreamento métrico e sao
propostos para ataca-lo modelos probabilisticos, baseados em modelos ocultos de
Markov. Estes modelos procuram encontrar, dentro do sinal de dudio, as ocorréncias
de cada nivel métrico. Também sao feitas simplificagoes sobre este modelo, para
rastrear apenas o pulso do sinal. Acoplados aos modelos de rastreamento, também
sao obtidos diversos modelos de observacao de cada um dos niveis métricos que
procuram quantificar a chance de o valor de um determinado atributo estar associado
as transicoes em cada nivel métrico. Por fim, também é proposto um modelo baseado
em padroes ritmicos apropriado para o rastreamento de estruturas ritmicas mais

complexas.
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Music signals usually exhibit a well-defined temporal structure, in which events
can occur at determined time instants. Perceptually, this temporal structure defines
a dominant pulse (beat), whose frequency determines the tempo of the music. One
can also define a multiple and a submultiple of this pulse, and use these three
metrical levels to describe the overall rhythmical structure of a musical piece. This
dissertation has as an objective the development of algorithms for the extraction
of this rhythmic information from music signals. Such information can be used in
several applications, such as automatic music genre recognition, automatic music
transcription, and signal compression.

This work is split into two parts. In the first one, the problem of tempo estimation
is approached. In particular, a study on how signal features can be extracted so as
to improve tempo estimates is presented. Modifications to standard algorithms
intended for this task are also proposed. At last, performances of original and
modified algorithms are compared, highlighting the contributions at each processing
step.

In the second part of this dissertation, the metrics tracking problem is tackled
and new probabilistic models, based on Hidden Markov Models, are proposed to
this end. These models track, in a pre-recorded audio signal, the occurrence of
each metrical level. Simplifications that restrict this model to estimate only the
beats, are also described. Associated with the tracking models, observation models
that quantify the probability that a given feature value is observed at each metrical
level transition are developed. At last a pattern-based model, suited to track more

complex rhythmical structures is also proposed.
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Capitulo 1

Introducao

Nesta tese, sao estudados algoritmos para analise ritmica computacional, que pro-
curam estimar o ritmo de uma gravagao musical ou notacao simboélica de misica.
Considerando a importancia do ritmo para a percepcao musical, estes algoritmos
podem servir como base para diversos outros que assumem conhecimento desta in-
formacao. Desta forma, o problema abordado nesta tese é uma peca importante
dentro de sistemas de extragao de informagao musical.

Neste capitulo, sao apresentados os temas principais abordados nesta tese. Ini-
cialmente é feita na Se¢ao [I.1] uma breve descri¢ao de conceitos associados ao ritmo
e como estes serao abordados. Na Secao (1.2}, sao apresentados aspectos sobre per-
cepcao ritmica que serviram de guias no desenvolvimento dos algoritmos descritos
neste trabalho. Na Secao [1.3] o problema da anélise ritmica computacional propri-
amente dita é introduzido, sendo feitas ali uma breve revisao bibliografica e uma
descrigao de suas principais aplicacoes. Por fim, na Secao os objetivos da tese

sao apresentados em conjunto com a estrutura do restante deste documento.

1.1 Ritmo

Nesta secao é feita uma breve introducao em que sera definida a visao de ritmo
adotada neste trabalho. Deve-se ressaltar que o tratamento dado aqui nao pretende
esgotar o tema; procura-se apenas definir alguns conceitos que serao empregados ao
longo do texto. Além disso, a discussao a seguir e o trabalho como um todo assume
que as musicas sendo analisadas induzem todo o tempo a sensacao de ritmo. Com
isso, excluem-se estilos musicais contemporaneos em que o ritmo pode nao estar
evidente durante uma parcela da musica.

Dentre as partes em que tradicionalmente se decompde a Musica, o ritmo [3] é
responsavel pela estrutura temporal [4], que induz a sensagdo de pulsacao que se
tem ao escuta-la [5]. E comum tracar um paralelo entre a regularidade temporal

observada na musica e fendmenos biolégicos também regulares, como a respiracao e



os batimentos cardiacos [6]. O ritmo e estes fendmenos biologicos estao associados a
percepcao de uma sucessao de eventos regularmente espagados ao longo do tempo,
e a maneira como, internamente, seres humanos tendem a se “sincronizar” a eles.
Independentemente de sua origem perceptiva, o ritmo é um aspecto importante
tanto da forma como percebemos musica como da forma como a musica é produzida.
Por isso, faz-se necessario pensar em maneiras de capturar esse aspecto da musica—
inicialmente através da notagao simbolica. Nas suas primeiras formas, as indicagoes
de altura e duragao das notas eram imprecisas. Os primeiros esforgos de padroni-
zagao da notagao de ritmo na forma que conhecemos datam do séc. XIII |7, §].
Adotaram-se simbolos para diferentes duragoes relativas precisamente definidas, na
forma de subdivisoes de uma unidade temporal pré-estabelecida. Essa unidade tem-
poral definiria o pulso anotado da musica, ou o intervalo temporal mais frequente.
A notacao musical também define a quantidade de vezes que esse pulso se repete
dentro de uma célula de maior duracao, o compasso. Essa divisao hierarquica tam-
bém é chamada de métrica, e é usualmente escolhida de forma a tanto facilitar a
notagao quanto capturar simbolicamente a sensacao ritmica induzida pela musica.
A notacao musical tradicional, no entanto, deixa de capturar alguns aspec-
tos importantes relacionados ao ritmo, como, por exemplo, informacao sobre
interpretacao—pequenos ajustes que um misico realiza ao executar uma determi-
nada mﬁsicaﬂ. Mais restritiva é a incapacidade da partitura de representar carac-
teristicas importantes ritmicas que sao compartilhadas entre diferentes pecas de
determinado género. Por exemplo, o chamado swing, que é uma parte importante
na execucao de determinados estilos de Jazz, nao é capturado em partituras, embora
em geral fique claro para um musico se a execugao de uma misica o apresenta ou
nao. Por fim, pode-se mencionar a incapacidade de a notagao tradicional representar
grande parte da musica contemporanea, como musica eletroactstica, apesar de esta
poder possuir ritmo claramente definido pelo autor (ainda que localmente).
Levando em consideragao esses problemas, fica claro que a notagao em partitura
nao é suficiente para capturar completamente a percepcao do ritmo. Uma forma
alternativa de conceitualizar o ritmo procura caracteriza-lo essencialmente como
um fenémeno perceptivo [1]. Assim, pode-se representar o ritmo utilizando termos
adotados da notagao musical, como compasso; porém, redefinindo-os sob uma visao
perceptiva: o compasso, o pulso e suas subdivisoes, seriam definidos através da
marca¢ao por um ouvinte dos momentos em que ele percebe os eventos ritmicos.
Desta forma, pode-se quantificar aspectos como swing (procurando-se desvios entre
os intervalos esperados e os marcados) e até mesmo identificar trechos em que nao

h& uma estrutura ritmica bem definida. Neste trabalho sera considerada apenas essa

Deve-se notar que muitas vezes nio se deseja anotar essas informacoes, permitindo que fiquem
a cargo do intérprete.



visao perceptiva do ritmo, a qual serd mais detalhada adiante. Deve-se notar que
a partitura e essa notagao “perceptiva” procuram quantificar o mesmo fendémeno;
logo, o que é anotado na partitura e as marcagoes feitas por um ouvinte usualmente
carregam informagoes similares. Pode-se pensar, inclusive, que se a marcacao fosse
feita puramente por miusicos treinados, ambas as notagoes seriam idénticas para
musicas com ritmo bem definido. Afinal, pode-se assumir que, internamente, o

compositor realiza a marcagao perceptiva e dela deriva a partitura [1].
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Figura 1.1: Niveis perceptivos que compoem uma possivel estrutura ritmica. No
exemplo, a estrutura estaria associada a uma contagem do tipo “1 —e -2 —-e — 3 —
e—4—¢"

Perceptivamente, pode-se propor uma estrutura ritmica da musica [I] em dois ou
trés niveis hierarquicos. A Figura ilustra uma possivel estrutura para uma mi-
sica com trés niveis hierarquicamente estruturados: o tatum (com menor disténcia
temporal entre os eventos), o tactus e o compasso. No caso do exemplo, um periodo
do tactus ocorreria a cada dois perfodos do tatum e, por sua vez, o compasso a cada
dois periodos do tactus. Informalmente, pode-se associar esses niveis hierarquicos
com a forma com que musicos normalmente “contam” durante a execugao de uma
miusica; no caso do exemplo, a contagem seria “1 —e—2—-e—-3—-e—4 —¢”, sendo o
menor intervalo (determinado pela presenca dos “e”s) o tatum. Nota-se nesta con-
tagem que o que é efetivamente “contado” é o tactus. Tal escolha nao é arbitraria:
em geral o tactus é que ancora a percepgao ritmica, servindo como referéncia para
os demais niveis. Neste caso, o tactus também é chamado de pulso da pega, e sera
discutido mais detalhadamente na préxima secao.

Deve-se notar que existe uma correspondéncia entre a hierarquia obtida per-
ceptivamente e a métrica anotada numa partitura. No entanto, duas misicas com

partituras de mesma métrica podem induzir uma representacao perceptiva diferente.

(o8

Por exemplo, uma musica com métrica anotada em 3 em que o compasso é dividido

1
em trés pulsos pode levar a contagens como “1 — 2 — 3” ou como “1 —e -2 —e — 3
— €”. No primeiro caso, apenas dois niveis hierarquicos estao presentes (o tactus e o
tatum se confundem); ja no segundo, hé trés niveis hierarquicos. A Figura exibe
as duas estruturas correspondentes. Na proximo secao, serao discutidos aspectos da

percepcao que guiam, por exemplo, a escolha entre estes dois niveis hierarquicos.
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Figura 1.2: Dois diferentes padroes ritmicos que podem estar associados & mesma
métrica anotada numa partitura.

Além disso, deve ser notado que o padrao ritmico fornecido por um ouvinte nao pre-
cisa necessariamente corresponder ao padrao fornecido por um outro ouvinte, sendo
a percepcao ritmica influenciada por diversos fatores, tais como educacao musical e

familiaridade com o género da musica sob anélise.

1.2 Percepcao Ritmica

Nesta se¢ao, sera feita uma breve introducao & percepg¢ao ritmica e serao sucinta-
mente ilustrados alguns de seus aspectos. Deve-se ressaltar que este € um tema de
pesquisa ativo, com diversos topicos ainda sob investigagao [II, 9].

Conforme mencionado na se¢ao anterior, o ritmo é associado a regularidade (re-
petigao) de eventos ao longo do tempo. No entanto, a taxa de repeticao dos eventos
¢ fundamental para determinar como essa repetigao sera percebida [10, [IT]. Para
ilustrar esse fendmeno, sera utilizado o trem de impulsos com periodo T mostrado
na Figura[[.3] Para valores de 7" acima de aproximadamente 50 ms, os impulsos se
confundem e nao é percebida uma série de eventos, mas sim apenas um evento com
altura definida (pitch). Com T igual a 100 ms os eventos passam a ser percebidos de
forma individualizada, percebendo-se a sua regularidade. Ao mesmo tempo, para
valores de T acima de aproximadamente 8s, os eventos sao percebidos de forma
individualizada e desconexa. Assim sendo, o trem de impulsos é percebido ritmica-
mente quando T possui valores entre 100 ms e 8s. Pode-se dizer que ¢é essa a escala
temporal em que o ritmo ocorre [I1].

Dentro desta escala, diversos modelos procuram explicar a sensac¢ao ritmica pro-
vocada por uma série de eventos sucessivos. Por exemplo, o modelo descrito em [12]

procura explicar o ritmo como um principio de organizacao. Em [I0], é descrito um
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Figura 1.3: Trem de impulsos com periodo 7" usado para ilustrar aspectos da per-
cepcao ritmica.

modelo em que o ouvinte sincroniza um reloégio interno com a estrutura ritmica do
sinal. Neste tltimo caso, a percepcao do ritmo surgiria da relacao entre este hipo-
tético reldgio interno e a musica. Uma visao mais abrangente insere o ritmo numa
camada mais geral da percepgao [I3] em que o ritmo estaria associado a processos
bésicos da mente, como percepgao, expectativa e atengao [II]. A associagao entre
ritmo e atengao também é explorada em [I], onde se procura explicar o ritmo como
um mecanismo de foco e uma forma de filtrar informacgoes indesejadas.

Independentemente do modelo adotado, diversos fatos ja sao conhecidos sobre a
maneira como o ritmo é percebido. O aspecto mais estudado é a percepcao do tactus,
que esté associado ao pulso da musica e é considerado o nivel ritmico priméario [3]. O
pulso também define através de seu periodo o andamento da musica, que esta ligado
a percepcao de se uma musica é rapida ou lenta. Em geral, o periodo do pulso se
situa num intervalo delimitado inferiormente numa regiao aproximada entre 200 e
250 ms [1, IT] e superiormente, em 2s. Dentro dessa faixa, periodos entre 600 ms e
700 ms sao mais favorecidos [I, [14].

Com relagao ao tatum, ja foi estabelecido um limite inferior para o seu periodo
em 100 ms. Superiormente, o periodo do tatum é limitado pelo limite inferior do
tactus [1]. Na realidade, ja foi encontrado experimentalmente que sinais de teste
exibindo repeti¢oes com periodo abaixo de 200 ms induzem um tactus que é um
multiplo deste periodo [15].

O limite inferior para o tatum é de particular interesse, pois é determinado por
limites psicoacusticos [I]. Devido a isso e outros achados experimentais, é conside-
rado que os niveis hierarquicos sao construidos do mais veloz para o mais lento [I]:
primeiro o tatum, depois o tactus e, por fim, o compasso. Sendo assim, o limite
inferior do tactus deve variar dependendo da quantidade de periodos do tatum que
o compoem. Essa visao permite a explicacao da existéncia da hierarquia de niveis
ritmicos e também mostra os limites perceptivos para a sua existéncia. A Tabela[l.]]
adaptada de [I], ilustra os limiares para diferentes periodos do tactus quando sao
consideradas divisoes simples (2 periodos do tatum para um periodo do tactus) e

compostas (3 periodos do tatum para um periodo do tactus). Em tltima anélise



pode-se pensar que a existéncia do tactus é ditada pela possibilidade de o tatum ser

também percebido [I].

Tabela 1.1: Limites absolutos para a percepc¢ao do tactus em fun¢ao do andamento
e da divisdo. Adaptado de [1].

’ Periodo do tactus \ Divisao simples \ Divisao composta ‘

< 200ms — —
[200, 300 Jms [100, 150 Jums -
[300, 500 |ms < 250 ms < 250 ms
[500, 750 |ms > 250 ms < 250 ms

> 750 ms > 250 ms > 250 ms

Até o momento ainda nao foi discutido quais varia¢bes num sinal podem in-
duzir a percepcao do ritmo. Numa anélise superficial, pode-se pensar que apenas
variagoes na intensidade da musica, como a provocada pela execucao de uma nota
musical, definiriam um padrao temporal que induz o ritmo. No entanto, qualquer
mudanca percebida no sinal, como, por exemplo, mudanga no pitch sem alteragao

na intensidade sonora, pode fazé-lo [11].

1.3 Analise Ritmica Computacional

A analise ritmica computacional se preocupa em estimar informacoes ritmicas a
partir de alguma representacao da musica. FEis uma breve explicacao das tarefas

mais usuais encontradas em algoritmos de anélise ritmica computacional:
e Estimacao de andamento — procura estimar o periodo preferencial do tactus;
e Rastreamento de pulso — procura estimar os tempos que delimitam cada tactus;

e Estimacao da estrutura ritmica — procura estimar os tempos que delimitam

cada tatum, tactus e, possivelmente, compasso.

Os algoritmos que tentam estimar essas informagcoes podem ser divididos em duas
grandes familias, de acordo com a sua entrada: os que utilizam informacao simbolica
e os que utilizam um sinal gravado. A seguir, é feita uma breve descricao de cada
uma dessas familias, sendo dada maior énfase a solugoes que empregam o sinal de
audio.

A estimagao de informagoes ritmicas a partir da representacao simbolica da mu-
sica [I6HI9] (um arquivo MIDI [20], por exemplo) utiliza, em geral, apenas a in-
formagao sobre o ataque (onset) de cada nota musical. De particular interesse é o

intervalo entre onsets (101, do inglés inter-onset interval), que armazena a diferenga
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entre os tempos de ocorréncia de dois ataques consecutivos. Podem ser encontrados
na literatura algoritmos que, a partir do 101, estimam o pulso [21], o andamento [2]]
e todos os niveis hierarquicos [16, 19].

A estimacao de informagoes ritmicas a partir do sinal tem sido um tépico ativo
de pesquisa [22]. Ao se utilizar o sinal de dudio no lugar de uma representacao
simbolica, a quantidade de informacOes presentes no sinal aumenta, juntamente
com a dificuldade de se extrair essas informacgoes e a consequente complexidade dos
sistemas de andlise. Em geral, os algoritmos descritos na literatura procuram estimar
informacoes ritmicas especificas, as mais comuns sendo o andamento e o pulso. A
estimagao do pulso foi abordada inicialmente em [23], sendo que o problema foi
atacado em diversos outros trabalhos [24H27]. O problema de se estimar o andamento
serd abordado em mais detalhes no proximo capitulo, onde é feita uma revisao
mais detalhada da literatura. Além do andamento e do pulso, ha trabalhos que
procuram estimar a partir do sinal de dudio a sua divisdo ritmica [28], ou estimar
conjuntamente o tactus e o tatum [29]. Considerando a estrutura de mais longa
duragao de musicas, alguns trabalhos descrevem algoritmos [30-32] para estimar
a forma da musica (versos e refroes, em musicas populares, por exemplo). Tais
trabalhos, em geral, empregam informagao ritmica de mais curta duragdo (como o

pulso) para estimar a forma do sinal.

1.3.1 Aplicagoes

Tendo-se a estrutura musical de um sinal, é possivel pensar em diversas utilizagoes
potenciais dessas informagoes [I1]. A primeira consiste na elaboragao de algoritmos
de edicao musical que utilizam a informacao do pulso para selecionar as posigoes
temporais mais adequadas para se cortar e/ou inserir trechos de audio.

Também se pode utilizar a informagao ritmica em algoritmos de processamento
de sinais. Por exemplo, algoritmos que operam em blocos poderiam dividir o sinal
de modo sincrono com o ritmo. Esse esquema poderia ser especialmente benéfico em
algoritmos de compressao de dudio, ja que os blocos selecionados de forma sincrona
com o pulso, por exemplo, possuiriam maior similaridade interna do que blocos cujos
tamanho e inicio sao escolhidos de forma arbitraria. Por exemplo, o algoritmo de
compressao descrito em [33] utiliza uma heuristica para modificar o tamanho dos
blocos de anélise que pode se beneficiar do conhecimento da estrutura ritmica do
sinal.

Uma aplicagao direta da informagao ritmica se da em algoritmos para transcri¢ao
musical automatica [34, B5]. A informacao ritmica, neste caso, é necessaria para
a correta escrita da partitura. Além disso, o conhecimento prévio da estrutura

ritmica do sinal pode também auxiliar na detecgao da ocorréncia de notas musicais,



melhorando o desempenho dos algoritmos ja existentes.

Em extragao de informagao musical (MIR, do inglés Music Information Retri-
eval), a informacao sobre a estrutura ritmica pode auxiliar na detecgao do género
de musicas gravadas [36]. Além disso, a informagao de se uma pega possui um an-
damento elevado ou lento é importante para sistemas de recomendacao de musicas.
Por 1ltimo, cabe citar a utilizacao da informagao ritmica para busca de sinais simi-
lares e do problema de encontrar uma misica apenas a partir de uma sequéncia de
pulsos fornecida por uma pessoa [37].

Outras possiveis aplicagdes da informagao ritmica incluem transformagoes ritmi-
cas de sinais de adudio [3§], sincronizagao entre uma execucao e uma partitura [39] e

efeitos digitais de dudio [L1].

1.4 Objetivos da Tese

Esta tese se ocupa do desenvolvimento de algoritmos para estimagao de informagoes
ritmicas a partir do sinal de audio. De particular interesse ¢ a estimagao da estrutura
ritmica como um todo: a estimacao dos tempos de ocorréncia de tatum, tactus e
compasso.

Para chegar ao seu objetivo, inicialmente seréd abordado o problema de estimacao
de andamento (a frequéncia do tactus). O objetivo desta escolha se deve ao fato de,
conforme visto na Segao [[.2], o periodo do tactus carregar informagoes importantes
sobre os demais niveis hierarquicos, servindo como ponto de partida na solucao do
problema. Além disso, a informagao sobre o andamento ¢é 1til por si s6, definindo
se a execugao da misica é percebida como rapida ou lenta. O Capitulo [2[ contém a
descrigao dos algoritmos de estimacao de andamento encontrados na literatura. O
Capitulo [3| compara o desempenho de diversos destes algoritmos, ao mesmo tempo
em que apresenta um algoritmo prototipo. O Capitulo 4| descreve melhorias sobre
este algoritmo e analisa o ganho em desempenho resultante das melhorias propostas.

Em seguida, a tese aborda o problema de rastreamento métrico, ou seja, a de-
teccao de quando ocorreu um novo tatum, tactus ou compasso. Inicialmente, sao
propostos modelos probabilisticos para a estrutura ritmica de um sinal de musica no
Capitulo[p] Em particular, serao descritos modelos ocultos de Markov capazes de es-
timar esses eventos considerando diferentes estruturas métricas e também pequenas
varia¢oes no andamento. Ja no Capitulo[6] é descrito um banco de sinais com os trés
niveis métricos anotados. Este banco vai servir de base para o desenvolvimento dos
dois capitulos seguintes. No Capitulo [7 sdo propostos modelos probabilisticos que
associam um atributo observado com a ocorréncia de um determinado nivel métrico
(ou auséncia de informagao ritmica). Ja no Capitulo 8| é avaliado o desempenho dos

modelos propostos. As conclusoes desta tese sdo apresentadas no Capitulo [9]



Parte 1

Estimacao de Andamento



Capitulo 2
Estimagao de Andamento/Tempo

Neste capitulo é feita uma revisao de algoritmos para estimac¢ao do andamento
de uma musica. Serao apresentados algoritmos bem estabelecidos na literatura e,
quando possivel, serao discutidas modificagoes propostas na literatura sobre esses
algoritmos.

Na Secao é feita uma breve introducao & estimacao de andamento. Na Se-
¢ao sao apresentadas as trés etapas usualmente encontradas em algoritmos de
estimagao de andamento. A seguir, nas Segoes [2.3] e sao descritas solugoes
para cada uma dessas etapas. Por fim, na Secao [2.6] sao feitos os comentarios finais

do capitulo.

2.1 Visao Geral

A estimagao do andamento de uma peca procura descobrir o periodo preferencial
dos pulsos de uma misica. Conforme discutido no capitulo anterior, o conceito
de andamento é encontrado em teoria musical [3] e cognicao [I], e esta associado a
percepcao de velocidade de uma pega, isto €, se ela é rapida ou lenta. Uma peca com
andamento rapido tendera a possuir notas com ocorréncias mais proximas entre si
no tempo. Além disso, as repeticoes ditadas pela estrutura ritmica da peca tenderao
a ocorrer com um periodo menor. Em tultima analise, até mesmo a duracao de uma
musica pode ser determinada pelo seu andamento.

Em geral, pode-se estimar o andamento de uma peca musical a partir de uma
representagao simbolica da execugao [21] ou a partir do sinal capturado, conforme
mencionado no Se¢ao [1.3] A estimagdo do andamento a partir de um registro de
uma pega musical (isto é, de um sinal de audio) ¢ uma tarefa desafiadora. Sem a
informacao de onde as notas ocorrem, precisa-se descobrir diretamente a partir da
forma de onda quais regides sao similares a outras e com que frequéncia ocorrem suas
repeticoes. Uma das primeiras e mais populares solugoes para esse problema pode ser

encontrada em [23]; ela inspirou diversas outras (como as descritas em [24] 28, [40])
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e também foi a primeira a utilizar as trés etapas descritas na préxima segao. Esse
trabalho, além de propor as etapas de processamento, também descreveu o uso das
variagoes na energia do sinal como um atributo relacionado ao ritmo e a busca por
picos numa funcao de periodicidade como uma forma de se estimar o andamento de
sinais de misica.

A estimacao do andamento a partir do sinal de dudio tem sido um topico ativo
de pesquisa, principalmente apds a inclusao, em 2004, da tarefa de estimacao de
andamento na competicao anual de algoritmos de extracao de informagao musical
(o MIREX). Esta competigao estabeleceu métricas e bancos de sinais (utilizados nos
proximos capitulos) que sao adotados pelos pesquisadores do tema. Contudo, a ta-
refa de estimacao de andamento continua apresentando desafios como, por exemplo,
o fato de o andamento poder variar ao longo da execugao da peca. Outra caracteris-
tica que precisa ser abordada é a variacao do andamento percebido de pessoa para

pessoa [14], que dificulta a avaliagdo do desempenho dos métodos.

2.2 Diagrama de Blocos

Nesta se¢ao, ¢ apresentada uma visao geral de algoritmos de estimacgao de andamento
a partir de um sinal de dudio. Em particular, serao descritas as tarefas usualmente
empregadas nos algoritmos da literatura. O objetivo desta secao é motivar cada
uma das etapas; os algoritmos que realizam estas tarefas serao descritos nas segoes
seguintes.

De forma geral, os algoritmos de estimacao de andamento podem ser descri-
tos [41] como na Figura 2.1l O andamento do sinal de entrada, z[n], ¢ estimado
em trés etapas: a extracao de atributos, a computacao da periodicidade e a deter-
minac¢ao do andamento propriamente dita. Para ilustrar cada um destes estéagios,
serd utilizado um sinal de exemplo. Este sinal contém um cowbell sendo tocado a
uma taxa de 120 batidas por minuto (BPM). A taxa de amostragem do sinal é f; =
44,1 kHz. O sinal no dominio do tempo pode ser visto na Figura 2.2, onde se identi-
fica claramente cada um dos ataques presentes no sinal. A seguir, serao detalhadas

cada uma das etapas.

:E[n] Extracio d Computagao Esti N
cao de stimacao de
Atributos Periodicidade Andamento

Figura 2.1: Trés etapas de processamento usualmente utilizadas em algoritmos de
estimagao de andamento.
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Figura 2.2: Sinal de exemplo no dominio do tempo.

A estimagao de atributos do sinal de dudio tem como objetivo reduzir a quan-
tidade de dados a serem analisados pelos proximos estagios, facilitando sua tarefa,
ja que idealmente deixa apenas informacoes pertinentes a estimacao do andamento.
Espera-se, portanto, que os atributos extraidos sejam altamente correlacionados com
eventos temporais que ocorrem no sinal de adudio, como, por exemplo, onsets. Na
Figura é exibido um atributo extraido a partir do sinal de exemplo. Pode ser
observado que o atributo captura a ocorréncia de cada ataque do cowbell, enquanto
remove informagao irrelevante para estimagao do andamento, como, por exemplo, a
duracao de cada “nota” executada. Além disso, a taxa de amostragem neste exemplo
pode ser reduzida de 44,1 kHz para 100 Hz. Deve ser ressaltado ainda que a saida
deste bloco pode ser um tinico atributo variante no tempo (como no exemplo) ou um
conjunto de atributos variantes no tempo (cada um calculado para uma diferente
faixa de frequéncias do sinal, por exemplo).

O préximo estégio consiste na estimagao do periodo dos atributos extraidos. A
saida deste estdgio é uma funcao de periodicidade, que representa quao provaveis
diferentes andamentos (usualmente expressos na forma de BPM) sao. A Figura
exibe uma func¢ao de periodicidade para o sinal de exemplo. Como pode ser visto,
ocorrem picos em 60 e 120 BPM, indicando que estes dois valores sao bons candidatos
a representarem o andamento do sinal. A funcao de periodicidade pode integrar
informacoes de diferentes atributos ou ser computada para cada atributo, resultando
nesse caso num conjunto de fungoes.

De posse da funcao de periodicidade, o préximo estagio consiste em estimar

o andamento ou os candidatos a andamento do sinal de entrada. As estratégias
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Figura 2.3: Atributo extraidos do sinal de exemplo da Figura .
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Figura 2.4: Funcao de periodicidade calculada a partir dos atributos exibidos na
Figura A linha tracejada vertical marca o andamento do sinal.

utilizadas nesta tarefa sao diversas: variam de um simples algoritmo de selecao de
picos até algoritmos mais sofisticados que incorporam informacoes de teoria musical e
cognicao [42]. Para o sinal de exemplo, um simples algoritmo de sele¢ao de picos seria
suficiente—o maior pico da funcao de periodicidade corresponderia ao andamento

do sinal.
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2.3 Extracao de Atributos

Os atributos utilizados para estimacao de andamento sao usualmente projetados
para capturar mudancas abruptas no sinal, tais como o aumento da energia ou uma
mudanc¢a na linha melédica. Para que os atributos carreguem informacao sobre
o andamento, supoe-se que tais mudancas ocorrem seguindo alguma estruturagao
temporal, ou seja, respeitam a estrutura ritmica da musica.

Por exemplo, atributos que capturam mudangas harmonicas/melodicas sao utili-
zados em [43]. Nesse trabalho, atributos tonais sdo extraidos utilizando-se a Trans-
formada de @ Constante [44]. Em [45], uma idéia similar é empregada, porém
utiliza-se um método diferente para obtengao dos atributos tonais. Outra abor-
dagem consiste em detectar mudangas no timbre do sinal [40] através do uso de
Coeficientes Cepstrais na Escala Mel [47].

E possivel notar, no entanto, que atributos que capturam mudancas de energia
sao mais populares. Estes atributos usualmente estimam a evolugao temporal da
envoltoria de energia do sinal (ou de uma de suas sub-bandas). Normalmente, estas
variagoes de energia estao associadas aos ataques de notas (onsets) que, por sua vez,
estao associados & percepcao da estrutura temporal de uma musica [1, 19, 22]. Na
literatura, atributos desta natureza sdo nomeados de diversas formas (dependendo
da forma com que sdo calculados): funcao de novidade [48], fungao de detecgao
de onset [49] ou funcao de acentuacao [50]. Uma das primeiras publica¢oes a usar
tais atributos [2I] primeiro divide o sinal em 6 sub-bandas, estima a envoltoria de
energia para cada sub-banda, calcula a derivada temporal das envoltérias e obtém
os atributos pela retificacao de meia onda das derivadas. Essa sequéncia de passos
(divisdo em sub-bandas, diferenciagao ao longo do tempo e retificagdo de meia-
onda) é encontrada em diversos artigos que utilizam atributos baseados em energia.
Em [29] e [51] s@o descritas modificagoes sobre o algoritmo de [23], onde sao utilizados
diferentes numeros de sub-bandas e pré-processamentos para obtencao dos atributos.

Dentre os atributos baseados em energia, o fluxo espectral [52] tem sido usado
com frequéncia para a estimacao de andamento [2, 25| [42 48 53-58]; por esse

motivo, serda detalhado separadamente na proxima segao.

2.3.1 Fluxo Espectral

Inicialmente apresentado em [40], o fluxo espectral possui mais de uma definigao.
Nesta secao, sera descrita a formulagao de [52], por ser a mais utilizada e por servir
como base para diversas modificagoes encontradas na literatura.

Para o célculo do fluxo espectral do sinal z[n], inicialmente é calculada a sua

Transformada de Fourier de Curta Duragdo (STFT, do inglés Short-Time Fourier
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Transform), definida como

1 N-1

X[m, k] = N Zw[n]x[n—l—m[—[]e’jk%", (2.1)

n=0

onde N é o numero de raias de frequéncia k calculadas para um quadro de indice m,
w[n| é uma janela de suavizacao [59] tal que w[n] = 0 fora do intervalo 0 <n < N,
e o salto (do inglés, hop) entre janelas adjacentes é de H amostras.

De posse da STF'T do sinal, o fluxo espectral é obtido através de

]
F¥m] =Y HWR (| X[m.k]| — | X[m — 1,K]]), (2.2)

,_
w|z

ol

onde |a| denota o arredondamento para o inteiro mais préximo nao maior que a e

HWR(+) é a funcao de retificacdo de meia onda:

a, sea>0
HWR(a) = (2.3)

0, em caso contrario.

Com isso, pode-se ver que o fluxo espectral é obtido através da soma das raiasH apos
a retificacao de meia onda da primeira diferenca do modulo da STEFT.

A seguir, seré exibido para o sinal de exemplo o resultado de cada um dos passos
do calculo do fluxo espectral, com o objetivo de motivar cada um pela ilustracao de
seu efeito sobre um sinal de facil interpretacao.

Na Figura 2.5 podem ser vistos: o moédulo da STFT do sinal para todas as
raias na Figura e apenas a evolugao do modulo da raia de maior energia na
Figura[2.5D] Pode ser observada a presenga de linhas verticais no modulo da STFT
no momento em que ocorre o ataque de cada nota do cowbell, e o mesmo pode ser
observado na raia de maior energia. Idealmente, deseja-se que apenas essas linhas
verticais estejam presentes no sinal, ja que elas contém a informacao relativa ao
surgimento de energia no sinal. Como sera visto, os passos subsequentes no célculo
do fluxo espectral procuram isolar e refinar essa informagao sobre os ataques.

Na Figura [2.6] pode ser vista a diferenga entre quadros adjacentes do modulo
da STFT. Essa diferenga permite considerar apenas regioes de grande variagao de
energia, tornando regides mais “bem comportadas” da STFT (onde linhas verticais
nao sao observadas) aproximadamente zero. Isso fica mais claro ao se comparar as
Figuras [2.5D] e [2.6/—os picos, que antes possuiam um decaimento lento, sdo mais

bem localizados temporalmente apos o calculo da diferenca.

1Como o sinal de entrada é real, essa soma s6 precisa considerar as raias correspondentes as
frequéncias positivas.
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Figura 2.5: STFT do sinal de exemplo.
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Figura 2.6: Raia de frequéncia 450 Hz da diferenga entre os modulos da STFT do
sinal de exemplo em quadros adjacentes.

Por fim, os valores negativos da diferenca sao descartados e os resultados obtidos
para as diferentes raias sao somados. Para o sinal de exemplo, o fluxo espectral
obtido é exibido na Figura Os valores negativos podem ser descartados por-
que carregam a informagao de perdas abruptas de energia (por exemplo, durante
o offset de uma nota). Para o sinal de exemplo, somar as raias permite a redugao
da quantidade de dados sem grande perda de informacao, ja que suas variagoes de
energia sao coerentes ao longo das raias. Para sinais mais complexos, as variagoes de
energia podem ser bem distintas em torno de diferentes frequéncias. Nestes casos,
a combinacao das diferentes raias pode ser prejudicial a estimagao do andamento.

Os exemplos exibidos anteriormente foram calculados utilizando-se uma janela
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Figura 2.7: Fluxo espectral obtido para o sinal de exemplo.

de Hann [59], um comprimento de janela correspondente a 20 ms (882 amostras @
44,1kHz) ¢ um salto de 10ms (441 amostras @ 44,1kHz). Uma escolha adequada
destes dois tltimos parametros é importante para a obtencao de resultados coerentes
na estimacao do andamento. Em particular, o salto entre janelas vai definir a taxa de
amostragem do Fluxo Espectral. Quanto menor o salto, mais precisa temporalmente
é a informagao obtida sobre a evolugao de energia do sinal. Em contrapartida, isto
aumenta a complexidade computacional do célculo do atributo e das etapas de
processamento posteriores. O comprimento da janela, por sua vez, esta associado a
escala em que se deseja observar a variagao de energia do sinal. Idealmente a janela
deve ser longa o suficiente para gerar uma estimativa suave da variacao de energia,
mas também nao pode ser tao longa que acabe integrando a energia de multiplos

onsets. Logo, o comprimento da janela N limita o maior valor em BPM que podera

60fs
N

descrito na proxima se¢ao, existe uma grande variabilidade nos valores escolhidos

ser detectado, sendo este igual a (N em amostras, fs em Hertz). Como sera

para estes parametros na literatura.

2.3.2 Modificagoes Sobre o Fluxo Espectral

Podem ser encontradas na literatura muitas modificacoes sobre o algoritmo apre-
sentado na secao anterior. Sob este ponto de vista, o fluxo espectral serve como
uma plataforma sobre a qual sao propostos ajustes e modificacoes. Nesta secao, sao
descritas algumas dessas modificagoes.

Uma primeira etapa de processamento do fluxo espectral pode incluir a sub-

amostragem do sinal de entrada. Considerando a taxa de amostragem do fluxo
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espectral (normalmente em torno de 100 Hz), pode-se pensar em reduzir ja de inicio
a taxa do sinal de entrada (usualmente 44,1kHz ou mais) de forma a reduzir a
complexidade computacional. Por exemplo, nos trabalhos [2] 57, [60H63] a taxa
de amostragem é reduzida de 44,1 kHz para 11,05kHz, enquanto que em [25] a taxa
final é de 8 kHz. Deve-se ressaltar que com essa modificacao, descarta-se contetido de
alta frequéncia no sinal que pode conter informacoes relevantes sobre sua estrutura
ritmica.

Considerando que diferentes regioes de frequéncia de um sinal podem conter
informagoes diferentes sobre o andamento, alguns trabalhos procuram calcular o
fluxo espectral em diferentes faixas do espectro. Por exemplo, em misica popular,
o fluxo espectral calculado em faixas do espectro de baixa frequéncia poderia conter
os ataques do baixo, enquanto regioes de alta frequéncia conteriam os ataques dos
instrumentos percussivos de acompanhamento (como um prato da bateria). Em [48],
o fluxo espectral é calculado para 5 sub-bandas linearmente espacadas, enquanto que
em [53] sao utilizadas 8 sub-bandas linearmente espagadas.

Outra forma alternativa de se considerar diferentes regioes de frequéncia é o
mapeamento das raias da STFT numa escala inspirada na percep¢ao humana. A
escala perceptiva mais utilizada, neste caso, é a Mel [64] [65] encontrada em [25] [58],
61, 166-70]. Ela é obtida através de filtros passa-faixa espagados geometricamente que
podem ser aplicados diretamente & STFT do sinal. Usualmente, basta considerar
as saidas de um nimero pequeno de filtros Mel (em torno de 20), o que reduz a
quantidade de raias de frequéncia em duas ordens de magnitude, em alguns casos.

Uma modificacao frequentemente utilizada [2, 25 48, 53, 57, 60, 61, 63, 66—
71] é a compressao dos valores de magnitude da STFT, normalmente através da
funcao logaritmo. A compressao é aplicada antes da diferenciacao e é motivada
pela percepcao humana, comprimida de forma aproximadamente logaritmica, das
variacoes de intensidade. Deve-se observar que se interpretarmos a diferenca no
calculo do fluxo espectral como uma aproximacao de derivada, o uso do logaritmo
equivale a dividir a derivada pelo valor da magnitude da STFT; assim, estaria sendo
calculada a variagao relativa, e nao absoluta, de energia.

Outras modificagoes que podem ser encontradas na literatura incluem o uso de
filtros de suavizagao antes [57, 61| e apos a diferenciacao 25, 42, 57]. Em outros
casos, a soma da equacao nao é feita [61], 67, [70], sendo calculado um fluxo
espectral para cada raia da STFT.

Além das modificagoes sobre a forma de célculo do fluxo espectral, também
ocorre grande variabilidade nos valores escolhidos para os parametros. Por exemplo,
o tamanho da janela utilizada na STFT pode variar de 20ms [67] até 92,8ms [2] e
o salto entre janelas de 4 [25] até 28 ms [58]. Nos trabalhos que mapeiam a STFT

para escala Mel, o ntimero de filtros Mel utilizados varia de 9 [6I] até 40 [25].
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2.4 CaAlculo da Periodicidade

Nesta se¢ao serao apresentados métodos para o célculo da periodicidade. Conforme
descrito na Segao[2.2] o objetivo destes métodos é obter uma medida de quao provével
um determinado andamento (ou periodo) é a partir dos atributos extraidos do sinal.
De forma geral, existem duas formas de se obter essa medida de periodicidade:
procurar regioes temporais do atributo que sao consistentemente similares a regioes
do mesmo sinal atrasado por um valor constante; ou medir quao similares sao os
atributos em relacao a um sinal de teste com periodo conhecido. A funcao de
autocorrelagao [24] [40], que sera detalhada na Segao é¢ um exemplo do primeiro
tipo de método para calculo da fungao de periodicidade. A transformada de Fourier,
detalhada na Secao , e o banco de filtros-pente [23] 50| sdo exemplos do segundo
tipo. Existem ainda métodos hibridos que combinam as duas abordagens, um dos
quais serd descrito na Secao [2.4.3]

A descrigao feita a seguir se refere ao calculo da periodicidade de apenas um atri-
buto F'. No caso de existir um conjunto de atributos, pode-se estimar uma funcao de
periodicidade para cada um e obter uma funcao de periodicidade média posterior-
mente. A periodicidade também pode ser computada para uma determinada janela
temporal do sinal ou para todo o sinal. No primeiro caso, é obtida uma funcao de
periodicidade para cada janela, o que pode ser 1til caso se deseje estimar a variagao
do andamento ao longo do tempo. Em todo caso, a duragao do trecho sob anélise

deve ser tal que o maior periodo a ser estimado possa ser observadoﬂ.

