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Prefacio dos Organizadores

Nesta 122 edicao da Convencéao Nacional e 62 do Congresso de Engenharia de Audio da
AES Brasil abordamos o tema “A Convergéncia Surround".

Presenciamos um cendrio em que novas tecnologias e formatos de som envolvente
ou “surround” se fundem nas novas perspectivas de aplicagdes em servicos de audio
personalizados, nas redes de distribuicao de som/musica, e no broadcasting, como a TV
e o radio digital. A convergéncia dos sistemas de dudio com os sistemas de informacao
e telecomunicagdes abre novas fronteiras para plataformas de autoria e de reproducéo
de dudio espacial, bem como novos servicos especializados. Com este tema, buscamos
fomentar uma ampla discussao e exposicao de novidades no setor, e uma analise desta
visao futura pelos segmentos envolvidos da cadeia de dudio.

Além de uma extensa programagao técnica com diversos semindrios e palestras,
organizamos também um painel sobre som surround, em trés sessdes. Especialistas no
tema tracam um panorama dos mais variados aspectos da produc¢ao ao consumo de
audio surround, e abordam as referéncias tecnolégicas do momento. A intencdo é
estimular a disseminacao da informacdo neste tema para os profissionais da industria
nacional, que ora encontra-se em expansao.

Publicamos nesta edicdo vinte e um artigos cientificos, que consolidam a qualidade e a
diversidade da producao académica em diversas linhas de pesquisa e desenvolvimento
voltadas para o audio, a musica e a voz. Os artigos abordam tépicos que vao do
processamento digital de dudio, analise, percepc¢ao, classificacdo e codificacdo sonora, até
aplicacdes para ambientes virtuais e de computag¢dao musical.

Desejamos a todos os congressistas um excelente AES Brasil 2008 e que aproveitem a

oportunidade para elaborar novos contatos, absorver novos conhecimentos, e participar
ativamente deste evento.

Comissao Organizadora
AES Brasil 2008

6° CONGRESSO | 122 CONVENGCAO NACIONAL DA AES BRASIL « SAO PAULO, 5 A 7 DE ABRIL DE 2008 7



Organization Committee Greetings

In this 12th edition of the National Convention and 6th of the Audio Engineering Conference
of the AES Brazil we approach the subject “The Surround Convergence”.

We witness a scenario where new surround technologies and formats fuse in new
perspectives of applications towards personalized audio services, as in the music/
sound distribution networks, and in the broadcasting, with TV and the digital radio. The
convergence of audio systems with the information and telecommunications systems
opens new frontiers for authorship platforms and for spatial audio reproduction, as
well as new special services. Exploring this theme, we bring an ample discussion and
exhibition of new features in the sector, and an analysis of this future vision for the
segments of the audio chain.

Beyond an extensive technical program with diverse seminaries and lectures, we also
organize a panel on surround sound, in three sessions. Specialists in the subject trace a
rich panorama of many aspects from the production to the consumption of surround,
and approach the technological references of the moment. The intention is to stimulate
the dissemination of the information in this subject for the professionals of the national
industry, which is in expansion.

We publish in this edition twenty one scientific papers, that consolidate the quality and
the diversity of the academic production in many lines of research and development
directed toward the audio, music and voice. The articles approach topics that go from
digital audio processing, analysis, perception, classification and sound coding, till
applications for virtual and computer music environments.

We desire to all the congressmen an excellent AES Brazil 2008 and that they take the

chance to elaborate new contacts, to absorb new knowledge, and to participate actively
of this event.

Organization Committee
AES Brazil 2008
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Alteracao das caracteristicas da Voz para uso em Mundos
Virtuais (Second Life)

Felipe Breve Siola', Francisco José Fraga da Silva'
'Universidade Federal do ABC (UFABC)
Santo André, Sao Paulo, CEP 09210-170, Brasil
{felipe.siola, francisco.fraga}@ufabc.edu.br

RESUMO

Um dos objetivos deste projeto ¢ o de poder contribuir, como outros, para melhorar o novo recurso de voz do
mundo virtual Second Life (SL), alterando as caracteristicas da voz de um usudrio do SL. Foi criado um
aplicativo no ambiente MATLAB para implementar os algoritmos de processamento utilizados. Nesta fase
inicial da pesquisa foram escolhidas para serem alteradas as caracteristicas de freqiiéncia de pitch e “timbre”.
Para o “timbre”, foi utilizado um modelo matematico do pulso glotal no dominio do tempo ¢ da freqiiéncia. Para
alteragdo de pitch utilizou-se uma técnica de compressdo ou expansio do espectro de freqiiéncias.

0 INTRODUGAO

O ntmero de usuarios do mundo virtual Second Life
(SL) na internet, chamados de “Residentes”, tem crescido
de maneira impressionante, atingindo mais de doze
milhdes [1]. Segundo estudo sobre os usuarios do mundo
virtual realizado em dezembro de 2007, o Brasil agrega
cerca de 5% da populagdo ativa no SL, ocupando a sexta
posi¢do do ranking de paises com maior numero de
“Residentes” ativos [2].

Segundo a empresa Linden Lab, criadora e controladora
do SL, a utilizagdo de voz como meio de comunicagdo
entre os usudrios do SL sempre foi um objetivo. Em
meados de junho de 2007 esta ferramenta passou a fazer
parte do mundo principal do SL, porém ainda em carater
experimental.

No entanto, no blog oficial do SL [3], muitos
“Residentes” se mostraram receosos de utilizar este recurso
porque sdo de opinido que o uso da voz, sendo algo muito
pessoal, os remete diretamente a sua “First Life”.
Argumentam que, ao buscarem a experiéncia de ser
“Residentes” em um mundo virtual, no qual eles podem
esquecer temporariamente as diversas limitagdes impostas

pela vida real, ndo querem ser “traidos” e talvez até mesmo
identificados pelo uso da voz.

A opcdo de alterar as caracteristicas da propria voz, de
modo que ela possa soar de maneira inteiramente nova no
mundo virtual do SL, surge entdo como um expediente
extremamente desejavel e até mesmo como um fator
condicionante para o grau de popularidade deste recurso no
SL. De fato, a possibilidade de modificar/modular a
propria voz foi aventada pelo Linden Lab e aparece como
uma das perguntas do banco de FAQs relacionadas a este
assunto. Em algumas paginas da internet, ja ¢ possivel
encontrar tutoriais “passo a passo” sobre como modificar a
propria voz com softwares auxiliares, a fim de utilizar
tranquilamente o recurso de voz do SL sem o risco de ser
reconhecido [4].

Neste trabalho, ainda em desenvolvimento, foi criado um
aplicativo no ambiente MATLAB para implementar os
diversos algoritmos de processamento do sinal de fala, com
o objetivo de alterar algumas de suas caracteristicas
visando um possivel futuro uso no SL. Nesta primeira fase
da pesquisa foram escolhidas apenas as caracteristicas de
freqiiéncia de pitch e “timbre”.