2.4.1 Autocorrelacao

A fungao de periodicidade definida pela autocorrelagao para um atributo F'[m] é

obtida através de
M—1

P[] =Y Fr[m|Flm + L], (2.4)
m=0

onde [, = round (%) é o periodo em amostras, H o salto utilizado para se obter
os atributos, 7 € [Tiin, Tmax] € 0 periodo em segundos e M é o comprimento (em
amostras) da regiao em que a func¢ao de periodicidade sera calculada. Os limites
Tmin € Tmax liMitam a regiao de suporte da funcao de periodicidade e normalmente
sao escolhidos dentro da faixa toleravel de andamentos (digamos entre 40 BPM e
250 BPM). Observando-se a equagao , ¢é possivel notar que a autocorrelagao
para um periodo [, é estimada computando-se o produto ponto a ponto entre o

atributo original e o atributo atrasado de [, amostras. Quanto mais similar for

2Normalmente, é desejavel que haja pelo menos 5 ciclos do maior periodo dentro de uma janela.
Com isso, para se obter uma estimativa do andamento de um sinal de 40 BPM, o trecho sob de
analise deveria possuir pelo menos 7,5s de duragao.
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Fm] a F[m + [;], maior resultara o somatorio para o periodo [.

A principal desvantagem desse método é o fato de P<°'[l,] resultar periodico com
periodo igual a um hipotético periodo 7y de F'[m]. Com isso, no lugar de um impulso
no atraso correspondente ao periodo do sinal, é obtido um trem de impulsos. Isso
ocorre mesmo que o sinal avaliado nao seja exatamente periddico, mas exiba uma
forte tendéncia a periodicidade para um determinado andamento.

A Figura mostra o resultado da aplicacao da funcao de autocorrelacao ao
fluxo espectral obtido para o sinal de exemplo. No caso, P[l,] é exibida como fungao
da frequéncia em BPM em vez de do periodo, através do mapeamento f(BPM) =
67—0, para 7 em segundos. Com isso, como o sinal possui uma forte componente
periddica em 120 BPM, também sao observadas componentes periddicas em 60 BPM
(279), 40BPM (379), 30 BPM (47)) etc. Deve-se notar que o maior pico ocorre no
andamento correto e que os demais picos possuem uma amplitude decrescente em 7.

Isso pode acontecer porque o sinal ndo é exatamente peridédico e/ou possui duragao
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Figura 2.8: Autocorrelagao calculada a partir do fluxo espectral do sinal de exemplo.

2.4.2 Mobdulo da Transformada de Fourier Discreta

Uma alternativa a fungao de autocorrelagao como fungao de periodicidade é o uso

do modulo da Transformada de Fourier Discreta (DFT, do inglés Discrete Fourier

3 A duracdo finita faz com que os ntimeros de ciclos observados para os periodos maiores (menores
valores de BPM) sejam menores, reduzindo, assim, a quantidade de termos que aparecem no
somatorio em m.
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Transform):

PP ly] = (2.5)

M-1
Z F[m]e_”f%m ,
m=0

onde M é o comprimento da janela de observacao, f é a frequéncia em Hz (nume-
ricamente igual ao inverso do periodo 7 = %) e v5 = round (’qj\f—sH) ¢ a sua versao
discretizada. De forma similar ao que se fez para 7, escolhe-se f entre um valor
minimo (fiun) e valor maximo (fimax). A periodicidade do sinal é estimada, entao,
comparando-se os atributos F'[m| com cada exponencial complexa de frequéncia vy;
quanto mais parecido for o atributo com a exponencial de periodo conhecido, maior
o valor da fungao de periodicidade.

De forma similar a fungao de autocorrelagao, PP [v;] herda qualquer hipotética
periodicidade do vetor de atributos F'[m| na frequéncia fy. Diferentemente da obtida
para a autocorrelagao, a curva de FDFT[ZT] como funcao da frequéncia em BPM agora
apresenta picos em multiplos da frequéncia fundamental (2o, 3 fy, -..).

A Figura 2.9 mostra a fungao de periodicidade obtida apos o calculo do médulo
da DFT do fluxo espectral extraido do sinal de exemplo. A funcao obtida exibe um
pico em 120 BPM (o andamento do sinal de exemplo) e em seus miltiplos. De forma
similar & autocorrelagdo, os picos decaem conforme f aumenta (novamente, devido
a janela de observagao finita).

Deve-se notar que o vetor de atributos usualmente é similar a um trem de im-
pulsos (ver Figura , e nao a um sinal senoidal (empregado pela DFT). Essa
discrepancia faz com que a DFT nao seja muito utilizada para a estimagao de peri-
odicidade. Contudo, como seré visto na proxima secao, a informacao obtida através

da DFT pode ser utilizada para melhorar a funcao de periodicidade.
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Figura 2.9: Mo6dulo da DFT do fluxo espectral do sinal de exemplo.
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2.4.3 Produto Autocorrelacao x Médulo da DFT

Observando-se as fungoes de similaridade obtidas utilizando a autocorrelacao e a
DFT, é possivel notar que elas sao calculadas em dominios reciprocos: periodo e
frequéncia, respectivamente. Com isso, os picos indesejados aparecem em posigoes
diferentes: miiltiplos do periodo e miultiplos da frequéncia, respectivamente. Le-
vando isso em consideragao, em [2] é proposta uma funcao de periodicidade obtida
através do produto entre o modulo da DFT e a autocorrelagao, chamada aqui de
PPy

Para se obter o produto, inicialmente é necessario mapear as fungoes no mesmo
dominio. Nesta se¢ao, sera apresentada a solugao chamada de func¢ao de autocorrela-
¢ao mapeada na frequéncia [2], que mapeia periodo em frequéncia por interpolacao
da fungao de autocorrelacao. S&o detalhadas em [57] outras possiveis formas de
calculo desta funcao de periodicidade.

O primeiro passo para a obtengao de PP™4[l,] é a obtencdo de PP¥T[v;]. Para me-
lhorar a resolugdo do método para frequéncias baixas (periodos longos), usualmente
é realizada uma DFT com comprimento mais longo que o do atributo, estendendo-o
com zeros antes do calculo. Resultados adequados foram obtidos utilizando-se uma
DFT com 4 vezes o comprimento do sinal.

Em seguida, é obtido P®™[[.]. De posse dos periodos 7 e das frequéncias f,
obtém-se uma versao P [7¢] desta periodicidade, mapeada na frequéncia através
da interpolagao da fungdo P°[l;] para os valores de frequéncia associados a ;.
Observou-se experimentalmente que uma simples interpolagao linear é suficiente
para que se obtenham resultados adequados. Finalmente, calcula-se a funcao de

periodicidade através de

—/corr

PP ys] = P [y PP ). (2.6)

Para ilustrar o procedimento, mostra-se na Figura[2.10] a funcao de autocorrela-
¢ao da Figura mapeada para as frequéncias correspondentes a DFT cujo médulo
¢ mostrado na Figura 2.9, Realizando-se o produto entre a autocorrelagao mapeada
e o modulo da DFT do fluxo espectral obtido no sinal de exemplo, obtém-se a fungao
de periodicidade mostrada na Figura 2.11] Como se vé, a funcao de periodicidade

possui apenas um pico proeminente, localizado no andamento do sinal.

2.5 Estimacao do Tempo

Uma vez obtida a funcao de periodicidade, é necessario escolher uma estratégia para
selecionar o andamento do sinal, ou um conjunto de candidatos ao andamento. Essa

etapa, por ser a final, ¢ muito dependente da escolha feita nas etapas anteriores,

22



o o o —
™~ o) o0 =)
‘ ‘

Autocorrelacdo Mapeada

=
b
:

I 1 L ,
’ 100 200 300 400 500 600 700
BPM

Figura 2.10: Autocorrelagao da Figura mapeada para as frequéncias da Fi-
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Figura 2.11: Produto autocorrelacao e DFT obtido a partir do fluxo espectral do
sinal de exemplo.

sendo, quase sempre, projetada para um conjunto especifico de atributos e fungoes
de periodicidade. De forma geral, a detecgao é feita assumindo-se que regides em
que a funcao de periodicidade é mais elevada sao boas candidatas ao andamento

do sinal. Sendo assim, diversos métodos empregam uma simples selecdo do pico
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mais proeminente da fun¢ao de periodicidade [45], 55, (56, 61], 67, [68]. Dentre os
demais métodos, devem-se destacar os que utilizam informacao do comportamento
ritmico de sinais de miisica e os que utilizam informacgao cognitiva. A seguir, serao

brevemente revisados métodos que empregam essas duas estratégias.

2.5.1 Inclusao de Informacao de Alto Nivel

Idealmente, o pico de maior intensidade na fungao de periodicidade corresponderia
ao andamento. No entanto, como visto na se¢ao anterior, o proprio célculo da fungao
de periodicidade pode levar ao surgimento de picos com alta intensidade indesejados.
Além disso, a estrutura ritmica de uma peca pode levar ao surgimento de picos em
multiplos e/ou submultiplos do andamento. Por exemplo, se uma misica é ternaria
(um compasso é formado por trés tempos—cada um correspondendo a um tactus),
é possivel que ocorra um pico representando esse periodo reduzido (na posi¢ao igual
ao triplo do andamento da musica).

Foram propostas na literatura diversas estratégias que procuram contornar o
problema mencionado no pardgrafo anterior. Por exemplo, em [24], sao escolhidos
como candidatos ao andamento os trés picos de maior intensidade da funcgao de
autocorrelagao; o andamento é selecionado a partir de heuristicas aplicadas sobre
os candidatos. Em [43], foi proposta uma fungao que mede as chances de dois picos
da funcao de periodicidade estarem associados ao andamento da miusica. Em [46]
e [56], sao utilizados histogramas que medem a chance de um determinado pico na
funcao de periodicidade corresponder ao andamento do sinal. De forma geral, estes
métodos aproveitam o fato de que um sinal com andamento f exibe picos em sua
funcao de periodicidade em multiplos e submiiltiplos de f;.

E mostrada em [2] uma forma de levar em consideragdo a estrutura ritmica do
sinal ao se estimar o andamento. Esta estaria associada a padroes ritmicos, cada
um derivado para um tipo de compasso (por exemplo, binario, ternario e composto).
Cada um desses padroes ritmicos informa quais multiplos e sub-multiplos sao espe-
rados, permitindo estimar as combinac¢oes mais provaveis de andamento e divisao
ritmica, dada uma funcdo de periodicidade observada [2]. Sera feita no Capitulo
uma descricao mais detalhada desses padroes ritmicos. Deve-se ressaltar que es-
ses padroes também podem ser “aprendidos”, levando-se em conta, por exemplo, o

género da misica sob andlise [72].

2.5.2 Inclusao de Dicas Cognitivas

Dicas cognitivas podem ser incluidas nos algoritmos de detecgao de picos através do
uso de curvas de ponderacao que modelam a preferéncia observada por andamentos

proximos a 120 BPM [1]. Diferentes curvas de ponderagao foram propostas em [25]
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49, [73HT75] e utilizadas para detecgao de tempo em [27, [76, [77]. A seguir, sera descrita
uma dessas curvas.

Em |73, [74] foram realizados diversos testes subjetivos onde os participantes mar-
caram o pulso de musicas populares escolhidas cuidadosamente. A partir da anélise
do intervalo entre os pulsos anotados, os autores geraram um modelo para a prefe-
réncia por cada andamento. O modelo gerado, chamado de modelo de ressonéncia,
é

Wiy = ! S 2.7)

Jug—prese VBT

onde fy é a frequéncia de ressonancia do modelo, escolhida como fo = 138/60e 5 =5

é o fator de amortecimento. E mostrada na Figura a fungao de ponderagao W
para diferentes f. Pode-se ver que W exibe um pico em aproximadamente 120 BPM

e decai rapidamente para 0 fora da faixa de andamentos representada. De posse

1,0

o k=) o
N o 0

Fungao de Ponderagao

=
[\

0.0—=35 100 150 200 250
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Figura 2.12: Funcao de ponderacao utilizando o modelo de ressonancia.

de W, pode-se multiplicar cada andamento da funcao de periodicidade pela sua
“preferéncia”, levando a uma funcao de periodicidade ponderada por informacao
cognitiva. Neste caso, ao se selecionar o maximo desta nova fungao de periodicidade,
sera levada em consideracao a preferéncia por andamentos proximos de 120 BPM.
Este modelo foi validado utilizando-se um outro conjunto de sinais. Observou-se que
o modelo é mais bem respeitado para sinais com andamentos proximos de 120 BPM
do que para sinais com andamentos abaixo de 75 BPM e acima de 175 BPM [73]. Isso
ocorre porque ha uma variagao maior entre as opinioes de diferentes participantes do

teste para sinais cujos andamentos estao nas regioes de menor amplitude da curva.

25



Deve ser ressaltado, no entanto, que, apesar de modelarem adequadamente a
distribuicao de opinioes para um conjunto de sinais, as fungoes de ponderagao nao
modelam a distribuicao dos andamentos atribuidos a uma mesma musica, que se
mostra bimodal [I4] com o andamento correspondendo a uma moda e um multiplo
ou submaultiplo, a outra moda. Isso caracteriza uma confusao perceptiva sobre qual

nivel hierarquico conteria o verdadeiro andamento da peca [I].

2.6 Conclusao

Neste capitulo foi feita uma breve revisao dos métodos de estimagao do andamento de
uma musica. Estes foram organizados numa estrutura modular em trés etapas, que
permitiu uma breve descricao de uma grande quantidade de algoritmos da literatura,
ressaltando-se as contribuicoes individuais de cada trabalho.

Conforme mencionado anteriormente, foi considerado apenas o caso em que se
deseja estimar um tnico andamento para todo o sinal de dudio. Isso é valido se o
andamento variar pouco dentro da mesma misica. Caso isso nao aconteca, pode-se
aplicar os métodos descritos neste capitulo a blocos do sinal, gerando para cada
um uma estimativa ou um conjunto de estimativas para o andamento da misica.
No caso de mais de uma estimativa de andamento, pode-se ordena-las por suas
probabilidades, conforme feito em [53, 58, [72].

No proximo capitulo, sera realizada uma avaliacao do desempenho de alguns dos
métodos descritos neste capitulo. Também serd feita uma anélise de como estes
métodos podem ser combinados de forma a gerar um algoritmo de estimacao do
andamento. Em particular, serao estudados os pontos fracos de cada algoritmo, de

forma a mapear o que pode ser melhorado.
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Capitulo 3

Comparacao de Métodos para

Estimacao do Andamento

Neste capitulo, serao feitas avaliagoes de desempenho dos métodos envolvidos na
estimacao de andamento descritos no capitulo anterior. O objetivo destas avaliagoes
é escolher dentre eles os de melhor desempenho, a partir dos quais se criard um
método-prototipo de estimacao de andamento para servir de plataforma para teste
de novos algoritmos. Uma vez montando este método, ele proprio serd submetido
a uma série de anéalises de desempenho com a finalidade de mapear suas principais
deficiéncias.

Para realizar a avaliacao de desempenho, inicialmente serao descritos os bancos
de sinais utilizados e as figuras de mérito empregadas. Em seguida, o método de
estimacao serd definido através de uma etapa de cada vez: primeiro os atributos,
depois a fungao de similaridade e, por fim, a estratégia de selecao do andamento. Em
cada um desses testes, serd adotada a mesma metodologia: apenas o bloco referente
a etapa sob teste sera variado, sendo fixados os demais algoritmos.

Este capitulo é organizado da seguinte forma. Inicialmente, sao descritos na
Secao os bancos de sinais. As figuras de mérito utilizadas sdo apresentadas na
Secao[3.2] Diferentes formas do calculo do fluxo espectral sao avaliadas na Secao 3.3
Na Secao sao comparados os desempenhos de fungoes de periodicidade. O im-
pacto do uso de informagao cognitiva é estudado na Secao O método construido
a partir dos resultados das se¢oes anteriores é avaliado na Segao Por fim, sao

apresentadas as conclusoes na Secao [3.7]

27



3.1 Banco de Sinais

Nesta secao, sao apresentados os trés bancos de sinais utilizados neste capitulo,
escolhidos por possuirem sinais com o andamento anotado manualmente. Além
disso, estes bancos foram empregados em outros trabalhos da literatura, o que facilita
a comparacao dos resultados aqui obtidos com os naqueles relatados.

Os trés bancos de sinais sao chamados Ballroom Dancer, Song Fxcerpts e
Hainsworth. Os dois primeiros foram desenvolvidos originalmente para o MIREX
de 2004 e sdo detalhados em [22]. O terceiro foi desenvolvido para a tese de douto-
rado de Stephen Hainsworth [78], onde é descrito. A Tabela [3.1| contém informagao
relevante sobre cada banco de sinais. Os trés bancos de sinais foram gentilmente
cedidos pelo Dr. Fabien Gouyon, do INESC. Dois bancos (Ballroom e Hainsworth)
possuem também anotagao do género de cada sinal. Os sinais presentes nos trés

bancos foram amostrados a 44,1 kHz com uma precisao de 16 bits.

Tabela 3.1: Informagoes gerais sobre os bancos de sinais empregados.

’ \ Ballroom \ FExcerpts \ Hainsworth ‘

Numero de sinais 698 465 221
Duragao de cada sinal (s) 30 20 45
Duragao total (s) 20940 9300 11906
Faixa de andamento (BPM) | [60, 224] | [24, 242] [52, 198]

3.2 Figuras de Mérito

A fim de quantificar o desempenho de algoritmos de estimacao de andamento, foram
propostas na literatura diversas figuras de mérito [22] [74], dentre as quais duas
se destacam por serem amplamente utilizadas em publicagoes: a Acuracia 1 e a

Acurécia 2, descritas abaixo para um conjunto arbitrario de sinais.

e Acuracia 1 = percentual de andamentos estimados com uma diferenga menor

que 4 % do valor anotado;

e Acuracia 2 = percentual de andamentos estimados com uma diferenca menor
que 4% do valor anotado, ou da metade, ou de um terco, ou do dobro, ou do

triplo do seu valor.

A Acuracia 1 é uma figura de mérito mais restringente, considerando como acertos

apenas os casos em que o andamento estimado e anotado sao iguais dentro de uma
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margem estreita de erro. Por outro lado, a Acuracia 2 é mais leniente, considerando
como corretos, dentro de uma mesma faixa, andamentos que sao miltiplos e divisores
do andamento anotado. Se o objetivo do método for estimar o andamento de um
sinal, claramente a Acuracia 1 é a figura de mérito mais adequada. Se o objetivo
for utilizar o andamento como entrada de algum outro método (rastreamento de
pulsos, por exemplo), entdo errar o andamento para um divisor ou multiplo nao é
tao problemético, especialmente se for considerado que até mesmo seres humanos
cometem esse tipo de confusao [I4]. Deve-se ressaltar que o valor 4 % é o tipicamente
utilizado na literatura (e também nesta tese), mas valores diferentes podem ser
adotados dependendo da aplicacao sendo avaliada.

O MIREX, a partir de sua edicao em 2006, adotou uma nova figura de mérito
chamada de pscore [73], [74]. Esta figura de mérito leva em consideracao que a dis-
tribuicao de opinides acerca de um mesmo sinal é bimodal, e utiliza esse fato para
quantificar o desempenho de um algoritmo. Infelizmente, essa figura de mérito de-
manda que um mesmo sinal seja anotado por uma grande quantidade de pessoas,
para que as duas modas possam ser corretamente estimadas. Como os bancos dispo-
niveis publicamente nao possuem esse tipo de anotacao, tal figura de mérito acaba

nao sendo utilizada em publicac¢oes, tendo seu uso restrito ao MIREX.

3.3 Comparacao de Formas de Calculo do Fluxo Es-

pectral

Conforme mencionado na Secao [2.3.1 o fluxo espectral foi escolhido como plata-
forma para extracio de atributos. E de interesse, portanto, estudar como as di-
ferentes formas de obté-lo influenciam o desempenho de um método de estimacgao
de andamento, objetivo desta se¢do. Seu texto ¢ fortemente baseado em [79], onde

foram publicados os resultados nela apresentados.

3.3.1 Metodologia

Nesta segao, seré apresentada a metodologia empregada para a comparacgao entre
diferentes formas de célculo do fluxo espectral. Para medir o impacto das diferentes
escolhas de algoritmos para analise foi criado um algoritmo-protétipo que consiste
em trés etapas: céalculo do fluxo espectral (extragdo de atributo), autocorrelagao
(calculo da fungao de similaridade) e selegao do pico de maior amplitude (detecgao
do andamento). A seguir, cada uma destas etapas sera detalhada.

A etapa de célculo do fluxo espectral pode ser dividida nos estagios mostrados na

Figura [3.1] Na figura, sdo opcionais os estégios denotados por caixas cujas bordas
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sao tracejadas. Os demais compoem etapas basicas para obtencao do fluxo espectral
(descritas na Secao [2.3.1]).

Resumidamente, sao utilizados os seguintes passos no célculo do atributo: O
sinal pode ser sub-amostrado por D antes do célculo da STFT. A STF'T é calculada
utilizando-se uma janela de Hann com comprimento N e salto H e o nimero de
raias na frequéncia é determinado pelo comprimento da janela (nao é feita insercao
de zeros no sinal). A STFT pode ser mapeada para a escala Mel utilizando-se um
ntmero arbitrario de filtros E; se £ = 0 o mapeamento nao é realizado. Em seguida,
¢ calculada a diferenca entre quadros adjacentes utilizando-se o valor absoluto da
STFT ou o seu logaritmo na base 10 (se L=Verdadeiro, ¢ utilizado o logaritmo). O
sinal resultante é entao retificado. Finalmente, os sinais de cada raia da frequéncia
podem ser somados (S=Verdadeiro), obtendo-se apenas um fluxo espectral F5¥[m]
para cada quadro m analisado (de forma similar a equagdo (2.2)). Se S=Falso, a
soma nao ¢ feita e um fluxo espectral F5[m, k] é obtido para cada raia de frequéncia

k e quadro m (equivalente a omitir o somatoério da equagao (2.2))).

D N#Ho B oD 7
R — A TS B A
z[n] ¢ : A § I ] . P pSF
"= mostiem | STET [ MEL 1 i Log i~{ Dif. [—|HWR[ ~Soma+— "
i amostragem ; . 3 s / M /
| —

Figura 3.1: Estagios empregados no calculo do fluxo espectral. Sao opcionais os
estégios denotados por caixas com borda tracejada. As linhas tracejadas verticais
denotam os parametros que podem ser escolhidos em cada estagio.

A fungado de periodicidade empregada foi a autocorrelacao (descrita na Se-
Gao , calculada para atrasos (periodos) méximo e minimo equivalentes a
250 BPM e 40 BPM, respectivamente. No caso de mais de um fluxo espectral
(quando S=Falso), é calculada uma funcdo de periodicidade para cada fluxo es-
pectral, normalizada de forma que seu maior valor seja igual a 1. A funcdo de
periodicidade final é obtida como a média das fun¢oes para cada raia. O andamento
é estimado como o pico de maior amplitude da funcao de similaridade.

O algoritmo utilizado neste experimento enfatiza a etapa de extragao de atribu-
tos, permitindo que esta incorpore uma grande quantidade das modificacoes mais
comumente empregadas sobre o fluxo espectral (ver Segao . Foram escolhidos
para as demais etapas algoritmos conhecidos da literatura que permitem uma facil
interpretacao dos resultados. Além disso, a simplicidade dos algoritmos empregados
garante que eles nao mascaram nenhuma deficiéncia do fluxo espectral propriamente

dito, o que poderia acontecer se algoritmos mais elaborados fossem escolhidos.
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3.3.2 Avaliacao

O objetivo desta avaliagao é verificar o impacto de cada parametro opcional sobre
o desempenho de um algoritmo de estimacao de andamento. Além disso, serao
testados dois diferentes valores para o comprimento da janela e o tamanho do salto.

Os valores testados para cada parametro podem ser vistos na Tabela

Tabela 3.2: Parametros escolhidos para a avaliagao de desempenho do fluxo espec-
tral.

| Parametro (Estagio) | Valor |

D (Sub-amostragem) | {1, 4}

N (STFT) {20, 40} ms

H (STFT) {5, 10} ms

E (Mel) {0, 20}

L (Log) {Verdadeiro, Falso}
S (Soma) {Verdadeiro, Falso}

Utilizando esses parametros, foram executadas 64 avaliagoes de desempenho para
os bancos de sinais Ballroom e Fxcerpts, cada avaliacao consistindo de uma possivel
combinag¢ao dos parametros exibidos na Tabela Ao fim de cada avaliacao foram
calculadas as figuras de mérito Acuracia 1 e Acuracia 2 para cada banco de sinais
e para um terceiro, composto pela uniao dos sinais nos dois bancos avaliados, que

serd chamado de banco Conjunto.

3.3.3 Resultados

Os resultados serao apresentados separadamente para cada figura de mérito. Como
o objetivo é avaliar o impacto de cada atributo individualmente sobre o desempenho
de um método de estimacao de andamento, procurou-se uma figura de mérito que
medisse quao consistentemente melhor é uma determinada escolha de um parametro
em relacao & outra. Para isso, os resultados da Acurécia 1 e da Acuracia 2 foram
calculados para cada um dos 64 conjuntos distintos de parametros. Para cada figura
de mérito, estes conjuntos foram ordenados de acordo com seu desempenho de forma
decrescente: o conjunto de parametros com melhor resultado na primeira posicao e
com pior resultado na dltima. Em seguida, para cada figura de mérito, computou-
se a média entre as 32 posicoes em que aparecia cada valor de parametro nos 64
testes possiveis. Dessa forma, uma posicao média em torno de 32 indicaria uma
pequena influéncia da escolha sobre os resultados, uma posicao menor que 32 uma
influéncia positiva nos resultados, e uma posicao acima uma influéncia negativa.

Também foi calculada a melhor posicao obtida por cada parametro: um valor igual
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Tabela 3.3: Posicao média para a Acuracia 1 para cada banco de sinais e valor de
parametro. E mostrada entre parénteses a melhor posi¢ao obtida.

D N H
1 4 20ms 40ms | Sms 10 ms
Ezcerpts | 25 (2) 41(2) [ 36(5) 30 (1) | 34 (1) 31(2)
Ballroom | 40 (3) 26 (1) | 35 (5) 30 (1) | 32 (1) 34 (5)
Conjunto | 32 (5) 30 (1) [ 35(2) 30 (1) |32 (1) 33(4)

Banco

E L S

20 Falso  Verdadeiro | Falso Verdadeiro
Ezcerpts | 45 (22) 20 (1) | 30 (1) 35 (2) 27 (1) 39 (7)
Ballroom | 38 (3) 28 (1) | 22 (1) 34 (5) 36 (2) 29 (1)
Congunto | 44 (5) 22 (1) | 23 (1) 43 (10) 32 (1) 33 (3)

Banco

a 1 indica que este parametro foi escolhido no teste que obteve o melhor resultado
numa determinada métrica.
Acuracia 1

Sao mostradas na Tabela [3.3| as posi¢oes médias e a melhor posi¢ao para cada valor
de parametro para os trés bancos de sinais. A partir da tabela, podem ser feitas as

seguintes observacoes:

e O fator de sub-amostragem D parece gerar uma pequena piora nos resultados;

Janelas mais longas geram resultados melhores;

Saltos menores parecem levar a melhores resultados, apesar de o efeito parecer

pequeno;

O uso da escala Mel leva a melhores resultados na Acuracia 1;

O uso do logaritmo leva a piores resultados;

Foram observados resultados inconclusivos para o parametro S.

Dentre as 64 avaliacoes executadas, a seguinte configuracao obteve o maior valor

para Acuracia 1:

o FEuxcerpts: 32% para {D = 4, N = 40ms, H = 5ms, £ = 20, L = Falso, S =
Falso}

e Ballroom: 41% para {D = 4N = 40ms,H = 5ms,F = 20,L =
Verdadeiro, S = Falso};
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e Conjunto: 37% para {D = 1I,N = 40ms,H = 10ms,F = 20,L =
Verdadeiro, S = Falso}.

Como pode ser observado, os resultados para o Ballroom foram melhores que os
obtidos para o Excerpts; este mesmo fato foi observado em outros estudos [80)].
Além disso, a configuracao com melhor desempenho médio sempre utilizou D = 4,
mapeamento para escala Mel e L = Falso.

Quando sao selecionados os parametros que obtiveram a melhor posicao média

(os valores em negrito na Tabela [3.3)), sdo encontrados os seguintes resultados:

e FExcerpts: 31% para {D = 1,N = 40ms, H = 10ms, F = 20, L. = Falso, S =
Falso};

e Ballroom: 41% para {D = 4, N = 40ms, H = 5ms, F = 20, L = Falso, S =
Verdadeiro};

e Conjunto: 28% para {D = 1,N = 40ms, H = 5ms, E = 20, L = Falso, S =
Falso}.

Para os bancos Ballroom e Fxcerpts, os resultados obtidos com os parametros com
menor posi¢ao média sao similares aos que obtiveram maiores valores de Acuracia 1.
Para o caso do FEzcerpts, os tnicos valores de parametros que diferem sao o fator
de sub-amostragem e o salto entre janelas, produzindo uma diferenca de 1 ponto
percentual em relagao ao melhor resultado. Isso corrobora a observagao anterior de
que estes parametros tém pequeno impacto sobre o desempenho do método. Para
o caso do Ballroom, os parametros com menor posicao média foram os que levaram
aos maiores valores de Acuracia 1, exceto L e S. Ja considerando-se a uniao dos dois
bancos de sinais, houve uma piora significativa do desempenho, apesar de apenas um
parametro ter sido modificado (D). Isso mostra que os resultados para um banco
de sinais, pelo menos para D, nao sao necessariamente consistentes com os de outro
conjunto. O caso da sub-amostragem ficard mais claro na préxima secao, quando

serao analisados os resultados da Acuracia 2.

Acuracia 2

Sao mostradas na Tabela a posi¢ao média e melhor posi¢ao para os trés bancos

de sinais. As seguintes observacoes podem ser feitas a partir do resultado:

e Diferentemente do que foi observado para a Acuracia 1, o uso de sub-

amostragem teve um grande impacto no desempenho;

e Novamente, resultados melhores foram obtidos para comprimentos maiores de

janela;
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Tabela 3.4: Posicao média para a Acuracia 2 para cada banco de sinais e valor de
parametro. E mostrada entre parénteses a melhor posi¢ao obtida.

B D N H
anco 1 4 0 ms 40ms | 5ms 10 ms
FEzxcerpts | 20 (1) 46 (19) | 36 (6) 30 (1) | 34 (3) 32 (1)
Ballroom | 30 (1) 36 (17) | 37 (7) 29 (1) | 34 (1) 31 (1)
Congunto | 23 (1) 42 (21) |36 (7) 29 (1) | 35(5) 31 (1)
Banco E L S
ance 0 20 Falso Verdadeiro | Falso Verdadeiro

Excerpts | 42 (12) 23 (1) | 32 (6) 34 (1) 30 (1) 35 (2)
Ballroom | 34 (4) 31 (2) | 17 (1) 48 (27) | 30(2) 35 (1)
Conjunto | 39 (11) 26 (1) | 22 (1) 44 (17) |29 (2) 36 (1)

e Saltos maiores foram favorecidos, apesar de a diferenca ser muito pequena;
e O uso de filtros Mel melhorou o desempenho, como observado para Acurécia 1;
e O uso do logaritmo piorou os resultados;

e S=Falso levou a melhores resultados, indicando que a combinagao de fungoes
de periodicidade pode facilitar a deteccao de miltiplos ou submiiltiplos do

andamento verdadeiro do sinal.

Com isso, pode-se dizer que os resultados obtidos com a Acuracia 2 tenderam a
corroborar os resultados observados para a Acuracia 1. O fato encontrado mais
interessante ¢ a influéncia do fator de sub-amostragem, que pode indicar que a regiao
de frequéncias altas (descartadas quando D = 4) carrega informagao relevante sobre
multiplos e submiiltiplos do andamento de referéncia. Ha um forte indicativo que
janelas maiores levam a melhores desempenhos. Além disso, apesar de os resultados
indicarem que o uso da escala Mel é vantajoso, ainda é necessério avaliar o impacto

do ntimero de filtros sobre o desempenho.

3.3.4 Testes Adicionais

Nesta secao, serao descritos dois testes adicionais: um para avaliar a influéncia do
comprimento da janela e do tamanho do salto, e outro para medir a influéncia do
ntmero de filtros Mel. Cada teste sera descrito separadamente.

Comprimento da Janela e Tamanho do Salto

O objetivo deste teste é verificar como diferentes valores para o comprimento da

janela e o tamanho do salto afetam o desempenho da estimacao de andamento.
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Serao considerados para esses parametros valores numa faixa mais ampla do que
no teste anterior. Tal como observado anteriormente, janelas mais longas parecem
levar a melhores resultados, mas os resultados foram pouco conclusivos.

Os seguintes valores foram escolhidos para o comprimento da janela e o tamanho
do salto: N € {40, 80, 120} ms e H € {10, 20, 40} ms. Com excegao de N e H, os
outros parametros foram fixados com valores que produziram bom desempenho no
teste anterior: D = 1, E = 20, L. = Falso. Como o impacto de S no desempenho
nao ficou claro no teste anterior, seus valores também foram variados neste teste:
S € {Verdadeiro, Falso}.

A Tabela [3.5] contém os resultados para todas as combinacoes de comprimento
de janela e tamanho do salto quando é calculada a média para os dois valores de S.

Para Acuréacia 1, os resultados indicam que o tamanho do salto igual a 20 ms
pode levar a melhores resultados para o Ballroom, o que se reflete no Conjunto. Os
resultados para janelas mais longas é menos claro, com o melhor resultado variando
em funcao do salto escolhido e do banco de sinais.

Quando se considera a Acurécia 2, saltos menores tendem a produzir melhores
resultados, e os ganhos obtidos com saltos menores sao maiores que os obtidos com
janelas mais longas. Em particular, o desempenho cresce significativamente quando
o salto é reduzido de 40ms para 20ms. Em relacao ao comprimento da janela,
a melhora é mais clara para o Ezcerpts do que para o Ballroom, indicando que o

comprimento ideal de janela pode variar de acordo com as caracteristicas do sinal.

Tabela 3.5: Resultados médios para maior nimero de valores para o comprimento
da janela e para o valor do salto. Todos os valores em %.

Acuracia 1

Excerpts Ballroom Congunto

| N\ H (ms) |10 [20 [ 40 [| 10 [ 20 [40 [[ 10 [ 20 [ 40
40 30 {3030 303528 | 303329

80 3213232283428 | 30|33 30

120 34 132133303128 323230

Acuracia 2

FExcerpts Ballroom Congunto
| N\ H (ms) |10 [20 [ 40 [| 10 [ 20 [40 [[ 10 [ 20 [ 40
40 T3 72167 (84 (8| 74|T79|79 71
80 76| 75|70 || 84 | 83 |76 || 80 | 80 | 74
120 78|76 | 71 || 83|82 |76 | 8 |80 | 74
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Numero de Filtros Mel

No teste descrito na Segao [3.3.3], os resultados indicaram que utilizar o mapeamento
para escala Mel tende a melhorar o desempenho. Nesta secao, é estudado o efeito do
numero de filtros Mel empregados. Para isso, o numero de filtros foi variado dentro
do conjunto {10, 20, 40, 80}, enquanto os outros parametros foram fixados como
D =1, N =80ms, H=10ms, L = Falso, e S € {Verdadeiro, Falso}, seguindo os
mesmos critérios adotados para o teste descrito na secao anterior.

Podem ser vistos na Tabela [3.6| os resultados para ambas as figuras de mérito,
dos quais se pode concluir que o nimero de filtros tem um impacto pequeno no
desempenho. Similarmente ao que foi reportado para a divisao do sinal em sub-
bandas [22, 23], o nimero de filtros Mel parece nao ser um parametro significativo,
desde que o mapeamento seja empregado. Quanto ao valor de S, ele apenas teve
influéncia na Acurécia 1 para o banco Ezcerpts; precisam ser realizadas mais inves-

tigagoes para entender a influéncia deste parametro sobre o desempenho.

Tabela 3.6: Resultados para o teste variando o nimero de filtros Mel. Todos os
valores em %.

Acuracia 1
Ezxcerpts Ballroom Conjunto
’ E \ S| Verdadeiro \ Falso || Verdadeiro \ Falso || Verdadeiro \ Falso
10 33 26 32 32 32 29
20 32 26 31 31 31 28
40 33 25 31 31 32 27
80 32 24 29 29 32 26

Acuracia 2

Excerpts Ballroom Conjunto
’ E \ S | Verdadeiro ‘ Falso || Verdadeiro ‘ Falso || Verdadeiro ‘ Falso
10 76 7 85 83 81 81
20 77 76 84 85 81 81
40 7 75 83 84 81 81
80 7 75 82 83 80 80

3.3.5 Normalizacao da Funcao de Similaridade

Dados os resultados inconclusivos obtidos ao se calcular fungoes de periodicidade
para cada sub-banda, considerou-se necessario investigar se a normalizagao aplicada
em cada funcao de periodicidade tem influéncia no desempenho global, quando a

soma nao é utilizada.
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Para isso, foram investigadas duas formas de normalizar a fungao de periodi-
cidade. A primeira forma é a ja utilizada nos testes anteriores, onde a funcao de
periodicidade para a raia k, Py[m], ¢ normalizada por max (| P[l]|). A forma alter-
nativa investigada considera a normalizacao pela energia do sinal na raia k, o que
equivale a normaliza-la por > | F[m,k]|?.

Para os resultados exibidos a seguir, foram utilizados os seguintes parametros:
D=1, N=80ms, H= 10ms, £ € {0,20}, L = Falso, e S = Falso. Estes valores
foram escolhidos por terem produzido melhor desempenho nas diferentes avaliagoes
realizadas anteriormente. Como o efeito da normaliza¢ao pode variar se for utilizado
ou nao o mapeamento para escala Mel (ja que a distribui¢ao de energia de cada raia
¢ modificada pelo mapeamento), decidiu-se testar as normaliza¢oes com e sem o
mapeamento. O parametro S foi escolhido como Falso porque se deseja comparar
entre si apenas os efeitos das diferentes normalizacoes nessa etapa.

A Tabela [3.7] contém os resultados da avaliacao. Como se pode observar, nao
houve grande diferenca entre os resultados produzidos pelas duas formas de norma-
lizag@o, o que permite supor que o emprego de uma normalizagao diferente nao deve
alterar os resultados obtidos nas avaliagoes anteriores.

Entao, aparentemente a escolha de se somar ou nao os atributos precisa levar em
consideracgao outros fatores como os algoritmos empregados e qual informacao das

diferentes raias é integrada.

Tabela 3.7: Resultados para o teste variando a normalizacao da funcao de periodi-
cidade. Todos os valores em %.

Acuracia 1
Ezcerpts Ballroom Conjunto
’ E \ Norm. | Maximo ‘ Energia || Maximo ‘ Energia || Maximo ‘ Energia
0 27 27 25 25 26 26
20 31 31 26 26 28 28
Acuracia 2
Ezxcerpts Ballroom Conjunto
’ E \ Norm. | Méaximo ‘ Energia || Maximo ‘ Energia || Maximo ‘ Energia
0 66 66 81 81 81 81
20 76 76 85 85 85 85

3.3.6 Discussao

De forma geral, constatou-se que o uso da escala Mel melhora o desempenho do

algoritmo de estimacao de andamento, comprimir o valor da STFT utilizando o
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logaritmo piora o desempenho, e a sub-amotragem melhora o desempenho da Acu-
racia 1, mas piora o da Acuracia 2.

Também foi estudado o comprimento da janela de observacao e do salto entre
janelas, com resultados previsiveis: janelas mais longas e saltos mais curtos melho-
ram o resultado (especialmente se a Acurécia 2 for considerada), mas o ganho no
desempenho é pequeno se levado em consideracao o custo computacional. O efeito
de somar as raias da STFT no calculo do fluxo espectral obteve resultados incon-
clusivos. Aparentemente, o beneficio ou prejuizo de se somar as raias varia de sinal
para sinal. O efeito do ntimero de filtros Mel escolhido também foi investigado, sem
que se constatasse influéncia sua sobre o desempenho dos métodos.

Em termos geral, o objetivo destes testes foi servirem de guias para escolha dos
parametros do fluxo espectral. Em particular, utilizando estes resultados foi possivel
escolher com seguranca os atributos empregados nas anélises de desempenho que

serao realizadas a seguir.

3.4 Comparacao dos Métodos de Selecao de Perio-
dicidade

Nesta secao, sera comparado o desempenho dos trés métodos de célculo de fungao
de periodicidade descritos na Secao [2.4] O objetivo é verificar qual dos trés métodos

obtém o melhor resultado e estudar experimentalmente o comportamento deles.

3.4.1 Metodologia

Seguindo a metodologia empregada no estudo do fluxo espectral, um algoritmo-
prototipo sera utilizado na analise de desempenho de diferentes fungoes de célculo
de periodicidade. O algoritmo empregado consiste, como antes, em realizar, nessa
ordem: calculo do fluxo espectral, estimacao da periodicidade e selecao do pico de
maior intensidade.

Para a obtencao do fluxo espectral, o sinal nao foi sub-amostrado. A STFT
utilizou uma janela e um salto com duragoes equivalentes a 40 ms e 5 ms, respectiva-
mente. Foram utilizados 20 filtros para o mapeamento do espectro para a escala Mel
e nao foi utilizado o logaritmo. Estes parametros foram escolhidos observando-se os
resultados encontrados na segao anterior. Como os testes anteriores nao indicaram
se vale a pena somar ou nao as diferentes raias do sinal, escolheu-se realizar o teste
com os fluxos espectrais calculados para cada raia e também para a sua soma. No
caso de multiplos fluxos espectrais, foi utilizado o expediente de calcular a periodi-
cidade para cada fluxo e posteriormente a periodicidade média (com cada fungao de

periodicidade normalizada pelo seu valor maximo).
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Como fungao de periodicidade, foi escolhido cada um dos trés métodos descritos
na Se¢ao [2.4k a autocorrela¢ao, o médulo da DFT e o produto do médulo da DFT
pela autocorrelagao. Para os trés métodos, a periodicidade foi calculada entre 40 e
250 BPM. No caso do produto, foi utilizada a solucao que mapeia a autocorrelacao
na frequéncia através de uma interpolacao linear, e foi calculada uma DFT com
comprimento igual a 4 vezes o do atributo.