FELIPE B.SIOLA E FRANCISCO J. FRAGA DA SILVA

1 FUNDAMENTAGAO TEORICA

O modo como ¢ realizada a alteracdo de “timbre”
apresentada neste trabalho estd fundamentado no proprio
processo de producdo da fala. Em particular, na producdo
dos sons com excitacdo fonada ou sonora (que ¢ o caso da
grande maioria dos fonemas), ou seja, com vibragdo das
cordas vocais, em contraposi¢do aos sons cuja excitacao ¢
chamada de surda, isto ¢, ocorre sem vibragao das cordas
vocais [5].

A Figura 1 ilustra a forma de onda tipica do fluxo de ar
através da glote durante um ciclo completo de fonag@o.
Nesta figura destaca-se a relagao direta entre a duragdo do
pulso glotal e o “timbre” da fala. As aspas sdo necessarias,
pois o termo timbre refere-se originalmente ao envelope
temporal e espectral do som produzido ao se tocar uma
nota de um instrumento musical especifico. No contexto
desta pesquisa, o termo timbre foi utilizado com referéncia
ao envelope espectral dos sons da fala.

Subida suave na

abertura glotal “Timbre Glote fechada

D

Descida brusca Entonagdo (“pitch”)

1 Glote aberta

no fechamento 0 10 ms
glotal
Figura1 Forma de onda do fluxo de ar através da glote durante a

fonagao (3 ciclos completos), adaptado de [5].

Existem basicamente trés etapas da produgdo da fala que
modificam o envelope espectral dos sons produzidos com
excitacdo fonada: a forma do pulso glotal (em especial sua
duragdo), as ressondncias produzidas pelo trato vocal
(formantes) e o efeito da radiagdo labial e/ou nasal [6].
Aqui estamos interessados somente na contribuicdo do
pulso glotal: quanto mais largo, maior sera a atenuago
sofrida pelas harmoénicas de alta freqiiéncia, quanto mais
estreito, menor sera a atenuagdo. A forma ¢ duragdo do
pulso glotal esta diretamente relacionada com o tamanho
das cordas vocais e, portanto, também da glote, que nada
mais ¢ do que o espaco entre as mesmas. Tipicamente,
mulheres e criancas possuem cordas vocais menores. Isso
resulta em pulsos glotais estreitos e conseqiientemente em
harmoénicas de alta freqiiéncia com intensidade
consideravelmente maior que no caso de homens adultos,
que possuem pulsos glotais mais largos devido a maior
inércia das suas cordas vocais.

Neste trabalho, foi desenvolvido um modelo matematico
para a forma de onda do pulso glotal, que sera utilizado
diretamente para a alteragdo das caracteristicas de timbre.
A magnitude da Transformada de Fourier do modelo do
pulso glotal sera aplicada para “diminuir” o timbre,
enquanto que o inverso desta magnitude sera usado para
“aumentar” o timbre, ou seja, para aumentar a proporgao
entre a intensidade das harmonicas de alta freqiiéncia com
relagdo as de baixa freqiiéncia.

2 PRE-PROCESSAMENTO

O sinal de som a ser processado deve ser digitalizado a
uma taxa de amostragem de 32 kHz, portanto cobrindo
todo o espectro de fala na faixa de 0 a 16 kHz. Todo o
processamento ¢ realizado no dominio da freqiiéncia,
utilizando a técnica amplamente conhecida na literatura
como phase vocoder [7]. O sinal de voz no dominio do

ALTERACAO DAS CARACTERISTICAS DA VOZ

tempo ¢ dividido em quadros com durag¢ao de 50 ms (1600
amostras), com sobreposi¢ao de 75% entre quadros
sucessivos (incremento de 12,5 ms a cada quadro). Antes
de se aplicar uma Transformada Rapida de Fourier (FFT)
de 2048 pontos, cada quadro foi multiplicado por uma
janela Hamming [8].

Prevendo um fator de dois como maximo aumento
possivel no pitch, as amostras da FFT de cada quadro de
fala correspondentes as freqiiéncias entre 8 e 16 kHz sdo
zeradas (filtragem passa-baixas) a fim de possibilitar uma
expansdo correspondente do espectro de 0 a 8 kHz.

3 ALTERAGAO DE TIMBRE

A aproximagdo que modela o formato do pulso glotal
g(n) no dominio do tempo discreto foi gerada como

g(m)=x(P-n) onde x(n)=na" , 0<n<P-1 (D

P ¢é o periodo de pitch (inteiro, em amostras) ¢ a ¢ um
numero real entre 0 ¢ 1. A Figura 2 contém os graficos das
fungdes x(n) e g(n), nas partes (a) e (b), respectivamente.

X(t:n/fs):nan, f =16kHz, a=09, 0<n<160

34 ' ‘ ‘
©
=
=
2 I 4
g @)
=
=0 n
0 50 100 150
n (amostras)
g(n) = x(P - n), P = 160 amostras (periodo de pitch)
= . , :
o
2
£ 2 1 (b)
S
=
i=%) :
0 20 100 150
n (amostras)
Figura2 (a) Fungdo geradora do modelo do pulso glotal

(b) Modelo matematico do pulso glotal (masculino)

O modelo matematico g(n) resultante possui todas as
caracteristicas de um pulso glotal real, apresentadas na
Figura 1: subida suave na abertura da glote e descida
brusca no fechamento glotal [5]. Além disso, este modelo
matematico possui a vantagem de ser facilmente tratavel,
como se vera a seguir. Considerando uma taxa de
amostragem de 16 kHz (pois a metade superior do espectro
foi zerada conforme explicado na se¢do anterior), o periodo
de pitch tipicamente feminino de 5 ms (freqiiéncia de pitch
de 200 Hz) correspondera a um valor de P = 80 amostras,
enquanto que o masculino (em torno de 10 ms)
corresponderd a P = 160 amostras.

Com um valor da constante a < 0.9, podemos
desconsiderar o truncamento da fung@o x(7), pois esta tera
valor praticamente nulo para indices n proximos de P. Ou
seja, x(n)=0 para valores n > 80, conforme pode ser
observado na Figura 2 (a). Assim, a fun¢do geradora deste
modelo de pulso glotal podera ser escrita como
x(n)= nd"u(n), onde u(n) é o degrau unitario. Logo a
Transformada Z do pulso glotal pode ser calculada como

gn)=x(-n+P) <> G(z2)= ZPZ[x(—n)] = zPX(z’l) 2

pelas propriedades da Transformada Z [8]. Entdo se
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1

az” 3)

x(n) = na"u(n) < X(z)= (17’1)2
—az
Substituindo (3) em (2) vem

az__ _ _p+ a O]
(1-az) (1-az)

Portanto, para obter a expressdo do pulso glotal no
dominio da freqiiéncia digital o, basta fazer

G(z)=z"

Jjo(P+1) a (%)
1—ae’® )2

A Figura 3 (a) apresenta o grafico da magnitude
normalizada do pulso glotal G(w) no dominio da
freqiiéncia (para a = 0.9), conforme a equacdo (5). Esta
curva serda multiplicada pelo espectro de tempo curto
(quadro) do sinal de fala a fim de “diminuir” o timbre, ou
seja, reduzir a amplitude das componentes espectrais de
altas freqiiéncias com relagdes as componentes de baixas
freqiiéncias. Na Figura 3 (b) pode-se ver o grafico do
inverso da magnitude G(w), porém com as abscissas em f
(Hz) e as ordenadas em dB.

z=e'’= G(w)=e

G(z = &) = [Z[gm)] , @ = 2n0f_, f = 16 Kz

T

E 1

N

S

505 (a)

£

2 5 _

Q@ 02 0.4 0.6 08 1
wfn

20log(|1/G(D)) , f= mfg&ﬂ: N fq =16 kHz

80 ! . .
240 ]
= (b)
Q20 b
% 2 4 6 8
f (kHz)
Figura3 (a) Espectro do pulso glotal (para diminuir timbre)

(b) Inverso do espectro (para aumentar timbre)

Conforme sera explicado na se¢do 5, o usuario do
aplicativo podera escolher em quantos dB ele deseja
“diminuir” ou “aumentar” o timbre. Esta medida
corresponde a atenuacdo ou amplificagdo maxima das
componentes espectrais, que ocorre na freqiiéncia de 8 kHz
(ou ® = =m), nos graficos da Figura 3 (a) e (b),
respectivamente. Resta entdo converter este valor de
atenuagdo ou amplificagdo em dB para um determinado
valor da constante a. A correspondéncia entre estes valores
¢ mostrada a seguir. Substituindo os valores w =0e w =7
na equagdo (5) obtém-se

a a
GO)=—— ¢ |[Gn)="—— (©)
G(0) (I—a) G () (+a)
Para se obter o valor da constante @ que corresponde a

uma atenuacdo de 4 dB na freqiiéncia de 8 kHz (ou entdo,
= 1), basta resolver a equagio (7):

20log,,(|G(0))-20log,,(G(x))=4(dB) (]

Substituindo (6) em (7) chega-se facilmente a expressao

ALTERACAO DAS CARACTERISTICAS DA VOZ

Ar40
a =% )]
10 +1

4 ALTERAGAO DE PITCH

Para a alteracdo do pitch foi utilizada uma técnica de
compressdo ou expansdo do espectro do sinal de fala. Esta
consiste na alteragdo da localizagdo das amostras da FFT,
conforme a curva de compressio ou expansdo de
freqliéncias desejada. O fator K de compressao/expansiao
pode variar de 2.0 (reduz a faixa de freqiiéncias a metade)
a 0.5 (dobra a faixa de freqiiéncias do espectro).

A partir do fator K, a posicdo das amostras da FFT do
sinal original ¢ alterada, mapeando-as linearmente para
outras freqiiéncias, conforme ilustrado na figura 4. Ou
seja, valores de K maiores do que 1.0 provocam
compressdo do espectro de freqiiéncias e, portanto,
diminuem a freqiliéncia de pitch, ao passo que valores de K
inferiores a unidade expandem o espectro ¢
conseqilientemente aumentam o pitch. A Figura 4 mostra
uma curva de compressdo com fator K = 1.6.

Curva de compressdo/expansio de freqiiéncias (K = 1.6)

four (kH2)

4
fIN (kHz)

Figura4  Curva de compressao/expansao de freqiéncias.

O uso desta técnica, por modificar todo o espectro do
sinal, além de causar alteragdo no pifch, causa também
alteracdo na posicdo das freqliéncias formantes. No
proximo passo da pesquisa, esta técnica sera substituida
pela técnica de analise por predicdo linear (LPC).

5 INTERFACE COM O USUARIO

Foi desenvolvido um aplicativo com interface gréfica,
utilizando o software MATLAB, onde ¢ permitido ao
usudrio definir as varidveis necessarias para 0
processamento do sinal, isto ¢, o valor para alteragdo do
timbre, o valor para alteracdo da freqiiéncia de pitch e o
nome do arquivo de voz a ser processado.

Conforme mostrado na Figura 5, a interface apresenta
um visual amigavel, permitindo que qualquer usudrio do
software, mesmo sem conhecer nada sobre as técnicas de
processamento digital de sinais, facilmente entenda o
funcionamento da aplicagdo e possa utilizé-la. A primeira
acdo a ser realizada pelo usuario ¢ a escolha do arquivo no
formato WAV a ser processado. Para isto, basta que o
usuario clique sobre o botdo "Procurar", e selecione em sua
maquina o arquivo desejado.

A escolha do valor "Alteracao de pitch" (entre 0.5 e 2.0
para a variavel K) pode ser feita por meio de um cursor ou
entdo digitando diretamente. O ultimo passo ¢ "Alteracao
de timbre", onde o usuario podera escolher um valor de
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atenuagdo A na faixa de -40dB a 40dB, usando o mesmo
processo, conforme ilustrado na Figura 5. Valores positivos
de A sao diretamente utilizados na equagdo (8) para
obtencao de a e geracdo do pulso glotal. Valores negativos
de A4 sdo interpretados como desejo de aumentar o timbre.
Nesse caso sera usado o valor positivo correspondente na
mesma equagdo (8), porém agora o inverso do espectro do
pulso glotal ¢ que sera utilizado, conforme explicado
anteriormente na se¢ao 3.

L) cnangrvaee T
Change Voice
| Arguive
Salacions o anquivo wav que desela procassar
IHHk-! UV WY Pracurar |
— Alteragao de Timbre
Ciminuicao | Aumento
[ [ ] I 0
— Alteragao de Pitch
Aumento I Cirminuigaco
] | o [ 1
Processar |
Finalizado

Figura5 Interface grafica do software

Depois de selecionados estes valores, ao clicar no botao
"Processar" o aplicativo realiza todas as operacdes
desejadas e cria automaticamente um novo arquivo de voz.
Este arquivo terd o sufixo “ chgd K<#K> <#4>dB”
acrescentando ao nome do arquivo original, e serad
informando ao usudrio que o processo foi finalizado com
SuCesso.

E importante destacar que a compressio ou expansio do
espectro correspondente a alteragdo de pitch ¢é realizada
antes da modificacdo de timbre. Ou seja, a envoltoria que
sera alterada pelo aumento ou diminuicdo do timbre
corresponde ao espectro ja comprimido ou expandido. No
entanto, caso tenha havido expansdo do espectro, as
amostras do sinal de fala acima de 8000 Hz sdo novamente
zeradas antes de se realizar a alteragdo de timbre.

6 RESULTADOS

Embora ndo exista uma maneira objetiva de se avaliar os
resultados deste tipo de processamento, podem-se verificar
graficamente as alteracdes provocadas pelo mesmo,
conforme ilustrado na Figura 6, onde vemos um espectro
de tempo curto correspondente a vogal “i” de um locutor
masculino, antes e depois de processado pelo software, nas
partes (a) e (b), respectivamente.

Nesse caso, o timbre foi aumentado em 30 dB e foi
aplicado o maximo fator de expansdao permitido pelo
software (K = 0.5), duplicando o valor do pitch original e
também das freqliéncias formantes dessa vogal.

7 CONCLUSAO

Tendo em conta a aplicago visada, que ¢ a de alteragdo
das caracteristicas da fala para um possivel uso no SL,
pode-se dizer que a finalidade principal da pesquisa foi
parcialmente alcangada, uma vez que o aplicativo em
MATLAB ¢ capaz de alterar as caracteristicas da voz.
Porém, falta traduzir o codigo para C++ e integra-lo ao SL.