Foram calculadas, entao, a Acurdcia 1 e a Acuracia 2 para as 6 combinacoes
possiveis: os trés métodos de estimacao de periodicidade, com e sem a soma dos
atributos, para os bancos Ballroom, FExcerpts e Conjunto. Na proxima se¢ao, serao

apresentados os resultados encontrados.

3.4.2 Resultados

Os resultados para os 6 diferentes métodos avaliados podem ser vistos na Tabela[3.8]
Como se pode observar, exceto no Ezcerpts avaliado pela Acurécia 1, em que a
Autocorrelagao se mostrou superior, o produto entre a autocorrelacao e o moédulo da
DFT produziu melhores resultados, independentemente da escolha feita em relagao
a soma dos atributos. Em particular, o resultado obtido para a Acuracia 2 usando o
produto foi extremamente elevado, sendo os andamentos de aproximadamente 90 %
dos sinais corretamente estimados segundo esta figura de mérito. No entanto, mesmo

os melhores resultados para a Acuracia 1 ainda sao insatisfatorios.

Tabela 3.8: Resultados para o teste variando a funcao de periodicidade. Todos os
valores em %.

Acurécia 1
Excerpts Ballroom Congjunto
’ Método \ S | Verdadeiro \ Falso || Verdadeiro \ Falso || Verdadeiro \ Falso
Autocorrelagao 27 30 35 29 32 29
DFT 14 16 42 41 31 31
Produto 24 27 46 42 36 36
Acurécia 2
Ezcerpts Ballroom Congjunto
’ Método \ S | Verdadeiro \ Falso || Verdadeiro \ Falso || Verdadeiro \ Falso
Autocorrelacgao 72 71 83 84 78 79
DFT 69 69 89 89 81 81
Produto 83 84 94 94 89 90

Para compreender melhor os erros cometidos por cada um dos métodos sob
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estudo, foi calculado para cada sinal ¢ o seguinte erro

.I.
Ty
ref )

f?i

(3.1)

log __
err; - = log,

onde y}i e v'*f sdo 0 andamento estimado e o anotado para o sinal i, respectivamente.

Esse erro deixa claro quais miltiplos e submiiltiplos do andamento de referéncia es-
tao sendo selecionados no lugar do valor desejado. Por exemplo, quando err'®s = 0,
o andamento foi corretamente estimado; ja quando err'®® = 1 ou err'® = —1, o an-
damento estimado foi o dobro ou a metade do andamento anotado, respectivamente.

As Figuras [3.2] e exibem o histograma desta figura de mérito para os
sinais de ambas as bases de dados quando sao utilizados a autocorrelagao, o mo-
dulo da DFT e seu produto, respectivamente. Serao analisados apenas os resultados
quando a soma é realizada; os resultados quando os atributos nao foram somados
sao similares. Como pode ser observado, o histograma relativo & autocorrelagao
possui 3 modas bem definidas: uma no andamento desejado, uma em -1 e outra em
1, indicando que os andamentos de uma grande quantidade dos sinais analisados
foram confundidos com o andamento cujo valor é a metade ou o dobro do valor
anotado. Como ¢ sabido que a autocorrelagao nao provoca picos espurios em mul-
tiplos do andamento (apenas submultiplos), o pico em 1 deve ter sido causado por
caracteristicas inerentes aos sinais (este fato vai ficar mais claro na anélise realizada
na proxima segao). A confusdo para metade do valor de referéncia ja ndo acontece
para a DFT, ja que ela s6 provoca picos esptirios nos miltiplos do andamento do
sinal, mas a confusao com o dobro do andamento é consideravelmente maior que
na autocorrelagao. O produto, por sua vez, melhora o resultado mas ainda possui
uma moda proeminente em 1, indicando mais sinais do que a observada no mesmo
valor para a autocorrelacao. Aparentemente, o uso do produto reduz apenas os erros

diferentes de 1.
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Figura 3.2: Histograma do erro quando a autocorrelagao é utilizada.
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Figura 3.3: Histograma do erro quando o médulo da DFT ¢é utilizado.
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Figura 3.4: Histograma do erro quando o produto autocorrelacao e médulo da DF'T
é utilizado.
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3.4.3 Discussao

Nesta secao, trés métodos para o calculo da funcao de periodicidade foram compa-
rados. Foi observado que o resultado quando se utiliza o produto entre a autocor-
relacao e o modulo da DFT é quase sempre superior ao obtido quando é utilizado
uma dessas funcoes individualmente. Também foi observada a distribui¢ao dos erros
(destacando-se os mais comuns) cometidos por cada método. A conclusdo obtida
desta analise é que mesmo o produto confunde o andamento da maioria dos sinais
com o dobro do seu valor.

Deve-se destacar que o resultado obtido para Acuracia 2 foi bastante elevado
quando o produto ¢ utilizado, sendo corretamente estimados cerca de 90 % dos si-
nais analisados. Isso demonstra que estimar algum miltiplo ou submultiplo do
andamento relacionado ao andamento do sinal é uma tarefa consideravelmente mais
facil que acertar exatamente o andamento, como era esperado. Nesse tltimo caso,
a taxa de acerto foi reduzida para 31 %. Na proxima secao, sera investigado o uso
de informacoes cognitivas para se tentar melhorar a Acuréacia 1. Outro fator impor-
tante que ainda nao esta sendo levado em consideracao é a estrutura ritmica dos
sinais. Ao se escolher o dobro do andamento anotado, pode-se estar selecionando o
andamento do nivel hierarquico errado. Para corrigir esse problema, deverao ser con-
sideradas informacoes sobre a estrutura ritmica de sinais musicais. Sera apresentado

no proximo capitulo um algoritmo que utiliza essa informagao.

3.5 Uso de Informagao Cognitiva

Nesta secao, serd avaliado o impacto do uso da curva de ponderacao descrita na
Secdo2.5.2l E de particular interesse o seu efeito sobre a Acuracia 1, tendo em vista
que, ao se incluir informagao cognitiva, espera-se que o andamento de referéncia
seja detectado um ntmero maior de vezes. A seguir serdao descritos a metodologia

empregada e os resultados encontrados.

3.5.1 Metodologia

Da mesma forma que nas avaliagoes anteriores, serd utilizado um algoritmo-
protétipo em que é variado apenas o uso da funcao de ponderagao. O algoritmo
escolhido, com base nos resultados anteriores, consiste no célculo do fluxo espectral
seguido da obtencao da sua periodicidade através do produto entre a autocorrelagao
e o modulo da DFT. Em seguida, a periodicidade pode ser multiplicada pela curva
descrita pela equacao ou nao. Por fim, é escolhido o andamento que possui
o maior pico na func¢ao de periodicidade. O fluxo espectral foi obtido utilizando-se

os mesmos parametros utilizados na Segao 3.4, Neste teste, contudo, optou-se por
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Tabela 3.9: Resultados quando a funcao de periodicidade é ponderada. Todos os
valores em %.

Acuracia 1
FExcerpts | Ballroom | Conjunto
Sem ponderacao 24 46 37
Com ponderacgao 33 64 51
Acurécia 2
Excerpts | Ballroom | Conjunto
Sem ponderagao 83 94 89
Com ponderacao 84 91 88

sempre somar os atributos de cada raia da frequéncia antes do célculo da funcao de

similaridade.

3.5.2 Resultados e Discussao

Os resultados desta avaliagao sao exibidos na Tabela[3.9) Pode-se observar que o uso
da informacao cognitiva realmente melhorou a Acurécia 1, tendo-a elevado em torno
de 14 pontos percentuais quando todos os sinais sao considerados. A Acurécia 2, no
entanto, é reduzida em torno de 1 ponto percentual quando a ponderacao é utilizada.
De forma geral, pode-se considerar que a funcao de ponderagao tem um impacto
positivo no desempenho, sendo a informagao cognitiva relevante ao se estimar o
andamento de cada sinal. Apesar disso, o desempenho em relacao & Acuracia 1 ainda
¢ insatisfatorio. Na proéxima secao, o algoritmo com ponderagao serd investigado

mais profundamente, para se descobrir as suas principais deficiéncias.

3.6 Validacao

Até este momento, neste capitulo, as diversas etapas de um método de estimagao
de tempo foram testadas individualmente. Nesta se¢ao, o método final, escolhido
a partir dos resultados mais promissores da se¢ao anterior, sera validado para um
novo banco de sinais. O objetivo é verificar se o desempenho observado nas segoes
anteriores se mantém, para sinais desconhecidos. Apds essa validagao, o desempenho
do método sera avaliado para diferentes agrupamentos de sinais, de acordo com o
andamento anotado e de acordo com o seu género. Por fim, os resultados obtidos
pelo método serao comparados com resultados relatados na literatura.

O método empregado nas secoes seguintes é o mesmo utilizado na Secao [3.5]

quando a curva de ponderacao é empregada.
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3.6.1 Desempenho para o Banco Hainsworth

Até esta segao, foram utilizados apenas 2 dos 3 bancos de sinais descritos na Se¢ao[3.]]
para o desenvolvimento do método de estimagao de andamento. Nesta se¢ao, sao
apresentados resultados para a Acuréicia 1 e Acuracia 2 quando é utilizado o banco
Hainsworh.

Os resultados para o banco de sinais Hainsworth foram 66 % e 87 % para a
Acurécia 1 e Acuracia 2, respectivamente. Estes resultados sao consistentes com os
resultados obtidos com o banco Ballroom avaliado pela Acuracia 1 (64 %) e os 3
bancos anteriores avaliados pela Acuracia 2 (84 %, 95% e 88%). Este fato sugere
que o método de estimacao de andamento escolhido nao foi especializado para os

bancos utilizados no seu desenvolvimento.

3.6.2 Resultado por Faixa de Andamento

Nesta secao, sera verificado o desempenho do método (utilizando-se a Acuracia 1
e 2) para diferentes faixas de andamento. Para isso, os sinais dos trés bancos fo-
ram combinados e agrupados de acordo com seu andamento. Em seguida, foram
calculadas a Acuracia 1 e a Acuracia 2 para cada grupo de sinais.

Os resultados, para cada grupo de andamentos, sao exibidos na Figura [3.5| A
figura apresenta um grafico de barras, cada uma mostrando o valor da Acuracia 1
(barra escura) ou da Acuracia 2 (barra clara) calculados para os sinais de cada
grupo.

Como pode ser observado, a Acuracia 2 se comporta de forma aproximadamente
uniforme para as diferentes faixas de andamento. Ja a Acuracia 1 indica uma clara
polarizacao para andamentos mais rapidos, sendo seu valor abaixo de 30 % para si-
nais com andamento abaixo de 120 BPM. Esta discrepancia pode ser explicada pelo
fato de a regiao de busca do andamento ficar entre 40 e 250 BPM. Se considerarmos
que a funcao de periodicidade tende a errar para o dobro do andamento correto
(como observado na Segao , s6 seria possivel cometer esse erro para sinais com
andamentos abaixo de 125 BPM. Logo, o salto no desempenho da Acuracia 1 ob-
servado pode se dever puramente & escolha da regiao permitida de andamentos. De
qualquer forma, os resultados indicam uma deficiéncia do método: se houver essa

possibilidade, o andamento estimado corresponde ao dobro do andamento anotado.

3.6.3 Resultado por Género

O desempenho do método também pode ser analisado para diferentes géneros mu-

sicais. Dentre os bancos de sinais utilizados, dois possuem o género de cada sinal
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Figura 3.5: Acuracia 1 e Acurécia 2 para diferentes faixas de andamento.

anotado: o Ballroom e o Hainsworth. Para o célculo das Acurécias 1 e 2 os sinais de
cada banco foram agrupados em 6 géneros. O mapeamento entre os géneros anota-
dos e os géneros exibidos esta descrito no Anexo [A] Podem ser vistos na Figura
os valores obtidos para as Acuracias 1 e 2 para cada género mapeado. A figura exibe
um grafico de barras similar ao utilizado na se¢ao anterior.

O pior resultado, para as duas figuras de mérito, foi observado para musica
classica. Em geral, os sinais nesta categoria possuem uma série de caracteristicas

que dificultam a estimacao do seu andamento:
e Ataques de notas mais sutis, com possivel utilizagao de glissandi;
e Variacao do andamento ao longo de uma mesma pega;
e Andamento, em geral, mais lento que os dos sinais de outros géneros.

Se for considerada apenas a Acuracia 2, mais de 20 % dos sinais deste género tiveram
o seu andamento incorretamente estimado. Esse tipo de erro indica que, possivel-
mente, o atributo utilizado nao conseguiu capturar o andamento de uma quantidade

significativa de sinais nesta categoria.
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3.6.4 Comparacao com Resultados da Literatura

As figuras de mérito utilizadas e os bancos de sinais Ballroom e FExcerpts foram
utilizados em diversos trabalhos na literatura. Com isso, é possivel comparar o

resultado relatado em diferentes publicagoes com o obtido pelo método desenvolvido.

Na Tabela o desempenho do método derivado neste capitulo ¢ comparado
com o de outros 4 trabalhos publicados nos tdltimos 5 anos. Pode-se perceber que
quase sempre os resultados obtidos ji sao comparéveis aos atingidos por outros
métodos. Isto demonstra que o caminho seguido gerou um método de estimacao
adequado, sendo o seu desempenho pior que, porém préoximo ao do estado da arte.
Deve-se levar em consideracao que, diferentemente dos trabalhos utilizados na com-
paragao, o método desenvolvido nao utiliza nenhuma informacao da estrutura rit-

mica da pega.
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Tabela 3.10: Comparacao entre o método final deste capitulo e resultados reportados
na literatura. Todos valores em %.

Ballroom Ezxcerpts
] Método | Acuracia 1 \ Acurécia 2 || Acuracia 1 \ Acuracia 2
Protoétipo | 64 94 33 84
Rl | 65.2 93.1 195 83.7
[42] 48 83 30 73
[77] 69.2 94.1 50.4 91.8
[75] 57.3 80.8 51.8 69.1

3.7 Conclusao

Neste capitulo os algoritmos descritos no capitulo anterior foram utilizados para
montar um método de estimagao de andamento. O método foi construido progres-
sivamente, escolhendo-se os algoritmos de cada etapa através de seus resultados
experimentais. Ao final, o andamento é estimado utilizando-se o fluxo espectral
como atributo, o produto da autocorrelacao pelo médulo da DFT como fungao de
periodicidade e a selecao do pico mais proeminente apos a aplicacao de uma curva de
ponderagao que utiliza informagoes cognitivas como a estimativa do andamento pro-
priamente dita. O objetivo das avaliagoes foi gerar o método que servira como ponto
de partida para o desenvolvimento de novos algoritmos para extragao de atributos,
calculo da funcao de periodicidade e selecao do andamento.

Considerando que o método gerado servird como uma plataforma onde novos
algoritmos serao testados, o seu desempenho foi avaliado sob diferentes aspectos.
Observou-se que a maior parte das falhas do algoritmo acontecem para sinais com
andamentos lentos (menores que 100 BPM). Deste resultado, pode-se concluir que
a inclusao de informacao ritmica e melhorias na funcao de periodicidade poderiam
corrigir algumas das deficiéncias encontradas no método, ja que ha uma clara po-
larizacao para andamentos mais elevados nos resultados obtidos. O desempenho
do método para sinais de diferentes géneros musicais também foi analisado. Neste
caso, observou-se um desempenho insatisfatorio para musicas classicas. Com isso,
conclui-se que podem ser necesséarios atributos mais adequados para estes tipos de
sinais (que muitas vezes nao exibem mudangas abruptas de energia). No proximo
capitulo, serao descritos algoritmos desenvolvidos que tentam remediar estes dois

problemas.
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Capitulo 4

Propostas de Algoritmos para

Estimacao de Tempo

Neste capitulo serao apresentados novos algoritmos para estimacao de andamento
com o intuito de melhorar o desempenho obtido com o método descrito no capitulo
anterior. Em particular, sera dado foco na melhoria da figura de mérito Acurécia 1,
buscando-se melhorar o desempenho para sinais com andamento abaixo de 120 BPM.
Serao propostas solugoes para as trés etapas da estimacao: extracao de atributo,
calculo da funcao de periodicidade e selecao do andamento.

Ao longo do capitulo, sera utilizado para ilustrar o funcionamento do algoritmo
o sinal de exemplo do cowbell que havia sido empregado ao longo do Capitulo [2[com

o mesmo fim.

4.1 Separacgao Transitério/Permanente

Nesta secao serd descrita uma técnica que procura melhorar a etapa de extragao
de atributos através de uma modificacao sobre a STFT do sinal que enfatiza a
sua parcela transitoria. Observando-se o modulo da STFT (que foi definida na
Secao do sinal de exemplo na Figura pode-se notar que a maior parte
da energia se concentra em linhas horizontais ou verticais [8I]. As linhas verticais
representam a parcela transitéria da uma batida no cowbell. Ja as linhas horizontais
representam a parcela em regime permanente do sinal, associada as ressonancias
consecutivas a percussao do instrumento.

Em [82] é descrito um algoritmo que procura decompor o médulo da STFT do
sinal nessas duas partes. Para isto, foi proposta a aplicacao de um filtro mediana-
movel nas linhas e nas colunas, obtendo-se, assim, representagoes que contém apenas
a parcela em regime permanente ou a parcela transitoria, respectivamente, as quais

foram entao utilizadas para gerar dois novos sinais de dudio contendo predominan-
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Figura 4.1: Moédulo da STF'T do sinal de exemplo.

temente uma dessas parcelas.

Neste trabalho, sera utilizada a ideia de separar a parcela transitoria da perma-
nente do médulo da STFT para melhorar a etapa de extracao de atributos usados na
estimagao do andamento. Para isso, é empregado um método denominado SSE (do
inglés, Stochastic Spectrum Estimation), originalmente proposto em [83] e também
descrito em [84] 85]. Esse método procura calcular a média de um sinal sem levar
em consideracao picos de grande intensidade. Esta caracteristica é extremamente
desejavel, ja que a estimacao da parcela transitéria consiste em estimar o “chao” do
sinal sem a presenga dos picos induzidos pela parcela permanente (e, analogamente,
para a estimacao da parcela ressonante). O filtro mediana movel utilizado em [82]
nao é tao robusto a influéncia picos quanto o SSE [84]. O método SSE pode ser
descrito, de forma geral, como a aplicagao dos seguintes trés passos [84] sobre um

sinal positivo S[n:

1. Filtrar S[n] por um filtro média-moével com trés coeficientes, numa tentativa

de remover valores nulos, obtendo-se S|[n|;

2. Calcular o sinal R[n] = ﬁ;

3. Obter uma versao suavizada de R[n] através da aplicagao de um filtro média-

movel de comprimento N*¢, resultando no sinal R[n];

‘H

4. Computar a curva suavizada E[n] =

=

[n]”

Como se pode observar, o método procura remover picos da curva S[n| através

da suavizagdo de R[n|, onde os picos de S[n| se tornam valores pequenos e sao

49



removidos. Este método pode ser utilizado para obtencao da parcela nao ressonante
da STFT de um sinal através de sua aplicacao ao espectro obtido em cada quadro:
S[n| seriam os espectros em cada quadro e se desejaria remover os picos induzidos
sobre a parcela “residual” deles. Ja para a obtencao da parcela transitoria, estes trés
passos seriam aplicados sobre os sinais variando ao longo dos quadros de cada raia,

sendo os picos removidos associados a eventos transitorios.
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Figura 4.2: Curva obtida quando o SSE é aplicado numa das colunas do médulo da
STET.

A Figura [4.2] mostra o resultado da aplicagdo do SSE a uma das colunas do
modulo da STFT do sinal de exemplo. Como se pode observar, a saida consiste
de uma estimativa do “chao do sinal” que nao sofre influéncias dos picos. O SSE
possui apenas um parametro a ser escolhido, N*¢; nas figuras, adotou-se o valor de
31 amostras para este parametro. Deve-se ressaltar que nao foi observada grande
influéncia desse parametro sobre os resultados obtidos.

Quando o método SSE ¢ aplicado ao longo das linhas e ao longo das colunas do
modulo da STFT do sinal de exemplo, é obtido o resultado mostrado nas Figuras|4.3al
e [1.3D] respectivamente. Pode-se ver que na Figura restaram apenas as linhas
verticais. Ja na Figura[4.3b] as linhas horizontais estao mais evidentes, porém ainda
é possivel ver as linhas verticais.

Considerando o problema de estimacao ritmica, é intuitivo assumir que a parcela
transitoria seja muito mais informativa do que a parcela permanente, pois carrega
consigo a informagao dos onsets das notas musicais. Por exemplo, se o fluxo espectral
for calculado apenas a partir da parcela transitoria, é obtido o sinal mostrado na
Figura [£.5] Se comparado ao fluxo espectral encontrado sobre o modulo da STFT

nao modificada, exibido na Figura [£.4] a energia do atributo extraido a partir da
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Figura 4.3: Resultado da aplicacao do SSE ao longo das linhas e das colunas do
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parcela transitéoria é mais concentrada em torno das batidas do cowbell, com os

pulsos também sendo mais estreitos.

0,25

0,20t

Fluxo Espectral

0,05}

0’000 2 4 6 8 10

Tempo (s)

Figura 4.4: Fluxo espectral obtido para o sinal de exemplo. Reprodugao da Fi-

gura, |2;7l

4.2 Modificacoes sobre o Produto Autocorrelacao x
Moédulo da DFT

O método sendo utilizado para obtencao da funcao de periodicidade consiste no
produto entre a autocorrelacao e o moédulo da DFT. Conforme mencionado na Se-

¢ao [2.4.3] que descreve este método, devido ao fato de a autocorrelagdo e a DFT
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Figura 4.5: Fluxo espectral obtido a partir da parcela transitoria do sinal de exemplo.

serem obtidas em dominios reciprocos (atraso e frequéncia), faz-se necessario um
mapeamento do dominio de uma funcao no da outra. No método que vem sendo
utilizado, os atrasos da autocorrelagao sao mapeados nos valores de frequéncia as-
sociados a DFT.

Nesta secao, ¢ descrita uma solucao que dispensa esse mapeamento. Para isso,
no lugar do médulo da DFT, seréd empregado o moédulo da Transformada de Fourier
de Tempo Discreto (DTFT, do inglés Discrete-Time Fourier Transform), definida

para uma frequéncia ) € [—m, 7) e para um sinal x[m| de comprimento M:

—_

PPTFT(Q) = (4.1)

Z z[m]e " .

M—
m=0

A DTFT é definida, entao, em qualquer frequéncia, sendo possivel avalia-la apenas
nos valores de frequéncia f que correspondem ao inverso dos atrasos continuos 7
associados aos atrasos discretos [, da funcao de autocorrelacao. Assim, seria obtida

a DTFT avaliada apenas nos atrasos:

- M-1 .
P =S afmle i (4.2)
m=0
e a funcao de periodicidade produto modificada ficaria:
PPN = e P L (4.3)

Para fins de ilustragdo, ¢ mostrada na Figura [1.6] a fungao de periodicidade
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P T[ZT] analoga a vista na Figura , porém calculada apenas para os atrasos [,

associados a fungao de autocorrelagdao exibida na Figura 2.8 Neste caso, a fungao
de similaridade obtida pode ser observada na Figura [£.7 Novamente, a principal
vantagem deste método é o fato de ele nao necessitar de um mapeamento artificial
sobre a autocorrelagao que, em geral, acaba privilegiando regioes de andamento lento
ja que a funcao de periodicidade calculada pela autocorrelagao possui mais pontos
nessa regiao do que a obtida pela DFT. Uma discussao mais detalhada sobre estes

mapeamentos, e suas desvantagens, pode ser encontrada em [57].
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Figura 4.6: Modulo da DTFT calculada apenas para os atrasos correspondentes aos
da Figura , para o fluxo espectral do sinal de exemplo.
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Figura 4.7: Funcao de periodicidade obtida como o produto do médulo da DTFT e
da autocorrelagao para o fluxo espectral do sinal de exemplo.
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4.3 Estimacao de Tempo usando Padroes Ritmicos

A selecao do melhor candidato ao andamento do sinal de &udio, até o momento,
consistiu de uma simples deteccao do pico mais proeminente da fungao de periodi-
cidade ap6s a sua multiplicagao por uma curva de ponderacao cognitiva. Nenhuma
informagao sobre a estrutura ritmica de sinais de misica foi incorporada, nao sendo
considerada, portanto, a hierarquia entre os diferentes niveis ritmicos (ver Sec¢ao .
Em [2], foi proposta uma série de padroes ritmicos que podem ser utilizados
para melhorar a etapa de estimacao do andamento, os quais podem ser motivados
por vetores de atributos que simulam sequéncias ritmicas idealizadas. As sequéncias
utilizadas podem ser vistas na Figura [£.8] juntamente com a fungao de periodi-
cidade estimada a partir de cada uma. Como se pode observar, cada sequéncia
provoca o aparecimento de picos em posicoes diferentes da funcao de similaridade.
A informagao da posicao desses picos é que define os chamados padroes ritmicos.
Os padroes ritmicos propostos em [2] consistem, para um andamento f, dos
valores exibidos na Tabela[d.I O objetivo dos padrdes, entéao, ¢ indicar quais malti-
plos e submiiltiplos do andamento de interesse deverao ser agregados ou ignorados,
assumindo-se uma determinada estrutura ritmica para o sinal. Valores negativos sao
utilizados para punir num determinado padrao ritmico periodicidades que indiciam
outro padrao ritmico. Deve-se notar também que é igual a zero o peso efetivo para
periodicidades que nao sao multiplas ou submultiplas do andamento. Deve-se notar
que essa escolha de valores (-1, 0, 1) foi realizada em [2] através da observagao de
quais multiplos e sub-multiplos deveriam ser considerados numa funcao de periodi-
cidade. Métodos mais sofisticados, como de aprendizado estatistico, poderiam ser

utilizados para refinar essa proposta inicial.

Tabela 4.1: Pesos «,., associados aos padroes ritmicos propostos em [2] (Eq. (4.4))).

’ v ‘ Estrutura ‘ % % f 15f 2f 3f ‘
1 | Duplo/Simples |[-1 1 1 -1 1 -1
2 | Triplo/Simples |[-1 1 1 -1 -1 1
3 | Duplo/Composto | -1 1 1 -1 1 1
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Figura 4.8: Sequéncias idealizadas e suas periodicidades para os trés padroes ritmicos
utilizados neste trabalho. As trés sequéncias estao associadas a um andamento
percebido com valor em 120 BPM. Para facilitar a visualizagao, o eixo x da fungao
de periodicidade foi normalizado pelo valor do andamento dos sinais; assim, o valor
2,0 indica um pico no dobro do andamento do sinal (nesse caso, 240 BPM).
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Os padroes ritmicos podem ser utilizados de diversas formas para melhorar a
estimacao do andamento. Neste trabalho, eles serao aplicados da mesma forma que
foi feito em [2], sendo a principal diferenca entre a abordagem apresentada aqui e a
do artigo a forma como o andamento é selecionado. Na referéncia, a periodicidade
é calculada para trechos de 6s e para diferentes padroes. Em seguida, um modelo
probabilistico é utilizado para se obter uma sequéncia de andamentos e padroes
mais provaveis ao longo do tempo. Neste trabalho, é obtido apenas o valor que
melhor aproxima o andamento de toda a peca, logo sao propostas novas formas de
se escolher o andamento e padrao mais adequado. Além disso, em [2] nao é utilizada
a curva de ponderacao da equagao .

Os padroes ritmicos sao utilizados para gerar uma fungao de periodicidade mo-
dificada definida, para um padrao ritmico v e uma funcdo de periodicidade P[],

através de

5
Prodfygl = onoP [14Br] (4.4)
r=1

onde 3, é o r-ésimo elemento de § = [% % 11,562 3}, W ¢ o valor 73, arredondado
para o inteiro mais proximo e o, ¢ 0 peso associado ao v-ésimo padrao ritmico
(ver Tabela . Com isso, a funcao de periodicidade modificada por um padrao
ritmico num determinado andamento nao considera apenas a sua periodicidade,
mas também a de seus possiveis multiplos e submiiltiplos, além de descontar a
periodicidade de miltiplos e submaiiltiplos que nao podem ocorrer no padrao em
questao.

Com base nessas fungoes de periodicidade, o seguinte algoritmo ¢é utilizado para

estimar o andamento:
1. Calcular as fungdes de periodicidade modificadas Pmed, pmod ¢ pmed,
2. Ponderar cada uma das fungoes de periodicidade pela equagao (2.7));

3. Selecionar como andamento o pico mais proeminente entre os das fungoes P,
PQ € P3.

Para ilustrar o funcionamento do método, sera utilizado um trecho de um sinal
contendo o registro de uma musica popular que exibe um andamento bem definido
com valor 129 BPM. A Figura [£.9 mostra o fluxo espectral deste sinal, onde se pode
perceber claramente um padrao ritmico similar ao “Duplo/Simples” da Figura .
A Figura exibe a funcao de periodicidade obtida, com picos indesejados apare-
cendo em multiplos e submiltiplos do andamento do sinal. Ja a Figura[d.11]exibe as
funcoes de periodicidade modificadas por cada padrao ritmico antes e apos a pon-
deragao pela funcao cognitiva. Observando as diferentes fungoes de periodicidade, é

possivel notar claramente que os picos com maior intensidade ocorrem para o padrao
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ritmico “duplo/simples”, como esperado. Além disso, nota-se que utilizando apenas
o padrao ritmico, dois valores se tornam mais proeminentes: um no andamento cor-
reto (129 BPM) e outro na metade de seu valor. Apos a aplicagdo da fungao de
ponderacao cognitiva, no entanto, o pico no andamento desejado fica mais evidente
e o seu valor correspondente em BPM deve ser selecionado como andamento do sinal

pelo algoritmo proposto.
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Figura 4.9: Fluxo spectral obtido do sinal usado para ilustrar o algoritmo de sele¢ao
de andamento.
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Figura 4.10: Periodicidade obtida a partir do fluxo spectral da Figura [£.9) A linha
tracejada vertical denota o andamento do sinal.
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(b) Triplo/Simples: esquerda (periodicidade modificada), direita (ap6s ponderacao).
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(¢) Duplo/Composto: esquerda (periodicidade modificada), direita (apos ponderacao).

Figura 4.11: Periodicidades modificadas por cada padrao ritmico antes e apds a
aplicacao da funcao de ponderagao cognitiva. A linha tracejada vertical denota o
andamento do sinal.

4.4 Avaliacao de Desempenho

Nesta se¢ao, serao descritos os resultados obtidos quando sao utilizados os algoritmos

apresentados nas secoes anteriores. A seguir, serao descritos o método utilizado
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juntamente com os parametros selecionados, os bancos de sinais e as figuras de
mérito empregados na avaliagao. Para a escolha dos parametros dos métodos, serao

utilizados os resultados obtidos no capitulo anterior.

4.4.1 Meétodo Utilizado

O método utilizado consiste nas seguintes etapas:
1. Calculo da STFT do sinal;

2. Separagao das partes transitoria/permanente do modulo da STFT utilizando
o SSE;

3. Obtencao do fluxo espectral a partir apenas da parcela transitoria da STF'T;

4. Célculo da periodicidade utilizando o produto entre a autocorrelagao e moédulo
da DTFT;

5. Estimacao do andamento usando padroes ritmicos.

A STFT é obtida utilizando-se uma janela de 40 ms de duragao e com um salto de
5ms que foram escolhidos por demonstrarem um bom desempenho em testes preli-
minares com os algoritmos propostos. O fluxo espectral mapeia a parcela transitoria
da STFT na escala Mel utilizando 20 filtros, nao aplica o logaritmo e realiza a soma
ao longo das raias. A funcgao de periodicidade é calculada para atrasos entre 0,25 ms

e 1,5s. O SSE utiliza um filtro média-moével com 31 amostras de comprimento.

4.4.2 Metodologia

O método descrito na se¢ao anterior foi utilizado para estimar o andamento dos sinais
dos trés bancos descritos na Segao [3.1 Em seguida, foram obtidas a Acuracia 1 e
a Acuracia 2 (ver Secao para cada banco de sinais. Também foram calculadas
as Acuracias 1 e 2 para os sinais agrupados em faixas de diferentes andamento e

agrupados segundo o seu género anotado (quando disponivel).

4.4.3 Resultados

Podem ser vistos na Tabela os resultados obtidos pelo método descrito neste
capitulo, pelo método protétipo obtido ao final do capitulo anterior e também re-
sultados reportados na literatura. Como pode ser observado, o resultado obtido
pelo método modificado melhorou significativamente o resultado da Acurécia 1 para
todos os bancos de sinais quando comparado ao algoritmo prototipo. Em relagao a

Acurécia 2, foi observada queda de 1 ponto percentual no desempenho para os bancos
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Ballroom e Hainsworth. Deve-se ressaltar o resultado para Acuracia 1 do Fxcerpts,

que passou de 33 % para 52 %, igual ao melhor dos outros resultados reportados.

Tabela 4.2: Comparacao entre o método descrito neste capitulo e resultados repor-
tados na literatura e no capitulo anterior. Todos os valores em %.

Ballroom Ezcerpts Hainsworth
’ Método | Acur. 1 ‘ Acur. 2 || Acur. 1 ‘ Acur. 2 || Acur. 1 ‘ Acur. 2
Proposto | 67 93 52 87 73 86
Prototipo | 64 94 33 84 66 87
2] 65 93 50 84 — —
[42] 48 83 30 73 - -
[77] 69 94 50 92 — -
[75] 57 81 52 69 - -

A Figura mostra o resultado para diferentes faixas de andamento. Pode-se
perceber que o método descrito apenas estima corretamente andamentos entre 100
e 180 BPM. Como a maior parte dos sinais dos bancos sob anélise esté concentrada
nesta faixa, o desempenho geral é satisfatério. Fica claro, no entanto, que é necessa-
rio investigar mais profundamente como melhorar o desempenho para os sinais fora
desta regiao. De qualquer forma, o resultado para a Acurécia 2 é uniforme ao longo
das faixas de andamento, indicando que pelo menos um andamento que é multiplo

ou submultiplo do andamento correto costuma ser selecionado.

100

80} :
N
< 6o} f
= Bl Acuricia 1
(0]
) 0 Acuracia 2
5 40| |
()
a

20}

0 ||
<60 80-100 100-120 120-140 140-160 160-180 180-200 >200

Faixa de BPM

Figura 4.12: Acuracia 1 e Acuracia 2 para diferentes faixas de andamento para o
método proposto.
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Na Figura pode ser vista a distribui¢ao das Acuracias 1 e 2 de acordo com
o género do sinal. O desempenho para sinais de misica classica melhorou consi-
deravelmente em relagao ao desempenho obtido no capitulo passado. O resultado
para sinais de Jazz, no entanto, piorou bastante. Considerando que sinais de Jazz
possuem uma estrutura ritmica que poderia ser associada ao “triplo/simples” ou
ao “duplo/composto”, pode ser necessario ajustar os padroes ritmicos de forma a

melhorar o desempenho para este género.
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g 60f
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Eletronica Classica  Jazz  Rock/Pop Latina Folk
Géneros

Figura 4.13: Acurécia 1 e Acuracia 2 para sinais de diferentes géneros.

Deve-se ressaltar que os mesmos resultados foram obtidos quando se omitiu a
etapa de separagao transitoria/permanente. Isso indica que, pelo menos para detec-
gao de andamento, a separacdo transitorio/permanente nao traz grandes beneficios.
Devido a isso, nos resultados apresentados nos capitulos seguintes, nao foi utilizada

a separagao transitorio/permanente.

4.5 Conclusao

Neste capitulo foram apresentadas novas solugoes para estimacao de andamento que
demonstraram uma melhora no desempenho quando comparado aos resultados ob-
tidos no capitulo anterior e com métodos encontrados na literatura. No entanto,
pode-se perceber que sao pequenos os ganhos sobre os resultados anteriores, in-
dicando que alguma informagao extra precisa ser utilizada para se dar um salto
significativo no desempenho, principalmente no da Acuracia 1.

Nos proximos capitulos, serao apresentados métodos que procuram estimar
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quando os niveis métricos foram percebidos. Estes métodos serao desenvolvidos
inspirados nos resultados obtidos para o andamento e utilizarao os resultados como
uma estimativa inicial do andamento. Além dos métodos, também sera descrita uma
nova anotagao para um dos bancos de sinais utilizados. Esta marcagao foi feita para
todos os niveis métricos por apenas um musico profissional, garantindo a consistén-
cia dos dados anotados. Por fim, espera-se que ao se procurar modelar quando cada
um dos niveis métricos ocorreu, o andamento possa ser reestimado em uma maior
precisao, principalmente na Acuréacia 1, ja que as relagoes entre os diferentes niveis

métricos serao modeladas diretamente.
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Parte 11

Analise Métrica
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Capitulo 5

Modelos para Analise Ritmica

Computacional

Neste capitulo, serao apresentados modelos para o rastreamento da métrica de um
sinal de audio. Para isto, os algoritmos propostos procurarao identificar, a partir de
um atributo extraido do sinal de dudio, quais quadros estao associados a cada nivel
métrico—tatum, tactus ou compasso. Desta forma, é obtida a informacao sobre a

métrica de um sinal de dudio e como ela evolui ao longo do tempo.

0.9

o

of e e

Atributo

o4
o3 e | | el |
032_ : : : : |

o1l : : |

0,0 ~ee 17 ]o%eloa! ».ITTT 90| 09?] AN TTTITQ. Rakail

16 32 48 64
Quadro

Figura 5.1: Exemplo de um atributo que exibe informacao métrica. Neste caso,
pode-se observar que o tactus possui um periodo discreto de 16 quadros, com o
tatum ocorrendo a cada 4 quadros e o compasso a cada 32.
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Para exemplificar a tarefa a ser realizada pelos algoritmos a serem apresenta-
dos, sera utilizado o atributo visto na Figura que foi gerado artificialmente.
Observando-se o atributo, pode-se perceber que determinados valores se repetem
com uma certa periodicidade, sendo uma observacao com menor intensidade aconte-
cendo a cada 4 quadros, uma com média intensidade acontecendo a cada 8 quadros
e uma mais intensa ocorrendo a cada 32 quadros. Neste caso, considerando as divi-
soes observadas, pode-se dizer que os valores de menor intensidade estao associados
ao tatum, os de média ao tactus e os de alta ao compasso. No caso do exemplo,
os atributos estariam associados a uma estrutura hierarquica como a definida na

Figura [5.2| (reproduzida do Capitulo [1)).

Compasso @ )
Tactus @ o o o o o o [
Tatum © © © © © © © 6 6 6 06 0 0 0 0 O

_—
tempo

Figura 5.2: Estrutura ritmica associada ao Exemplo da Figura . Neste caso, a
estrutura estaria associada a uma contagem do tipo“l ~e -2 -e—-3 e -4 —¢€".

Observando novamente a Figura [5.1) pode-se definir a principal tarefa de um
algoritmo de rastreamento métrico, entao, como a identificacao de quais atributos em
quais quadros estao associados a um dos niveis métricos, e quais atributos nao estao
associados a nenhum nivel métrico (ndo possuem informagao ritmica). O principal
desafio desta tarefa consiste na variacao temporal das ocorréncias dos niveis métricos,
que, apesar de apresentarem uma periodicidade induzida, nao precisam ocorrer em
intervalos idénticos no tempo. Outro desafio é a divisao entre os eventos poder
variar numa mesma misica, por exemplo, com o periodo do tatum se tornando um
tergo do periodo do tactus. Em casos como esse, o periodo do tactus (que define a
nossa percepcao do andamento) é preservado. Em outros casos, o periodo do tactus
também pode variar ao longo de uma mesma misica. Por fim, algumas misicas
exibem trechos de siléncio ou regioes onde nao esta presente uma estrutura métrica.

Na literatura, podem ser encontrados diversos algoritmos para rastreamento do
tactus, porém poucos que tratam da analise dos demais niveis métricos. De forma
geral, os algoritmos podem ser divididos entre os que utilizam uma anotacao sim-
bolica e os que utilizam o sinal de dudio. Neste trabalho, o foco seré na extragao de
informacao métrica a partir de sinais de audio.

A seguir faz-se uma breve revisao dos principais trabalhos sobre rastreamento do
tactus. Uma abordagem para esse problema consiste na formulac¢ao de um problema

de programagao dinamica, onde procura-se encontrar a sequéncia de inicios de tactus
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que minimiza uma fungao-custo associada ao periodo do tactus (que foi previamente
estimado ou é conhecido). Tal abordagem foi proposta em [25] e versoes modifica-
das deste algoritmo podem ser encontradas em [86-88]|. Outros métodos procuram
definir diversos agentes, cada um responsavel por manter a hipotese de uma possi-
vel sequéncia de tactus. As hipoteses armazenadas em cada agente sao atualizadas
a cada quadro e, dependendo de um conjunto de heuristicas, um agente pode dar
origem a novos agentes ou pode ser extinguido. Ao final, uma figura de mérito é
utilizada para encontrar o agente com a hipdtese de tactus mais promissora. Essa
abordagem foi proposta inicialmente em [89] e diversas modificagoes foram propos-
tas em [90, OT]. Em [27, O2], modelos ocultos de Markov (HMM, do inglés Hidden
Markov Model) sao utilizados para realizar o rastreamento do tactus. Diferentes
modelos sao propostos mas, de forma geral, todos os trabalhos procuram encontrar
a sequéncia de tactus mais provavel utilizando um modelo em que a probabilidade
de se iniciar um tactus num quadro é definida pela probabilidade de se iniciar um
tactus no quadro anterior. Sera dada na proxima secao uma explicacao detalhada
sobre modelos ocultos de Markov. Além dos algoritmos ja citados, cabe também
mencionar as solugdes propostas em [23], 24, [70], onde, uma vez tendo-se o conhe-
cimento do periodo do tactus, procura-se gerar um sequéncia de tactus respeitando
esse periodo e, em seguida, ajustar temporalmente cada ocorréncia de acordo com
o sinal observado.