Mesmo para uma ligeira alteracdo no timbre e no pitch
(K =13 e 4 = 20, por exemplo) torna-se praticamente
impossivel identificar o locutor da frase original. Se for

ALTERACAO DAS CARACTERISTICAS DA VOZ

feita apenas a alteragdo de timbre, a voz modificada soa
perfeitamente natural, porém mais facilmente identificavel.

No

caso da alteragdo de pitch por meio da técnica de

compressao ou expansao de freqiiéncias, a fala processada
soa de maneira um pouco distorcida, devido a alteracdo
provocada na localizacdo das freqiiéncias formantes.
Porém, pretende-se corrigir esta deficiéncia em uma
proxima fase da pesquisa, por meio do uso da técnica de
analise por predigdo linear (LPC), a fim de separar o sinal

de

excitacdo das ressonancias do trato vocal [9][10],

possibilitando assim a alteragdo do pitch ¢ das formantes
de forma independente.

IS (<B)
5

|3(£)] : Magnitude do espectro normalizado da fala original

)
==

o)
o]

2 4 6 8
f (kHz)

|Sp(ﬂ| : Magnitude do espectro processado (K = 0.5, A = -30 dB)
20 : - '

0 2 5] 8

4
f (kHz)

Figura 6 (a) Espectro normalizado da vogal “i"original

(1]

[2

—_—

(3]

[4]

(b) Espectro processado (K = 0.5, A =-30 dB)
REFERENCIAS

Economic  Statistics of Second Life. URL:
http://secondlife.com/whatis/economy_stats.php,
acessado em margo de 2008.

Second Life Key Metrics through December 2007.
URL:
http://spreadsheets.google.com/pub?key=pxbDc4B2F
H970WHSBL28FHOw&gid=7, acessado em margo de
2008.

Second Life Blog, Bringing Voice to Second Life.
URL: http://blog.secondlife.com/2007/02/27/bringing-
voice-to-second-life/#comment-156987, acessado em
margo de 2008.

My Configuration for Voice Effects in Second Life.
URL: http://www.erzsabet.com/mySI[ Sound.html
acessado em margo de 2008.

L. R. Rabiner and R.W. Schafer, Digital Processing of
Speech Signals, Englewood Cliffs, NJ: Prentice-Hall,
1978.

J. R. Deller, J. H. L. Hansen, and J. G. Proakis,
Discrete-Time Processing of Speech Signals, Wiley-
IEEE, 1999.

J.L. Flanagan and R.M. Golden, Phase vocoder, Bell
Syst. Tech. .1, Vol. 45, pp. 1493-1509, 1966.

A. V. Oppenheim and R. W. Schafer, Discrete-Time
Signal Processing, Prentice Hall, 2" edition, 1999.

E. Moulines and J. Laroche, Non-parametric
techniques for pitch-scale and time-scale modification
of speech, Speech Communication, vol. 16, no. 2, pp.
175205, February 1995.

[I0]R. C. D. Paiva, L. W. P. Biscainho and S. L. Netto, 4

Sequential System for Voice Pitch Modification, 5.0
Congresso de Engenharia de Audio (AES Brasil
2007), Sao Paulo, Brasil, 2007.

6° CONGRESSO | 122 CONVENGCAO NACIONAL DA AES BRASIL « SAO PAULO, 5 A 7 DE ABRIL DE 2008 14



aupio]l  Sociedade de Engenharia de Audio

Artigo de Congresso

Apresentado no 6° Congresso da AES Brasil
12 Convengéo Nacional da AES Brasil
5 a 7 de Maio de 2008, Sao Paulo, SP

\=5/

Este artigo foi reproduzido do original final entregue pelo autor, sem edigdes, corre¢oes ou consideragoes feitas pelo comité
técnico. A AES Brasil ndo se responsabiliza pelo conteiido. Outros artigos podem ser adquiridos através da Audio
Engineering Society, 60 East 42" Street, New York, New York 10165-2520, USA, www.aes.org. Informagdes sobre a se¢do
Brasileira podem ser obtidas em www.aesbrasil.org. Todos os direitos sdo reservados. Ndo é permitida a reprodugdo total
ou parcial deste artigo sem autorizagdo expressa da AES Brasil.

Estudo da Sonoridade da Clarineta através de Modelo
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RESUMO

A sonoridade da clarineta foi investigada empregando-se o Projeto Fatorial de Experimentos. A abertura da
boquilha, dureza da palheta, posicdo na palheta, entre outras, foram as varidveis independentes analisadas.
Como resposta, freqiiéncia e amplitude da nota fundamental e dos componentes espectrais foram anotadas. A
tessitura do instrumento foi dividida em trés regides: chalumeau, clarino e agudissima. Em cada uma delas
elegeu-se uma nota para observacdo. Desta andlise obtém-se um modelo experimental linear nas variaveis
independentes de modo a descrever o efeito delas na sonoridade da clarineta.

Inicialmente apresentaremos as modificagdes pontuais

0 INTRODUGAO

A investigacdo da sonoridade da clarineta sob o foco
experimental ja faz parte de nossas atividades desde 2005,
como pode ser verificado em OLIVEIRA et al. [1,2,3].

Esta pesquisa vem gradativamente ampliando seu grau
de complexidade. Partimos de um ponto de vista
exploratério, onde se esperava uma andlise com dados de
menor precisdo, porém que indicasse os principais aspectos
do problema.

Tivemos uma nogdo dos fatores que maiores influéncias
tém sobre o fendmeno e a partir do modelo experimental
obtido, linear, esbogamos a sintese do instrumento em
tempo real utilizando o software livre Pure Data.

Os resultados iniciais foram motivadores para a
seqiiéncia do trabalho. Um refinamento das condig¢des
anteriores com relacdo as varidveis independentes
possibilitou chegar a este trabalho, que corresponde a uma
parte de todos os dados experimentais desta segunda etapa.

para a condugdo deste novo conjunto de experimentos.
Justificam-se as alteracdes com base nos resultados
anteriores, OLIVEIRA et al. [1,2,3].

Os dados obtidos assim como os resultados analisados
sdo apresentados em tabelas possibilitando maior
compreensdo para a andlise.

Uma provavel seqiiéncia para a continuidade deste
trabalho € apresentada ap6s as conclusdes.

1 APARATO E PROCEDIMENTO
EXPERIMENTAIS

Este trabalho utiliza 0 mesmo aparato experimental dos
trabalhos anteriores OLIVEIRA et al. [1,2,3]. Algumas
modificacdes localizadas foram empregadas e serdo
descritas a seguir, porém, da mesma forma que
anteriormente eliminou-se um clarinetista profissional para
obtencdo dos dados, pois o processo de adaptacdo do
instrumentista pode interferir nos resultados.
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As modificagdes envolvidas na coleta de dados estdo
localizadas nos fatores (varidveis independentes) descritos
abaixo.

O mecanismo de alteracdo para a variagdo do volume
vazio foi alterado. Utilizou-se uma placa de madeira com
drea pouco menor que da base acrilica. A placa esta presa a
dois parafusos que possuem molas abaixo dela de modo a
possibilitar seu movimento na direcdo vertical alterando a
altura da posi¢do da placa. Com relagdo ao topo da caixa
acrilica estas alturas foram h_ =10 cm, hy=11,3 cm e
h,;=12,5 cm, correspondendo a fragdo de volume vazio de
58,8, 66,5 e 73,5, respectivamente.