A literatura sobre rastreamento da métrica é menos extensa que a de rastrea-
mento do tactus. Uma primeira tentativa de analise métrica pode ser encontrada
em [93], onde é proposto um HMM para busca de padrdes ritmicos em sinais de
audio. Neste trabalho, o padrao é definido em fun¢ao de uma variavel aleatoéria
arbitraria e permite a identificagao da ocorréncia do tactus e do compasso, mas nao
do tatum. Este modelo foi refinado através do uso de padroes aprendidos a partir
de um banco de sinais em [94], 05]. Outra familia de algoritmos para rastreamento
de padroes ritmicos pode ser encontrada nos trabalhos [96-99], onde a principal mo-
dificacao ocorre na forma como os padroes sao definidos, utilizando aprendizagem
estatistica, e na formulacao de um algoritmo de inferéncia especifico para o mo-
delo proposto. Uma outra versao modificada do modelo de rastreamento da métrica
através de padrao ritmico ainda foi proposta em [I00]. Em [I0T], é descrito um algo-
ritmo de rastreamento de compassos que utiliza informacao do género da musica sob
analise. Ja em [102], é descrito um algoritmo proprio para analisar musica indiana
que procura utilizar o padrao ritmico ciclico deste género durante a analise. Em [50]
também ¢é utilizado um modelo oculto de Markov para analise métrica; porém, o
modelo proposto apenas estima os periodos de cada nivel hierarquico, sendo o ins-
tante de ocorréncia estimado heuristicamente. Serao feitas ao longo da apresentagao

dos modelos propostos comparacoes com os trabalhos citados.
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Serao apresentadas nas proximas segoes duas solugoes que sao potencialmente
capazes de extrair, a partir de um sinal de audio, toda a informagao métrica so-
bre seu contetido musical. Os algoritmos propostos se baseiam em modelos ocultos
de Markov, que foram escolhidos por fornecerem um bom compromisso entre fle-
xibilidade na modelagem dos fenémenos de interesse e custo computacional, além
de ja terem sido empregados com sucesso em problemas de andlise métrica. Nas
solucoes propostas, dois modelos serao apresentados: um que rastreia diretamente
os trés niveis métricos e outro que utiliza padroes ritmicos para a identificacao da
métrica. Também serao propostas simplificagoes sobre o primeiro modelo: quando
apenas o tactus é rastreado e quando o rastreamento do tatum é feito isoladamente
do rastreamento dos demais niveis métricos.

O restante desse capitulo serd organizado da seguinte forma. Inicialmente, na
Sec¢ao serd feita uma breve apresentacao sobre modelos ocultos de Markov. Em
seguida, é descrito na Sec¢ao o modelo hierarquico, que modela diretamente os
trés niveis métricos. Nas Segoes e sao propostas duas simplificagoes do
modelo hierarquico. E apresentado, na Secéo , o modelo de rastreamento por

padrao ritmico. Por fim, as conclusées do capitulo sdo apresentadas na Segao [5.6}

5.1 Modelos Ocultos de Markov

Nesta secao, sera feita uma breve introdugao a modelos ocultos de Markov com
o objetivo de introduzir os seus principais conceitos e familiarizar o leitor com a
notacao matematica que serd empregada no restante do capitulo. HMMs possuem
uma vasta literatura, ja tendo sido utilizados em diversas aplicagoes que variam de
reconhecimento e sintese de fala [65] até sequenciamento de DNA [103]. Deve-se
notar que nao sera feita uma apresentacao detalhada de HMMs; tutoriais com esse
fim podem ser encontrados em [104] e [34].

De forma geral, modelos ocultos de Markov sao utilizados para modelar feno-
menos cujas probabilidades de ocorréncia variam ao longo do tempo. Sendo assim,
pode-se classificd-los como modelos dindmicos, que procuram capturar a variagao
de uma certa quantidade ao longo do tempo. Usualmente, cada modelo pode conter
uma ou mais variaveis aleatorias (VAs) cujo valor mais provavel sera estimado a par-
tir da observagao de um conjunto de atributos. Nesse caso, o conjunto de atributos
seria a variavel observada, e as VAs a serem estimadas (ndo observadas) seriam as
variaveis ocultas. As VAs ocultas seguem por hipdtese um modelo de Markov de
primeira ordem, isto é, a probabilidade de cada uma delas assumir um determinado
valor num determinado ponto da sequéncia de dados observados depende apenas de
seus valores no ponto imediatamente anterior da sequéncia.

Nas proximas segoes, serao apresentadas as partes que compoem um modelo de
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Markov e também algoritmos de inferéncia.

5.1.1 Modelagem

Nesta secao sera descrita um HMM com apenas duas VAs ocultas; a extensao para
um namero maior de VAs pode ser feita sem grandes dificuldades.

Num HMM, sao consideradas aleatoérias tanto as varidveis a serem estimadas
(ocultas) quanto as variaveis que serao observadas [105]. As variaveis a serem esti-
madas em cada quadro m precisam ser discretas e sao descritas matematicamente

Ccomo

x;, € N'={af,2},... 2} (5.1)
xp € N ={ag, 2], .. 2fu_}. (5.2)

Note que as VAs estao sendo denotadas em negrito e o indice m indica o quadro ao
qual elas estao associadas. Observe também que os conjuntos N e N, que sao,
respectivamente, os conjuntos amostrais das VAs x. e xI nao variam ao longo do
tempo.

Uma forma simples de descrever os possiveis valores assumidos por cada VA em

cada quadro é obtida se for feita a seguinte enumeracao:

emo = (X, = 20, X, = 27 (5.3)
em1 = (X, = 2], %, = 27)) (5.4)
€m,|N|—-1 = (Xin = aﬁVI 1,XH = .%5\1,11 1) (5.5)

onde e, ¢ o estado no quadro m associado ao primeiro par ordenado contido no
conjunto N' = N x N ¢, | esta associado ao segundo par ordenado de N e assim
por diante. Esta notacao alternativa, que enumera todas as possiveis combinacoes
de valores assumidos pelas VAs ocultas do HMM, simplificaré a descricao do HMM
e facilita a sua extensao para um nimero maior de VAs ocultas.

Quando comparada com a VA oculta, a varidvel que é observada possui menos
restricoes, podendo ser continua. Considerando o caso mais geral, ela pode ser

descrita como

e REX1 (5.6)

onde o simbolo ” denota um vetor, o indice m indica o quadro associado & VA e K
é o comprimento do vetor.
Uma vez definidas as VAs ocultas e as observadas, é necessério descrever a den-

sidade de probabilidade conjunta das VAs ocultas em cada quadro. E nesta etapa
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que sao feitas as principais hipéteses do modelo de Markov. Inicialmente, sera feita
a hipotese de que a densidade de probabilidade conjunta das variaveis num quadro
depende apenas do quadro anterior (elas formam uma cadeia de Markov de ordem

1). Esta hipotese pode ser descrita matematicamente como

1

I 11 I 11
Dxl x1L (Ima

11 _ 1 00,1 1
xm|xm—17 xm—l? xm—27 xm—27 c ) - pxin,xl,& (Imﬂmm|xm—17 xm—l)‘ (57)
Com isso, é considerado que a influéncia de todo o passado na probabilidade para
uma VA no quadro m estd resumida no que aconteceu no quadro imediatamente
anterior. Esta é a hipotese que mais limita a aplicacao do HMM a um determinado
problema, mas também ¢é a hipotese que permite a existéncia dos algoritmos de

inferéncia computacionalmente eficientes que serao vistos a seguir. Dé-se o nome

I II
m—1>Tm—1

de modelo de transicdo a probabilidade py i ()20 |« ), uma vez que
ele representa o efeito da transicao de um quadro ao outro sobre a densidade de
probabilidade de cada VA oculta. Note que no caso das cadeias homogéneas, com
as quais lidaremos, esta probabilidade nao varia de quadro para quadro, sendo que
o efeito de uma variavel ter assumido um determinado valor sobre as probabilidades
no quadro seguinte é sempre o mesmo.

A probabilidade de transicao descreve como ocorre a evolucao da probabilidade
de cada VA ao longo do tempo, mas ainda é necessario definir qual é a densidade
de probabilidade conjunta das VAs no primeiro quadro. Esta probabilidade sera
denominada a prio do modelo, e € escrita como py1 ’x(I)I(ZL'{),l'{)I) e define a chance de
ocorrer um determinado estado no primeiro quadro, quando nao ha informagao de
quadros anteriores. Esta probabilidade pode ser escolhida com base em conhecimen-
tos prévios, por exemplo, a frequéncia de ocorréncia de um determinado valor em
um conjunto de dados. Neste caso, como seréd visto, a sequéncia de valores estima-
dos sera polarizada de acordo com a probabilidade prior. Essa polarizagao podera
melhorar o resultado da inferéncia, se for uma boa escolha, mas também pode levar
a resultados piores. Caso nao se tenha nenhuma informagao prévia ou seja preferivel
uma estimativa nio polarizada, pode-se adotar uma pyy (zf,z{") uniforme.

Uma outra hipotese assumida no HMM é que é possivel obter um modelo para
a densidade de probabilidade da VA observada no quadro m que depende apenas
da VA oculta nesse mesmo quadro. Matematicamente, deve ser possivel obter a
densidade py,, (¥m|zl,, z1) e, idealmente, esta densidade deve ser capaz de explicar
as variagoes na observagao. De forma alternativa, para cada estado espera-se que a

densidade da VA observada seja concentrada em torno de algum valor. Esta propri-

!Neste trabalho, sera usado o termo “probabilidade prior” (singular) e “probabilidades priores”
(plural) para estas probabilidades. Outros termos usualmente encontrados na literatura para essas
probabilidades seria “probabilidade a priori”. Analogamente, sera utilizado o termo “probabilidade
posterior” no lugar de “probabilidade a posterior:”.
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edade serd fundamental para a estimacgao das variaveis ocultas e dependera de como
foi definida a densidade py,, (¢|zh,, z1). Usualmente, a densidade py,, (.|xL,, z1)
¢ chamada de modelo de observacao, ja que descreve qual a probabilidade de um
conjunto de valores da VA oculta ter gerado a informacao observada.

As interdependéncias entre as varidveis ocultas e as variaveis observadas podem
ser resumidas graficamente, como na Figura [5.3] onde é exibida uma das possiveis
relagoes entre as duas variaveis em dois quadros: m — 1 e m. Note que devido a
hipotese markoviana, apenas estes dois quadros sao suficientes para descrever todo
o modelo. As setas no grafico indicam a dependéncia na forma de condicionamento,
a variavel de onde a seta parte aparece como condicionante na densidade da variavel
de chegada da seta. Além disso, as variaveis ocultas sao escritas dentro de circu-

los, enquanto a variavel observada é escrita dentro de um quadrado. No caso da

Figura 5.3: Exemplo de uma representagao grafica de um HMM com duas varidveis
ocultas.

Figura [5.3] sao representadas as seguintes dependéncias:

pxin(xinkvin—l’xg—l) (58)
px1n (xwfﬂ}n—h 1‘5-1) (5.9)
D5 (G| T3 ) (5.10)

Nesse exemplo, a expressao para a probabilidade condicional conjunta das variaveis
ocultas no quadro m pode ser obtida através das expressoes anteriores da seguinte

maneira:

px,In,x},IL (x}n’ l’g|$£n,1, 'rngl) = pxln (‘r}?l’m}nfh x}vlzfl)px% (xliuxinfl? x}ifl)? (511>

que expressa a independéncia condicional das variaveis. Note que é possivel ter um

HMM com outras decomposi¢oes da densidade conjunta. A representacao grafica
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também permite a verificagao da validade do modelo gerado. Se as setas ligando as
variaveis formarem ciclos, entdo o modelo nao é valido [I05]. A evolugao da cadeia
¢é globalmente descrita por

Dx1 xI1 xI x1171(6m7i, em—l,j) = px}n,x% (em,i|em—1,j)px£n71,xg71(em—l,j)' (512)

m>s m—1"m

5.1.2 Representacao Matricial

E possivel, também, realizar uma formulacéo matricial para HMMs que sera ttil para
a descricao dos algoritmos de inferéncia a serem vistos em seguida. Esta formulagao
também facilitard a implementacao do HMM de forma eficiente.

Inicialmente, o modelo de transicao seré descrito em funcao dos estados da se-

guinte forma:

Pt 1 (€mil€m—1;5) = Kij, (5.13)

onde o valor k; ; € R armazena a probabilidade de se sair do j-ésimo estado no
quadro m — 1 para o i-ésimo estado no quadro m. De posse dos valores k; ; para
todos os possiveis estados, pode-se organiza-los numa matri A € RVIXIV onde o
clemento na i-ésima linha e na j-ésima coluna equivale a k; ;.

A matriz A é chamada de matriz de transicao do HMM: sua i-ésima linha arma-
zena as probabilidades de se chegar ao i-ésimo estado no quadro m tendo vindo de
qualquer estado j no quadro m — 1; sua j-ésima coluna armazena as probabilidades
de se chegar a qualquer estado ¢ no quadro m tendo vindo do estado j no quadro
m — 1. Note que a matriz de transicao nao depende do quadro atual m, nem das
variaveis observadas; ela apenas depende das probabilidades de transicao que sao
inerentes ao modelo criado. Com isso, ela eficientemente captura toda a informagao
da dependéncia temporal entre as variaveis do modelo.

Deve-se ressaltar que, normalmente, a construcao de um modelo gera estados
que sO permitem transi¢oes para poucos outros estados (com probabilidade néo-
nula). Quando isto acontece para um grande ntimero de estados, a matriz A se
torna esparsa, possuindo a maior parte de seus elementos iguais a zero. Como sera
visto mais adiante, pode-se aproveitar essa propriedade de matriz para reduzir o
custo computacional dos algoritmos de inferéncia.

A observagao no quadro m também pode ser escrita em func¢ao dos estados, neste

CasSo
P (Ym|€m,i) = bmi, (5.14)

e os valores ¢,,; podem ser organizados numa matriz diagonal O,, € RWVIXINT de

forma que o i-ésimo elemento de sua diagonal principal equivale a ¢,,,;. Com isso,

2Tomamos a liberdade de denotar matrizes simplesmente modificando a variavel mintscula do
vetor por uma variavel maitscula.
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o i-ésimo elemento da diagonal desta matriz, chamada de matriz de observagao,
armazena a densidade da probabilidade do valor ¢, observado no quadro m se o
estado corrente é e, ;. Observe que esta matriz depende da observagao no quadro
m, logo precisa ser atualizada a cada quadro.

Por fim, a probabilidade prior de cada estado pode ser armazenada num vetor
chamado # € RWIX!  cujo i-ésimo elemento guarda a probabilidade Pxd 7x(1)1(eogi),
ou seja, a probabilidade de um determinado estado iniciar a sequéncia de estados

percorridos.

5.1.3 Algoritmos de Inferéncia

Até o momento, foi realizada apenas a descricao de um HMM. Ainda nao foi dis-
cutido como se pode obter uma sequéncia de valores mais provaveis para cada VA
oculta a partir da observacao de um sinal; tal tarefa é realizada pelos algoritmos de
inferéncia. Para que se possa descrever os algoritmos de inferéncia, inicialmente é
necessario definir exatamente o que se deseja inferir do HMM. Diferentes algoritmos
existirao para se estimar diferentes quantidades [106].

A primeira quantidade que pode ser obtida do HMM é a probabilidade de se ter
passado por cada estado em cada quadro conhecendo-se todos os dados disponiveis.

Essa quantidade pode ser descrita matematicamente da seguinte forma

pXEn,xg(ei,mWOa Ui, .- 7gM—1), (5.15)

sendo M o numero total de observacoes. A probabilidade acima pode ser interpre-
tada como a probabilidade posterior dos estados, ou seja, ap6s a observagao de todos
os dados. Note que os valores observados em todos os quadros sao utilizados para
se obter a probabilidade de cada possivel valor das VAs ocultas no quadro m. Uma
vez obtida a quantidade py1 11 (€;m|Y0, U1, - - -, Yar—1), pode-se obter uma sequéncia

de estados mais provaveis através de

~

/= arg max i, xii (€im|Yo, U1y -+ s Yar—1)- (5.16)

motm

A estimativa e; ,, serd a estimativa maximum a posteriori (MAP) para o quadro m.

Note que uma estimativa MAP no quadro m nao depende da estimativa MAP
em nenhum outro quadro. Isso pode levar a escolhas de sequéncias de estimativas
que, apesar de individualmente serem 6timas, nao o sao conjuntamente. Para se
obter a sequéncia de estimativas 6tima, devera ser obtida a probabilidade conjunta

apos a observacao de todos os dados. De forma matematica, ter-se-ia

p{x%,xgﬁm}(e%mo, 6%1,17 e 76’2Mfl,M*1|g0’ 371, C.. ,y_‘Mfl), (517)
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onde agora ao se maximizar a quantidade piy1 yu v,y ¢ obtida uma sequéncia de

estados €; g, €; 4,...,€

; , conjuntamente 6timos. Esta sequéncia de estados

in—1,M—
também é chamada de percurso, ja que define uma sequéncia valida de valores para
cada VA oculta a cada quadro dentro do HMM.

Nas proximas segoes serao descritos dois algoritmos de inferéncia, um que maxi-
miza a equagao e outro que calcula o percurso mais provavel maximizando a

equagao (5.17]).

Algoritmo Forward-Backward

O algoritmo Forward-Backward [105, [106] calcula a probabilidade posterior apos
a observagao de todos os dados (equacao (b.15))) de forma recursiva. Para isso, ele
divide o célculo em duas etapas. Na primeira (chamada de Forward), a probabilidade
de cada estado no quadro m é calculada utilizando a probabilidade cada estado no
quadro m — 1. Na segunda (chamada Backward), a probabilidade de cada estado
no quadro m é obtida a partir da probabilidade de cada estado no quadro m+ 1. A
seguir, serao descritas essas duas etapas. Note que nao sera feita nesta secao uma
derivacao formal do algoritmo; sera feita, no lugar, a apresentacao de cada etapa
seguida de sua interpretacao.

A etapa forward é definida através da seguinte recursao:
G = KOy Adim1, (5.18)

onde K& = (32, @nli])”" é uma constante de normalizagio e a recursio ¢ iniciali-
zada através de dy = 7. As quantidades @,, calculadas para cada quadro m sao a
probabilidade de cada estado tendo-se observado os dados do quadro 0 até o quadro
m. A recursao descrita na equagao ([5.18)) pode ser interpretada da seguinte forma:
a probabilidade no quadro m + 1 de um determinado estado é igual & soma da pro-
babilidade de se chegar nesse estado multiplicada pela probabilidade do estado de
origem no quadro m (ff(fm). O resultado, entao, ¢ ponderado por um fator pro-
porcional & chance de ter sido gerado o dado observado pelo estado (multiplicagao
por ém) A multiplicacao por Ky, garante que o resultado ¢ uma probabilidade e
também evita problemas numéricos.

A etapa backward pode ser expressa da seguinte forma:

—

ﬁm = K:%O_»m+1ﬂgm+l7 (519)

. -1
onde K/ = (ZZ B [2]) ¢ uma constante de normalizagao e a recursao é iniciali-

zada com BM =1 (um vetor cujos elementos sao todos iguais a 1). A interpretacao

da recursao backward nao é tao direta quanto a forward. De forma simples, o vetor
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Bm pode ser entendido como a probabilidade de um determinado estado ter gerado
a sequéncia de dados observada a partir do quadro m. O vetor utilizado para ini-
cializagao da recursao indica que a sequéncia de dados pode terminar em qualquer
um dos estados com igual chance.

Uma vez calculados os vetores @, e Em para todos os quadros, é possivel obter

a probabilidade de cada estado condicionada aos dados observados através de

—

px%,x}}t<6i,m|g07 gla < 7gM—1) = &m[z]ﬁm[z] (520)

Uma vez de posse desta quantidade, os estados mais provaveis podem ser obtidos
através de uma busca em linha pelo estado mais provavel em cada quadro.

O algoritmo forward-backward possui também a vantagem de facilmente explo-
rar a possivel esparsidade da matriz A. Como sua implementacgao envolve apenas
multiplicagoes entre matrizes e vetores, o nimero de operacoes realizadas no caso de
modelos esparsos pode ser facilmente reduzido através da utilizacao de um pacote
numeérico para matrizes esparsas.

Deve-se notar que uma versao causal do algoritmo pode ser obtida se apenas a

recursao forward for utilizada. Neste caso, as probabilidades encontradas sao

px%,x% (€i,m|507 glu s 7gm> - O_Zm[z]a (521>
devendo-se ter em mente que dessa forma apenas os dados observados até o quadro

m sao utilizados para se obter a sua probabilidade.

Algoritmo de Viterbi

O algoritmo de Viterbi [107] procura calcular diretamente a sequéncia de estados
validos (percurso) conjuntamente mais provaveis, sem calcular explicitamente a pro-
babilidade conjunta descrita na equacao . Para isso, o algoritmo usa o fato de
que num quadro apenas o percurso mais provavel terminando num determinado es-
tado precisa ser armazenado (em vez de todos os percursos que podem chegar nesse
estado) [106]. Isto limita a quantidade de percursos a serem buscados ao ntmero
total de estados, reduzindo a complexidade de busca. Novamente, nao sera feita
uma derivacao formal do algoritmo nesta secao, sendo o algoritmo apresentado e
suas principais propriedades discutidas.

A probabilidade de um percurso mais provavel terminar no estado ¢ pode ser
calculada (a menos de uma constante de proporcionalidade) através da seguinte

recursao:

finlil = O] macx (AL, i3] (5.22)
onde ¢ feita a inicializagao iy = Oo7. Note que a maximizacao no lado direito da
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equacao garante que é selecionado apenas o melhor percurso passando pelo
i-ésimo estado, com a quantidade ff[j, i|fi;n—1]7] sendo proporcional & probabilidade
de a sequéncia passando pelo estado 7 no quadro m —1 chegar no estado ¢ no quadro
m. Desta forma, é necessario apenas atualizar as quantidades ji,, para cada estado
para se obter os percursos mais provaveis até o quadro m.

A equacao informa apenas qual é o percurso mais provavel que passa por
um determinado estado no quadro m. Para se obter o percurso propriamente dito,
é necessario armazenar os estados visitados por cada percurso até o quadro m. Para

isso é necessario realizar a seguinte atualizacao em cada quadro:

j = argmax (AL, iliinals]). (5.23)
Pmi = Ph1;U{i} (5.24)

Cada conjunto P,,; contém a sequéncia de estados visitados terminando no estado
¢ no quadro m.

Deve-se notar que se calculadas como descrito na equagao , as quantidades
finm[i] ficarao progressivamente menores a cada quadro, devido a sequéncia de mul-
tiplicagoes por ntimeros positivos menores que 1. Para evitar problemas numéricos,

usualmente trabalha-se com o logaritmo desta quantidade:
1og i ]) = 10g(On i) + max (log(Alj, ) + log(ina[i)) . (5:25)

Desta forma, evitam-se problemas numéricos sem a perda da otimalidade do algo-

ritmo.

Algoritmo de Viterbi Esparso

A formulacao anterior do algoritmo de Viterbi nao explora a possivel esparsidade da
matriz de estados para reduzir o numero de operacoes realizadas em cada quadro.
Além disso, o fato de se utilizar o logaritmo, transformando multiplica¢bes em somas,
dificulta o uso de solugoes esparsas, ja que a esparsidade de dois vetores nao é
preservada apos a sua soma. Nesta se¢ao, é apresentada uma implementacao do
algoritmo de Viterbi eficiente para matrizes de transicao esparsas.

Para poder definir a versao esparsa do algoritmo de Viterbi, inicialmente seré

definido o conjunto de vizinhanga de um dado estado ¢ como
V, = {i|Afi, s] # 0}. (5.26)

Assim, o conjunto de vizinhanca do estado s contém apenas os estados que podem

ser alcancados a partir do estado s. Observe que o conjunto de vizinhanga de
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cada estado pode ser pré-calculado e armazenado, dependendo apenas da matriz de
transigao.

Utilizando os conjuntos de vizinhancas, é possivel reescrever a recursao do algo-
ritmo de Viterbi de forma que a maximizacao considere apenas os estados alcangé-

veis. Isto pode ser alcangado modificando-se a equagao (5.22)) de forma que

—

finlil = O i) max (AU, i3] (5.27)
Note que utilizando esta nova formulagao, também evitam-se multiplicagoes por
zero, ja que sao utilizados apenas os elementos nao-nulos da matriz A.

Uma outra possivel melhoria no desempenho consiste em evitar que estados que

nao possam ser alcancados sejam atualizados. Para isto, é calculada a quantidade
Gon = Afim1, (5.28)

que é proporcional a soma das probabilidades de transicao para um estado pondera-
das pelas probabilidades dos percursos que levam a ele. Note que essa multiplicagao
pode ser feita de forma eficiente caso a matriz A seja esparsa. Se 0 fm for zero para
um determinado estado, entao ele nao é alcangavel por nenhum percurso que possui
probabilidade nao-nula. Assim sendo, a probabilidade de um percurso terminar no
estado em questao sera zero e a recursao da equacgao ([5.27]) nao precisa ser calculada.

De forma matemaética, deve-se criar o conjunto,

Uy, = {ilCnli] # 0} (5.29)

e atualizar apenas os percursos terminando em ¢ € U,,. Deve-se notar que a car-
dinalidade do conjunto U, tende a aumentar ao longo dos quadros, pois conforme
os percursos evoluem ao longo do tempo, a chance de um estado nao ser atingivel
diminui. Com isso, uma boa estratégia é monitorar a cardinalidade de U,,, e caso

ela passe de um determinado limiar, parar de usar U,,.

Algoritmo de Viterbi Posterior

Sera descrito nesta secao um algoritmo que combina o baixo custo computacional
do algoritmo forward-backward em encontrar a probabilidade posterior para matri-
zes de transigdo esparsas com a capacidade do algoritmo de Viterbi de obter um
percurso 6timo. O algoritmo consiste na busca pelo melhor percurso vélido sobre a
probabilidade posterior [108] através da aplica¢ao do algoritmo de Viterbi utilizando

a probabilidade posterior obtida a partir do algoritmo forward-backward.
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Para se calcular a sequéncia mais provavel sera utilizada a seguinte recursao

—

Omli] = G [1] B [i] 2% (G [7]) (5.30)
onde o vetor U,, possui uma interpretacao similar a do vetor ji,, no algoritmo de
Viterbi convencional. Note, que diferentemente do algoritmo de Viterbi, é utilizada
no lugar da observacao a probabilidade posterior de se ter observado o i-ésimo estado.
Além disso, é escolhido, de um quadro para outro, apenas o percurso que esta na
vizinhanga de 7 que possui a maior probabilidade. A ponderacao pela probabilidade
de transigdo nao se faz necessaria, pois ja foi incorporada no vetor ,,_1[j] ao ser
multiplicado por @m—1[j]Bm-1[j].

Da mesma forma que é feito no algoritmo de Viterbi, a sequéncia de estados

visitadas em cada percurso deve ser armazenada, fazendo-se

~

| = argmax (Tm—1l4]) (5.31)
Pmi="Pp1;U {i}. (5.32)

Dessa forma, ¢é obtida a sequéncia de estados mais provaveis segundo a probabilidade
posterior. Observe que, neste caso, a probabilidade posterior de cada estado da
sequéncia mais provavel pode ser armazenada também. Esta informacao fornece
uma medida de quao confiavel é a escolha, permitindo avaliar quao bem o modelo

escolhido descreve os dados observados.

5.2 Modelo Hierarquico

E apresentado nesta se¢ao o primeiro modelo proposto para rastreamento da métrica.
Considerando que a percepc¢ao métrica acontece em trés niveis distintos (o tatum,
o tactus e o compasso), o modelo proposto procura modelar diretamente cada nivel
e a forma como eles estao interligados. Em particular, serao explorados os fatos de
que o compasso s6 pode iniciar junto com um tactus, e que um tactus s6 pode iniciar
junto com um tatum, para se criar um modelo oculto de Markov hierarquico, onde
a ocorréncia de um nivel esta sujeita a ocorréncia do nivel cujo periodo é menor.

Além de rastrear a ocorréncia dos trés niveis, o modelo também consideraréa
mudancas no periodo relativo entre os niveis hierarquicos e também mudancgas no
andamento. Em particular, o periodo do tactus (associado ao andamento) servira
de ancora, sendo o periodo do tatum um submultiplo seu, e o periodo do compasso
um multiplo. O modelo também permitira mudancas lentas no periodo do tactus,
nao sendo modeladas mudancas bruscas no andamento.

O modelo tera variaveis aleatérias associadas a cada nivel hierarquico. Ideal-
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mente, trés VAs binarias modelariam se um determinado quadro inicia ou nao um
tatum, tactus ou compasso. Restricoes sobre as probabilidades de transi¢ao destas
varidveis impediriam a ocorréncia de novo tactus sem a ocorréncia de novo tatum,
e da ocorréncia de novo compasso sem a ocorréncia de novo tactus. Infelizmente,
um namero maior de VAs deve ser utilizado, pois é necessario controlar o periodo
com que ocorrem as transi¢oes para novo tatum, novo tactus e novo compasso. Para
isto, duas outras VAs serao utilizadas para cada nivel hierarquico: trés contadores
que controlam respectivamente ha quantos quadros nao se observa um novo tatum,
um novo tactus ou um novo compasso, e trés periodos: um que no caso do tactus
armazena o andamento atual do sinal, outro que para o tatum armazena o inverso do
divisor do periodo do tactus e outro que para o compasso armazena o multiplicador

do periodo do tactus. A seguir, serao formalmente definidas todas as variaveis.

5.2.1 Variaveis Aleatorias

Nesta secao, serao apresentadas as VAs para cada nivel hierarquico. Novamente, as
VAs serao notadas em negrito, sendo o sub-indice relacionado ao quadro em que a VA
ocorre. Os nomes dados as VAs também seguirao uma convenc¢ao. Um superindice
sera utilizado para indicar a qual nivel hierarquico a VA pertence: t para tatum, b
para tactus e ¢ para compasso. Além disso, o nome da VA estara associado & sua
funcao: I para os indicadores de nova ocorréncia de um dos niveis hierarquicos num
quadro, ¢ para os contadores e £ para os periodos.

Note que a escolha feita para alguns valores (notadamente sobre a razao entre
os periodos do tactus e do compasso) escolhidos para as variaveis a serem definidas
considera as métricas mais encontradas na pratica. Com isso, a escolha restringe
o modelo, ja que ele serd apenas capaz de rastrear sinais que exibem as métricas
geradas pelas combinacoes dos periodos do tactus e do compasso. Contudo, novos
valores podem ser adicionados de forma a adicionar novas métricas ao modelo através
da inclusao de novos possiveis valores para os periodos e consequente ajuste nas
demais VAs.

A variavel It € {0,1} modela se o quadro m marca a ocorréncia de novo tatum
11
273

¢ binaria ou ternaria. O contador ct, € {0,...,0™*/2 + o, — 1}, que conta a

ou ndo. O periodo £! € { indica se a divisao do periodo do tactus por tatum
quantidade de quadros desde o ultimo inicio de tatum, pode variar de 0 até um
valor associado ao maximo periodo do tactus ¢™** e a uma tolerancia o, que sera
detalhada futuramente.

O indicador I?, € {0, 1} modela se o quadro m marca a ocorréncia de novo tactus
ou nao. O periodo do tactus Ebﬁb € {gmin . ¢ma}: no entanto, esta diretamente as-

sociado ao andamento e pode variar desde o menor andamento aceitavel, de periodo
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™3 a0 maior, de perfodo ™", ambos os valores em ntimero de quadros. O contador

cb € {0,1,2}, no caso do tactus, conta a quantidade de tatums que iniciaram apos
o ultimo tactus. Observe que a presenga do tatum permite a simplificacao desse
contador, nao sendo necessario medir os tactus em funcao dos quadros diretamente.

Por fim, as varidveis associadas ao compasso sao definidas de forma muito similar
as do tatum. O indicador de novo compasso ¢ definido como If, € {0,1}. O
seu periodo £, € {2,3,4}, indica a quantidade de tactus que podem existir num
compasso. O contador ¢, € {0,1,2,3}, conta o nimero de tactus que iniciaram

apoOs o ultimo compasso.

5.2.2 Modelo de Transigao

Nesta secao, sera descrito o modelo de transicao do modelo hierarquico, sendo de-
finidas as probabilidades de transi¢ao de cada uma das VAs apresentadas na segao
anterior. O modelo de transi¢cao apresentado sera responsavel por garantir a coe-
réncia temporal entre as VAs de um mesmo nivel e as VAs dos outros niveis. Serao

explicadas separadamente as transicoes das VAs de cada nivel hierarquico.

Tatum

A probabilidade de o contador do tatum assumir um valor num determinado quadro

m pode ser descrita da forma abaixd|

L, se(cy, =chp 1 +1) A, =0)
Per (chlch 1 I ) =141, se(ct, =0)A(IL_, =1) (5.33)

0, caso contrario,

dependendo do valor do contador e do indicador do tatum no quadro anterior. Caso
o indicador seja 0 (ndo houve um novo tatum), o valor do contador é incremen-
tado. Caso o indicador seja 1, o contador é zerado. Observe que, dados o contador
e o indicador no quadro m — 1, o valor do contador no quadro m é uma quanti-
dade deterministica. Esse fato faz com que a maior parte das transigoes possiveis
desta variavel tenham probabilidade nula, gerando um modelo esparso. Com esta
formulacao, a probabilidade de um determinado valor do contador estard sempre
intrinsecamente associada ao nimero de quadros que se passaram desde a tltima
ocorréncia de tatum.

A probabilidade do periodo do tatum no quadro m pode ser definida através da

3Durante a descricio das probabilidades, o sitmbolo A denotara um “E” légico.
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seguinte expressao

Os, se (6, 7# Cry) N (L5 = 1)
l—og se(lt =0 _JNIE_;=1)
Pt (L1, 15 y) = noom (5.34)
]-7 Se (gm = Em—l) A (Im—l = 0)
\O, caso contrario,

onde o valor o, define a probabilidade de o ntimero de tatums por tactus mudar entre
dois compassos. Observe que a probabilidade depende do indicador do compasso,
que impede o periodo do tatum de se alterar no meio de um compasso (o que é
usualmente respeitado para as musicas de interesse neste trabalho). O valor de o,
deve ser encontrado através de treinamento ou empiricamente, e ¢ um parametro
livrce do modelo. Novamente, a maior parte das transicoes do periodo possuem
probabilidade nula, contribuindo para a esparsidade do modelo.

A probabilidade do indicador do tatum é uma das mais importantes do modelo
hierarquico, ja que os indicadores dos outros niveis hierarquicos dependem desta
quantidade. Além disso, a sua transicao precisa ser definida de tal maneira que o
periodo do tatum seja respeitado, mas também permitindo uma margem de segu-
ranga para imprecisoes que podem ocorrer. Considerando estes fatores, a seguinte

probabilidade de transicao foi escolhida para o indicador do tatum no quadro m:

wlct, — round (P £t ) + 1], se [t =1
AT R S A (5:3)
1 —w[ct, —round(¢2, 68 ) + 1], se I' =0,

onde w[.] é uma janela simétrica em relacao & origem, normalizada para ), w[i] =1
com 20, + 1 valores nao nulos. Esta expressao pode ser compreendida da seguinte
forma: a probabilidade de ocorrer novo tatum aumenta conforme o contador de ta-
tum incrementado de 1 se aproxima do periodo do tatum convertido para ntmero
de quadros (obtido multiplicando-se o periodo do tactus pelo periodo do tatum); a
probabilidade de nao ocorrer novo tatum é seu complemento. Neste trabalho, foi
escolhida uma janela de Hann para parametrizar esta probabilidade. A Figura
exibe o formato da janela juntamente com os valores de probabilidade para o, = 4.
Observe que é nula a chance de novo tatum ocorrer para contadores cujos valores sao
muito diferentes do periodo atual. Conforme o contador se aproxima do periodo, a
chance aumenta, sendo maxima quando os dois sao iguais. Com isso, a quantidade
de valores nao-nulos da janela pode ser interpretada como a tolerancia do modelo
a imprecisoes de execucao: quanto maior o;, maior a tolerancia. Deseja-se escolher
valores para o; que permitam que imprecisoes de execucao sejam toleradas, mas

também que nao sejam tao grandes a ponto de impedirem o modelo de seguir cor-
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retamente o tatum. Na literatura, sao encontrados valores para 20; 4+ 1 proximos de

50 ms, quando estes sdo convertidos para segundos [21], [109].

0,25
0,20 °
® ®
0,15
E o ®
3
0,10
0,05
0,00— 5 i
n

Figura 5.4: Exemplo da parametrizacao utilizada para a probabilidade de se observar
novo tatum no quadro m para um determinado valor de ¢,, — ¢,, + 1, com o, = 2.

Tactus

O contador do tactus precisa apenas armazenar quantos tatums iniciaram apos o
inicio do tactus atual e deve ser zerado apods o inicio de novo tactus. Com isso,

matematicamente, tem-se

17 Se Cb = Cb _ A It =
pc%’L(CEn‘cEn—l)[zl_l,IBL_l) = < ( m m 1) ( m—1 )

1, se(c® =0)A(I>_, =1)

0, caso contrario,

(5.36)
onde os trés casos possiveis para o contador sao cobertos: incrementar por ter ini-
ciado novo tatum sem ter iniciado novo tactus, permanecer com o mesmo valor
quando nao iniciou novo tatum e assumir um valor nulo por ter iniciado novo tac-
tus. Repare, novamente, que a maior parte das transicoes possuem probabilidades
nulas, contribuindo para que seja criado um modelo esparso.

O periodo do tactus determina o periodo dos demais niveis métricos e tem que
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ser atualizado cuidadosamente, ja que precisa ser definido de modo a acompanhar

varia¢oes no andamento. Por isso, foi escolhida a seguinte probabilidade de transi¢ao

t

1, se (ffn = ZI”—”) A | =1)

P, (bl b L) = 31, se (€8, = £, _)) A (I8, = 0) (5.37)

m—1

0, caso contrario,

onde se pode notar que o periodo pode ser alterado apenas apds a observacao de
novo tactus e que seu valor sempre é atualizado de acordo com o valor do contador
do tatum convertido pela divisao pelo periodo do tatum. Como o valor do contador
do tatum sempre precisa estar préoximo do periodo, o valor atualizado do periodo
do tactus sempre estarda proximo do valor passado, permitindo, assim, apenas o
acompanhamento de mudancas lentas no andamento.

A transicao do indicador do tactus pode ser expressa através de

1, se(1;=1)A(c$n:£+—1>A(I;n 1)

1, se (I’ =0 A(cEn %—1)/\ It =1
pry, (s G 1) = ( ) > ( ) (5.38)
1, se(Ib =0)A(I5, =0)

\ 0, caso contrario,

onde a transi¢ao para inicio de tactus ocorre apenas se um tatum iniciar no mesmo
quadro e se o contador de tactus incrementado de 1 for igual ao inverso do periodo
do tatum. Desta forma, deixa-se para o indicador do tatum a modelagem das
imprecisoes temporais, sendo a indicacao de novo tactus responsavel apenas por
garantir que um tactus nao pode iniciar ocorrer sem um tatum iniciar, e que é

respeitado o nimero de tatums dentro de um tactus.

Compasso

No caso do compasso, a probabilidade de seu contador é definida de forma similar

a do contador do tactus, sendo

¢

L se(cS,=c +1)AIL  =1)A(I5 ,=0)

m—1 m—1

Pec, (€|, > T ) =

m—17 "m—1 *m—1

0, caso contrario,
(5.39)
onde os trés casos permitidos para atualizagao do contador sao: se um tactus iniciou

um compasso, o contador ¢ incrementado; caso nao tenha ocorrido um tactus, o
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contador permanece com o mesmo valor; e se um compasso iniciou, o contador deve
ser zerado.

O periodo do compasso s6 pode ter o seu valor alterado durante uma mudanca de
compasso, sendo que as transi¢oes ocorrem com probabilidades fixas. Esta restricao

segue a utilizada no periodo do tatum e pode ser escrita matematicamente como

e, ose (G, # O ) ANy =1)
1l—0e se (S, =0 _ )N =
pes, (Gl Crov, 1) = ' ! (5.40)
L, se (65, = {5, 1) A (15,1 = 0)
0, caso contrario,

onde o, é a chance de o periodo do compasso mudar ap6s uma mudanca de compasso
e N¢ é o numero de possiveis compassos. Com isso, a chance de se mudar de um
periodo para qualquer outro é a mesma e pode ser obtida através de uma etapa de
treinamento ou escolhida arbitrariamente.