Estes valores proporcionaram maior variagdo relativa em
torno do ponto central, pois conforme foi analisado no
primeiro conjunto de experimentos, faz-se necessdrio
aumentar a variagcdo do volume vazio.

Nos trabalhos anteriores foram utilizadas boquilhas
disponiveis no estidio de marcas e aberturas distintas.
Neste novo conjunto de experimentos foram adquiridas
boquilhas de uma mesma marca e distintas aberturas: #3,
#5 e #7, correspondendo aos niveis -1, 0 e +1,
respectivamente.

Com relacdo a drea de contato com a palheta esta teve
variag@o relativa em torno do ponto central muito grande
frente aos demais fatores: 110% contra 40% para a
variagdo da dureza das palhetas e 15% para a variagdo da
fracdo vazia do volume. Modificou-se entdo a borracha de
contato (na mordedura) com a palheta de modo a
proporcionar reas de contato, A, = 8,4.10° m% A, =
9,6.10° m% A,; = 10,8.10° m* Nestas condic¢des tem-se
uma variagdo relativa em torno do ponto central de 25%,
bem mais proxima da variagdo do volume que agora atinge
22% nas condigdes descritas acima.

Para a gravacdo foi utilizado um microfone com
condensador e resposta de freqiiéncia entre 20 e 20000 Hz.
O software foi o Sound Forge 9.0 com taxa de amostragem
de 44kHz e configuracdo de 16 bits.

As andlises espectrais foram feitas utilizando o mesmo
software nas mesmas condi¢des dos experimentos
anteriores, FFT com 2048 pontos e janela Blackman-
Harris.

Com relagdo ao Projeto Fatorial de Experimentos foi
eliminada uma varidvel independente por ndo apresentar
efeito significativo na sonoridade. Trata-se da quantidade
de material absorvente sonoro (estopa) no interior da caixa
acrilica.

Desta forma, foi elaborado um projeto praticamente
similar ao anterior: fracionado e com resolucédo III. Porém
designado como 2%2 = 2%, Como anteriormente teremos um
total de oito (8) experimentos para analisar cinco (5)
fatores. Ainda, as condi¢des do ponto central sdo repetidas
trés (3) vezes para estimar o erro experimental. Neste
projeto em particular, o padrdo de fusdo (confounding
patterns) é 4=12, 5=13.

Outra diferenca estd na escolha das notas em cada
regido. Neste conjunto foram utilizadas as notas E5 e E,,
respectivamente para as regides agudissima e clarino.
Manteve-se a nota E, na regido grave (chalumeau) como
anteriormente. Lembrar que a nota central é Cj.

A titulo de revisdo, a Figura 1 mostra o conjunto do
aparato experimental e a Figura 2 o detalhe da
“mordedura”.

A Tabela 1 mostra os novos niveis utilizados para os
fatores. A Tabela 2 mostra o Projeto Fatorial Fracionado de

SONORIDADE DA CLARINETA

experimentos elaborado para as trés notas mencionadas e
tendo como respostas a amplitude e freqiiéncia da
fundamental e dos componentes espectrais.

FATORES -1 0 +1
1)Volume Vazio
do Tanque
Pulmiio(%) 588 | 66,5 73,5
2)Dureza da 2 25 3
Palheta (N°)
3)Posicio da Interna | Centro | Externa
Mordedura na
Palheta
4)Boquilha #3 #5 e
5)Area de
Contato com
palheta (10°m3) | > 9.6 10,8

Tabela 1: Niveis dos fatores utilizados nos experimentos

Figura 1: Visdo Geral do Aparato Experimental

Experimento FATORES

N° 1|2 |3 [4=12|5=13
1 £ I O I B A | +1
2 +1 -1 |-1] -1 -1
3 L+l -1 -1 +1
4 +1 [ 41| -1 ] +1 -1
5 LAl |+ 41 -1
6 +1 | -1 | +1| -1 +1
7 L+ +1 ] -1 -1
8 +1 | +1 [ +1 | +1 +1
9 0

10 0

11 0

Tabela 2: Tabela Geral do Projeto de Experimentos

2 RESULTADOS

As Tabelas 3 a 5 mostram os valores da amplitude das
notas fundamentais e de seus respectivos componentes
espectrais em cada regido. As Tabelas 6 a § o resultado da
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freqiiéncia dos respectivos experimentos. Nestas tabelas
nio estd representada a ordem em que os experimentos

foram executados, mas deve-se ter em mente que oS INTENSIDADE (-dB): NOTA E4|

experimentos tiveram a ordem de execugdo sorteada para

diminuir erros de “aliasing”. Exp.|Es2 3 4 5 |6 |7
1 [|202[215]32.1]42.7(46.0]49.3|50.6
2 |19.5[24.8[29.4(47.3(60.6[69.8[50.0
3 |202(255(37.4(413(553(56.6[57.2
4 |208]30.1[36.7(46,6(53.3[51.9[52.6
5 |17.5)24.137.4[48,6(59.2[65.9[61.2
6 |182[24.8[39.4[51.3(69.8[63.9[56.6
7 |17.5)24.137.4[413(53.9[57.2[61.9
g |155[37.4[473[612(68.5[68.5[69.2
9 [20.2]22.838.0[50.6|59.9[63.9]61.9
10 |208|18.233.4(632(71.8[59.2[68.5
11 [19:5]25.5)36.7[51.3|61.9[63.2|52.6

Figura 2: Detalhe do Contato com a Palheta (“mordedura”)

Tabela 5: Intensidade da nota Es e dos componentes espectrais

INTENSIDADE (-dB): NOTA E
2 FREQUENCIA (Hz): NOTA E,

Exp.|E;[2 3 [4 |5 16 [7(8 [9 |10]11 |12
Exp.[E;|2(3|4(5]|6|7(8]9|10(11]12

1 16,5160,2]27,1}47,0|39,7]35,0]45,6{39,7|47,0]41,0{45,6]4 1,0}
1 |152[303[449|596]746/895|1040[1193]|1352|1494| 1641|1803

2 15,2]54,8|61,5]48,3]46,4[42,5]49,6]46,4/60,7|59,4]56,8[5 1,6
2 |151[303]452]600{751]901|1053|1208]1352|1504| 1641|1803

3 16,558,7]26,9146,4/36,0|137,3]45,7|44,4|41,8]45,1{47,7|49,6|
3 |151[303]452]603|751]901{1053|1201]1352|1504| 1652|1803

4 19,8]54,8]29,5]43,8]25,632,8|38,6]30,8{36,6/37,9]36,6{45,7|
4 [151]299]444]592|733[884]1033]1178]1327|1476|1621]1769]

5 17,2]57,4126,9146,4135,3|39,9|41,8]40,5{44,4|47,0]45,1{53,5|
5 |150[301]449]596|746]895[1033|1193]1344|1494|1641|1792]

6 15,2]59,4132,1153,5|49,6|45,7]|57,4/58,7|62,0167,1{63,3|62,6|
6 [151]303]449]600|751{901]1053|1201]|1361|1504] 16521803

7 15,9164,6|32,1]58,7|51,6[43,8]58,7]58,7|52,9]55,5|58,1{57 4]
7 [152]303)452|600{751{001]1053|1201|1352|1504] 1662|1803

8 15,9] 62 130,2|55,5|44,4]51,6|51,6{52.,9|61,3]56,8|67,1|62,0|
8 [151]303}452] 596]|746|895|1046{1193]1344|1494{1652]1792

9 18,559,4]27,6147,7|33,4]36,6]43,8|34,7|37,3]39,2|51,6|44,4}
9 [151]301]449]596|746[895[1046]1193|1344|1494| 1641]1792]

10 19,8]58,728,2|47,7|32,1{35,3|39,9]35,3{34,7|35,3]47,7{40,5|
10 |151]301[449|596|746895|1046|1193|1344]1494]1641{1792]

11 15,9162,0]30,2|52,9|44,4]41,2]49,6[44,4|49,0]50,9{56,1|55,5
11 |152)301f452]600{751|901]1053|1201|1352]|1504] 1652|1803

Tabela 3: Intensidade da nota E; e dos componentes espectrais Tabela 6: Frequéncia da nota E, e dos componentes espectrai

S

INTENSIDADE (-dB): NOTA E, FREQUENCIA (Hz): NOTA E,

Exp.|Ei|2|3|4|5|6|7 |89 [10|11|12
Exp|E2 3 |4 |5 |6 |7[8 |9 |10]11 [12 D[

1 |152[303[449|596]746895|1040[1193]1352|1494| 1641|1803

1 14,7131,3]39,0]39,0[40,9]48,2|59,3|63,2|74,4|67,8|69, 1|74 4}
2 |151[303]452]600{751]901{1053|1208]1352|1504| 1641|1803

2 16,7]29,148,8]36,4]39,0|51,4]60,0]60,0{75,0|76,3]77,0{79,0)
3 [151]303)452/603|751[001]1053|1201|1352|1504]1652]1803

3 17,3]25,9]28,5|31,8|35,7|52,7|53,4]54,1{62,6|64,5]75,0{61,3|
4 151 2991444(592|733[884{1033]1178|1327[1476{1621]1769|

4 15,4|28,5]32,4136,4/46,2]58,0]65,9|58,6|75,0]64,5|73,7|62,6|
5 |150[301]449]596|746]895[1033|1193]1344|1494|1641|1792]

5 15,4137,0137,0]38,3]42,958,0]52,7]53,4|77,0|67,2]73,7{63,2]
6 [151]303]449]600[751[001|1053|1201|1361|1504] 16521803

6 14,733,1]52,1}44,2|49,5]60,0]55,4|60,6|75,0]75,0{73,1|68,5
7 1152[303]452]600{751]901{1053|1201]1352|1504| 1662|1803

7 18,0]23,9]27,2|28,5|37,0/65,2]50,1{49,5|52,7]58,6{64,5|56,7
8 [151]303]452]596|746[895[1046]1193|1344|1494| 1652]1792]

8 16,0]24,646,8]50,1]40,3|46,2|53,4]56,0{74,4]65,2]67,2{66,5|
9 [151]301]449]596|746[895[1046]1193|1344|1494| 1641]1792]

9 14,7]36,4135,0142,9|44,2]73,1]50,8|54,7|71,8]65,2{68,5|66,5
10 |151]301[449|596|746895|1046|1193|1344]|1494]1641{179]

10 15,4]34,4|44,9]42,9]48,2|64,5]54,7]56,7|67,2|60,6]68,5(63,2]
11 |152)301]452[600[751]901]1053|1201|1352|1504]1652]1803

11 16,0]33,1)42,3]42,3]53,4{54,7]52,1]56,0{66,559,3]69,1{65,2]

Tabela 4: Intensidade da nota E4 e dos componentes espectrais Tabela 7: Freqiiéncia da nota E4 e dos componentes espectrais
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FREQUENCIA (Hz): Es

Exp.|Es[2|3(4|5([6]7

1154{2302(3455|4591|5743|6889{8035]

1176{2346[3520|4678|5851{7051{8186)

1170[2335[3503|4656]|5824]6986{8148|

1170[2335[3487|4656|5824{6986{8148|

1176{2357(3520|4678|5879|7019{8148|

1181{2357[3520|4678|5906{7051{8224|

1149(2302(3438|4591|5743|6889{8035]

1181|2357[3536|4700|5879|7084{8155]

D=2 - I L B K W 7 B P~ RO R | S I

1181{2357[3536|4700]5879|7051{8224|

10 [1170]23353487[4634[5797|6953]8148

11 |1181)23573520{4700[5879]7051]8224

Tabela 8: Frequéncia da nota Es e dos componentes espectrais

A partir destes resultados foram calculados os efeitos
dos fatores e interacdes através do algoritmo de Yates
descrito em BOX [4]. As tabelas 9 a 11 mostram os efeitos
para a freqiiéncia e as tabelas 12 a 14 para a amplitude.

Fatores e Interacoes
1 2 3 4 5 23 123
E2 [ 03]03 [03]-03 [03]08]-081]06
2 |05]-05]05 [-15 [15]15]05 |00
@3 [ -13]03 [13 [ 28 [13]28]28 |17
“@ -1,8 1 -0,3 | 0,3 -5,8 181031 18 2,3
(6] -33 | -33 | 33 -8,3 33 133 ]33 29
(6) -2,8 | -2,8 | 2.8 -8,8 28 | 28 | 28 3,5
7) 1,5 1,5 1,5 -15 50 | 50 | 1.5 4,0
® | 205520 [-135[20]55]55 |46
9 | 40| -85 | 45 | -125 | 85| 40 | 00 | 4,6
10) | 45 | 45 | 45 -14,5 | 45 | 45 [ 45 5,8
an | 75130 [ 13 | 13 80 [ 7525 | 64
12) | -85 | -85 | 3.0 | -14 85 | 85 | 30 | 64

Seq (]

Tabela 9: Efeitos e interagdes para a freqiiéncia da nota E, e dos
componentes espectrais

Fatores e Interacoes
1 2 3 4 5 23 123
E2 -1,0 | -4,5 -45 | -1,0 | -1,0 | -0,5 | -1,0 | 2,3
2 |15 115 |50 -20]-50]-15]-15]00
3) 0,0 -20 -50 | -50 [ 0,0 0,0 -50 | 5,8
“) -3,5 | 24 -10 -10 3,5 -35 [ -30 [ 75
(5) 8,5 -42 -85 | -17 0,0 0,0 -85 | 17
(6) 0,3 -50 -20 -20 -10 0,3 9.8 | 23
7) 6,0 -53 -18 -18 -6,0 | 6,0 =55 | 13
8) 0,3 -54 -13 -13 0,3 0,3 -13 16
9) 15 -60 -30 -15 15 0,0 -15 31
10) | 26 -76 -25 -42 8,5 -25 8,5 34
(11 | 03 -93 -37 -37 19 0,3 -19 38
12) | 03 -100 | 40 -20 0,3 -20 -20 23