O indicador do compasso ¢é formulado de forma similar ao indicador do tactus,
isto é, se o namero de tactus iniciados ap6s o tltimo inicio de compasso for igual
ao periodo do compasso decrementado de 1 e o quadro atual for de inicio de tactus,
entao um novo compasso terd iniciado. Matematicamente, isto pode ser descrito da
seguinte forma
,ose (¢ =0 —1) AN =1
se (6, # €5, — 1) A (IS, = 0) A (5, = 1)
se (IS, = 0) A (I = 0)

Pre, (IZz|C;w fﬁn, ITEL) =

SO V= =

, caso contrario,

Desta forma, é preservada a hierarquia dos niveis métricos, garantindo que sao

modeladas apenas métricas vélidas.

Exemplo

Para ilustrar como as diferentes varidveis estao interligadas, ¢ mostrada na Figura[5.5
uma sequéncia valida (segundo o modelo adotado) para as variaveis propostas. A
sequéncia escolhida, em particular, esta associada ao exemplo de métrica exibido na
Figura

Deve ser ressaltado que a sequéncia gerada é apenas uma entre muitas sequéncias
validas segundo o modelo. O modelo de observagao, em conjunto com os algoritmos
de referéncia, seré responsavel por selecionar, dentre todas as possiveis sequéncias

validas, qual gerou com maior probabilidade o sinal sob anélise.
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Figura 5.5: Esta figura exibe uma sequéncia vélida de valores (segundo o modelo
proposto) para as variaveis do modelo hierarquico. Neste exemplo, o periodo do
tactus é igual a 8 quadros, o do tatum igual a % tactus e o do compasso igual a 4
tactus; e os valores dos periodos nao variam ao longo dos quadros.
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5.2.3 Observagao

Nesta secao, serda brevemente apresentado o modelo de observacao. Em particular,
serd definido o vetor de observagao e com quais VAs do modelo ele esta associado.
Nao seréa feita uma apresentacao detalhada de como se podem obter as distribuigoes
do modelo de observagao, pois isso seré feito no Capitulo [7}

O vetor de observacoes no quadro m sera composto por uma versao normalizada
do fluxo espectral calculado para diferentes sub-bandas da escala MEL, sendo o

vetor de observagoes definido como

i —SF

Yo = | [m,0],..., F "

m, K —1]] (5.42)

onde K é o numero de sub-bandas. Seré feita uma descricao no Capitulo [7] da
normalizacao utilizada.
A densidade de probabilidade de observacao do vetor de atributos sera definida

como
P50 G Ly L 13, (5.43)

onde apenas a informacao de se o vetor observado esta associado a um novo tatum,
um novo tactus ou um novo compasso é utilizada para se gerar o modelo de obser-
vacao. Com isso, assume-se que pode ser obtido um modelo em que os valores para
o fluxo espectral em cada sub-banda podem ser determinados apenas através do
conhecimento de se o quadro em questao esta associado apenas a um novo tatum, a
um novo tatum e um novo tactus, ou a um novo tatum, um novo tactus e um novo
compasso. Espera-se encontrar um modelo que consiga informar a chance de o fluxo
espectral extraido do sinal num quadro estar associado a um inicio de nivel métrico
ou se ele denota a auséncia de informagao métrica. No Capitulo [7], sdo discutidas
diferentes formas de se obter este modelo e diferentes maneiras de parametrizar a
sua distribuicao de probabilidade. Note que ao se escolher utilizar o fluxo espectral
calculado para diferentes sub-bandas, deixa-se a critério do modelo a melhor forma

de se combinar a informagcao nas sub-bandas.

5.2.4 Prior

A probabilidade prior de cada uma das VAs sera descrita nesta secao.

Para os contadores, uma distribui¢ao inicial uniforme serd considerada. KEsta
escolha assume que um determinado sinal pode iniciar com os contadores diferentes
de zero (no caso de uma musica exibindo anacruse ou um arquivo de audio em que o
inicio nao coincide com o inicio da musica). Distribui¢oes uniformes também serao
escolhidas para os indicadores; novamente, o primeiro quadro pode ou nao coincidir

com o primeiro tactus, tatum ou cabeca de compasso.
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A probabilidade prior para cada valor dos periodos do compasso e do tatum
serda escolhida através da distribuicao dos valores médios observados no banco de
sinais sob anéliselz_f]. Esta escolha é feita porque, em geral, divisoes binarias sao
muito mais comuns que ternérias, assim como ritmos simples sao mais comuns que
compostos [19]. A melhor escolha, entdo, é selecionar valores iniciais que sejam
representativos deste conhecimento prévio sobre essas variaveis.

Por fim, o periodo do tactus, que estia associado ao andamento, pode ser ini-
cializado de diversas maneiras. Caso ele seja inicializado com uma distribuigao
uniforme, o algoritmo de inferéncia ficara responsavel por procurar o periodo que
melhor modela os dados observados. No entanto, conforme visto na Parte I da tese,
é possivel obter-se estimativas confiaveis do andamento. Por isso, uma estratégia
mais adequada seria inicializar o algoritmo com estas estimativas. Desta forma, a
probabilidade prior para o periodo do tactus seria concentrada em poucos possiveis
periodos iniciais, por exemplo: nos miltiplos e submiiltiplos do andamento estimado
pelo algoritmo descrito no Capitulo[d Note que é possivel adotar outras estratégias

para a escolha dessas probabilidades e para a escolha dos candidatos.

5.2.5 Resumo do Modelo

O modelo hierarquico proposto pode ser resumido através dos diagramas mostrados
na Figura[5.6) onde se pode observar como as diferentes variaveis estao interligadas
e quais variaveis de um determinado nivel influenciam as variaveis de outro nivel.
O modelo proposto consegue capturar diversos ritmos e rastrear a ocorréncia
dos trés niveis hierarquicos. O custo desta caracteristica, entretanto, é a grande
quantidade de estados gerados pelo modelo, o que deixa a sua inferéncia muito

complexa. Por exemplo, o numero total de estados do modelo é:
e Indicadores — 8 estados
e Contadores — 9(0,50™ + g, — 1) estados
e Periodos — 4(¢ma — ™min 4 1) estados
e Total — 288(0,50™* + g, — 1)(™>* — (™" + 1) estados.

Considerando valores tipicos para os parametros ™% e /™ assumindo que um sinal
pode possuir um andamento entre 40 BPM e 250 BPM, e assumindo-se que o fluxo
espectral é calculado a cada 40 ms, o ntimero total de estados seria 180576. Neste

caso, a matriz de transi¢ao possuiria dimensao 180576 x 180576. Mesmo sendo a

4Jdealmente, esses valores sdo computados para uma particio do conjunto de sinais utilizada
apenas para treinar o modelo.
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Figura 5.6: Representacao grafica para cada nivel do modelo hierarquico.
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maior parte de seus elementos nulos, é alto o custo computacional para realizar
inferéncias sobre o algoritmo.

Uma das solugoes para reduzir a complexidade seria limitar os periodos méximo
e minimo a serem utilizados dependendo do andamento estimado do sinal. Conside-
rando que h& uma dependéncia quadratica do total de estados com £™**, dessa forma
o namero total de estados pode ser consideravelmente reduzido. Em todo caso, nas
proximas secoes serao apresentados modelos simplificados que possuem um niimero

reduzido de estados.

5.3 Modelo para Rastreamento do Tactus

Nesta secao, é apresentado um modelo para rastreamento apenas do tactus. Este
modelo pode ser visto com uma simplificacao do modelo anterior onde sao mantidas
apenas as VAs associadas ao nivel hierarquico do tactus. Com isso, este modelo nao
utiliza nenhuma informacao dos outros niveis hierarquicos para encontrar os quadros
em que o tactus ocorreu.

O modelo apresentado nessa segao se assemelha ao descrito em [27], com ambos
possuindo uma VA que conta o niumero de quadros que se passaram desde o tltimo
inicio de tactus. Aqui, no entanto, modela-se explicitamente o indicador do tactus
(em [27] o indicador é modelado implicitamente, através de um estado especial) e
inclui-se o rastreamento do periodo do tactus ao longo do sinal. A forma como a
probabilidade do indicador do tatum é parametrizada também é diferente nos dois
modelos.

As trés variaveis relacionadas ao tactus do modelo hierdrquico sao mantidas neste
modelo, nao havendo mudangas na definicao do indicador I?, € {0,1} e do perfodo
521 € {gmin gmin 41 . ¢} J4 a definicao do contador precisa ser alterada, uma
vez que o inicio de novo tactus sera rastreado diretamente a partir do sinal e nao
indiretamente através dos tatums. Com isso, a nova definicao do contador passa
aser ¢t € {0,1,..., 0" 4 g}, semelhante & defini¢do do contador de tatum do
modelo hierarquico.

A probabilidade do contador no quadro m é definida da seguinte maneira neste

modelo:
L, se(h=c +1)A(bp1=0)
Pes (colem 1 I ) =<1, se (B, =0)A (12, =1) (5.44)

0, caso contrario,

onde o contador é incrementado caso nao tenha iniciado um tactus no quadro ante-

rior e é zerado em caso contrario.
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Para o indicador, serd adotada uma probabilidade de transicao similar a do
indicador do tatum do modelo hierarquico. Com isso, a seguinte probabilidade foi

adotada
bbb w(ck, — P +1], se [P =1
pIE’n(Im|Cm’€m) = (545>
1 —w[ch, — b +1], sell =0,
onde a janela w[.] é analoga a janela utilizada no modelo hierarquico, porém possui
comprimento igual a 201, + 1, sendo 0}, uma variavel que controla a tolerancia a
imprecisoes no tactus. Novamente, a chance de iniciar um novo tactus no quadro
m dependerd dos valores atuais do contador e do periodo: quanto mais préximo
o contador incrementado de 1 estiver do periodo, maior a chance de novo tactus.
Lembrando que o contador armazena o ntiimero de quadros apés o ultimo tactus, a
expressao acima garante que o indicador permanece no estado 0 uma quantidade de
quadros igual ao periodo. A transi¢gao do valor 1 para 0 em um quadro é garantida
pelo contador, que é zerado no quadro seguinte a validacao do indicador.
O periodo do tactus é atualizado a cada quadro para armazenar o valor passado
do contador. Isso garante a modelagem de variacoes lentas no andamento, em que
o periodo nao pode aumentar (ou diminuir) de um valor maior que o,. Assim, a

probabilidade do periodo no quadro m é

1, se (b,=ch +1)AIE_=1)
oo (Ol by 1 Ih ) =S 1, se (£, =2 ) A (15, =0) (5.46)

0, caso contrario.

O modelo de observacao do modelo de tactus seré discutido em detalhes no Capi-
tulo[7] Nele serao considerados os mesmos atributos do modelo hierarquico, porém
dependendo apenas do indicador do tactus, podendo ser escrito como Py, (7, |I2).
Note que contar apenas com a informacao do tactus o faz necessariamente menos
completo que o modelo de observagao hierarquico, que utiliza informacao de todos
os niveis métricos.

A Figura exibe a representacao grafica do modelo apresentado. O niimero

total de estados do modelo para rastreamento do tactus pode ser obtido através de:

e Indicador — 2 estados
e Periodo — ¢max _ gmin 4 q
e Contador — /™ + 1 4+ oy,

o Total — 2(max — gmin 4 1)(fmax 4 1 4 g)

Considerando periodos entre 40 BPM e 250 BPM e o célculo de atributos a cada

40 ms, tém-se 2640 estados no total. Deve-se notar que a maior parte destes estados
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Figura 5.7: Representacao grafica para o modelo de rastreamento do tactus.

geram poucas transicoes, sendo o modelo esparso. Em todo caso, pode-se observar
a reducao drastica do nimero de estados em relagao ao modelo hierarquico, levando
a uma reducao significativa na complexidade para se realizar inferéncias utilizando

este modelo.

5.4 Modelo Hierarquico por Camadas

O modelo anterior reduz a complexidade do modelo hierdrquico abrindo mao da
busca simultanea dos trés niveis métricos e concentrando-se apenas no rastreamento
do tactus. O modelo proposto nesta secao procura rastrear os trés niveis métricos
de forma menos complexa que o modelo hierdrquico através da sua divisao em dois
submodelos. No primeiro, apenas o tatum é rastreado. No segundo, que utiliza a
sequéncia de estados mais provaveis do primeiro submodelo, sao modeladas apenas
as informagoes do tactus e do compasso. Como os dois sub-modelos sao desacopla-
dos, o nimero de estados em cada um é reduzido. A seguir, cada submodelo sera

apresentado em separado.

5.4.1 Modelo de Rastreamento do Tatum

Neste modelo, apenas o tatum sera rastreado. Para isso, a parcela do tatum do
modelo hierarquico sera despida da dependéncia dos outros niveis métricos. Com
isso, as VAs utilizadas por esse modelo sao as mesmas do tatum do modelo hierar-
quico. Considerando que o periodo do tatum nao é separavel do periodo do tactus,
o periodo do tactus também sera rastreado neste modelo. Isso permite a modelagem
de variacoes lentas do andamento e de mudangas de divisdes binarias para divisoes

ternarias do periodo do tactus. A seguir, serd apresentado o modelo de transigao
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simplificado adotado para as variaveis (todas definidas como no modelo hierarquico.)
A transicdo do contador do tatum é idéntica & adotada no modelo hierarquico,

sendo

, se (e, =c g t )AL, =0)

Pes, (chleh, 1 I ) =91, se(ch, =0)A (I, =1) (5.47)
0, caso contréario.

A probabilidade do periodo do tatum é atualizada da forma abaixo, podendo

mudar de uma divisdo binéria para ternéria (ou vice-versa) com probabilidade o.:

;

O, s¢ (éqtn # %71) A (Irtnq = 1)
l—o0e se(lt, =0 _HNIL_ =1

pe (Clt Ty = 47 DA =1 o)
L, se (0, = Cro1) A (I = 0)

0, caso contrario.
\

Note que, como a informacao de compasso foi removida do modelo, nao ha mais
restricoes para quando uma mudanca de periodo do tatum pode ocorrer.
A probabilidade do periodo do tatum é atualizada da mesma forma que no

periodo hierérquico, sendo

ct
1, se (E'fn = ffn_i) AL =1)

pf,t?n(gg)nw:nflv[:nfl> = (5.49)

0, caso contrario,

onde a tnica diferenga é que o periodo agora pode ser atualizado a cada tatum, no
lugar de a cada tactus, ja que apenas o indicador do tatum esta disponivel.
A probabilidade de se observar um tactus também ¢é atualizada da mesma forma

que no modelo hierarquico:

wlct — round (P 08 ) + 1], se It =1
s, (Il s G 6) = m (nfm) + 1 " (5.50)
1 —w[ct, —round(fP £t )+ 1], se It =0,

onde a janela w|.] é idéntica a utilizada no modelo hierarquico.

O modelo de observagao para o rastreamento do tactus é descrito através de
Py, (Ym|I},), onde se considera apenas se o quadro em questao possui informagao
ritmica ou nao. Serdo descritas no Capitulo [7] estratégias para a obtencao destas
probabilidades.

Pode ser vista na Figura [5.8] uma representacao grafica do modelo para rastre-

amento do tatum. O numero total de estados deste modelo pode ser calculado da
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Figura 5.8: Representacao grafica do modelo para rastreamento de tatum utilizado
no modelo por camadas.

seguinte forma:

e Indicador: 2 estados;

e Contador: (0,50™** + g, — 1) estados;

e Perfodos: 2 (™ — (™ 4 1);

e Total: 4(0,50™% + g, — 1) (™ — min 4 1).

Considerando periodos para o tactus entre 40 BPM e 250 BPM e o calculo de atri-
butos a cada 40 ms, tem-se 1254 estados no total. Note que, ao se rastrear o tatum,
o numero total de estados é menor que no modelo de rastreamento do tactus. Isso
acontece devido ao niimero reduzido de estados do contador do tatum, que é, apro-
ximadamente, metade do niimero necessario para se contar o tactus.

Sera aplicado sobre o modelo descrito o algoritmo de Viterbi para se obter a
sequéncia de estados mais provavel para um determinado sinal. Essa sequéncia
ird determinar um novo indice temporal m, que esta associado apenas aos quadros
em que iniciou novo tatum na sequéncia de estados estimadas. Tal vetor pode ser
criado através de m € {m | I' = 1}, onde I*, é o valor mais provavel estimado pelo

algoritmo de Viterbi para I},.

5.4.2 Modelo de Rastreamento Métrico

O segundo modelo da solugao por camadas consiste em identificar, dentre os quadros

m que foram associados a novo tatum estimado, quais também sao de novo tactus
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e, dentre estes, quais sao de novo compasso. Por isso, serd chamado de modelo
de rastreamento métrico, pois é responsavel em identificar apenas as informagoes
métricas. Com isso, a saida da aplicacao do modelo por camadas seria a informagao
métrica completa, porém estimada em duas etapas, cada etapa com complexidade
computacional reduzida.

As VAs incluidas neste modelo sao as VAs do modelo hierarquico que nao foram
utilizadas no modelo de rastreamento por tatum. Dessa forma, este modelo possui
cinco VAs: os indicadores do tactus e de compasso, os contadores do tactus e do
compasso e o periodo do compasso. Todas as variaveis sao definidas da mesma forma
que no modelo hierarquico. Sera também utilizado o andamento estimado para o
tatum itm, porém aparecendo apenas como varidvel observada.

As probabilidades de transicao para as variaveis do tactus neste modelo sao ob-
tidas modificando-se as variaveis do modelo hierarquico de forma que restem apenas
os casos em que It = 1. Como as variaveis do compasso nao dependem de It. =1,
nao € necessario modifica-las. Ja a probabilidade de transi¢ao do indicador do tactus
fica igual a

m

1, se (It :1)/\<Cb—:%—1)

o (Inlcmr, G) = (5.51)
" 0, caso contréario,
e o contador do tactus igual a
1, se(c=c  +1)A(IE |, =0)
oo (chlch 1 I ) =1, se (B =0)A (1L =1 (5.52)

0, caso contréario.

O modelo de observacao neste caso depende apenas dos indicadores do tactus e
do compasso, sendo escrito como Py_(7m|I2, IS). Deve-se notar que este modelo,
que serda melhor descrito no Capitulo [7] precisa apenas considerar como distinguir
um vetor de observagoes que é de um novo tatum de um que é de novo tatum e novo
tactus, e de outro que é de novo tatum, novo tactus e novo compasso.

A Figura[5.9| exibe uma representacao grafica do modelo métrico. Considerando
que as VAs deste modelo podem assumir poucos valores, este modelo apresenta
um baixo numero de estados, sendo 72 (4 dos Indicadores, 9 dos contadores e 2
do periodo) no total. Note que este modelo nao é esparso, porém opera sobre um
subconjunto dos quadros do sinal. Com isso, esse modelo é de baixa complexidade
computacional quando comparado aos modelos vistos até o momento. O preco
desta baixa complexidade, no entanto, é a sua alta dependéncia da qualidade das

estimativas providas pelo rastreador do tatum.
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Figura 5.9: Representacao do modelo métrico utilizado no modelo por camadas.

5.5 Modelo por Padrao Ritmico

O modelo hierarquico e suas simplificagoes modelam a estrutura métrica de uma
musica de forma construtiva, estimando cada nivel hierdrquico sem assumir nenhum
padrao pré-determinado para eles a nao ser os temporais. O modelo apresentado
nessa se¢ao, no entanto, ird assumir que a estrutura métrica da peca é definida
por um conjunto de padroes. Essa metodologia pode ser entendida como dedutiva,
em que uma sequéncia de acentuagoes, definidas por um padrao ritmico, é buscada
dentro da peca. Esse tipo de modelo é especialmente adequado para sinais que
apresentam métricas nao cobertas pelo modelo hierarquico (por exemplo, métricas
impares) ou para musicas exibindo ritmos compostos, cujos compassos podem conter
um grande nimero de tatums.

O modelo apresentado nesta secao pode ser considerado uma adaptagao do mo-
delo originalmente descrito em [93] e posteriormente utilizado em [94, 05]. No modelo
descrito nesta se¢ao, no entanto, os padroes serao definidos a partir do tatum, sendo
cada unidade do padrao associada & percepgao da métrica, ao passo que em [93]
os padroes sao definidos em funcao de um contador de tempo arbitrario, que nao
estd necessariamente associado a um nivel métrico. Como sera visto nos préoximos
capitulos, essa diferenca facilita a definicao dos padroes ritmicos, que se tornam
mais facilmente interpretaveis. Isso também permite que o padrao ritmico utilizado

no modelo proposto contenha toda a informacao da métrica e dos relacionamentos
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entre os periodos do tatum, do tactus e do compasso, enquanto em [93] uma VA
extra precisa ser adicionada para a modelagem desses relacionamentos. Além disso,
o rastreamento do andamento é feito diretamente sobre o tatum, e nao de forma
indireta como feito em [93].

A seguir, sera apresentado o modelo por padrao ritmico, que, como o modelo
hierarquico, também extrai a informacao dos trés niveis métricos do sinal de audio.
Esta informacao estara contida nos padroes ritmicos utilizados para buscar o sinal,

como ficara mais claro nas préximas secoes.

5.5.1 Padroes Ritmicos

Nesta secao, os padroes ritmicos serao matematicamente definidos. Sera dada uma
breve explicacao do tipo da informacao contida em cada padrao, porém nao sera
discutida a forma com que os padroes podem ser obtidos, tema que sera abordado
no Capitulo [§

O 7-ésimo padrao ritmico sera definido pelas seguintes informacoes

e O conjunto A; = {A;0, Ai1,...,Air,—1} onde A, ; é um parametro que define

a observacgao e L; é o comprimento do padrao em tatums;
e Um multiplicador para o andamento ©; € {1/2,1/3,1/4,...}.

O padrao, portanto, é definido em fungao dos tatums, sendo que o j-ésimo elemento
do conjunto A; define como o j-ésimo inicio de tatum deve ser observado. Por exem-
plo, A;; pode determinar se um determinado inicio de tatum dentro do padrao ¢é
acentuado ou nao. Neste caso, o parametro armazenado estaria associado ao va-
lor médio que determina uma acentuacao no vetor de atributos. Parametros mais
complexos, que incluem informagao espectral (além de dindmica) também podem
ser criados. Em todo caso, o tipo da informacao armazenada no padrao é transpa-
rente ao modelo: ele ird influenciar o resultado de uma inferéncia, mas nao como
é realizada a inferéncia. O comprimento do padrao L;, usualmente, determina um
compasso, e dentro de um mesmo padrao, mais de um elemento pode estar associ-
ado & ocorréncia de um tactus. Por isso, para permitir a transicao entre diferentes
padroes, mantendo-se o periodo do tactus constante, é necessario saber a taxa de
tactus em funcao do ntiimero de tatums de cada periodo. Esse valor é armazenado

em O;,.

5.5.2 Variaveis Aleatorias

Sao definidas a seguir, as variaveis utilizadas no modelo por padrao ritmico. Como

o padrao ritmico é definido em funcao do tatum, serd utilizada uma parcela do
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modelo de rastreamento de tatum. Ja para rastrear o periodo, serda usada uma
variavel similar ao periodo do tactus do modelo hierarquico. As VAs do modelo por
padrao ritmico serao denotadas por um superindice r.

Considerando, entao, que é necessario rastrear o tatum dentro do modelo por pa-
drao ritmico, serao utilizados um indicador para o tatum definido como I, € {0,1}
e um contador definido por ¢!, € {0,..., (™ max;(0;) + o, — 1}. Essas variaveis
modelarao o mesmo que suas analogas no modelo de rastreamento do tatum. Note
que o limite do contador agora é determinado pelo maior multiplicador dentre todos
os padroes ritmicos sendo utilizados. Isso garante que o valor méximo do contador é
grande o suficiente para rastrear o pior caso em termos de periodo e padrao ritmico.
Como sera visto a seguir, o; € uma constante com interpretacao similar a constante
de mesmo nome do modelo de rastreamento do tatum.

O periodo do padrao ritmico (associado ao andamento do sinal sob anélise) é
definido como £; € {¢™n ... (™3>} onde (™" e (M correspondem ao maior e ao
menor andamentos a serem rastreados em amostras, respectivamente.

Uma variavel seré responséavel por modelar qual ponto do padrao ritmico esta
associado a um determinado quadro m. Para isso, a variavel é definida como j;, €
{0,...,max; L;}, cujo valor maximo é definido pelo maior comprimento dentre todos
os padroes. Novamente, esta variavel associa um quadro m a uma posi¢ao dentro
do padrao, lembrando que o padrao é definido em funcao dos tatums. Com isso,
essa variavel acaba por contar quantos tatums ocorreram apoés o inicio do padrao
ter sido detectado.

Por fim, a ultima variavel a ser escolhida é o seletor do padrao ritmico, definido
como a;, € {0,...,Nq — 1}, onde N, é o nimero de padroes. Esta variavel é

responsavel por informar qual padrao ritmico esta ativo em um determinado quadro.

5.5.3 Modelo de Transigao

Nesta se¢ao, sera apresentado o modelo de transi¢ao do modelo por padrao ritmico.
A probabilidade do contador do tatum do padrao pode ser escrita da seguinte

forma

1, se(d,=c, +)ANU_,=0)
Per, (Chl 1 Do 1) =S 1, se (¢, =0) A (I, , = 1) (5.53)

0, caso contréario,

onde fica claro que, dadas as informacoes do indicador e do contador no quadro
m — 1, o valor do contador no quadro m é deterministico. Note que a probabilidade
do contador se concentra em trés casos. No primeiro caso, quando nao ocorre inicio

de tatum no quadro anterior, o valor do contador ¢ incrementado. No segundo,
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quando ocorre inicio de tatum no quadro anterior, o valor do contador é zerado.
Em qualquer outra situagao, a probabilidade de o contador assumir qualquer valor
é igual a zero.

A probabilidade do periodo no quadro m foi definida como

1, se (6, =, _1) A (I, = 0)

m

pér ( m|cm lvgl;n 17I:n 1 in 1) - ]-7 s€ (Ein = @C:;_l> A (I;ﬂn—l - ]‘) (554>

m—1

0, caso contréario,

onde foi utilizada a mesma abordagem utilizada no modelo de rastreamento do
tatum, em que se utiliza o valor do contador ao se detectar novo tatum para se
atualizar o periodo do tatum. Desta forma, é possivel rastrear variagoes graduais
do andamento.

No caso do indicador, foi adotada a mesma forma de descrever a probabilidade

dos modelos previamente apresentados:

. . w(cy, — round(Og: 1) + 1], se Il =1
prs, (L, | s ) = (5.55)
1 —wlc;, —round(Og: £;,) + 1], se I}, =0,

onde w[.] € uma janela normalizada de comprimento igual a 20, 4+ 1 utilizada para
parametrizar imprecisoes sobre o tempo de ocorréncia do inicio de tatum.
A probabilidade de se estar numa determinada posi¢ao dentro de um dado padrao

ritmico no quadro m pode ser escrita como

Lose(m=dmatTDAUp+1# La,_ )AUn_1=1)
Loose(fr=0)A(pqt1="La,_ )AL =1)
s 8e (i = Jme1) A (Lymg = 0)

0, caso contrario.

Pj;n(jyrnUfn—pa;m—lanrn—l) =

(5.56)
Sera discutido separadamente cada um dos casos acima. No primeiro caso, se um
novo tatum foi iniciado no quadro m — 1 e se a posi¢ao nao é a ultima dentro do
padrao atual, entao a posigao dentro do padrao é incrementada. No segundo caso,
iniciou no quadro m — 1 um novo tatum e o padrao estava em sua ultima posigao;
entao, a posicao deve retornar para o inicio do padrao. No terceiro caso, iniciou novo
tatum; logo, a posicao nao deve ser alterada. Por fim, é nula a probabilidade de o
valor nao ser nenhum dos especificados anteriormente. Similarmente ao contador,
a posicao do padrao no quadro m é conhecida de forma deterministica, se forem
conhecidos os valores da posicao no quadro, do indice do padrao e o do indicador

no quadro m — 1.
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Resta definir o indice que determina o padrao ativo no quadro m. Para isto, sera
considerado que s6 pode haver mudanca de padrao quando o padrao anterior tiver
terminado (similarmente a escolha realizada em [93]). Isso evita mudangas abruptas,
que interromperiam um padrao no meio e que sao pouco comuns nos sinais sendo
analisados. Com isso, a probabilidade de se encontrar um determinado indice no

quadro m pode ser escrita como

Xz;» se (ay, # ay, 1) N (g —1=La )
r T -r 1 Or, se (CL;L - ain—l) A (j:n—l —1= Lar _ )
pagn(am|am—1a]m—1) = . . . m (557)
17 se (am = am—l) A (jm—l -1 7é Lain_l)
0, caso contrario,

onde o0, ¢ uma constante que determina a probabilidade de se permanecer com o
mesmo padrao e Ny é o ntimero de padroes ritmicos do modelo. Essa descri¢ao
assume que a probabilidade de cada padrao é a mesma. No entanto, seria simples
modificar a equagao acima de forma a considerar probabilidades individualizadas
para cada padrao, com a Tnica restricao de que a soma destas probabilidades fosse
o,. Dessa forma, as transi¢oes para alguns padroes poderiam ser mais provaveis que

para outros.

5.5.4 Observacao

O modelo de observacao do modelo por padrao ritmico pode ser descrito em dois
casos distintos. No primeiro, deve ser obtido um modelo para quando nao hé infor-
macao ritmica presente no sinal. Este modelo seria similar ao caso em que o inicio
de um tatum nao é observado nos modelos anteriores. Ja quando o inicio de um
novo tatum é observado, a distribuicao dos atributos deve ser fornecida por cada
padrao ritmico.

Matematicamente, pode-se descrever o modelo de observagao como
Py (G| Lo s ) (5.58)

onde a densidade de probabilidade dos atributos é determinada de duas formas:

e Quando [} = 0, é utilizado um modelo para auséncia de informacao ritmica

para se calcular a probabilidade de se ter observado os dados;

e Quando I} =1, é utilizado um modelo parametrizado pelo contetido do con-

junto A para se calcular a probabilidade de se ter observado os dados.

am»jm
Note que, diferentemente do modelo hierarquico, onde os modelos utilizam apenas

a informagao de se o quadro marca o inicio de um tatum, um inicio de tactus ou
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um inicio de compasso, o modelo por padrao ritmico utiliza também a informagao
da posicao dentro de um compasso. Isso permite uma modelagem mais complexa,
que pode descrever um padrao de acentuacao pouco comum. Por exemplo, imagine
um ritmo em que nem todos os inicios de tactus sdo acentuados (ao contrario do
que ocorre na maior parte da musica popular). Tal ritmo seria de dificil anélise
usando o modelo hierarquico, pois este nao tem como diferenciar um tactus do
outro. Ja o modelo por padrao ritmico poderia contemplar este ritmo através de um
padrao especifico. O custo desta flexibilidade é o crescimento do nimero de padroes
utilizados, o que pode deixar o modelo muito complexo. Por isso, este modelo é
considerado mais adequado para géneros especificos, em que o ntmero de padroes
ritmicos é limitado. No Capitulo [7], sera feita uma descri¢ao de como os modelos

para um padrao ritmico podem ser obtidos.

5.5.5 Prior

As probabilidades priores para as varidveis associadas ao rastreamento do tatum
podem seguir escolhas similares as realizadas para as suas anédlogas do modelo hie-
rarquico.

A probabilidade prior do padrao ritmico considera o fato de que, usualmente,
pode-se inicializar uma musica apenas em determinados pontos do ritmo. Em par-
ticular, é muito comum se comegar no inicio do padrao ou no meio do padrao (em
anacruse). Com isso, a prior da posi¢gao dentro do padrao pode ser inicializada de
forma a refletir isso.

No caso da escolha da prior do indice, pode-se considerar a taxa de ocorréncia de
cada um dos padroes dentro de um conjunto de dados. Desta forma, é selecionada
uma prior que reflita a chance média de se encontrar um determinado padrao. No
caso de géneros especificos, em que ha informacao prévia de quais padroes podem

comecar uma mausica, a prior pode ser escolhida de forma a refletir essa informagao.

5.5.6 Resumo

Pode ser vista na Figura uma representacao grafica do modelo por padrao
ritmico. Considerando que o modelo ritmico é altamente dependente dos padroes
escolhidos, uma anélise mais detalhada do modelo sera feita apds a apresentacao
de alguns modelos extraidos a partir de um banco de sinais. Além disso, para
demonstrar a flexibilidade do modelo por padrao ritmico de se adaptar a ritmos
complexos, é realizado um estudo de caso utilizando o Candombe uruguaio (um
polirritmo em que cada compasso é composto por 16 tatums, sendo que dos 4 tactus,

apenas 1 é acentuado).
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Figura 5.10: Representagao do modelo por padrao ritmico.

5.6 Conclusao

Neste capitulo foram apresentados modelos ocultos de Markov para o rastreamento
da métrica de sinais de musica. Apo6s uma breve descricao de modelos ocultos de
Markov e de algoritmos de inferéncia, foram apresentados dois modelos principais,
o modelo hierarquico e o modelo por padrao ritmico. Também foram descritas duas
simplificagoes do modelo hierdrquico que reduzem a sua complexidade.

Nos proximos capitulos, serao descritos o banco de sinais utilizados e modelos
de observacao, que associam as variaveis aleatorias utilizadas nos modelos descritos
com os atributos extraidos do sinal de dudio. Uma vez descritos os modelos de
observagao, sera avaliado o desempenho dos algoritmos propostos para um conjunto
de sinais, considerando os diferentes modelos e possiveis escolhas dos seus parametros

livres.
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Capitulo 6
Banco Métrico

Neste capitulo, é descrita uma nova anotagao para um dos bancos de sinais utilizados
na Parte |I| desta tese. Esta anotacao tem como objetivo permitir o treinamento
e a avaliacao dos modelos para analise ritmica apresentados no capitulo anterior,
fornecendo um conjunto de dados em que sao conhecidos os trés niveis métricos. Na
literatura sao encontradas descrigoes de bancos de sinais que possuem o andamento
anotado, apenas o tactus ou o tactus e o compasso, porém nao é do conhecimento do
autor o relato de um banco de sinais com a anotagao de tatum, tactus e compasso.
Sendo assim, esse banco consiste num passo importante para a criagao de modelos
que procuram extrair a informagao ritmica dos trés niveis métricos de um sinal
de dudio. Outra vantagem do banco é que ele foi anotado por um mesmo misico
profissional, garantindo a consisténcia das escolhas realizadas durante o processo de
anotacao.

Neste capitulo, também sao descritas anélises realizadas sobre os sinais anotados
que procuram corroborar escolhas feitas nos modelos propostos. Tal analise tanto
facilitaré a interpretacao de resultados obtidos utilizando-se esse banco como pode
guiar a escolha de alguns parametros dos modelos para analise ritmica.

Este capitulo esta organizado da seguinte forma. Na Secao é feita uma des-
cri¢do do banco escolhido e sua escolha é justificada. Ja na Se¢ao[6.2] ¢ detalhado o
processo de anotagao. O andamento e o tactus anotados sao analisados na Se¢ao 6.3}

o tatum na Segao [6.4, o compasso na Secao 6.5 Por fim, o capitulo é concluido na

Segao

6.1 Visao Geral

Nesta secao, sera realizada uma visao geral do banco de sinais com foco na com-
posi¢ao do banco escolhido. Uma versao resumida das informacoes desta secao foi
apresentada na Segao [3.1]

O banco de sinais escolhido foi originalmente criado por Stephen Hainsworth [7§]
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para sua tese de doutorado. Este banco consiste de sinais de diferentes duracoes e
géneros, e na sua versao original possui a anotacao do andamento dos sinais realizada
pelo proprio autor. Os sinais desse banco foram escolhidos por possuirem uma
duracao maior que as dos sinais dos outros bancos utilizados. Além disso, o banco
tem sinais de diferentes géneros musicais e graus de dificuldade de analise. Todos
os sinais do banco foram amostrados a 44,1 kHz com uma precisao de 16 bits.

Pode ser vista na Figura [6.1] a distribui¢do da duragao dos sinais do banco esco-
lhido. Como pode ser observado, a maior parte dos sinais possui duracao entre 40
e 60s, sendo a duragao média 53s. O sinal com menor duragao possui 12s e o de
maior duragao, 96s. Conforme mencionado, o fato de a maior parte dos sinais desse
banco possuirem duracao acima de 30s foi um forte motivador para a escolha desse

banco para a anotagao.
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Figura 6.1: Distribui¢ao da duragao dos sinais no banco métrico.

Os sinais possuem o seu género anotado, sendo que a classificacao original foi
alterada de acordo com o esquema descrito no Anexo [A] Na Tabela[6.1] ¢ exibido o
ntmero de sinais em cada género. Deve ser ressaltado que no caso de musica cléssica,
alguns sinais de miusica coral nao exibem uma estrutura métrica regular, nao se
enquadrando completamente na classe de sinais de interesse desta tese. De qualquer
forma, a presenca desses sinais permite a anélise do desempenho dos algoritmos
propostos para sinais que nao obedecem as hipoteses feitas. Por fim, esses sinais sao
minoria no banco, sendo a maior parte do banco composta por sinais de géneros que

exibem boa regularidade ritmica.
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Tabela 6.1: Numero de sinais de cada género no banco métrico.

’ Género \ Numero de sinais ‘

Rock/Pop 68
Jazz 40
Eletronica 40
Folk 22
Classica 51

6.2 Anotacao

A anotagao dos niveis métricos foi feita por um musico profissional que possui vasta
experiéncia em transcricao musical. Os trés niveis métricos foram marcados para
cada sinal, sendo que houve cuidado de se manter a coeréncia entre os critérios
adotados para cada nivel métrico e para cada sinal. De forma geral, foi pedido que
fossem marcados os inicios dos tatums, tactus e compassos percebidos nos sinais.

A marcacao do tatum foi realizada com precisao de 100ms e cada inicio de
tatum foi marcado como sendo, possivelmente, também de tactus e de compasso.
As anotacoes foram salvas em tabelas que, posteriormente, foram importadas para
o codigo gerado nesta tese.

As marcagoes de cada sinal foram validadas pelo autor da tese através da audicao
das marcagoes juntamente com o sinal de dudio e de inspecao visual de figuras do
sinal com as marcacoes sobrepostas. Para tal, foi gerado um script que permite
a audicao de qualquer sinal somado ao sinal de um cowbell sendo executado na

marcacao do tatum, tactus ou compasso.

6.3 Analise do Tactus e do Andamento

Nesta secao, serao analisados o tactus anotado e o seu periodo. O objetivo é veri-
ficar os valores anotados, de forma a se obter um conhecimento maior sobre esses
parametros. Um foco maior serda posto na variacao temporal do andamento num
mesmo sinal.

O andamento de cada sinal foi obtido como a mediana do intervalo entre tactus
consecutivos. Na Figura [6.2] podem ser vistos os andamentos anotados para os
sinais. O menor andamento observado foi de 50 BPM, o maior de 260 BPM e o
médio de 120 BPM. Deve-se notar que a distribuicao dos andamentos segue a das
curvas de ponderacao adotadas na estimagao do andamento, com uma concentragao
de sinais cujo andamento fica entre 100 e 150 BPM.

O andamento do banco escolhido ja havia sido marcado anteriormente. Assim
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Figura 6.2: Histograma dos andamentos obtidos a partir do tactus anotado.

sendo, é pertinente uma comparagao entre a marcacao anterior e a atual. Na Fi-
gura [6.3] pode-se observar a diferenga relativa entre o andamento atual e o antigo.
No histograma, sao exibidos apenas os andamentos cuja diferenca relativa é menor
que 20 %, cenario que abrange 197 dos 221 sinais presentes no banco. Dentre os
sinais com discrepancias de andamento superiores a 20 %, a diferenca consiste em
estimativas no dobro (6 sinais), na metade (14 sinais) e em um ter¢o (1 sinal) do
andamento antigo. Essa diferenca mostra que o tactus foi percebido de forma dife-
rente pelas duas pessoas que marcaram os bancos, o que nao é raro. Deve-se sempre
lembrar que a marcacao realizada reflete apenas a opiniao de uma pessoa, mesmo se
tratando de um misico profissional com vasta experiéncia em transcri¢ao de sinais
de musica.

Outra informagao importante é a variagao do periodo do tactus ao longo de um
mesmo sinal. Para isso, foi calculada a diferenga entre o maior e o menor periodos
de tactus para um mesmo sinal, apresentada na Figura [6.4 Como pode ser visto, a
maior diferenca observada é de 200 ms para a maior parte dos sinais, indicando que o
andamento fica em torno de um valor médio para a maior parte deles. Deve-se notar,
no entanto, que para 25 sinais é observada uma grande diferenga; dentre eles, 19 sao
miusicas classicas cujo andamento varia consideravelmente ao longo do tempo. Nos
demais casos, sao observadas mudancas abruptas de andamento, que contrariam a
hipotese realizada no capitulo anterior sobre mudancgas suaves no andamento. Esses
sinais podem, entao, ser utilizados para analisar como os métodos propostos se

comportam sob tais condigoes.
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Figura 6.3: Diferenga percentual entre os andamentos extraidos a partir do tactus
e os andamentos anotados anteriormente no banco.
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Figura 6.4: Histograma para a diferenca absoluta entre o maior e o menor periodo
de tactus de cada sinal do banco métrico.
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Uma outra avaliagao sobre o tactus consiste na verificacao de como a diferenca
entre os periodos de tactus consecutivos se comporta, que auxilia o entendimento de
como o andamento varia: grandes diferencas indicam mudangas bruscas no anda-
mento. Histogramas das diferencas consecutivas maximas e das diferencas medianas
para cada sinal podem ser vistos nas Figuras e[6.0], respectivamente. Através de-
les, pode-se perceber que em geral o periodo do tactus nao se altera muito ao longo
de um sinal. Em particular, para a maior parte dos sinais, a diferenca mediana fica
abaixo de 50 ms, indicando que ocorrem mudancas suaves do andamento na maior
parte dos sinais. Novamente, grandes variagoes sao observadas para os sinais com

mudangas abruptas no andamento discutidos no paragrafo anterior.
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Figura 6.5: Histograma para todos os sinais da maior diferenca entre os periodos de
tactus consecutivos de um mesmo sinal.