Seq

Tabela 10: Efeitos e interagdes para a freqiiéncia da nota E4 e dos
componentes espectrais

| Seq | Fatores e Interacoes | c l

SONORIDADE DA CLARINETA

1 2 3 4 5 23 123
E2 15 | 43 [ 43 [ 13 |38 | -93 [ 123 | 6,4
2) 25 | -83 | 14 28 [ 28 | -19 | 25 13
3 37 | -13 12 143 | 12 | -20 | 45 25
4 49 | 55| 16 55 [ 5.5 | -27 49 38
3 68 | -27 | 41 03 | 14 | -54 | 54 47
(6) 97 | -16 | 33 03 | 16 | -32 81 57
@ 87 | -27 11 227 | 11 -64 | 49 44

Tabela 11: Efeitos e interagdes para a freqiiéncia da nota E; e dos
componentes espectrais

Fatores e Interacoes
1 2 3 4 5 23 123
E2 0,0 -1,0 [ 09 -1,7 1,0 1,3 0,7 2,0
@2 |25 [21]-37 [08 [22]28]15 |17
3 | 26]-03]-1,6 [22 [09 [-14]13 |14
@ [ -06]-231-72 [36 [-13]-49]16 |30
5 -0,8 | 3.4 -8,3 9,7 2,7 | -89 | 11 6,8
©6 | -42]-06]-84 [25 | 27]-43]-35]31
(7) -14 | 01 | -7,5 8,5 29 | -55 | 2.9 4,9
@3) -14 | 04 | -124 | 11,1 | 48 | -58 | 09 54
9) -8,6 | 5.4 -8,6 7,0 44 | 93 | 24 7,6
10) | -82 | 48 -10,8 [ 11,1 | 2,6 | -39 | -1,7 | 81
an | -68 103 | -11,7 79 | -68]-87 ] -33] 4.2
12) | -51 | -1,5 | -11,9 | 48 -1,8 | -01 | 25178

Seq

c

Tabela 12: Efeitos e interagdes para a amplitude da nota E; e dos
componentes espectrais

Fatores e Interacoes
1 2 3 4 5 23 123
E2 | 07 13 |00 [ 1,3 [07 [-06]-07]07
2 |06 69 | 1.0 ] 23109 [40 |00 |17
3 | -120 [ 105 ] 36| 04 | -53] 30 26|51
@ |14 128 [ 44|57 -64]-081]-211]03
3) -4,6 33 -2,0 | 23 | -03 | 43 39 4,6
(6) 2,1 -1,1 -4.8 | 47 6.4 44 5.8 9,2
D |48 112 [68 [31]18 [12 |28 |20
® |38 |48 |41 | 18] -31]-05]21 | 1,0
9 |82 [92 [20 [-89]-17]33 |-30]29
0) | -57 |84 [ 18 [24 [ -15]08 |-18]31
an [ 22 [31 [ 41 [ 15 [ 1,1 |44 | -31] 03
12 |53 [95 [56 | 03] -23]-53]-20]17

Seq (]

Tabela 13: Efeitos e interagdes para a amplitude da nota E4 e dos
componentes espectrais

Fatores e Interacoes
1 2 3 4 5 23 123
E2 0,3 0,4 3,0 0,3 0,3 1,0 1,0 0,7
2) -55 | 55 | 21 | -35 | -1,5]-08 ] -28 | 37
3) 2,1 | 51 ] -65 | -25 | -38 | 12 -1,5 [ 24
“) 8,1 | 0,1 | -6,1 | 45 | -32 | -1,2 ] 41 |71
) 9,5 | 1.2 9,1 | 32 -32 |22 -52 | 64
(6) -6,3 | 3.7 -7,0 [ 3,0 1,6 -1,6 | 9.6 | 2,5
™) 0,6 556 | -96 | 20 | -20 | -1,0 | 40 | 8,0

Seq (]

Tabela 14: Efeitos e interagdes para a amplitude da nota Es e dos
componentes espectrais

3 CONCLUSAO E SEQUENCIA DO TRABALHO

Em primeiro lugar observa-se neste novo conjunto de
experimentos que os efeitos dos fatores (varidveis
independentes) sdo distintamente significativos com
relacdo ao erro experimental. Isso possibilita maior
confiabilidade na andlise dos resultados. Nota-se em cada
regido que diferentes fatores tém significativa influéncia na
sonoridade da clarineta.

Na regido chalumeau, nem a freqiiéncia nem a
amplitude sofrem influéncia dos fatores para a fundamental
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da nota (E;). Os fatores atuam a partir do segundo
componente espectral. No entanto, nota-se a significativa
influéncia da abertura da boquilha nesta regido. Enquanto
que uma boquilha mais aberta tende a abaixar a freqiiéncia
dos componentes espectrais ela tende a aumentar a
amplitude destes mesmos componentes espectrais.

Nesta mesma regido observa-se que a interagdo (23)
entre a dureza da palheta e a posicio na mesma é
significativa. A andlise desta interacdo deve ser feita em
conjunto e a titulo de exemplo, vamos considerar o efeito
desta interag@o na freqiiéncia do 5° componente espectral:
quando a mordedura estd na posicdo mais interna (menor
comprimento do tubo) e passa-se de uma palheta #2 para
uma #3 nota-se uma queda (6,5 Hz) na freqiiéncia deste
componente espectral. E quando se estd na posi¢do mais
externa a dureza da palheta praticamente ndo altera a
freqiiéncia. Analogamente, quando se utiliza uma palheta
#2 e afasta-se a boquilha do instrumentista ndo se observa
alteragdo na freqiiéncia do 5° componentes espectral. No
entanto, nota-se uma elevacdo da freqiiéncia (7,5 Hz)
quando a palheta é #3 ao executar 0 mesmo movimento.

Para a nota E, da regido clarino nota-se que a freqtiéncia
emitida sofre maior influéncia da dureza da palheta
inclusive sobre a fundamental. Apesar de valores distintos
nos diferentes componentes espectrais, a tendéncia é de
diminuir a freqiiéncia dos componentes espectrais nesta
regido quando se passa de uma palheta #2 para a #3.

Com relagdo a amplitude da nota emitida observa-se a
influéncia da dureza da palheta na fundamental e na
maioria dos componentes espectrais, porém de modo
contrario. Percebe-se um aumento da intensidade
produzida quando se alterna de uma palheta #2 para uma
#3. Nao se observa de modo conclusivo as interacdes entre
os fatores na amplitude da nota.

Para a nota ES da regido agudissima nota-se que o
volume vazio tem nitida influéncia sobre a freqiiéncia da
fundamental e dos componentes espectrais. A tendéncia é
aumentar os valores das freqiiéncias quando se aumenta a
fracdo de volume vazio. Nesta regido notou-se a presenca
das interagdes (23), posicdo na e dureza da palheta bem
como destas em conjunto com a fragdo de volume vazio.
Como envolvem interagdes de ordem superior (123), um
projeto de experimentos completo (ndo fracionado) deve
ser elaborado para proporcionar uma andlise mais
conclusiva.

Com relacdo as amplitudes, tanto a fragdo de volume
vazio como a alteragdo de uma posicdo mais interna para
mais externa tendem a reduzi-las, excecdo para a
fundamental que tende a ser elevada com as mesmas
variagoes.

A seqiiéncia do trabalho deve nortear dois caminhos. Um
mais algébrico e outro mais qualitativo.