6.4 Analise do Tatum

O periodo do tatum anotado para cada sinal foi computado em termos do periodo
do tactus. No total, 216 sinais apresentaram periodos do tatum que sao metade
do periodo do tactus e 5 sinais exibiram periodos que sao um terco do periodo do
tactus. Nao foi observada nenhuma mudanca do periodo do tatum dentro de um
mesmo sinal. Esses valores indicam que, apesar de o modelo considerar mudancas
no periodo do tatum, tal atributo nao podera ser avaliado, ja que nenhum sinal
apresentou essa caracteristica. Considerando também a baixa incidéncia de divisoes
ternarias (apenas 2% dos sinais a exibem), pode-se abrir mao desta possibilidade

caso seja necessaria uma redugao na complexidade do modelo hierarquico.
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Figura 6.6: Histograma para todos os sinais da diferenca mediana entre periodos de
tactus consecutivos de um mesmo sinal.

Uma informacgao importante para o banco de sinais é quanto o periodo de tatum
varia dentro de um mesmo sinal. Na Figura [6.7) ¢ mostrado o desvio padrao dos
periodos de tatum. Na figura, pode-se perceber que para a maior parte dos sinais,
essa quantidade varia menos que 20 ms. No total, apenas 30 sinais (13 % dos sinais)
possuem desvio padrao do periodo do tatum maior que 30ms. Isso indica uma
relativa estabilidade, conforme se assumiu no modelo hierarquico.

Outra informacao importante que pode ser extraida do tatum anotado é a dis-
tribuicao da diferenca entre periodos de tatum consecutivos. Para isso, todas as
diferencas entre tatums consecutivos foram computadas para todos os sinais sao
exibidas no histograma da Figura [6.8f Vale lembrar que nos modelos apresentados
no capitulo anterior, essa diferenca foi modelada como uma janela de comprimento
finito. Observando os dados obtidos, pode-se notar que, realmente, a maior parte
dos tatums possui um intervalo absoluto de aproximadamente 50 ms. Apenas 0,9 %
dos intervalos ficam fora desta faixa. Deve-se notar que a janela a ser utilizada nos
modelos pode ser computada a partir de um subconjuto dos dados, possivelmente

levando a um melhora no desempenho dos modelos.

6.5 Analise do Compasso

Nesta secao, serd avaliada a marcagao dos compassos. A principal informacgao a ser
analisada do compasso anotado é o seu periodo, e podera auxiliar na validacao das

hipoteses feitas sobre este e a forma como evolui dentro de uma mesma musica.
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Figura 6.7: Desvio padrao do periodo de tatum calculado para os sinais do banco
métrico.
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Figura 6.8: Distribuicao da diferenca entre periodos de tatums consecutivos. Os
dados cobrem todos os tatums anotados no banco métrico.
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O periodo do compasso em funcao do namero de tactus que ocorreram dentro
dele foi calculado para todos os sinais do banco. Para cada sinal, o periodo mediano
foi computado e é exibido na Tabela [6.2] Como pode ser visto, a maior parte dos
sinais possui periodos binarios ou quartenarios. Apenas 5,4 % dos sinais exibem
compassos ternarios e 1,8 % dos sinais possuem um valor distinto de 2, 3 ou 4.
Novamente, considerando a baixa incidéncia de periodos diferentes de 2 ou 4, o
modelo hierarquico poderia ser simplificado, desconsiderando-se valores diferentes

destes para o periodo do compasso.

Tabela 6.2: Periodo mediano anotado para cada sinal do banco métrico.

’ Periodo \ Numero de Sinais ‘

2 51

3 12

4 149
Outros 4

Outro fator a ser avaliado do compasso é se o valor de seu periodo varia ao
longo de um mesmo sinal. Para o banco anotado, apenas 15 sinais (6,8 % dos sinais)
possuem variagao de andamento. Destes 15 sinais, 10 sao de misica coral que
nao exibe um compasso regular. Considerando isto, uma simplificagao do modelo

hierarquico poderia considerar a probabilidade de mudanga de compasso como nula.

6.6 Conclusao

Neste capitulo foi apresentado o banco de sinais que sera utilizado para o treinamento
e analise dos modelos ritmicos propostos. O banco contém 221 sinais com os seus
trés niveis métricos anotados por um misico profissional, formando uma base sé6lida
sobre a qual os algoritmos poderao ser adaptados e seu desempenho, analisado.
Através da analise das anotagoes, foram sugeridas algumas simplificagoes ou mo-
dificagoes sobre os modelos ritmicos propostos. A primeira consiste em nao modelar
a transicao de periodos do tatum binario para ternario, ja que estas transi¢oes nao
foram observadas no banco. Outra simplificacao que poderia levar a uma reducao
na complexidade de analise seria nao considerar periodos ternérios para o tatum,
ja que apenas 2% o possuem. Outra simplificacdo que pode ser adotada é abrir
mao de permitir a transi¢ao entre periodos de compasso, que foram anotadas em
aproximadamente 7% dos sinais, sendo 70 % dessas ocorréncias em sinais que nao
exibem compasso regular. Por fim, observou-se que a maior parte dos sinais que nao

sao bem modelados pelos algoritmos propostos sao musicas corais ou classicas. Isso
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indica uma deficiéncia do modelo, que poderia ser tornado mais abrangente para
melhor modelar alguns desses sinais; alternativamente, um novo modelo mais ade-
quado para estes géneros poderia ser proposto. De qualquer forma, essa deficiéncia
deve ser levada em consideragao ao se realizar a analise do desempenho dos modelos
propostos.

Nos proximos capitulos, o banco de sinais métrico serd usado para treinar o
modelo de observacao dos modelos ritmicos propostos e para a sua analise de de-

sempenho.
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Capitulo 7

Modelos de Observacao para Analise

Ritmica

Neste capitulo, serao descritos a metodologia e os algoritmos utilizados para a ob-
tencao dos modelos de observacao necessarios aos algoritmos para analise ritmica
descritos no Capitulo 5l Em particular, serao discutidos modelos para a chance de
se observar um determinado valor para o fluxo espectral assumindo que este esteja
associado a percepc¢ao de novo tatum, tactus ou compasso ou a auséncia de infor-
macao ritmica no quadro em que foi calculado. Neste sentido, enquanto os modelos
descritos no Capitulo [p| procuram capturar como os trés niveis métricos evoluem ao
longo do tempo, os modelos deste capitulo consideram a informacao de apenas um
quadro.

Na literatura, podem ser encontrados diferentes modelos de observagao para
andlise do tactus. Em [27], é descrito um modelo simples em que a probabilidade
de um quadro associado ao tactus ter gerado um determinado valor aumenta com
o valor observado. Logo, assume-se que valores elevados de fluxo espectral estao
diretamente associados a ocorréncia de um tactus. Uma estratégia similar também
é aplicada em [25]. Em [92], uma distribuicao gama é utilizada para modelar o valor
de uma funcao de deteccao de onset para quadros onde ocorreu um tactus. No caso
de algoritmos que procuram modelar mais de um nivel métrico, em [93] e [94] foram
utilizadas distribui¢oes gama para modelar a distribui¢ao de um atributo associado
a intensidade para diferentes instantes dentro de um padréo ritmico. E descrita
em [I00] uma abordagem em que as probabilidades de observac¢ao sao aprendidas
diretamente de um conjunto de dados.

Para obtenc¢ao dos modelos a seguir, sera utilizado o banco de sinais apresentando
no Capitulo [6] dividido em dois conjuntos: um apenas para obtengdo dos modelos
e outro para sua avaliagao. Diferentemente dos trabalhos descritos no paragrafo
anterior, serao abordados modelos para quadros associados aos trés niveis métricos

e apresentando auséncia de informacao ritmica. Além disso, também serao estudados
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algoritmos que utilizam a média do fluxo espectral ao longo de diversas sub-bandas
Mel e também algoritmos que procuram explorar a informacao espectral para melhor
distinguir entre os niveis métricos.

Os algoritmos a serem explorados podem ser classificados em duas formas: gera-
dores ou discriminativos [105, 1T10]. Modelos geradores procuram modelar a proba-
bilidade dos dados diretamente para cada um dos niveis ritmicos. Eles possuem esse
nome porque, uma vez obtidos, podem ser utilizados para criar novos dados. Mode-
los discriminativos procuram apenas aprender a discriminar entre dados associados
a diferentes classes.

No contexto do trabalho atual, serao estudados modelos geradores para o fluxo
espectral calculado em diversas sub-bandas Mel para o modelo hierarquico. Dois mo-
delos geradores ser@o estudados: o modelo de misturas gaussiana (GMM, do inglés
Gaussian Mizture Models) e a anélise de fatores (FA, do inglés Factor Analysis).

Seréa explorada também uma estratégia utilizando modelos discriminativos.
Nesta estratégia, cada quadro de um sinal seria classificado como sendo de um
determinado nivel ritmico e a probabilidade de acerto do classificador seria encon-
trada e utilizada na HMM. Os modelos discriminativos serao obtidos a partir dos
seguintes classificadores: maquina de vetores de suporte (SVM, do inglés Support
Vector Machine), regressao logistica e florestas aleatorias (RF, do inglés Random
Forests).

Sao apresentados na Se¢ao os objetivos deste capitulo, juntamente com uma
revisao do que precisa ser modelado para o modelo hierarquico. Os dados utilizados
na modelagem sdo descritos na Secao [7.2] Ja na Segdo [7.3] é apresentada a figura
de mérito que serd utilizada na avaliagao da qualidade dos modelos obtidos. Na
Segao[7.4] é realizada uma modelagem preliminar considerando apenas o valor médio
do fluxo espectral e na Segao [7.5] um estudo sobre quais regides de frequéncia sao
mais relevantes ao problema. As solugoes empregando GMMs e FA sao apresentadas
nas Segoes e [7.7, respectivamente. Os modelos discriminativos sdo propostos na
Segdo [7.8] A adaptagdo dos modelos para o rastreamento apenas do tactus e do
rastreamento por camadas é apresentada na Secao [7.9] Por fim, sao apresentadas

as conclusoes do capitulo na Segao [7.10]

7.1 Objetivo

No Capitulo [5] foram vistos modelos ocultos de Markov para modelagem ritmica
de sinais de audio. Uma parte integrante desses modelos é o chamado modelo de
observagao que informa a probabilidade de um determinado estado ter gerado os
dados observados num quadro.

Neste capitulo, o foco sera o modelo hierarquico descrito na Sec¢ao por incluir
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a modelagem dos trés niveis métricos e servir como base para os demais modelos. A
Figura[7.1| representa graficamente o modelo de observagao que sera estimado neste

capitulo.

Figura 7.1: Representacao grafica do modelo de observagao do modelo hierarquico.

Matematicamente, o modelo pode ser descrito através de

onde I' , IP e I¢ sdo variaveis binarias indicadoras da ocorréncia de novo tatum, tac-
tus e compasso, respectivamente. Considerando apenas as combinagoes validas das

variaveis indicadoras, quatro densidades de probabilidade precisariam ser obtidas:

1. py, (Gml|It, = 0,IP, = 0,IS, = 0): modelando a probabilidade de os dados

observados no quadro m nao estarem associados a nenhum dos niveis métricos;

2. py,. (Um|It, = 1,12 = 0,15, = 0): modelando a probabilidade de os dados
observados estarem associados & ocorréncia de novo tatum no quadro m, porém

sem a ocorréncia de novo tactus;

3. py,,(Um|It, = 1,1I> = 1,15, = 0): modelando a probabilidade de os dados
observados estarem associados a ocorréncia de novo tactus no quadro m, porém

sem a ocorréncia de novo compasso;

4. py,. (GnlIt, = 1,12 = 1,15, = 1): modelando a probabilidade de os dados

observados estarem associados a ocorréncia de novo compasso no quadro m.

Na Figura[7.2] é mostrada uma ilustracao das diferentes classificagoes que serao
empregadas sobre um quadro e a nomenclatura adotada no restante deste capitulo.
No topo a esquerda ¢ ilustrado um conjunto denotando todos os quadros. Dentre
todos os quadros, os que indicam novo tatum (I, = 1) sdo limitados pelo maior
circulo. Dentre estes, sao encontrados os que indicam novo tactus (I° = 1) e dentre

estes, alguns também indicam novo compasso (IS, = 1). Nas outras quatro figuras,
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as regioes sombreadas denotam quais dados nao contém informacao ritmica (If, = 0,
I’ = 0e IS, = 0); quais sao “apenas novo tatum” (I! = 1 e I? = 0); quais sdo
“apenas novo tactus” (IP = 1, IS, = 0); e quais sdo “novo compasso”. No decorrer
deste texto, cada uma destas possibilidades sera, por vezes, chamada de classe dos
dados.

O ponto de partida dos dados utilizados no modelo é o fluxo espectral obtido
no quadro m para diferentes sub-bandas MEL k, denotado por F°F[m,k]. Con-
forme discutido nos capitulos anteriores, o fluxo espectral procura capturar mudan-
¢as abruptas de energia dentro de cada uma das sub-bandas e esperam-se valores
mais elevados para quadros e sub-bandas associados a algum evento ritmico. No en-
tanto, o fluxo espectral acaba por carregar informacao de dinamica de longo prazo:
trechos da miusica que exibem dinamica mais forte (mais energéticos) irao exibir
valores mais elevados para o fluxo espectral que trechos de dindmica mais fraca
(menos energéticos). Para deixar os atributos utilizados menos suscetiveis a esse
tipo de variagao, é proposta a utilizacao de uma normalizagao sobre o fluxo espec-
tral que deixa as variagoes de intensidade de curto prazo, porém remova as variagoes

de longo prazo. Matematicamente, a normalizacao proposta é

F5F[m, k]

SF
[m k] - Norm !
ST (F¥ i+ 1, K]

F (7.2)

onde p, oN"™ ¢ N sdo parametros que serao definidos a seguir. A normalizacao opera
de forma independente para cada sub-banda, onde o valor do fluxo espectral para o
quadro m é divido pela norma p de uma janela de comprimento 20N"™ + 1 centrada
em m. O tamanho da janela deve ser escolhido de forma que uma quantidade
razoavel de eventos ritmicos tenham ocorrido.

Norm "5 dotada neste trabalho, é fazer

Uma boa pratica para escolha do valor de o
o tamanho desta janela proporcional ao periodo (inverso do andamento) estimado
do sinal. Matematicamente,

oo™ =yl (7.3)

onde [+ é o periodo estimado em amostras e v, um nimero inteiro positivo.

Ja para o parametro p, é sugerido um valor elevado de forma que, se o fluxo
espectral calculado no quadro m for préoximo do valor maximo dentro da janela, ele
seja normalizado para um valor proximo de 1. Desta forma, mantém-se a relevancia
local da intensidade do fluxo espectral, mas removem-se variacoes de longa duragao.
Além disso, podem-se interpretar valores normalizados proximos de 1 como indica-
dores de que um evento ritmico relevante (quando comparado com os seus vizinhos)
ocorreu neste quadro, e valores proximos de 0 como a auséncia de um evento rit-

mico. Por fim, note que ao realizar a normalizacao para cada sub-banda de forma
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Figura 7.2: Visualizagao das diferentes classes que serao estudadas e sua classifica-
¢ao. As regides em cinza denotam as classes que serao estudadas.
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independente, a distribuicao dos valores ao longo das sub-bandas pode ser alterada
em relagao a distribuicao antes da normalizagao. De toda forma, como os eventos
ritmicamente relevantes tendem a ocorrer simultaneamente em todas as sub-bandas,

nao é esperado que essa mudanca seja significativa.
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(a) Nao normalizado.
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Atributo Normalizado
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Figura 7.3: Exemplo do sinal numa sub-banda Mel antes e apds a normalizagao.

Na Figura é exibido um exemplo do resultado da aplicagao da normalizagao

em que ¢ exibido o sinal de uma tnica sub-banda Mel antes e apds a normalizagao.

116



OpEBZI[BWION-OBN OINqQLIY

Tempo (s)

(a) Nao normalizado.

OpeZI[BWION OINqLIY

Tempo (s)

(b) Normalizado

Figura 7.4: Detalhe do exemplo exibido na Figura . As linhas tracejadas verticais

denotam os tactus anotados.

Como se pode perceber, os valores do atributo variam de intensidade ao longo do

sinal antes da normalizacao. Apds a normalizacao, os valores sao mais bem distri-

buidos, sendo eliminada a variacao de longo prazo enquanto é mantida a variacao de

curto prazo. Na Figura [7.4] pode ser visto um detalhe de apenas alguns segundos

para o mesmo sinal com os tactus marcados como linhas verticais tracejadas. Nova-
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mente, fica claro que as variagoes de curto prazo sao preservadas pelo procedimento
de normalizagao proposto.

Nos modelos a serem apresentados, os dados a serem modelados sempre serao
chamados de y ou y conforme forem unidimensionais ou nao, respectivamente. Um
superindice ird ser usado para distinguir entre os diferentes modelos. Como no

Capitulo [6] variaveis aleatorias sdo denotadas em negrito.

7.2 Geracao dos Dados para Treinamento e Valida-
cao

Nesta secao, serao apresentados os conjuntos de dados a serem utilizados no treina-
mento e na validagao dos modelos propostos. Em particular, serd discutido como
o banco métrico sera dividido e como os atributos serao avaliados. Além disso, os
parametros utilizados na extragao dos atributos sao discutidos. Por fim, é apresen-
tada também a metodologia utilizada para selecao dos dados a fazerem parte dos
conjuntos a serem utilizados.

O banco métrico, descrito no Capitulo[6, foi escolhido para se obter os modelos de
observagao necessarios. Conforme mencionado anteriormente, esta base possui 221
sinais com seus tatums, tactus e compassos demarcados por um miisico profissional.
Além disso, o género de cada sinal também é conhecido.

O banco métrico sera dividido em duas partes: uma para a obtencao dos mode-
los de observagao (treinamento) e outra para a analise do desempenho dos modelos
obtidos (validagao). Como a maior parte dos métodos utilizados para se obter o
modelo de observac¢ao procuram minimizar uma fungao-custo para um determinado
conjunto de dados, utilizar um segundo conjunto que nao fez parte da otimizacao
realizada é considerada uma boa pratica em aprendizado de maquina [105]. Consi-
derando que os diferentes géneros musicais apresentaram diferentes caracteristicas
ritmicas, a proporcao de sinais de cada género foi preservada em cada uma das par-
ticoes em relacao a proporcao encontrada na base toda. Ao final, 60 % dos sinais
(133 sinais) foram associados a partigdo de treinamento e os restantes, a partigao de
validagao.

Para cada sinal no banco, o fluxo espectral foi extraido para 40 sub-bandas MEL
(E) e com dois conjuntos de parametros para o comprimento da janela (V) e salto
entre janelas (H): {N = 40 ms, H = 20 ms} e {N = 80 ms, H = 40 ms}. Cada
conjunto de parametros ira gerar um diferente conjunto de dados que serao utilizados
na obten¢ao do modelo de observacao. Essa escolha foi feita para se investigar se
esses parametros influenciam os resultados obtidos e se existe uma vantagem em se

utilizar janelas e saltos menores que justifique o aumento de complexidade que esta
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escolha pode causar na estimagao do modelo ritmico (ver Secao . Uma vez que o
fluxo espectral é obtido para cada sinal, ele é normalizado seguindo o procedimento
descrito na se¢ao anterior com p =8 e v = 8.

Até este ponto tem-se um vetor de 40 elementos contendo o fluxo espectral nor-
malizado para cada quadro de cada sinal do banco métrico. Agora, faz-se necessario
identificar quais destes vetores estao associados a algum nivel métrico e quais nao
estao associados a nenhum. O maior desafio desta etapa é alinhar o instante em que
cada inicio de tatum foi marcado com um determinado quadro do atributo extraido.

Para isto, ¢ realizado o seguinte procedimento:

1. E calculado um sinal auxiliar composto da soma ao longo das sub-bandas do

. —=S
fluxo espectral normalizado em cada quadro, FA"X[m] =3 F “Im, k]
2. E centralizada em torno de cada inicio de tatum anotado uma janela de 80 ms;

3. Sao gerados, entao, dois conjuntos:

(a) O primeiro contendo os quadros associados ao maior valor de FAUX[m]

dentro da janela centrada no inicio do tatum;

(b) O segundo contendo os quadros que nao estao dentro de nenhuma janela.

Os fluxos espectrais associados aos elementos do primeiro conjunto irao formar o
conjunto de observagoes que estao associadas a algum nivel métrico; ja o segundo
conjunto contera as observacoes que nao estao associadas a nenhum nivel métrico.

O procedimento descrito no paragrafo acima garante que os quadros que pos-
suem o maior valor para o fluxo espectral sao efetivamente associados ao inicio de
tatum marcado, corrigindo pequenos desalinhamentos entre tatums marcados e o
sinal. Cabe lembrar que os tatums foram anotados com uma precisao de 100 ms,
logo a correcao aplicada ainda fica dentro da incerteza da marcagao. Além disso,
esse procedimento remove dos conjuntos quadros que estao muito proximos dos qua-
dros escolhidos para os inicios de tatum, que ainda poderiam conter uma parte da
mudanca de energia associada ao evento anotado. Isto remove do conjunto de dados
uma série de observacoes que poderiam causar confusao, facilitando que os modelos
aprendam a distinguir apenas o que claramente nao é uma observagao associada a
um nivel métrico de uma que é.

Na Figura [7.5] pode ser visto um exemplo do atributo auxiliar com as transi-
¢oes entre tatums anotadas e as janelas utilizadas sobrepostas. Pela figura, pode-se
observar que apesar de valores mais elevados frequentemente estarem associados ao
quadro mais proximo do inicio de tatum anotado, isso nem sempre ocorre; entre-

tanto, a janela adotada é capaz de muitas vezes compensar esse desvio.
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Figura 7.5: Exemplo das janelas utilizadas para obtencao das observagoes. As linhas

tracejadas verticais denotam o inicio de tatum anotado, a linha sélida mais escura

demarca as janelas em torno dos inicio de tatums anotados e a linha solida azul o

atributo auxiliar.
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Uma vez tendo sido obtidas as observagoes associadas aos niveis métricos anota-
dos, cabe agora agrupéa-las nos trés conjuntos que serao utilizados para o treinamento

dos modelos:

1. Um contendo as observagoes associadas a apenas um inicio de tatum (If, =
1,I> =0,1¢, = 0);

2. Um contendo as observagoes associadas a apenas um inicio de tactus (If, =
1L,I> =1,1¢ = 0);

3. Um contendo as observagoes associadas a um inicio de compasso (If, = 1, IP =
c __
0,Ic, =1).

A Figura ilustra como estes dados sao obtidos a partir dos dados gerais. Desta
forma, sao obtidos 4 conjuntos de dados que irao ser utilizados para a obtencao dos
4 modelos. Cabe lembrar que o procedimento acima é realizado para todos os sinais
das particoes de treinamento e de validagao e que as observacoes para cada conjunto
contém as observagoes de todos os sinais da parti¢ao correspondente. Na Tabela[7.1]
¢ mostrada a quantidade de elementos em cada conjunto para os atributos extraidos
com diferentes parametros. Como era esperado, a quantidade de observacoes sem
informagao ritmica é muito maior que as das observagoes nos demais conjuntos.
Além disso, a quantidade de elementos observados diminui conforme o nivel métrico
aumenta.

Tabela 7.1: Numero de observagoes nas parti¢oes de treinamento e validacao para
cada conjunto de parametros para os conjuntos contendo as observagoes sem infor-

magao ritmica (SIR), apenas inicio de tatum (AIT), apenas inicio de tactus (AIB)
e inicio de compasso (IC).

Treinamento
Parametros H SIR \ AIT \AIB\ IC
{N =40 ms, H =20 ms} || 224011 | 14218 | 9912 | 4309
{N =80 ms, H=40 ms} || 98039 | 13910 | 9584 | 4250
Validagao
Parametros | SIR | AIT | AIB| IC

{N =40 ms, H =20 ms} || 139391 | 9219 | 6262 | 2685
{N =80 ms, H=40 ms} || 61751 | 9527 | 6573 | 2735

7.3 Avaliacao

Antes de iniciar a modelagem dos dados, cabe uma discussao sobre como pode-

rao ser comparados os desempenhos dos modelos obtidos por diferentes estratégias.
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Idealmente, esses modelos de observacao devem ser avaliados quando utilizados em
conjunto com o HMM completo, comparando-se a sequéncia de estados obtida com a
anotada. No entanto, tal analise teria uma complexidade computacional muito ele-
vada, e é vantajoso poder excluir o mais cedo possivel modelos que nao apresentam
um bom desempenho.

Uma figura de mérito para a comparacao dos modelos de observacao deveria levar
em consideragao se a probabilidade atribuida a uma observacao que esta associada
a apenas um inicio de tatum, por exemplo, recebe uma alta probabilidade a partir
do modelo obtido para py,, (G,|If, = 1,I° = 0, IS, = 0) e baixas probabilidades para
os demais modelos. O principal desafio, no entanto, é como obter uma medida con-
sistente considerando que as probabilidades estimadas nao podem ser diretamente
comparadas, ja que os condicionantes de cada modelo sao diferentes.

A solucao utilizada acaba por apenas comparar as probabilidades, atribuindo um
acerto para quando a probabilidade do modelo correspondente ao conjunto ao qual
a observacgao pertence é maior que todas as demais. Ao se realizar essa comparagao
para todos os dados na particao de validacao, pode-se chegar a uma idéia de quao
consistentes sao os modelos gerados, obtendo-se uma figura de mérito que informa
para qual percentual dos dados em cada um dos conjuntos foi corretamente atribuida
a maior probabilidade.

Em geral, os resultados obtidos nao precisam ser necessariamente elevados, lem-
brando que uma parcela importante da informagao necesséria para a classificagao
dos quadros vira dos HMMs. Neste sentido, a caracteristica mais importante desta
métrica é apontar quais modelos sao mais adequados e prover um indicativo da

dificuldade que seré enfrentada pelo HMM.

7.4 Modelagem Preliminar

Nesta secao, sera realizada uma modelagem preliminar dos dados com o objetivo
de adquirir mais informacoes que auxiliarao na escolha de modelos mais complexos.
Nesta modelagem, o foco sera em dados unidimensionais, que podem ser facilmente
visualizados. Além disso, como sera visto, tais dados podem ser adequadamente
modelados por distribuigoes de probabilidade univariadas que podem ser facilmente
ajustadas aos dados observados.

Nas proximas segoes, serao exibidas as distribuigoes de probabilidade para o valor
médio ou mediano do fluxo espectral normalizado para cada conjunto de dados. Uma
vez que a distribuicao dos valores é observada, sera escolhida e ajustada uma funcao
que aproxima esta distribuicao. Por fim, a figura de mérito descrita na Secao [7.3

sera utilizada para se avaliar o desempenho destes modelos.
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Figura 7.6: Histogramas dos valores médio do fluxo espectral normalizado para os
dados em cada conjunto da particao de treinamento.

7.4.1 Atributos Médios

Nesta secao, é apresentado um modelo de observagao para o valor médio do atributo

espectral normalizado. Neste caso, uma amostra desta observagao seria obtida como
1 o —sF
'@ == "F [m, k], (7.4)

para um determinado quadro m de um sinal de dudio. Intuitivamente, pode-se
pensar que esta variavel modela o comportamento médio do fluxo espectral.

Os histogramas mostrados na Figura [7.6 exibem os valores assumidos pela VA
yAVG para os quadros em cada um dos conjuntos de dados da parti¢do de treina-
mento. A contagem de cada valor foi normalizada de forma que a area coberta pelas
barras seja igual a 1. Sao exibidos os histogramas para o fluxo espectral calculado
com {N = 80 ms, H = 40 ms}, resultados similares sao obtidos para {N = 40 ms,
H = 20 ms}.

Observando os histogramas, pode-se notar que, como esperado, a distribuicao
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da observacao quando nao ha informacao ritmica se concentra em zero, sendo que
a chance de se encontrar um valor elevado cai de forma aparentemente exponencial
com o valor médio do atributo. Ja a distribuicao de apenas inicio de tatum exibe
uma média mais elevada, com uma moda em torno de 0,1 e uma distribuicao menos
concentrada. As distribui¢bes de apenas inicio de tactus e inicio de compasso sao
similares, com valores médios novamente mais elevados que a distribuicao de apenas
tatum. No entanto, ambas as distribui¢oes sao similares entre si, apontando para
uma dificuldade para se distinguir uma observagao de inicio de compasso de uma de
apenas inicio de tactus.

Considerando os histogramas observados, foram escolhidas uma distribuigao ex-
ponencial [105] para os dados que néo exibem informacao ritmica e distribuigoes

gama [105] para os demais. Matematicamente, pode-se escrever

Pysve (YOI, = 0,17, = 0,15, = 0) = Are "™, (75)
AVG At v ©
AVGIt 1 b e oy W )N e e
pyﬁye(ym |]m - 17[m - O’ ‘[m - 0) - (et))\tr()\t) (76)
AVG\AP v
AVGI Tt 4 b1 oqe oy W ) e P
py;“;LVG(ym |]m - 1>Im - ]-a Im - 0) - (Qb)AbF()\b) (77)
( AVG)AC v ©
AVG | 1t b c Ym e o
I =11"=11 =1)= 7.8
py;“,}vc(ym | m rTm rTm ) (GC))\CF(AC) ) ( )

onde {A\", \', 6%, AP, 0" X\ 6°} sdo parametros livres a serem ajustados e I'(+) é
a funcdo gama [105]. Os parametros livres foram obtidos através da maximizacao
da verossimilhanga [I05] entre as distribuigoes ajustadas e os dados na partigdo de
treinamento.

Na Figura [7.7] podem ser vistas as distribui¢oes obtidas apos o ajuste dos pa-
rametros. Como pode ser observado, as distribuicoes ajustadas se aproximam dos
histogramas exibidos na Figura [7.6] Além disso, pode ser observado que as distri-
buicoes para apenas o inicio de tactus e inicio de compasso sao muito préoximas.
Por fim, pode-se notar também que apesar de possuir valores proximos da origem,
a distribuicao obtida para quando ha auséncia de informagao ritmica se sobrepoe as
demais, principalmente na regiao de valores entre 0,05 e 0,2.

Na Tabela[7.2] é mostrada a figura de mérito adotada para a avaliagao de desem-
penho calculada para a particao de validacao dos dados. Vale lembrar que a figura
de mérito denota o percentual dos dados cuja probabilidade atribuida pelo modelo
correto foi maior que a probabilidade atribuida pelos demais modelos. Pode-se notar
que o desempenho para os dados que nao exibem informagao ritmica foi razoavel,
com mais de 80 % dos dados desta classe tendo a maior probabilidade a ele atribuida.

Ja para as demais classes, o desempenho foi ruim, com desempenho abaixo de 50 %,
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Figura 7.7: Distribuigcoes ajustadas aos dados na particao de treinamento para os
valores médios do fluxo espectral ao longo das raias.

especialmente para apenas inicio de tatum. Por fim, pode-se perceber que a escolha

dos parametros do fluxo espectral alterou pouco o desempenho.

Tabela 7.2: Desempenho do modelo ajustado sobre a média ao longo das raias do
fluxo espectral normalizado (SIR = Sem informagao ritmica, AIT = Apenas inicio
de tatum, AIB = apenas inicio de tactus e IC = inicio de compasso).

Parametros SIR | AIT | AIB | IC
{N =40ms, H =20ms} | 83% | 35% | 35% | 45%
{N =80ms, H =40ms} | 82% | 27% | 34% | 44%

Se o atributo mediano [88] for utilizado no lugar da média para a obtengao da
observagao, chega-se a um resultado melhor, como pode ser visto na Tabela [7.3] A
melhoria de desempenho ocorre pelo fato de a mediana nao ser tao influenciada por
valores andmalos. No entanto, como ser observado, usar a mediana piora conside-
ravelmente os resultados obtidos para o inicio de compasso. Na discussao realizada

na proéxima secao sera vista uma possivel razao para esta queda de desempenho.
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Tabela 7.3: Desempenho do modelo ajustado sobre a mediana ao longo das raias do
fluxo espectral normalizado (SIR = Sem informagao ritmica, AIT = Apenas inicio
de tatum, AIB = apenas inicio de tactus e IC = inicio de compasso).

Parametros SIR | AIT | AIB | IC
{N =40ms, H =20ms} | 91% | 37% | 48% | 12%
{N =80ms, H =40ms} | 90% | 32% | 48% | 12%

7.4.2 Variacao ao Longo da Frequéncia

Observando-se os resultados da segao anterior, fica claro que utilizar apenas a média
(ou mediana) do fluxo espectral ao longo das raias nao fornece um bom desempenho,
principalmente na caracterizacao de inicio de compasso e de apenas inicio de tatum.
Para entender como o desempenho pode ser melhorado futuramente nos modelos
descritos, sera feita nesta secao uma anélise sobre como os dados se comportam em
cada sub-banda.

Na Figura|7.8/é mostrado o valor médio do fluxo espectral normalizado para cada
uma das 40 sub-bandas Mel para cada conjunto de dados da partigao de treinamento.
O fluxo espectral normalizado exibido foi obtido com {N = 80ms, H = 40ms}.
Como era esperado, o valor médio para os dados que nao exibem informacao ritmica
estd abaixo do valor médio para apenas inicio de tatum para todas as raias. O
mesmo acontece entre os valores médios de apenas inicio de tatum e apenas inicio
tactus, apesar de a diferencga neste caso ser menor.

O resultado mais interessante obtido é entre apenas inicio tactus e inicio de com-
passo, em que pode-se ver que os dois conjuntos possuem valores médios préximos e
que o segundo exibe um valor menor para a maior parte das sub-bandas. A excegao
ocorre nas sub-bandas mais graves, em que o valor médio no inicio de compasso é
superior a no inicio de tactus. O fato de que em misica popular o inicio de compasso
¢ muitas vezes marcado por uma batida de um tambor grave poderia explicar esse
comportamento dos atributos. Esse comportamento anémalo em poucas sub-raias
também poder explicar o fato da mediana ter um desempenho tao ruim para o ini-
cio de compasso, ja que ela reduziria a influéncia das raias que mais se desviam da
média.

A breve analise realizada neste capitulo aponta para a necessidade de se utili-
zar informagao espectral no modelo de observagao. Essa informacao é de extrema
importancia, principalmente para se distinguir as observagoes de apenas inicio de

tactus das de inicio de compasso.
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Figura 7.8: Valor médio para cada sub-banda Mel para a particao de treinamento.

7.5 Reducao de Dimensionalidade

Nesta secao, serao avaliados métodos para reducao da dimensao do vetor de ob-
servacao a ser utilizado. Tal reducao poderia facilitar a obtencao dos modelos que
serao estudados a seguir, permitindo melhor modelagem dos dados. Além disso, o
processo de reducao de dimensionalidade também traz sobre o problema informagoes
que serao uteis na escolha e interpretacao dos resultados obtidos posteriormente.

Duas formas de reducao de dimensionalidade serao estudadas: compressao das
sub-bandas Mel num ntimero menor de componentes relevantes e selegao apenas das
sub-bandas Mel que apontam para a existéncia de informacao ritmica. Ambas as
estratégias sao utilizadas na literatura [I11] e sdo solugoes distintas para o problema
de reducao de dimensionalidade.

Como sera visto, ambas as solugoes mostram que a dimensao dos dados obser-
vados nao é facilmente reduzida, indicando que todas as sub-bandas Mel contém
informagao relevante ao problema. Isso se deve a alta correlacao entre os dados de

uma sub-banda com os observados nas demais.

7.5.1 Anilise de Componentes Principais

Nesta segao, é descrita a anélise de componentes principais (PCA, do inglés Principal
Component Analysis) [112] dos dados observados, procurando-se combinagoes dos

dados em cada sub-banda que mantém a informacao relevante ao problema.
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A PCA é um procedimento que procura extrair componentes que sao, potencial-
mente, descorrelacionados. Cada componente, entao, seria responsavel por explicar
uma parcela da variagao observada nos dados. Para obter esses componentes prin-
cipais, inicialmente é criada a matriz X com ntimero de linhas igual ao niimero de
dados e nimero de colunas igual ao nimero de sub-bandas Mel. Em seguida, é

realizada a decomposi¢ao em valores singulares [112] dessa matriz, de forma que:
X =Usw", (7.9)

onde 3, é uma matriz diagonal contendo os valores singulares, que podem ser inter-
pretados como a parcela da variancia de X explicada por cada componente principal,
e U e W sdo matrizes contendo os vetores ortogonais a partir dos quais podem ser
obtidas os componentes principais. Com isso, pode-se gerar uma versao reduzida dos
dados selecionando-se apenas os vetores ortogonais associados aos z maiores valores

principais, obtendo-se uma versao comprimida dos dados através de
X, = XW., (7.10)

onde )Z'Z ¢ uma matriz com apenas p colunas e Wp é formado pelas linhas de W
associadas aos p maiores valores singulares.

Observando-se os elementos na diagonal da matriz i, pode-se determinar o ni-
mero de elementos que concentram uma determinada parcela da variancia dos dados
observados. Na Figura é exibida essa quantidade que informa a variacao expli-
cada quando se utiliza um determinado ntiimero de componentes principais para os
dados obtidos com diferentes parametros para o fluxo espectral. Conforme pode ser
notado, a maior parte da variancia s6 ¢ explicada quando se atinge o niimero ma-
ximo de sub-bandas, indicando que sao necessarios todos os componentes principais

para se obter modelar os dados.

7.5.2 Selecao de Atributos

Nesta secao, serd apresentada uma tentativa de se descobrir quais sub-bandas Mel
sao mais importantes na discriminagao entre informagao nao-ritmica, apenas inicio
de tatum, apenas inicio de tactus e inicio de compasso. Desta forma, sub-bandas que
nao contribuem significativamente para esta discriminagao poderiam ser eliminadas.

O método adotado se baseia na regressao logistica, que pode ser definida para

um dado como
K

yLos — @ Zw,&ogFSF[m, k] +wo |, (7.11)

m
k=1
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Figura 7.9: Percentual da variancia que é explicado de acordo com o nimero de
componentes principais.

onde
1

(r) = 1+e®

é a funcao logistica e wy sao pesos a serem determinados. A fungao logistica possui

(7.12)

valores apenas entre 0 e 1 e os pesos sao obtidos de forma a maximizar a chance de o
resultado ser um para quando o dado observado pertence a uma determinada classe
e zero em caso contrario. Dessa forma, quatro pesos devem ser obtidos, cada um
ajustado para detectar uma das quatro classes desejadas. A fungao-custo utilizada
para a obtencao dos coeficientes também procura minimizar os seus valores, de
forma que a coeficientes que pouco contribuem para o problema de classificagao seja
atribuido o valor zero.

O método de selegao de atributos utilizado, descrito em [I13]| e conhecido como
seletor de estabilidade, consiste em treinar diversos classificadores, cada um com um
sub-conjunto dos atributos e verificar quais deles sao consistentemente selecionados
(possuem coeficiente nao-nulo). Ao final do procedimento, obtém-se uma medida
que é proporcional ao numero de vezes que cada atributo foi selecionado, sendo
que um valor proximo de 0 indica um atributo que nunca foi selecionado (pouco
importante); e um valor perto de 1, indica um atributo que foi sempre selecionado
(muito importante).

Na Figura[7.10] podem ser vistos os resultados para os dois conjuntos de parame-
tros utilizados. Como j4 foi observado na Segao [7.4.2] as regides de baixa frequéncia
e alta frequéncia sao relativamente mais importantes que as de média frequéncia. No
entanto, pode-se notar que mesmo as sub-bandas com menor valor de importancia
ainda foram selecionadas um namero significativo de vezes. Isso indica que todas as

sub-bandas Mel sao importantes para a discriminacao, sendo que a exclusao de uma
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dada sub-banda levaria a uma piora na discriminacao entre os dados das diferentes

classes.
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Figura 7.10: Importancia de cada sub-banda Mel para a discriminagao entre dados
observados de diferentes classes.

7.6 GMDMs

Nesta secao, serd apresentada a modelagem dos dados observados utilizando-se o
modelo de mistura de gaussianas. Este modelo procura descrever a probabilidade
de se ter observado um determinado dado através da combinagao de gaussianas
multidimensionais, cada uma com média, matriz de covaridncia e peso proprios
dentro do modelo.

Para GMMs, a varidvel observada é um vetor com dimensao igual ao nimero de

sub-bandas Mel, sendo cada elemento do vetor definido como

SF

gOMMIE] = F7 [m, K], (7.13)

ou seja, o fluxo espectral normalizado calculado numa determinada sub-banda Mel.
A densidade de probabilidade de cada variavel sera definida como um mistura de

gaussianas, onde os parametros serao ajustados de forma independente para cada
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uma das quatro classes. Matematicamente, tem-se

Py (ML, = 0,15, = 0,15, = 0) = > wi NV (512,55 (7.14)

Py (G, = 1,15 = 1,15, = 0) = > wh N (510, 5) (7.16)

Py (G, = 1,15 = 0,15, = 0) = > wi AV (31,54 (7.15)
py s (FEMIIE, = 1,10 = 1,1, = 1) = wa/\/(

ans i) , (7.17)

onde G* é o numero de componentes gaussianas de cada modelo, w; o peso de cada

componente e

N (5,,/;, j) __ b (warsa-m) (7.18)
(2m) "]
é uma distribuicao gaussiana para E varidveis com vetor de médias fi e matriz de
covariancia 3.

O problema de obtencao da GMM para cada uma das classes, entao, é obter
os parametros {G, w;, ;, il} para cada componente de cada classe. Para isto,
inicialmente sao escolhidos um determinado ntimero de componentes e uma possi-
vel estrutura para a matriz de covariancia. O algoritmo expectation-maximization
(EM) é, entao, utilizado para se obter os parametros restantes a partir dos dados
observados na particao de treinamento. Para cada classe, foram obtidos GMMs
para GG variando entre 1 e 12 e restringindo-se a matriz de covariancia a ser diagonal
ou cheia. Em seguida, utilizou-se a figura de mérito calculada sobre o conjunto de
treinamento para se escolher o modelo final.

Ao final do procedimento descrito no paragrafo anterior, foram obtidos os pa-
rametros mostrados na Tabela [7.4] para cada um dos conjuntos de dados. Como
se pode observar, sempre foi escolhida a matriz de covarincia cheia, indicando,
novamente, a alta correlacao entre os dados das diversas cada sub-bandas. Além
disso, um nimero elevado de componentes foram escolhidos, indicando que os dados
possuem uma distribuicao que difere muito de uma gaussiana.

Utilizando-se os modelos treinados, foi calculada a figura de mérito descrita na
Secao para a particao de validagao, e os resultados obtidos podem ser vistos na
Tabela [7.5] Como se pode notar, os resultados melhoraram para o modelo de inicio
de compasso e do apenas inicio de tatum em relacao ao obtido utilizando-se apenas
a mediana dos dados, indicando que a informagao presente nas sub-bandas auxiliou
a melhor modelagem destes dados. Este aumento no desempenho, no entanto, re-

sultou num pior desempenho para nao informagao ritmica e apenas inicio de tactus,
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Tabela 7.4: Melhores parametros, segundo a figura de mérito, para o modelo GMM
(SIR = Sem informagao ritmica, AIT = Apenas inicio de tatum, AIB = apenas
inicio de tactus e IC = inicio de compasso).

G
Parametros H SIR ‘ AIT ‘ AIB ‘ IC
{N =40 ms, H = 20 ms} 9 9 6 4
{N =80 ms, H = 40 ms} 9 8 6 4
Formato de ¥
Parametros H SIR \ AIT \ AIB \ IC

{N =40 ms, H =20 ms} || cheia | cheia | cheia | cheia
{N =80 ms, H =40 ms} || cheia | cheia | cheia | cheia

possivelmente devido ao fato de as distribui¢oes entre as classes ainda possuirem

uma grande sobreposicao.

Tabela 7.5: Desempenho do GMM (SIR = Sem informagao ritmica, AIT = Apenas
inicio de tatum, AIB = apenas inicio de tactus e IC = inicio de compasso).

Parametros SIR | AIT | AIB | IC
{N =40ms, H =20ms} | 80% | 42% | 37% | 24%
{N =80ms, H=140ms} | 80% | 37% | 38% | 27%

7.7 Analise de Fatores

Uma metodologia alternativa para obtencao de modelos geradores é a analise de
fatores [105]. Neste modelo, a varia¢ao observada nos dados é modelada através de
combinacgoes lineares de variaveis ocultas, chamadas de fatores. Uma vez obtido o
modelo, é possivel obter a probabilidade de um determinado dado ter sido gerado
pelo modelo.

Matematicamente, a variavel observada é definida similarmente ao que se fez na

secao anterior:

SF

gEAK] = F [m, K], (7.19)

e assume-se que uma dada observacao pode ser descrita como

YA = Wh, + ¢, (7.20)

onde h,, é o vetor-coluna contendo os z fatores que descrevem a observagao no quadro

m, W é uma matriz que indica a contribuicao de cada fator nos dados observados,
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e € ¢ um vetor de erros, que sao modelados como gaussianos de média i e matriz
de covariancia 3, (que é assumida diagonal). Em geral, z é um parametro a ser
escolhido na modelagem; devido & analise realizada na Secao [7.5] z foi escolhido
igual ao niimero de sub-bandas.

Para cada classe dos dados observados, entao, sao obtidos os parametros {W, i,
i} a partir dos dados de treinamento para os fatores ﬁm Uma vez obtidos esses

parametros, a distribuicao dos dados pode ser definida como

Py FaMI I, = 0,15 = 0,15, = 0) = N (172, W ()" + 57) (7.21)
(NI, = 1,15 = 0,15, = 0) = ( 2 W YT + i;) (7.22)
TR = 1 = 1,15, = 0) = N (F17, WP (72T + 55) (7.23)

pyFA( PAIL b ¢ = 1) = A (§|;7§,WC(WC)T + i) . (7.24)

Note que a distribuicao final dos dados é gaussiana com apenas uma componente e
matriz de covaridncia cheia. A diferenca em relagao ao modelo GMM consiste na
forma como a matriz de covarianca é obtida, através da maximizacao da verossimi-
lhanca entre os dados observados e o modelo adotado.

Os resultados obtidos utilizando-se analise de fatores para os dados da partigao de
treinamento podem ser vistos na Tabela[7.6] Como pode ser observado, em relagao
a GMM os resultados para nao informacao ritmica melhoraram consideravelmente,
enquanto o modelo para apenas inicio de tatum e apenas tactus piorou. Ja o modelo

para inicio de compasso nao teve o seu desempenho alterado.

Tabela 7.6: Desempenho da Anélise de Fatores (SIR = Sem informacao ritmica,
AIT = Apenas inicio de tatum, AIB = apenas inicio de tactus e IC = inicio de
compasso).

Parametros SIR | AIT | AIB | IC
{N =40ms, H =20ms} | 92% | 38% | 22% | 24%
{N =80ms, H=40ms} | 92% | 32% | 26% | 25%

7.8 Abordagem via Classificacao

Nesta secao, seré descrita uma abordagem alternativa a apresentada nas tultimas
duas secoes. Agora, o atributo observado serda a saida de um classificador multi-
classe treinado para discriminar entre as quatro classes de interesse. Desta forma, a
observagao passa a ser unidimensional e discreta, permitindo o computo direto da

distribuicao a partir da particao de validagao.
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Matematicamente, a observacao sera obtida através

yClass — = (FSF m, k]) , (7.25)

Class
m

onde = é a saida de um classificador com y € {n,t,b,c}. Com isso, é necessario
modelar a probabilidade de o classificador predizer que o fluxo espectral medido
pertence a uma classe quando ele na realidade pertence a outra classe. Ao final,
serao obtidos 16 valores definindo a probabilidade de observacao de cada uma das
variaveis, dada a classe assumida.

O grande desafio desta abordagem ¢ a defini¢ao da fungao de decisao =. Ideal-
mente, ela deve ser capaz de identificar perfeitamente cada uma das classes. Con-
tudo, sabe-se que a informacao temporal ¢ muito importante para a distin¢ao entre
as diferentes classes, conforme discutido no Capitulo [f Com isso, pode-se pensar
que estes classificadores fornecem uma primeira estimativa da classe de cada qua-
dro, e os HMMs apresentados no Capitulo [5| refinarao estas estimativas através da
inclusao da informagao de periodicidade.

Nas proximas secoes, sao descritas diferentes estratégias para a obtengao da

funcao =, cada uma explorando um classificador diferente.

7.8.1 Regressao Logistica

O primeiro classificador a ser avaliado é a regressao logistica, ja brevemente apre-
sentada na Segdo [7.5.2] A regressao logistica procura combinar a informagao em
cada sub-banda e depois aplica a fungao logistica para comprimir o resultado da
soma para valores entre 0 e 1, conforme descrito na equagao , gerando assim
uma funcao que permite distinguir entre duas classes. Durante o treinamento, um
classificador que aprende a distinguir uma classe de todas as outras é obtido, to-
talizando 4 funcoes de classificagao. Para se obter o valor predito, o resultado de
cada classificador é comparado com os demais, e 0 que mais se aproxima de 1 é
escolhido como vencedor. Esta estratégia de classificacao é usualmente denominada
um-contra-todos (OVA, do inglés one-versus-all).

Os quatro classificadores de regressao logistica foram obtidos utilizando-se a
particao de treinamento. Como as quantidades de dados em cada classe sao muito
diferentes, a funcao-custo utilizada leva essa informagao em consideracao: se uma
classe possui dez vezes menos amostras que outra, um erro na classificacao dessa
classe durante o treinamento é multiplicado por dez.

O desempenho dos classificadores pode ser avaliado diretamente através da ma-
triz de confusao, que mede a quantidade de dados da classe = que foram classificados
como y. Através da normalizagao das linhas dessa matriz também é possivel obter

as probabilidades utilizadas no modelo de observagao. Na Tabela[7.7] pode ser vista

134



a matriz de confusao para a regressao logistica. Como pode ser notado, para os dois
conjuntos, apenas inicio de tatum e inicio de compasso nao foram bem modelados
pela distribuicao, sendo a maior parte dos dados considerados como sem informagao
ritmica. Apenas inicio de tactus obteve um resultado um pouco melhor, com me-
tade dos dados sendo corretamente identificados, mas com na maior parte dos erros
sendo confundido com sem informagao ritmica. De forma geral, pode-se perceber
que o classificador aprendeu corretamente a classificacao para auséncia de informa-

¢ao ritmica, mas nao foi capaz de aprender as demais classes de forma satisfatoria.

Tabela 7.7: Matriz de confusdo para a regressao logistica. (Todos valores em %.
Verd. = Verdadeiro, Est. = Estimado, SIR = Sem informagao ritmica, AIT =
Apenas inicio de tatum, AIB = apenas inicio de tactus e IC = inicio de compasso)

| {N =40ms, H = 20 ms} |
| Verd. \ Est. | SIR | AIT [ AIB | IC |

SIR 97 1 1] 1
AIT 54 13 25| 8
AIB 24 11 50 | 15
IC 23 12 39 | 26

| {N =80ms, H = 40ms} |
| Verd. \ Est. | SIR | AIT [ AIB | IC |

SIR 94 2 2] 2
AIT 48 17 25| 10
AIB 24 13 47 | 16
IC 23 11 35 | 31

7.8.2 SVM

Nesta secao, é descrita a classificacao utilizando maquina de vetores de suporte
(SVM, do inglés Support Vector Machines) [114]. SVM ja foi utilizada em diver-
sos problemas de classificacao e vem apresentando um desempenho muitas vezes
superior quando comparado com outros esquemas de classificagao [I15]. O proce-
dimento de treinamento da SVM consiste em procurar os dados, chamados vetores
de suporte, que definem o hiperplano capaz de separar os dados de duas classes.
Variantes da SVM podem incluir o mapeamento dos dados para uma dimensao su-
perior utilizando-se funcoes nao-lineares. Estes mapeamentos foram avaliados neste
trabalho, porém nao forneceram melhores resultados; todos os resultados aqui apre-
sentados com SVM consideram apenas o caso linear (sem uso de mapeamento).

Similarmente a regressao logistica, SVM separa o sinal em apenas duas classes,
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sendo necessaria a utilizagao de um esquema similar ao utilizado na regressao logis-
tica. No caso da SVM, ¢ utilizado o esquema um contra um (OVO, do inglés one
versus one) [116], onde uma SVM é treinada para cada par de classes, ou seja, cada
SVM aprende a distinguir entre duas classes. Para se obter a predi¢cao dos dados,
é realizado um esquema de votacao: cada SVM treinada “vota” numa classe, e é
escolhida como saida da SVM a classe que foi mais votada. A fungao custo de cada
SVM também é ponderada pelo niimero de elementos em cada classe.

Na Tabela [7.8] podem ser vistos os resultados obtidos utilizando-se a SVM com
o esquema OVO para a particao de validacao. Em ambos os conjuntos, pode-se
perceber um melhor desempenho da SVM em relacao a regressao logistica, com os
maiores valores sempre aparecendo na diagonal da matriz de confusao. Além disso,
os erros tendem a ocorrer em classes que sao “proximas”, indicando a consisténcia no
classificador. Contudo, os indices de acerto sao muito baixos, com menos da metade
das amostras sendo corretamente classificadas para as classes que contém informagao
ritmica. Deve-se lembrar que essas probabilidades ainda devem ser associadas ao

modelo temporal para que, no fim, a decisao sobre os dados seja tomada.

Tabela 7.8: Matriz de confusao para SVM. (Todos valores em %. Verd. = Verda-
deiro, Est. = Estimado, SIR = Sem informacao ritmica, AIT = Apenas inicio de
tatum, AIB = apenas inicio de tactus e IC = inicio de compasso)

| {N = 40ms, H = 20 ms} |
[ Verd. \ Est. [ SIR | AIT [ AIB [ IC |

SIR 86 11 11 2
AIT 27 47 15| 11
AIB 10 32 36 | 22
IC 9 33 24 | 34

| {N =80ms, H = 40ms} |
[ Verd. \ Est. [ SIR | AIT [ AIB | IC |

SIR 86 11 1] 2
AIT 28 42 171 14
AIB 13 28 35 | 25
IC 11 26 19 | 43

7.8.3 SVM Hierarquico

Uma estratégia alternativa seria, no lugar de uma classificacao OVO, gerar um
numero menor de classificadores, porém numa estrutura em arvore, de forma similar
a utilizada em [117]. A principal vantagem dessa estratégia de classificacdo é o

fato de os classificadores serem treinados com conjuntos que sao mais proximos da
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forma como sao organizados os dados. Além disso, sdo utilizados apenas os dados
relevantes em cada nivel, reduzindo o problema do desbalanceamento dos dados em
cada classe.

A Figura [7.11] exibe como foram organizados os classificadores. No primeiro
nivel, a SVMI1 ¢ responséavel por separar os dados que possuem informacao ritmica
dos que nao a possuem. No segundo nivel, a SVM2 identifica quais dados sao apenas
inicio de tatum dos que sao apenas inicio de tactus ou inicio de compasso. Por fim,
a SVM3 é responsavel por separar os que sao apenas inicio de tactus dos dados que
sao inicio de compasso. Os dados em cada nivel sao treinados com subconjuntos
da particao de treinamento contendo as classes relevantes para aquele nivel. Por
exemplo, a SVM2 é treinada apenas com dados que possuem informagao ritmica (os
sem informagao ritmica sdo removidos do conjunto de treinamento). A principal

desvantagem deste esquema é o fato de erros serem propagados.

Dados

|

Sem Informagao
Ritmica

Apenas Inicio
de Tatum

Apenas Inicio Inicio de
de Tactus Compasso

Figura 7.11: Diagrama ilustrando a estrutura de classificagao para a SVM hierér-
quica.

As trés SVMs, lineares, foram obtidas, entao, utilizando-se a particao de treina-
mento. Os dados da particao de validacao, entao, foram classificados e a matriz de
confusdo obtida pode ser vista na Tabela [7.9] Os resultados obtidos sdo similares
aos da SVM OVO para todas as classes, com excecao do inicio de compasso, para a

qual, pode ser observada uma piora no desempenho. Isso pode ser explicado pelo o
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fato de ser esta a ultima classe a ser classificada, sofrendo, portanto, a acumulagao

dos erros de classificagao cometidos nos niveis anteriores.

Tabela 7.9: Matriz de confusao para SVM Hierarquica. (Todos valores em %. Verd.
= Verdadeiro, Est. = Estimado, SIR = Sem informacao ritmica, AIT = Apenas
inicio de tatum, AIB = apenas inicio de tactus e IC = inicio de compasso)

| {N =40ms, H = 20 ms} |
[ Verd. \ Est. [ SIR | AIT [ AIB [ IC |

SIR 89 8 1] 1
AIT 32 46 13

AIB 12 35 33 | 20
IC 11 35 22 | 32

| {N =80ms, H = 40ms} |
[ Verd. \ Est. [ SIR | AIT [ AIB | IC |

SIR 88 10 1] 1
AIT 30 49 11 | 10
AIB 11 34 34 |21
IC 10 37 21| 33

7.8.4 Floresta Aleatoria

Os classificadores apresentados na segao anterior eram capazes apenas de identificar
duas classes, demandando o uso de diferentes estratégias para classificacao de mais de
um par de classes. Nesta secao, sera estudado o uso de um classificador multiclasse:
a floresta aleatoria (RF, do inglés Random Forests) [118]. A floresta aleatoéria é
composta por diversos classificadores em arvore [105], cada um treinado por um
sub-conjunto dos dados de treinamento. Durante a classificagao, o dado é atribuido
a classe que foi selecionada pelo maior nimero de arvores.

Os resultados utilizando a RF nao foram positivos, como pode ser visto na Ta-
bela para 10 arvores. Resultados similares foram obtidos para diferentes nime-
ros de arvores. Em geral, a RF nao foi capaz de identificar corretamente as classes

ritmicas, sendo os erros todos polarizados sem informagao ritmica.

7.9 Modelos Parciais

Nesta secao, sao apresentados modelos de observacao para as simplificagoes do mo-
delo hierarquico apresentadas no Capitulo [f] Os passos seguidos serdao os mesmos

que para o modelo hierdrquico: inicialmente sera apresentado o que precisa ser mo-
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Tabela 7.10: Matriz de confusdo para Floresta Aleatoria com 10 arvores. (Todos
valores em %. Verd. = Verdadeiro, Est. = Estimado, SIR = Sem informacao
ritmica, AIT = Apenas inicio de tatum, AIB = apenas inicio de tactus e IC = inicio
de compasso)

| {N = 40ms, H = 20 ms} |
| Verd. \ Est. | SIR | AIT | AIB | IC |

SIR 93 4 2] 1
AIT 62 19 13| 6
AIB 42 20 28 | 10
IC 44 20 24| 11

| {N =80ms, H =40ms} |
| Verd. \ Est. | SIR | AIT [ AIB | IC |

SIR 38 7 41 1
AIT o1 25 17| 8
AIB 34 23 32| 12
IC 34 24 27| 15

delado para, em seguida, serem apresentadas algumas formas alternativas de se obter
o modelo a partir do conjunto de dados.

Para todos os casos, os dados a serem analisados serao os mesmos que os descritos
na Secao e utilizados nas se¢oes anteriores. A tinica mudanca sera na forma como
as anotacgoes sao agrupadas para ficarem coerentes com as necessidades de cada um

dos modelos parciais.

7.9.1 Rastreamento do Tactus

No modelo de rastreamento do tactus, descrito originalmente na Secao [5.3] abre-
se mao de se obter o instante de ocorréncia de novo tatum e de novo compasso,
procurando-se apenas identificar quando um novo tactus ocorreu. Com isso, é ne-
cessario modelar apenas dois tipos de observacao: quando nao ha informacao de
inicio de tactus e quando ha. Nesse caso, os dados precisam ser combinados em dois

conjuntos:

1. Contendo os quadros anteriormente marcados como nao possuindo informacao

e os que contém apenas inicio de tatum, ou seja, I” = 0;

2. Contendo os quadros anteriormente marcados como apenas inicio de tactus e

como inicio de compasso, ou seja, IP = 1.
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Figura 7.12: Histogramas dos valores médio do fluxo espectral normalizado para o
modelo de rastreamento do tactus para os dados da particao de treinamento.

Uma vez obtidos estes dois conjuntos, deve-se obter os seguintes modelos

P§n Gl I, = 0) (7.26)
Py (Tl L, = 1). (7.27)

Considerando os resultados encontrados ao se obter o modelo de observacao para
todos os niveis métricos, nas proximas segoes apenas trés solugoes serao abordadas:
uma utilizando apenas o valor médio do atributo, uma utilizando GMMs e uma

terceira utilizando uma SVM.

Modelo Univariado

Seguindo o trabalho realizado na Secao [7.4] serao obtidos nesta se¢ao modelos para
apenas inicio de tactus quando a observagao ¢ definida como na equagao ((7.4).
Sao exibidas na Figura a distribuicao obtida, neste caso, para a particao de
treinamento para as duas classes a serem abordadas quando o fluxo espectral é
calculado com {N = 80ms, H = 40ms}. Como pode ser visto, os dados sem
informagao de tactus se aproximam de uma distribuicao exponencial, enquanto os
dados de inicio de tactus podem ser modelados por uma distribui¢ao gama. Na
Figura[7.13] podem ser vistas estas distribuigoes ajustadas para os dados da parti¢ao
de treinamento.

Se a figura de mérito descrita na Segao[7.3|for calculada para os dados da parti¢ao

de validagao, é obtido o seguinte resultado:

e Para {N =40ms, H = 20ms}: 88 % dos sem informagao de tactus e 85 % dos

inicios de tactus sao corretamente classificados;

e Para {N =80ms, H = 40ms}: 84 % dos sem informagao de tactus e 80 % dos
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Figura 7.13: Distribui¢oes ajustadas para o modelo considerando apenas o tactus
para a particao de treinamento.

infcios de tactus sdo corretamente classificados.

Como pode-se notar, os resultados obtidos sao positivos, indicando que usar apenas

a média parece fornecer um bom modelo para rastrear o tactus.

GMM

Seguindo os mesmos passos utilizados na Secao para os trés niveis hierarquicos,
um modelo utilizando misturas de gaussianas foi treinado para os dados. Novamente,
foram testados GMMs com ntimero de componentes variando entre 1 e 12 e diferentes
formatos para a matriz de covariancia, sendo escolhido o que obteve melhor resultado
segundo a figura de mérito da Secao para a particao de validagao.

Para o conjunto de dados obtido com {N = 40ms, H = 20ms}, foram cor-
retamente classificados, no melhor caso, 86 % dos sem informacao ritmica e 80 %
dos inicios de tatums, quando foram utilizados 6 gaussianas e um modelo de ma-
triz de covariancia cheio. Ja para os dados do conjunto obtido com {N = 80ms,
H = 40 ms}, foram classificados, no melhor caso, 83 % dos sem informagao de tactus
e 74 % dos inicios de tactus, quando foram utilizadas 12 componentes e matriz de
covariancia cheia. Quando comparados com o resultado da segao anterior, pode-se
perceber que a inclusao de informagao das sub-bandas trouxe pouco beneficio para
a distingao entre inicio ou nao de tactus. Conforme discutido para o modelo hie-
rarquico, a informagcao espectral é mais importante para melhorar a identificacao

de apenas tactus e de compasso, trazendo pouco beneficio para os modelos obtidos
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para rastreamento apenas do tactus.

SVM

Uma méquina de vetores de suporte também foi treinada para discriminar entre
quadros que sao de inicio de tactus e os demais. Como é necessario discriminar
apenas entre duas classes, neste caso, apenas uma SVM necessita ser treinada.
Para o conjunto obtido com parametros { N = 40ms, H = 20ms}, 90 % dos sem
informacao de tactus e 83% dos inicios de tactus foram corretamente classificados
pela SVM. Ja para os dados do conjunto obtido com {N = 80ms, H = 40ms},
87 % dos sem informagao de tactus e 78 % dos inicios de tactus foram corretamente
classificados. Como pode-se notar, os resultados foram similares aos obtidos anteri-

ormente usando-se GMM e a distribuicao univariada.

7.9.2 Modelo Hierarquico por Camadas

Nesta secao, serao descritos os modelos obtidos para o modelo hieradrquico por cama-
das originalmente descrito na Secao [5.4] Este modelo utiliza duas HMMs indepen-
dentes para modelar os trés niveis hierdrquicos: a primeira identifica quais quadros
sao inicio de tatum (modelo de rastreamento do tatum), enquanto a segunda iden-
tifica, dentre eles, quais também sao inicio de tactus e inicio de compasso (modelo
de rastreamento métrico).

Com isso, dois modelos de observacao precisam ser obtidos. O primeiro funciona
de forma similar ao apresentado anteriormente, sendo que o modelo precisa aprender

apenas duas distribuigoes:

5 (inl Ly = 0) (7.28)
P50 Gl Ly = 1), (7.29)

ou seja, uma para quadros associados ao inicio de tatum e outra para os demais.
Serao estudadas nas segoes seguintes diferentes formas de se obter essas distribuigoes,
seguindo os mesmos passos utilizados na obtengao do modelo para rastreamento do
tactus.

O segundo modelo, entao, precisa obter as distribuicoes

Py (Gl Ly = 1, I, = 0, I, = 0) (7.30)
Py (Tl = 1, I, = 1, I, = 0) (7.31)
D5 (Gl Iy = 1, Iy, = 1, I, = 1), (7.32)

ou seja, os modelos para apenas inicio de tatum, apenas inicio de tactus e inicio de
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Figura 7.14: Histogramas dos valores médio do fluxo espectral normalizado para o
modelo de rastreamento do tatum para os dados da particao de treinamento.

compasso. Estas distribuicoes ja foram estudadas para o modelo hierarquico, e os
resultados obtidos com os modelos generativos (FA e GMM) podem ser utilizados
sem adaptacao. No caso dos modelos discriminativos, os dois tltimos niveis da
SVM hierarquica (SVM2 e SVM3) realizam a classificagdo necessaria, identificando
os inicios de tactus dentre os inicios de tatums, e os inicios de compasso dentre os
inicios de tactus.

Nas proximas secoes, serao apresentados os resultados obtidos para o rastrea-

mento do tatum utilizando apenas a média do fluxo espectral, GMM e SVM.

Modelo Univariado

Seguindo os mesmos passos do modelo de rastreamento apenas do tactus, os da-
dos para o conjunto de treinamento obtido com {N = 80ms, H = 40ms} foram
estudados apenas considerando duas classes: sem informagao de tatum e inicio de
tatum (que engloba as classes anteriores apenas inicio de tatum, apenas inicio de
tactus e inicio de compasso). Para esse estudo inicial, a média do fluxo espectral
normalizado foi obtida para cada dado. Pode ser visto na Figura|7.14] o histograma
dos resultados obtidos para cada uma das classes. Os formatos das distribuigoes
sao similares aos obtidas anteriormente, com os sem informacao de tatum seguindo
uma distribuicao aparentemente exponencial e os inicios de tatum uma distribuigao
proxima da gama.

Na Figura sao mostradas as distribuicoes ajustadas para os dados da parti-
¢ao de treinamento. Utilizando essas distribui¢oes para se calcular a probabilidade

dos dados da particao de validacao, chega-se aos seguintes resultados:

e Para {N =40ms, H = 20ms}: 87 % dos sem informacao de tatum e 80 % dos

inicios de tatum corretamente classificados;
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Figura 7.15: Distribui¢oes ajustadas para o modelo considerando apenas o tactus
para a particao de treinamento.

e Para {N =80ms, H = 40ms}: 87 % dos sem informagao de tatum e 78 % dos

inicios de tatum corretamente classificados.

Com isso, pode ser visto que o modelo considerando apenas a média é capaz de
rastrear adequadamente os tatums. Nas proximas secoes, sao estudados modelos

alternativos utilizando a informagao espectral completa.

GMM

Foram também realizados testes com GMM para modelar as distribui¢oes dos qua-
dros sem informacao de tatum e de inicio de tatum. Para isso, foram testadas GMMs
com 1 até 12 componentes e com matriz de covariancia diagonal e cheia. Para cada
possibilidade desses parametros, foi escolhido o que forneceu o melhor resultado para
a particao de treinamento e foi calculado o desempenho para a particao de validagao
segundo a figura de mérito da Segao [7.3

Os resultados para a particao de validacao foram:

e Para {N = 40ms, H = 20ms}: 86 % sem informagao de tatum e 72% dos
inicios de tatum foram corretamente classificados para 8 componentes e matriz

de covariancia cheia;

e Para {N = 80ms, H = 40ms}: 74% dos sem informagao de tatum e 78 %
dos inicios de tatum foram corretamente classificados para 9 componentes e

matriz de covariancia cheia.
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Com isso, pode-se perceber que os resultados sao similares, porém um pouco piores,
aos obtidos quando se utiliza apenas a média. De forma similar ao que foi observado
para o tactus, a informagao das sub-bandas Mel nao parece melhorar o modelo para

apenas inicio de tatum.

SVM

Foi treinada uma SVM para a detectar quais quadros sao de inicio de tatum e quais
nao tém informagao de tatum. Como este é um problema de classificacao binario,
apenas uma SVM precisou ser treinada utilizando todos os dados da particao de
treinamento.

Usando a particao de validagao, 90 % e 78 % dos sem informacao de tatum e dos
inicios de tatum foram corretamente classificados, respectivamente, para o conjunto
com parametros {N = 40ms, H = 20ms}. Ja para o conjunto calculado com
{N =80ms, H = 40ms}, 88% e 76 % dos sem informacdo de tatum e dos inicios
de tatum foram corretamente classificados, respectivamente. Os resultados obtidos
utilizando-se a SVM sao similares aos resultados encontrados previamente, sendo o

desempenho da SVM um pouco superior ao da GMM e ao do modelo univariado.

7.10 Conclusao

Neste capitulo foram apresentados os modelos de observagao para estimagao rit-
mica. Estes modelos tém como objetivo modelar a probabilidade de um determi-
nado atributo observado ter sido gerado num quadro associado a um determinado
nivel métrico. Para a obtencao destes modelos, o banco métrico foi utilizado for-
necendo tanto dados para obtencao do modelo quanto para a sua validagao. Uma
normalizacao dos atributos medidos também foi proposta: esta normalizacao per-
mite a remocao de variagoes de longo prazo de energia do sinal enquanto preserva a
estrutura de curto prazo essencial para a estimacgao ritmica.

Considerando o desempenho dos modelos obtidos, pode-se perceber a dificuldade
de se distinguir entre os diferentes niveis métricos apenas com a informacao de um
quadro. Tal conclusao reforca a necessidade do uso da informacao de periodicidade
através das HMMs apresentadas no Capitulo[5l Considerando os modelos treinados,
o uso de GMM como um modelo gerador forneceu resultados satisfatorios. Consi-
derando os modelos discriminativos, a SVM foi a solugao que forneceu o resultado
mais satisfatorio.

Os resultados obtidos para os modelos parciais apontam certa facilidade na sua
obtencgao. Esse resultado é importante principalmente para o modelo por cama-

das, pois aponta a viabilidade deste modelo como uma alternativa de baixo custo

145



computacional ao modelo hierarquico completo.

No proximo capitulo, os modelos obtidos serao combinados com os HMMs e o
seu desempenho, analisado. Os resultados obtidos para cada teste irao auxiliar na
escolha do modelo. Do ponto de vista dos atributos, os obtidos com parametros
{N = 80ms, H = 40ms} parecem fornecer resultados similares a um custo compu-
tacional reduzido. Quando possivel, ambos ainda serao analisados para HMMs com

menor custo computacional.
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Capitulo 8

Avaliacao de Desempenho de

Modelos para Analise Ritmica

Neste capitulo, sera avaliado o desempenho da associagao dos modelos de observagao
descritos no Capitulo [7| com os modelos de rastreamento métrico do Capitulo 5| O
principal objetivo deste capitulo é mostrar quais algoritmos de inferéncia e modelos
de observacao sao mais adequados para cada modelo de rastreamento. Além disso,
serd realizado um estudo de caso de como o modelo por padrao ritmico pode ser
adaptado para um género especifico que nao seria bem modelado por nenhum dos
outros modelos propostos.

Dentre os modelos de rastreamento métrico propostos, serao avaliados neste ca-
pitulo o modelo de rastreamento do inicio de tactus e o modelo de rastreamento
por camadas. Estes modelos serao analisados utilizando o andamento anotado e
também o andamento estimado pelo algoritmo proposto no Capitulo |4l Além disso,
trés modelos de observagao serao estudados para cada algoritmo: o unidimensional,
a GMM e a SVM. Por fim, também é estudado o desempenho dos trés algoritmos de
inferéncia descritos na Secao [5.1.3; o Viterbi, o forward-backward, e o Viterbi Pos-
terior. Para todas essas avaliacoes sera utilizada a particao de validacao do banco
métrico, descrita na Segao [7.2] Deve-se informar que o objetivo deste capitulo é
ilustrar o desempenho dos modelos propostos, sem um ajuste muito fino dos seus
parametros. Pode-se considerar os resultados apresentados como uma primeira es-
timativa do desempenho destes métodos, que podem ser refinados através de um
ajuste de seus parametros ou dos modelos de observagao propostos.

Este capitulo é organizado da seguinte forma. Na Secao sao descritas as
figuras de mérito que serao utilizadas para medir o desempenho dos métodos. A
Segao[8.2]é dedicada ao modelo de rastreamento do inicio de tactus. Ja na Segao[8.3]
é avaliado o modelo de rastreamento por camadas. Um estudo de caso do modelo de
rastreamento por padrao ritmico é descrito na Secao [8.4. Por fim, sao apresentadas

as conclusoes deste capitulo na Secao [8.5
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8.1 Figuras de Mérito

Diversas figuras de mérito existem para avaliagao de algoritmos de rastreamento do
inicio de tactus [119]. Neste trabalho, quatro figuras de mérito que sao adotadas em
diversos outros trabalhos [27) 011, 95] O8] serao utilizadas para estudar o desempenho
dos algoritmos. Considerando a necessidade de medir o desempenho do rastreamento
do tatum e do compasso, além do tactus, a definicao dessas figuras de mérito sera
expandida de forma a incluir também estes niveis métricos. Para isto, na descrigao
abaixo um “evento ritmico” poderé se referir a um inicio de tatum, inicio de tactus
ou inicio de compasso, dependendo do algoritmo sob anélise.

Para se chegar as figuras de mérito, é definido inicialmente um critério de aceita-
¢ao para um evento ritmico estimado. Para isto, o j-ésimo evento ritmico estimado
e; sera considerando como correto se existir um evento ritmico anotado a, tal que

sejam respeitados os seguintes critérios [119]:
L e, —aj] < AgT;
2. \en,l — Cljfl‘ < AajflT;
A
3. [ 3= 1] <.
o
onde A, ¢é o intervalo entre a; e a;_1, A, ¢ o intervalo entre e, e ¢,_1 ¢ T é uma
J n
tolerancia cujo valor corresponde a 17,5%. A Figura ilustra como as quanti-
dades referenciadas no critério de aceitagao estao interligadas. O primeiro critério
garante que o valor estimado esté proximo do valor estimado e que essa tolerancia é
proporcional ao intervalo entre eventos. O segundo critério exige que esta condigao
também seja verdadeira para o evento estimado precedendo o evento sendo avali-

ado. Por fim, a terceira condi¢ao obriga que o intervalo induzido pelo evento sendo

avaliado fique proximo do intervalo entre os eventos anotados.

A, A,

- > - »
® ® ® ®
> >
an—1 An  Tempo €j—1 €;j Tempo

Figura 8.1: Tlustracao das quantidade envolvidas na obtencao das figuras de mérito
de continuidade.

Considerando os critérios acima, as figuras de mérito utilizadas sao definidas
como [119]
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e CMLc (do inglés, Correct Metrical Level, continuity required): maior nimero
de eventos consecutivos detectados corretamente, considerando apenas o nivel

métrico correto;

e CMLt (do inglés, Correct Metrical Level, continuity not required): numero

total de eventos corretamente detectados no nivel métrico correto;

e AMLc (do inglés, Allowed Metrical Levels, continuity required): maior nimero
de eventos consecutivos detectados corretamente, em qualquer um dos niveis

métricos permitidos;

e AMLt (do inglés, Allowed Metrical Levels, continuity not required): ntmero
de eventos corretamente detectados, em qualquer um dos niveis métricos per-

mitidos;

Os niveis métricos permitidos sao anotagoes do evento no dobro ou na metade do
periodo anotado e também anotagoes com o periodo correto mas marcado entre
dois eventos corretos (marcagdes no “e”)ﬂ. Esses novos niveis métricos sao gera-
dos manipulando-se diretamente a sequéncia de eventos anotados. Como exemplo,
uma nova sequéncia de eventos anotados na metade do periodo original é gerada
selecionando-se todos os elementos impares da sequéncia anotada original. Os mes-
mos critérios de aceitacao descritos acima, entao, sao utilizados para se verificar o
desempenho da sequéncia estimada considerando-se estas novas sequéncias anota-
das. E escolhido para se calcular as métricas AMLt e AMLc o maior valor entre
todos os possiveis niveis métricos.

Por fim, os valores destas figuras de mérito sao normalizados pelo ntmero de
eventos detectados. Desta forma, um valor de 100 % para um sinal no CMLc indica
que todos os eventos detectados correspondem a eventos anotados. Ja um valor de
51 % para o CMLc, indica que a maior sequéncia de eventos corretamente estimados
corresponde a 51 % do total de eventos estimados. Em geral, serd apresentada a

média destes valores para todos os sinais sob anélise.

8.2 Rastreamento do Tactus

Nesta secao, sera avaliado o algoritmo de rastreamento do inicio de tactus descrito
na Segao O motivo de se iniciar com este algoritmo é o fato de ele procurar
rastrear apenas um nivel métrico, permitindo uma avaliacao inicial dos métodos

que servira como base para os algoritmos avaliados posteriormente. Além disso, os

!Similarmente ao que ocorre com algoritmos de estimacdo de andamento, algoritmos de rastre-
amento do inicio de tactus tendem a cometer erros no dobro e na metade do andamento correto.
Com isso, as figuras de mérito comecando por “AML” sdo similares & Acuracia 2 utilizada na
avaliacao dos algoritmos de estimacao de andamento.
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bons resultados preliminares dos modelos de observacao indicam que os atributos
utilizados permitem uma boa caracterizacao do tactus.

O atributo utilizado sera o extraido com janelas de 80 ms e sobreposic¢ao temporal
de 40ms entre janelas adjacentes. Esta escolha foi feita por apresentar um bom
resultado no modelo de observacao e reduzir a complexidade computacional dos
algoritmos de inferéncia. Trés modelos de observagao serao comparados nos testes a
seguir: o univariado, a GMM e a SVM. O procedimento utilizado para se obter cada
um desses modelos foi descrito na Segao Quanto aos algoritmos de inferéncia,
serao comparados os desempenhos do Viterbi, do Forward-Backward e do Viterbi

Posterior.

8.2.1 Configuragao do Algoritmo

O modelo de rastreamento do inicio do tactus é composto de trés VAs, indicador
do tactus, contador do tactus e periodo do tactus, e é necessario definir os valores
assumidos por essas variaveis, assim como a distribui¢ao prior escolhida.

O principal parametro livre do modelo sao os periodos do tactus que serao ex-
plorados pelo algoritmo. Considerando que o niimero de estados a serem explorados
crescem quadraticamente com o nimero de possiveis perfodos (ver Segao [5.3), uma
regiao de busca maior que a necessaria pode levar a um aumento substancial na
complexidade computacional dos modelos. Considerando esses fatores, foi escolhida
uma janela de busca de 300 ms em torno do andamento estimado. Esta duracao se
mostrou adequada, uma vez que cobre a variacao observada para os sinais do banco
métrico, conforme pode ser visto na Figura na Sec¢ao [6.3]

Outro parametro importante no algoritmo de inferéncia é a largura da janela
que modela a imprecisao do tactus. Novamente, considerando a anélise realizada na
Secao [6.3] especialmente na Figura [6.6] foi escolhida uma janela de imprecisao de
largura igual a 80 ms.

Por fim, foi utilizada uma prior que inicializa a busca sobre o andamento conhe-

cido.

8.2.2 Desempenho com o Andamento Anotado

Nesta secao serao apresentados resultados em que o andamento utilizado para li-
mitar a regiao de busca dos periodos e também utilizado na distribuigao prior foi
estimado como o valor mediano do intervalo entre tactus. Com isso, é isolado o
desempenho do modelo de rastreamento do tactus do desempenho do estimador do
andamento, permitindo a obtencao de um limite superior do desempenho do algo-

ritmo de rastreamento. Na proxima segao, sera feita a analise do desempenho do
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rastreador quando este utiliza o andamento estimado pelo algoritmo proposto neste
trabalho.

Na Tabela podem ser vistas as quatro figuras de mérito obtidas pelo modelo
para os trés algoritmos de inferéncia e os trés modelos de observacao. Conforme
pode ser observado, todas as combinagoes obtiveram resultados positivos, tendo
acertado, na maior parte das vezes, mais de 70 % dos tactus se considerado o nivel
métrico correto. Também pode-se perceber que a GMM obteve os piores resultados
e que o modelo univariado forneceu os melhores resultados. Além disso, o algoritmo
forward-backward teve o pior desempenho, enquanto que o posterior, que impoe
restrigoes de transigao sobre a saida do forward-backward, obteve o melhor quando o
nivel métrico correto é avaliado. Ja considerando qualquer nivel métrico, o algoritmo
de Viterbi obteve resultados melhored] De forma geral, os resultados obtidos sido
satisfatorios exibindo a capacidade do modelo de encontrar os tactus corretos dentro

dos sinais da base de validagao.

Tabela 8.1: Resultados para o modelo de rastreamento do tactus utilizando o an-
damento anotado. Valores médios (em %) para os sinais na partigao de validagao.

Univariado

| Algoritmo | CMLc | CMLt | AMLc | AMLS |

Viterbi 55 74 60 90

FB 49 74 55 80

Posterior 54 77 59 83
GMM

’ Algoritmo ‘ CMLc ‘ CMLt ‘ AMLc ‘ AMLt ‘

Viterbi 53 73 57 79
FB 51 73 55 78
Posterior 51 75 56 80
SVM
’ Algoritmo \ CMLc \ CMLt \ AMLc \ AMLt ‘
Viterbi 53 70 63 81
FB 35 68 43 78
Posterior 51 73 60 83

E também interessante analisar os casos em que o modelo falhou, quando o valor
obtido para o CMLt ficou abaixo de 20%. No total, foram observados 8 sinais
(9% do total) para os quais este fato ocorreu considerando todas as combinagoes

de algoritmos de inferéncia e modelos de observacao testados. Dentre estes sinais, 3

2Considerando que o andamento indicado é o correto, os erros de nivel métrico obtidos indicam
uma tendéncia do método de escolher a sequéncia atrasada de meio periodo da sequéncia original.
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exibem variacoes abruptas no andamento, que nao foram contempladas no modelo.
Outros 4 exibem variacoes constantes no andamento que sao de dificil rastreamento.
Por outro lado, o modelo de rastreamento do tactus acertou 100 % dos tactus em 25
sinais (28 % do total).

8.2.3 Resultados com o Andamento Estimado

Nesta secao, sao apresentados os resultados para o rastreamento do tactus quando
sdo utilizados os andamentos estimados pelo algoritmo propostd| no Capitulo [4]
Considerando apenas os sinais na partigao de validagao, o algoritmo proposto para
estimacao de andamento obteve um desempenho de 76 % e 90 % nas Acurécias 1
e 2, respectivamente. Com isso, espera-se uma queda no desempenho do algoritmo,
principalmente para as figuras de mérito CMLc e CMLt.

Na Tabela [8.2] podem ser vistos os resultados obtidos quando ¢ utilizado o an-
damento estimado. O comportamento dos diferentes algoritmos é similar ao obtido
com o andamento anotado, com uma queda de desempenho de aproximadamente 10
pontos percentuais para as figuras de mérito CMLc e CMLt. Para alguns casos, as
figuras de mérito AMLc e AMLt mostraram uma melhora no desempenho. A princi-
pal razao para este fato é que os atributos extraidos (utilizados para a estimagao do
andamento e para o rastreamento) realmente apontavam para um tactus num nivel
métrico diferente do que foi anotado. Dessa forma, ao se inicializar o rastreador
com o valor mais apropriado para os dados observados, ele foi capaz de encontrar
os melhores candidatos ao tactus, apesar de estarem fora do nivel métrico correto.

Os resultados obtidos nessa se¢ao nao podem ser diretamente comparados com
outros encontrados na literatura devido aos diferentes sinais utilizados na avaliagao
de desempenho. Com isso, serao apenas descritos resultados de outros algoritmos
encontrados na literatura e o banco de sinais utilizado para a sua avaliagdo. Em [9]]
é reportado um resultado de 50 % para um banco de 1238 sinais de curta duracao e
andamento bem comportado. Valores de 63 % sao descritos em [98]| para um banco
de 474 sinais. Mais recentemente, em [95] sdo apresentados resultados de 83 % para

o banco Ballroom (que possui sinais com o tactus bem marcado).

8.3 Avaliacao do Modelo por Camadas

Nesta secao, é avaliado o desempenho do modelo por camadas apresentado no Ca-

pitulo 5.4l Inicialmente, sera analisado o desempenho do rastreador do inicio de

3Deve-se notar que a etapa de normalizacdo dos atributos (ver Secdo [7.2) também utiliza a
informacao do andamento. Os atributos utilizados para a obtencdo dos resultados nesta segao
foram normalizados utilizando-se o andamento estimado.

152



Tabela 8.2: Resultados para o modelo de rastreamento do tactus utilizando o an-
damento estimado. Valores médios (em %) para os sinais na parti¢do de validagao.

Univariado
’ Algoritmo ‘ CMLc ‘ CMLt ‘ AMLc ‘ AMLt ‘
Viterbi 49 63 64 80
FB 44 63 59 80
Posterior 48 65 61 81
GMM

| Algoritmo | CMLc | CMLt | AMLc | AMLE |

Viterbi 47 62 59 7

FB 46 63 59 80

Posterior 46 63 58 7
SVM

‘ Algoritmo ‘ CMLc ‘ CMLt ‘ AMLc ‘ AMLt ‘

Viterbi 47 59 67 81
FB 30 57 45 76
Posterior 48 65 61 82

tatum para, em seguida, ser feita a analise do desempenho do modelo de rastrea-

mento métrico.

8.3.1 Modelo de Rastreamento do Tatum

O rastreador do tatum é muito similar ao rastreador do tactus cujo desempenho
foi descrito na secao anterior. Este modelo possui quatro VAs: periodo do tatum,
periodo do tactus, indicador do tatum e contador do tatum. Conforme discutido
no Capitulo [0, a grande maioria dos sinais no banco métrico exibem uma divisao
binéria entre o periodo do tactus e do tatum, conforme discutido na Se¢ao[6.4, Com
isto, apenas um valor para essa VA foi avaliado (1/2). Ja o periodo do tactus foi
escolhido da mesma forma que o descrito na Secao Os resultados apresentados
a seguir foram gerados utilizando uma janela de imprecisao de 50 ms, que cobre boa
parte da variancia do tatum, conforme pode ser visto na Figura [6.8 Por fim, a
prior deste modelo inicializa a busca no periodo do tactus conhecido (que pode ser
o anotado ou o estimado).

Considerando os atributos a serem utilizados, testes preliminares mostraram que
os atributos extraidos com janelas de 40ms e saltos de 20 ms sao mais adequados
para este modelo.

As figuras de mérito que vém sendo utilizadas até esse momento, foram desen-

volvidas para a analise de desempenho de rastreadores do inicio de tactus e, por

153



considerarem o erro relativo ao intervalo entre eventog!], podem ndo capturar o de-
sempenho do rastreador do inicio de tatum. Considerando este fato, o critério para
aceitacao de um inicio de tatum foi modificado, sendo considerado um inicio de ta-
tum corretamente detectado qualquer um que esteja dentro de uma janela de 60 ms
em torno do anotado. De forma analoga aos CMLc, CMLt, AMLc e AMLt, as no-
vas figuras de mérito serao denominadas CMLc, CMLt, AMLc e AMLt possuindo

a mesma interpretacao que as figuras de mérito de continuidade, porém utilizando

um critério absoluto de aceitacao.

Resultados com Andamento Anotado

Nesta segao, sao analisados os resultados do modelo de rastreamento de tatum
quando ¢é utilizado o andamento anotado. Neste caso, o procedimento para obten¢ao
do periodo do tactus foi o mesmo descrito na Secao [8.2]

Podem ser vistos na Tabela os resultados obtidos para o modelo de ras-
treamento de tatum. De forma geral, os resultados foram positivos, mostrando a
viabilidade do rastreamento desse nivel métrico. No entanto, pode-se notar que o
algoritmo comete erros em que foram indicados eventos que estavam entre os dese-
jados. Além disso, a figura de mérito CMLc obteve valores baixos, indicando que
mais de um inicio de tatum foi perdido na maioria dos sinais usados na avaliagao.
Por fim, o desempenho dos diversos algoritmos foi similar, com o modelo univariado
obtendo resultados um pouco melhores que os demais.

Uma forma alternativa de analisar o desempenho do rastreador de tatum con-
siste em decimar os inicios de tatum detectados num sinal por dois, gerando uma
sequéncia de possiveis inicios de tactus. Esta sequéncia, entao, pode ser analisada
usando-se as figuras de mérito AMLc e AMLt, que assim forneceriam um limite
superior para o desempenho do modelo de rastreamento métrico. Na Tabela [8.4)
podem ser vistos estes valores que indicam que o desempenho de um rastreador do
inicio de tactus utilizando a informacao do inicio de tatum estimado, apesar de ob-
ter resultados razoaveis, nao sera melhor que o do rastreador dedicado ao inicio de

tactus que foi apresentado na Secao 8.2

Resultados com Andamento Estimado

Nesta se¢ao, o algoritmo de rastreamento do inicio de tatum é avaliado quando é
utilizado o andamento estimado. Neste caso, o inicio de tatum pode ser inicializado
com um valor que é um multiplo ou submultiplo do seu valor anotado.

Na Tabela [8.5] podem ser vistos os resultados que demonstram uma queda no

desempenho nas figuras de mérito que requerem o nivel métrico correto e um leve

4Lembrando que o periodo do tatum é, usualmente, metade do periodo do tactus.
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Tabela 8.3: Resultados para o modelo de rastreamento do tatum utilizando o anda-
mento anotado. Valores médios (em %) para os sinais na partigao de validagao.

Univariado
| Algoritmo | CMLc | CMLt | AMLc | AMLt |

Viterbi 36 80 59 90

FB 36 80 60 90

Posterior 40 81 61 91
GMM

Algoritmo | CMLc | CMLt | AMLc | AMLY |
Viterbi 31 7 56 90

FB 31 77 56 90
Posterior 34 78 59 90
SVM

| Algoritmo | CMLc | CMLt | AMLc | AMLE |

Viterbi 35 78 59 90
FB 35 78 59 90
Posterior 38 79 61 91

Tabela 8.4: Resultados utilizando os candidatos a inicio de tactus obtidos a partir
da estimativa do inicio de tatum. Valores médios (em %) para os sinais na partigao
de validagao.

Univariado
’ Algoritmo ‘ AMLc ‘ AMLt ‘

Viterbi 58 69
FB 45 58
Posterior 59 67
GMM
’ Algoritmo \ AMLc \ AMLt ‘
Viterbi 51 62
FB 49 59
Posterior 51 62
SVM
’ Algoritmo ‘ AMLc ‘ AMLt ‘
Viterbi 54 62
FB 24 44
Posterior 53 64
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acréscimo nas demais figuras de mérito. De forma geral, os resultados se mostra-
ram bastante robustos ao fato de ser utilizado o andamento estimado no lugar do

andamento correto.

Tabela 8.5: Resultados para o modelo de rastreamento do inicio de tatum utilizando
o andamento estimado.

Univariado
| Algoritmo | CMLc | CMLt | AMLc | AMLE |
Viterbi 36 78 58 89
FB 35 T 60 90
Posterior 37 78 61 91
GMM
Algoritmo | CMLc | CMLt | AMLc | AML |
Viterbi 33 T 58 89
FB 31 75 58 89
Posterior 35 7 59 90
SVM

| Algoritmo | CMLc | CMLt | AMLc | AMLt |
Viterbi 36 7 59 90

FB 35 76 60 90
Posterior 37 7 61 90

8.3.2 Modelo de Rastreamento Métrico

Nesta segdo, é avaliado o modelo de rastreamento métrico (ver Segao [5.4.2)) que
procura, a partir das estimativas do modelo de rastreamento do inicio de tatum,
encontrar os inicios de tactus e os inicios de compasso.

Considerando o modelo de rastreamento métrico, é necessario apenas definir um
parametro: o valor para a probabilidade de mudanga de periodo do compasso. Este
parametro foi escolhido como 0,1 %, levando em conta que esta é a probabilidade
de transicao de periodo num dado inicio de compasso e também considerando como
essas transigoes sao raras no banco sob analise (ver Segao [6.5).

A prior do modelo métrico foi definida de duas formas: uma sendo inicializada no
periodo correto para inicio de compasso e outra onde sao atribuidas probabilidades
para os trés possiveis periodos para o compasso. No caso das probabilidades atribui-
das, foram escolhidos os valores 25 %, 5 % e 70 % para periodos binérios, ternarios e
quaternarios, respectivamente, que ¢ uma aproximagao da taxa em que cada um des-
ses periodos foi encontrado no banco métrico (ver Tabela e também observadas

apenas na particao de treinamento do banco.
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Resultados com Tatum Anotado

Nesta secao, sao apresentados os resultados do modelo de rastreamento métrico
quando é utilizado o tatum anotado. Dessa forma, o desempenho do modelo de
rastreamento métrico pode ser avaliado de forma independente & do modelo de
rastreamento do inicio de tatum. Além disso, essa abordagem fornece um limite
superior ao desempenho do modelo de rastreamento métrico.

Serao feitas duas diferentes inicializacoes do periodo do compasso: uma no valor
correto e outra sem esta informacao. Em ambos os casos, sera avaliado o desempenho
em relagao a detecgao do inicio de tactus e do inicio de compasso. No primeiro caso,
sera analisada apenas a capacidade do sistema de estimar a fase do tactus e do
compasso. No segundo, também sera avaliada a capacidade do sistema de escolher
o periodo correto para o compasso.

Nas Tabelas e [8.7, sdo mostrados o desempenho para a estimagao do inicio
de tactus e do inicio de compasso, respectivamente, para janelas de 40 ms e saltos de
20ms (os mesmos usados na estimacao do inicio de tatum). Nos resultados, pode-
se claramente ver a importancia do uso da informagao espectral para distinguir
os quadros que sao apenas inicio de tatum dos que sao apenas inicio de tactus e
também inicio de compasso. O modelo obtido a partir do SVM, particularmente,
obteve resultados bastante positivos. Considerando o desempenho para o inicio de
tactus, vemos que o sistema é capaz de encontrar a fase correta do tactus para
a maioria dos sinais. Isso indica que, a principio, se a informagao do tatum for
confidvel, o tactus pode ser bem rastreado. Ja o compasso nao é tao facilmente
rastreado.

Considerando os resultados acima, especialmente para o inicio de compasso, o
mesmo teste foi executado porém utilizando sinais estimados com janelas de 80 ms
e saltos de 40 ms, porém mantendo janelas de 40 ms para o rastreamento do tatum.
Os resultados para este teste podem ser vistos nas Tabelas e para o inicio de
tactus e inicio de compasso, respectivamente. Como pode ser notado, o desempenho
do sistema melhora consideravelmente quando é utilizado esse novo tamanho de
janela, principalmente para o compasso. Além disso, o bom desempenho do SVM fica
mais claro, mostrando que pelo menos metade dos inicios de compasso conseguem
ser bem rastreados se o tatum for estimado perfeitamente. De forma geral, o ganho
no desempenho mais que justifica o0 aumento na complexidade computacional de se
utilizarem dois conjuntos de atributos: um para o rastreamento de tatum e outro
para o de tactus e de compasso.

Os resultados quando o periodo do compasso nao é informado podem ser vistos
na Tabela [8.10| para janelas de 80ms e saltos de 40ms. Pode-se dizer que esses

resultados apontam para uma piora considerével no desempenho do método quando
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Tabela 8.6: Resultados para o inicio de tactus obtidos a partir modelo de rastrea-
mento métrico utilizando o andamento e o periodo anotados para janelas de 40 ms
e saltos de 20 ms. Valores médios (em %) para os sinais na partigao de validacao.

Univariado
’ Algoritmo ‘ CMLc ‘ CMLt ‘ AMlLc ‘ AMLt ‘

Viterbi 57 57 96 96

FB 57 57 74 74

Posterior 80 80 96 96
GMM

’ Algoritmo \ CMLc \ CMLt \ AMLc \ AMLt ‘

Viterbi 84 84 96 96

FB 84 84 96 96

Posterior 84 84 96 96
SVM

’ Algoritmo ‘ CMLc ‘ CMLt ‘ AMLc ‘ AMLt ‘

Viterbi 88 88 97 97
FB 88 88 97 97
Posterior 88 88 96 96

Tabela 8.7: Resultados para o inicio de compasso obtidos a partir modelo de rastre-
amento métrico utilizando o inicio de tatum e periodo do compasso anotados para
janelas de 40 ms e saltos de 20 ms. Valores médios (em %) para os sinais na parti¢ao
de validagao.

Univariado

| Algoritmo | CMLc | CMLt | AMLc | AMLS |

Viterbi 24 25 50 52
FB 23 23 48 49
Posterior 25 25 60 61
GMM
’ Algoritmo ‘ CMLc ‘ CMLt ‘ AMLc ‘ AMLt ‘
Viterbi 27 29 44 46
FB 26 28 43 45
Posterior 26 28 43 45
SVM
| Algoritmo | CMLc | CMLt | AMLc | AMLE |
Viterbi 43 43 67 69
FB 41 41 66 68
Posterior 41 41 66 69
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Tabela 8.8: Resultados para o inicio de tactus obtidos a partir modelo de rastrea-
mento métrico utilizando o andamento e o periodo anotados para janelas de 80 ms
e saltos de 40 ms. Valores médios (em %) para os sinais na partigao de validacao.

Univariado
’ Algoritmo ‘ CMLc ‘ CMLt ‘ AMlLc ‘ AMLt ‘
Viterbi 80 81 96 97
FB 80 81 96 96
Posterior &0 81 96 97
GMM
’ Algoritmo \ CMLc \ CMLt \ AMLc \ AMLt ‘
Viterbi 81 82 96 96
FB 81 82 96 96
Posterior 82 82 96 97
SVM

’ Algoritmo ‘ CMLc ‘ CMLt ‘ AMLc ‘ AMLt ‘

Viterbi 80 81 96 97
FB 80 81 96 97
Posterior 80 81 96 97

Tabela 8.9: Resultados para o inicio de compasso obtidos a partir modelo de rastre-
amento métrico utilizando o inicio de tatum e periodo do compasso anotados para
janelas de 80 ms e saltos de 40 ms. Valores médios (em %) para os sinais na parti¢ao
de validagao.

Univariado
| Algoritmo | CMLc | CMLt | AMLc | AMLt |
Viterbi 42 41 72 73
FB 42 34 62 63
Posterior 42 42 72 74
GMM

’ Algoritmo ‘ CMLc ‘ CMLt ‘ AMLc ‘ AMLt ‘

Viterbi 34 34 64 65
FB 33 34 62 63
Posterior 33 34 63 64
SVM
| Algoritmo | CMLc | CMLt | AMLc | AMLE |
Viterbi 52 52 83 84
FB 51 51 80 81
Posterior 51 51 80 81
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Tabela 8.10: Resultados para o inicio de tactus obtidos a partir modelo de ras-
treamento métrico utilizando o inicio de tatum anotado porém sem informagao do
periodo do compasso. Valores médios (em %) para os sinais na partigao de validagao.

Univariado
’ Algoritmo ‘ CMLc ‘ CMLt ‘ AMLc ‘ AMLt ‘
Viterbi 30 30 70 71
FB 30 30 70 71
Posterior 30 30 71 71
GMM
| Algoritmo | CMLc | CMLt | AMLc | AMLE |
Viterbi 32 32 63 64
FB 31 32 62 63
Posterior 31 32 63 64
SVM
‘ Algoritmo ‘ CMLc ‘ CMLt ‘ AMLc ‘ AMLt ‘
Viterbi 33 33 81 81
FB 33 33 79 79
Posterior 33 33 80 80

o periodo do compasso nao é informado. Isso aponta para a dificuldade de discernir
um quadro que é apenas inicio de tactus de um quadro que é inicio de compasso,
como foi discutido no capitulo anterior. De forma geral, pode-se notar que o uso
da informacao espectral melhora os resultados (os modelos GMM e SVM obtiveram
resultados superiores ao univariado), mas fica claro que sdo necessarios diferentes

atributos para capturar o inicio de compasso.

Resultados com Tatum Estimado

Nesta secao, sao apresentados os resultados do rastreamento métrico para quando
é estimado o inicio de tatum. O inicio de tatum utilizado foi estimado usando
o andamento estimado, o modelo de observacao gerado pela SVM e o algoritmo
de inferéncia Viterbi posterior. Os atributos utilizados para a estimac¢ao do inicio
de tatum foram extraidos com saltos de 20 ms, enquanto que o utilizado para o
rastreamento métrico foi extraido utilizando saltos de 40 ms. Neste caso, o quadro
mais proximo do inicio de tatum anotado foi utilizado no rastreamento métrico. O

periodo do compasso também nao foi informado ao algoritmo.
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Tabela 8.11: Resultados para o inicio de tactus obtidos a partir modelo de rastre-
amento métrico utilizando o andamento e o periodo anotados. Valores médios (em
%) para os sinais na parti¢ao de validagao.

Univariado
Algoritmo | CMLc | CMLt | AMLc | AMLE |

Viterbi 36 45 58 69
FB 36 50 56 68
Posterior 36 45 58 69
GMM
| Algoritmo | CMLc | CMLt | AMLc | AMLt |
Viterbi 40 50 56 68
FB 40 50 56 68
Posterior 40 50 56 68
SVM
| Algoritmo | CMLc | CMLt | AMLc | AMLE |
Viterbi 41 51 56 69
FB 41 51 56 69
Posterior 41 51 56 69

Tabela 8.12: Resultados para o inicio do compasso obtidos a partir modelo de ras-
treamento métrico utilizando o andamento e o perfodo anotados. Valores médios
(em %) para os sinais na partigao de validagao.

Univariado
| Algoritmo | CMLc | CMLt | AMLc | AMLE |
Viterbi 18 19 49 52
FB 18 19 49 52
Posterior 18 19 50 52
GMM
Algoritmo | CMLc | CMLt | AMLc | AMLE |
Viterbi 25 26 50 52
FB 25 26 49 51
Posterior 25 26 49 51
SVM
| Algoritmo | CMLc | CMLt | AMLc | AMLE |
Viterbi 21 22 56 58
FB 21 22 56 58
Posterior 21 22 26 o8
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Nas Tabela[8.11]e[8.12] ¢ mostrado o desempenho do algoritmo para os diferentes
modelos de observacao e algoritmos de inferéncia para o rastreamento do inicio do
tactus e do inicio do compasso, respectivamente. Considerando os resultados para
o inicio de tactus, vemos uma queda considerédvel quando comparado aos resulta-
dos obtidos pelo modelo de rastreamento de tactus. A maior razao para isto é da
propagagao dos erros na estimagao do tatum. O mesmo problema é observado na
estimacao do inicio do compasso. De forma geral, pode-se dizer que um melhor
desempenho do rastreamento do tatum é necessario para viabilizar o rastreamento

meétrico.

8.4 Estudo de Caso do Modelo por Padroes Ritmi-

COS

Nesta se(;é(ﬂ sera realizado um estudo de caso que ilustra como o modelo por padroes
ritmicos pode ser utilizado para o rastreamento de ritmos que nao conseguem ser
bem modelados pelo modelo hierarquico.

Em particular, seré discutido um modelo para o Candombe uruguaio, que apre-
senta diversos desafios para um algoritmo de rastreamento métrico, como sera dis-
cutido adiante. Nas proximos segoes, seré feita uma breve introducao ao Candombe.
Em seguida, sao propostos um padrao ritmico e um modelo de observagao simples
para o Candombe. Por fim, é realizada uma breve anélise de desempenho utilizando

sinais sintéticos e também gravacoes de campo.

8.4.1 Candombe Uruguaio e seu Padrao Ritmico

O Candombe uruguaio é um ritmo influenciado pela musica africana que é usual-
mente tocado por trés tambores de diferentes tamanhos: o chico (de menor tama-
nho), o piano (de maior tamanho) e o repique (de tamanho intermédiario). Um
determinado conjunto de Candombe pode ser formado por 1 até diversos tambores
de cada um dos tipos. Tradicionalmente, os musicos tocam Candombe enquanto se
movem e 0s passos marcam o inicio de tactus, que nem sempre é acentuado [120].
O papel do piano e do chico sao bem definidos, formando uma base ritmica,
enquanto o repique é livre para improvisar. Na Figura [8.2| é possivel ver o padrao
destes dois tambores, que pode ser considerado constante durante uma dada exe-
cucao. Como pode ser observado, um compasso de Candombe contém 16 tatums e
4 tactus. Este padrao também é executado com periodos muitos curtos, sendo um

andamento usual para o inicio de tactus entre 110 e 150 BPM, o que leva a uma

50s resultados exibidos nesta secio foram desenvolvidos em colaboragio com Prof. Martin
Rocamora, da UdelaR, Uruguai.
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taxa de até 600 tatums por minuto. Além desses padroes, um padrao de clave (ba-
tida na lateral) pode ser executado pelos tambores. Este padrao por vezes ajuda a

sincronizar os tambores e auxilia na defini¢ao do pulso da execucao [120].
|
|
[
|

o 1166
chico | 900 | @

Temp%

Figura 8.2: Padroes para os dois tambores de candombe que formam a base ritmica.
As linhas tracejadas verticais marcam os tatum e as solidas, o inicio de tactus.

Observando o padrao, pode-se perceber que dois dos quatro inicios de tactus nao
sao acentuados, o que dificulta o uso de um algoritmo desenvolvido para misica
popular ocidental, que assume que todos os inicios de tactus sao acentuadosﬂ Desta
forma, o modelo por padrao ritmico se torna essencial, pois permite a codificagao
dessa esperada falta de acentuacao. Na proxima secao, serd discutida a adaptacao

do modelo para o rastreamento de Candombe.

8.4.2 Adaptacao do Algoritmo

Os resultados apresentados na proxima secao considerarao que hé apenas um padrao
ritmico que seré definido como padrao de acentuacao, informando quando é esperado
um toque de tambor.
Com isso, o padrao para o Candombe é definido com um padrao de comprimento
L = 16 e multiplicador do andamento © = 1/4. O conjunto de parametros é definido
como
A=[1,1,1,1,0,1,1,1,0,1,1,1,1,1,1, 1], (8.1)

onde os elementos irao definir quais sao os tatums que sao acentuados dentro do
padrao. Note que este padrao é a combinacao dos padroes do piano e do chico
exibidos na Figura [8.2]

O atributo a ser utilizado é o fluxo espectral calculado com janelas de 40ms e
saltos de 20 ms e em 40 sub-bandas Mel. E utilizado como observacao o valor médio

ao longo das sub-bandas, apos a normalizagao descrita na Segao [7.2] Nesta segao

6Na realidade, a marcacao do inicio de tactus é dificil para pessoas que nao sao familiarizadas
com o ritmo.
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sera empregado um modelo de observacio simpleq’] definido pela seguinte expressao:

. Ny (Ym), se Il =1
p)’m (ym|Im7am) = (82)
No(Ym — Aa,,), se I}, =1,

onde N,,(.) ¢ uma gaussiana de média zero e variancia o;. Dessa forma, espera-se
um valor préoximo de zero para auséncia de informagao ritmica. Para o modelo de
observagao do inicio de tatum, o valor médio esperado depende da posicao do tatum
atual dentro do padrao. Para os tatums acentuados, é esperado um valor médio 1;
caso contrario, o valor médio é 0.

Nos resultados apresentados a seguir, sera utilizada uma janela de 60 ms para a
imprecisao do tatum. Além disso, g; = 0.5, de forma que o modelo de observagao
considera uma sobreposicao consideravel entre os valores observados quando ha e

nao ha acentuagao. Além disso, o andamento é assumido como conhecido.

8.4.3 Resultados

Um conjunto de experimentos foi desenvolvido para avaliar o algoritmo proposto
num ambiente controlado utilizando sinais sintéticos de padroes de Candombe e duas
gravagoes de campo. O primeiro conjunto evita alguns aspectos problematicos de
gravagoes de campo, como reverberagao e ruido, e simplifica o processo de criagao de
anotagoes. O segundo permite a validagao do método em um cenério mais realista.
O desempenho do algoritmo sera avaliado apenas considerando o desempenho do

rastreamento de tactus.

Analise de Padroes Simples

O primeiro passo neste estudo consiste em gerar padroes ritmicos basicos de Can-
dombe e avaliar o desempenho do algoritmo para cada sinal. Os resultados sao
mostrados na Figura para os primeiros 4 compassos de cada sinal (de um total
de aproximadamente 14 compassos). Os padroes do chico e clave foram correta-
mente extraidos quando eles aparecem sozinhos ou combinados com outros padroes.
O ultimo exemplo considera a adi¢ao do padrao de piano, gerando a base ritmica
mais usual do Candombe. Note que todos os sinais iniciam com a marcacao da
clave, como numa execucgao real.

O algoritmo proposto obtém nota maxima (100 %) para todos os sinais de exem-
plo com as figuras de mérito utilizadas, o que demonstra a capacidade do método

de rastrear estes padroes simples, apesar de eles nao serem exatamente idénticos ao

"Diferentemente dos outros modelos, a quantidade de sinais anotados disponiveis até o momento
da execucao deste trabalho nao permitiu o desenvolvimento de um modelo de observacao mais
avangado.
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padrao rastreado. E especialmente notével a capacidade do algoritmo de encontrar
a fase correta no padrao de chico, onde nenhum dos inicios de tactus é acentuado.
Um algoritmo convencional de rastreamento de inicio de tactus iria provavelmente

acertar o periodo do tactus, mas certamente errar a sua fase.

Exemplo do padrio chico

X X X X X X X X X X X X X X X X X

1 2 3 4

Exemplo do padrio clave

X X X X X X X X X X X X X X X X X

1 2 3 4

Exemplo do padrao chico-clave
X X X X X X X

1 2 3 4

Exemplo do padrdo chico-clave-piano

X X X X X X X X X X X X X X X X X

1 2 3 4

Figura 8.3: Exemplos do desempenho do algoritmo de rastreamento por padroes
ritmicos para padroes simples de Candombe. Os inicios de tactus anotados sao
marcados pelas linhas verticais, enquanto os inicios de tactus estimados sao marca-
dos por ‘x’.

Resultados Utilizando Sinais Sintéticos

Os sinais apresentados na secao anterior sao simples por diversos aspectos
e O tambor repique, responsavel pela improvisacao, nao esta presente;

e Existem diversos padroes de clave que podem ser utilizados, mas apenas o

mais comum foi avaliado;

e O padrao do piano pode sofrer alteracoes durante uma execucao.
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Considerando esses fatores, foram criados dois exemplos sintéticos que procuram
simular uma execucao real. As partes do repique foram criadas com base em trans-
crigoes de execugoes realizadas por miisicos renomados. Para o inicio de cada sinal,
foram considerados dois casos entre os mais comuns: um em que todos os tambores
tocam o padrao da clave (exemplo 1) e outro em que o piano comega em anacruse
seguido por um padrao de clave (exemplo 2). A duragao de ambos os sinais é de 65
e o seu andamento é de 136 BPM, sem variagoes durante a execugao (porém impre-
cisoes nas batidas sdo modeladas pelo algoritmo de sintese). Tais escolhas geraram
sinais mais simples que os encontrados, porém ainda apresentando um certo grau
de desafio ao algoritmo. Além disso, na proxima secao serao consideradas gravagoes

reais que incluem variagoes de andamento.

Exemplo sintético de Candombe 1
X XX X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X

1 2 3 4 5 6

Exemplo sintético de Candombe 2

X XX X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X

Figura 8.4: Seis primeiros compassos dos dois exemplos sintéticos de Candombe os
inicios de tactus anotados (barras verticais) e estimados (‘x’).

Sao mostrados na Figura os seis primeiros compassos de cada exemplo sinté-
tico com os inicios de tactus anotados e estimados. Apesar da complexidade maior
destes exemplos, o algoritmo obteve um desempenho similar ao da se¢ao anterior:
100% e 98,7% em todas as figuras de mérito para os exemplos 1 e 2, respectiva-
mente. Note na Figura que os dois primeiros tactus do exemplo 2 sao deslocados
devido a presenca da anacruse, mas o algoritmo rapidamente se adapta ao tactus

correto e permanece na fase correta até o fim do sinal.

Resultados Utilizando Sinais Gravados

Finalmente, duas gravagoes de campo sao usadas para ilustrar o funcionamento do
algoritmo proposto. Ambas as gravagoes possuem um andamento de 130 BPM, e
foram executadas por diferentes grupos de misicos.

Como mostrado na Figura [8.5] o algoritmo é capaz de rastrear o tactus do pri-

meiro exemplo corretamente, com um resultado igual a 100 % em todas as figuras de
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mérito. Ja o segundo exemplo apresenta maior dificuldade de analise, com todos os
tambores sendo executados desde o inicio da gravacao. Além disso, o padrao do re-
pique é mais complexo do que nos sinais estudados até aqui, sendo menos repetitivo
e contendo mais improvisagoes. Estas caracteristicas atrapalham o algoritmo, que
perde a fase do sinal em dois momentos, sendo um deles exibido na Figura 8.5 O

resultado para este sinal ¢ igual a 45,2 % para as métricas que exigem continuidade
(CMLc e AMLc) e 60.6 % para as demais métricas (CMLt ¢ AMLt).

Gravacao de Candombe 1

X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X

1 2 3 4 5 6

Gravagao de Candombe 2

K X X X X X X X X X X XXX XXX X X X X X X X X

30 31 32 33 34 35

Figura 8.5: Seis compassos de duas gravagoes de Candombe com os inicios de tactus
anotados (barras verticais) e estimados (‘x’).

8.5 Conclusao

Neste capitulo, foi realizado um estudo do desempenho dos modelos propostos para
rastreamento métrico. Em particular, foram analisados os desempenhos de trés
modelos de observagao e de trés algoritmos de inferéncia. Considerando os resultados
apresentados, os modelos de observagao usando SVMs apresentaram bons resultados
em todos os casos. Ja nos algoritmos de inferéncia, vé-se uma pequena vantagem
em se utilizar o Viterbi posterior, que no entanto deve ser ponderada pelo custo
computacional adicional de executé-lo.

Considerando os modelos de rastreamento, a solucao proposta é promissora
quando combinada aos modelos de observacao gerados e ao método de estimacao do
andamento. Em particular, o modelo de rastreamento do tactus mostrou resultados
satisfatorios. Ja o algoritmo de rastreamento do tatum precisa ser melhor ajustado,
considerando os resultados obtidos. Em contrapartida, quando o tatum é correta-
mente detectado, o algoritmo de rastreamento métrico é uma opgao de baixo custo

computacional para a estimacgao do inicio de tactus e do inicio de compasso. Nos

resultados obtidos, também ficou clara a necessidade de atributos complementares
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aos utilizados que sejam mais adequados ao rastreamento do tatum e do compasso.

Por fim, a versatilidade do modelo por padrao ritmico foi demonstrada por um
estudo de caso envolvendo o ritmo uruguaio Candombe. Em particular, foi discutido
como padroes ritmicos complexos podem ser codificados neste modelo, permitindo
que seja realizada uma busca por padroes de acentuagao que seriam muito mal
modelados por algoritmos que nao levam em consideragao a particularidade de um
determinado ritmo. Notadamente, o ritmo estudado possui tactus que nao sao
acentuados, que dificultariam a anélise pela maioria dos algoritmos encontrados na
literatura. No modelo por padrao ritmico, essa informacao foi agregada ao modelo,

auxiliando-o.
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Capitulo 9
Conclusao

Esta tese apresentou solugoes para algoritmos de analise ritmica computacional. Em
particular, foram propostas solu¢oes para estimagao do andamento e rastreamento

métrico de sinais de musica. Dentre as principais contribui¢oes pode-se citar

1. Estudo da melhor forma de obtencao do fluxo espectral;

2. Proposta de um método de estimagao de andamento que inclui o uso de in-
formacao de padroes ritmicos e curvas de ponderacao, além de um método

eficiente para o calculo da periodicidade de um sinal de audio;

3. Criacao de modelos para o rastreamento ritmico que permitem a estimagao dos
trés niveis métricos, considerando variacoes lentas no andamento e mudancas

de métrica;

4. Criagao e estudo de uma base de sinais em que os niveis métricos foram ano-

tados por um miisico profissional;

5. Estudo de diferentes metodologias para obtengao de modelos probabilisticos
para os atributos utilizados, incluindo modelos que exploram a informacao

espectral.

A analise sobre a forma do calculo espectral foi publicada em [79], enquanto o
algoritmo de rastreamento de tactus foi submetido para publicagao [121]. A seguir,
serao descritas em detalhes as principais contribuigoes do trabalho, juntamente com

possiveis continuagoes da pesquisa.

9.1 Estimacao do Andamento

A estimacao de andamento foi utilizada para realizar um estudo inicial de técnicas
para analise métrica. Em particular, o fluxo espectral foi estudado em detalhe e fo-

ram comparadas diferentes maneiras de computé-lo. Tal tarefa permitiu a avaliagao
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de diferentes formas de se estimar o andamento de um sinal e como elas contribuiam
para a melhoria do desempenho de um sistema de analise ritmica.

Considerando os resultados da anélise, entao, foram propostas diferentes mo-
dificacoes e melhorias sobre um algoritmo de estimacao de andamento. Em par-
ticular, foi descrita a separagdo transitério/permanente como um possivel pré-
processamento, uma forma mais eficiente e precisa de calculo da fungao de periodi-
cidade que utiliza a Transformada de Fourier de Tempo Discreto e padroes ritmicos.
Em geral, o algoritmo proposto apresentou um bom resultado, com um desempenho
similar ou superior ao de métodos descritos na literatura.

O conhecimento adquirido nesta etapa foi fundamental no desenvolvimento dos
algoritmos de rastreamento métrico da segunda parte deste trabalho. Considerando
a continuacao desta pesquisa, pode-se pensar em integrar a estimagao de andamento
com os modelos de rastreamento. Neste caso, uma funcao de periodicidade compu-
tada para um trecho do sinal poderia ser utilizada para atualizar as estimativas do
periodo num determinado quadro. Além disso, utilizando o formalismo introduzido
na segunda etapa, modelos de observacao para fungoes de periodicidade podem ser

obtidos para diferentes métricas, vindo a substituir os padroes ritmicos empregados.

9.2 Rastreamento Métrico

A principal contribuicao desta tese para rastreamento métrico foi o desenvolvimento
do modelo hierarquico, utilizando modelos ocultos de Markov, que serviu de base
conceitual para os demais modelos propostos. O uso de HMMs definidos a partir de
diversas varidveis aleatorias permite uma melhor compreensao de como essas varia-
veis interagem na formagao métrica, permitindo formalizar de diversas heuristicas
utilizadas em outros trabalhos. Além disso, utilizando os algoritmos de inferéncia
descritos, é possivel realizar inferéncia de forma eficiente e com um entendimento
claro das quantidades que estao sendo maximizadas. Por fim, o modelo proposto se
mostrou flexivel o suficiente para gerar sub-modelos com complexidade computaci-
onal reduzida.

Considerando os objetivos da tese, uma base descrita na literatura teve seus trés
niveis métricos anotados, permitindo o desenvolvimento dos algoritmos propostos.
Uma anélise das anotagoes foi realizada e utilizada para corroborar e auxiliar a
escolha de parametros dos modelos propostos. Por fim, por ser anotado de forma
consistente por um musico profissional, este banco pode servir como base para di-
versos futuros trabalhos de rastreamento métrico, especialmente considerando que
este € um dos poucos bancos (se nao o tnico) a conter todos os trés niveis métricos
anotados.

Usando os dados da base e as defini¢oes propostas nos modelos ritmicos, foram
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propostos diversos modelos de observacao para os trés niveis métricos. Em parti-
cular, foi descrita uma nova normalizagao para os atributos que reduz problemas
relacionados a variagoes de dindamica de longo prazo. Dentre os modelos de obser-
vagao propostos, devem-se destacar os modelos que procuram utilizar informacao
espectral para diferenciar ocorréncias dos diferentes niveis métricos. Essa informa-
¢ao se mostrou importante principalmente para a distinguir inicios de compasso de
inicios de tactus, e indica um importante caminho futuro no desenvolvimento de
novos atributos especificos para a deteccao do compasso. Além disso, foi proposta
uma abordagem utilizando classificacao que se mostrou bastante promissora.

Por fim, foi realizado um estudo do desempenho dos diferentes métodos propostos
comparando-se diferentes algoritmos de inferéncia. Os resultados obtidos demons-
tram a viabilidade dos métodos propostos, em particular para o rastreamento do
tactus. Dentro os modelos de observagao, o univariado (que se baseia na média
dos atributos) se mostrou particularmente adequado para os niveis métricos que
s6 precisam se diferenciar da auséncia de informagao ritmica (inicios vs nao-inicio
de tatum ou inicios vs ndo-inicios de tactus). Ja os modelos de observagao que
empregam a informacao espectral obtiveram melhor desempenho na diferenciagao
entre diferentes niveis métricos, principalmente entre o inicio de tactus e o inicio
de compasso. Por fim, o algoritmo de inferéncia Viterbi posterior se mostrou uma
alternativa ao Viterbi, com a vantagem do conhecimento da probabilidade posterior
de cada estado estimado mas a desvantagem de uma complexidade computacional
mais elevada.

Como trabalho futuro, novos atributos que melhor caracterizem o inicio do com-
passo podem ser agregados ao modelo. Outra abordagem seria utilizar um método
de aprendizado para extrair a informacao relevante diretamente dos sinais de audio
ou da STFT do sinal, como descrito em [122]. Gragas ao formalismo do modelo
hierarquico descrito, estratégias como essas podem ser empregadas e comparadas de
forma mais direta. Os modelos propostos podem incorporar informagao de mudan-
cas de andamento (como discutido na segao anterior) e também podem ser ampliados
para incluir a estimacao de outros parametros num sinal de audio como, por exem-
plo, onsets e acordes. Neste caso, modelos especificos para estes eventos podem ser
desenvolvidos e acoplados ao modelo hierarquico, permitindo a estimacao conjunta

destes fendmenos.
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Apéndice A
Mapeamento de Géneros Utilizado

Os sinais dos bancos Ballroom e Hainsworth foram classificados de acordo com o
seu género pelos autores de cada um dos bancos. As classificagoes utilizadas para
cada banco, no entanto, sao muito diferentes, sendo que sinais que pertenceriam
a grupos distintos do Ballroom apareceriam no mesmo grupo do Hainsworth, e
vice-versa. Com isso, se faz necessario um reagrupamento dos géneros de forma a
compatibilizar os dois bancos de sinais.

Podem ser vistos na Tabela [A.I] os novos géneros e os géneros anotados corres-
pondentes aos bancos Hainsworth e Ballroom. Como pode ser observado, os géneros
finais sao mais abrangentes, sempre correspondendo a um ou mais géneros anotados

nos bancos de sinais.

Tabela A.1: Mapeamento entre os géneros utilizados e os géneros anotados no Ball-
room e Hainsworth.

’ Género Final \ Géneros do Ballroom \ Géneros do Hainsworth ‘
Jazz/Blues Jive, Quickstep Jazz, BigBandJazz
Rock/Pop Rock/Pop, Pop60s
Eletronica Dance

Classica Waltz, Viennesse-Waltz | Choral, Classical, ClassicalSolo
Folk AcousticFolk, Folk
Rumba-American, Samba,
Latina Rumba-International,
Rumba-Misc, Tango
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