Para o primeiro caso deve-se mencionar que neste
trabalho foram apresentados os resultados de apenas trés
notas. Porém, outras sete devem ser analisadas, de modo a
perfazer um total de dez notas distribuidas entre as trés
regides do instrumento. Desta forma, pode-se elaborar um
modelo experimental para sintese da sonoridade da
clarineta, incluindo extrapolagdes. As notas e intensidades
da fundamental e dos componentes espectrais sdo
determinadas  dentro de um desvio seguindo
aproximadamente a série de Fourier.

No segundo caso pode-se partir para uma andlise
subjetiva através de uma andlise de JND (Just Noticeable

SONORIDADE DA CLARINETA

Difference) multidimensional onde o valor dos parimetros
podem ser alterados e relacionados com a sonoridade

percebida. GHOUTI [5] é uma das referéncias que
apresenta a diregdo a seguir.
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RESUMO

Este trabalho tem por objetivo avaliar o comportamento de guias de ondas, com geometria de dupla reflexdo parabodlica,
aplicados na resolugdo do problema de acoplamento das componentes de mais altas freqiiéncias do espectro audivel. Esta
solugdo sera aplicada em sistemas comerciais do tipo /ine array. Neste sentido € imperativo que seja determinando o padrao
de diretividade, em fun¢do da variacdo do comprimento desses guias. Esse estudo foi feito em duas etapas: na primeira
buscou-se uma solug@o para o acoplamento pelo desenvolvimento e otimizagdo da geometria de dupla reflexdo parabdlica.
Na segunda, foi determinada a diretividade dos guias, em fun¢@o da variagdo de sua geometria, em particular no que diz

respeito ao comprimento (L) dos guias.

0 INTRODUGAO

Um  importante critério a ser avaliado no
desenvolvimento de sistemas sonoros para ambientes
fechados ¢ o controle da propor¢ao entre o som direto e o
som  reverberante.  Essa  propor¢do  pode  ser
estrategicamente controlada através do desenvolvimento de
sistemas de sonoriza¢do capazes de melhor controlar a
diretividade de propagagdo. O uso de sistemas de fontes
sonoras em linha (/ine arrays) para distribui¢do sonora em
uma sala de audiéncia vem crescendo nesses ultimos vinte
e cinco anos. Contudo a teoria basica a respeito das linhas
de fonte sonoras foi desenvolvida no inicio deste século e
apresentada na literatura sobre antenas de radio e oOptica
[1]. A dificuldade de transpor estes estudos, para a pratica
da arrumacéo de fontes em linha, encontrava-se na falta de
tecnologia capaz de produzir uma extensdo da zona de
campo proximo (zona de Fresnel) nas regides de
freqiiéncia mais altas do espectro audivel [2]. Esse
desenvolvimento tecnoldgico ¢ recente e acompanha o

proprio crescimento do uso dos sistemas do tipo /line
arrays.

A idéia do uso de guias de ondas para controle da
diretividade e o conseqiiente aumento da extensdo da zona
de campo proximo ¢ um dos frutos desse desenvolvimento,
que vem sendo produzido e comercializado, nesses tltimos
anos, por quase todas as empresas de construcdo de caixas
acusticas. O uso de guias de onda permitiu solucionar o
problema fisico da limitag@o da faixa de freqiiéncia, no que
diz respeito a sua altura, executadas em campo proximo
para os ouvintes da sala. Problema este, estreitamente
ligado a impossibilidade de se possuir fontes, que dispostas
lado a lado, mantenham pequenas distancias entre os seus
centros acusticos. Este trabalho busca entender e aplicar a
solucdo proposta por Guido Noselli [3], na qual, um guia
com geometria de dupla reflexdo parabolica, acoplado a
um drive de reprodugdo de altas freqiiéncias ¢ usado para
tornar ondas sonoras coerentes, ¢ assim simular ondas
produzidas por fontes pontuais. Estendendo portanto a
regido do espectro audivel de modo a aproveitar o
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fenomeno da zona de campo préximo para uma melhor
reproduca@o de programas sonoros em salas de audiéncia.

1 DESENVOLVENDO O GUIA DE ONDAS

Para aplicarmos as propriedades de uma unica linha de
fonte sonora, em uma distribuicdo em linha de fontes
pontuais, precisamos adotar um dos seguintes critérios [4 e
5]: A area de radiagdo individual das fontes precisa cobrir
mais que 80% da area total da linha das fontes. A distancia
entre os centros acusticos das fontes sonoras individuais
deve ser menor que 1/6 F, sendo F a freqiiéncia (em kHz) e
a distancia entre os centros aclsticos (em metros). Na
solugdo proposta por Guido Noselli a frente de emissdo de
onda de um drive de altas freqliéncias ¢ estendida através
de duas reflexdes em superficies parabolicas, fazendo com
que a area de cobertura da radiagdo das fontes individuais
se torne superior a 80% da area total das fontes em linha.
Mantendo, ainda assim, toda a frente de onda isofasica,
componente a componente.

1.1 Dupla Reflexdo Parabolica (DRP)

A geometria parabolica possui duas propriedades de
extrema importancia para o desenvolvimento deste guia de
ondas. A primeira reside no fato de que toda onda partindo
do foco da parabola ¢ refletida pela superficie concava,
paralelamente ao eixo formado pelo foco e pelo vértice da
curva conica. A segunda, diz que toda onda a ser refletida
pela superficie convexa da parabola, sendo ela paralela ao
eixo da mesma, ¢ refletida com a mesma dire¢do de uma
reta auxiliar que perpassa o ponto da superficie, em que a
onda foi refletida, passando também pelo foco.

Utilizando-se destas duas propriedades, o guia possui
uma geometria que inicialmente transforma a fonte real
(drive de altas freqiiéncias) em uma fonte pontual virtual,
gracas a uma primeira reflexdo com a superficie convexa
da parabola central (figura 1), fazendo com que a fonte
plana real simule uma fonte pontual centrada no foco da
pardbola central. Em seguida a onda sonora ¢ novamente
refletida, agora pela parabola externa; que tem o mesmo
ponto focal que a parabola central; assim, a componente
inicialmente refletida, parte para a segunda reflexdo com a
trajetéria de uma onda que, ‘virtualmente’, parte de uma
fonte pontual posicionada no foco (figura 2). Desta forma a
fonte real plana torna-se outra fonte real plana de maior
dimensao.

ESTUDO DE GUIAS DE ONDAS

Focus (F) of the parabola =
L‘I'E\EII'F single point source

Parabolic (convex) |
reflecting surface

Fig 1: Transformagdo de uma fonte planar, em uma fonte pontual virtual,
através de uma reflexdo sobre superficie parabolica (ref. [3]).

Parabolic {convek) |
reflecting surface /

Real planar source

Fig. 2: Abertura a frente de onda de um guia através de uma dupla
reflexdo parabolica (ref. [3]).

1.2 Execucao dos Protoétipos

No projeto dos prototipos foi usada matematica simples,
cartesiana, para a determinac¢do do tragado das curvas dos
guias. Com o interesse de conservar os demais parametros
fixos, com excecdo do comprimento L (figura 3), foram
montados quatro protdtipos, variando o comprimento de 5
em Scm. O material usado para a confecgdo dos guias foi o
papeldo, com espessura de parede de Smm.
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Dimensdes: Diractivity pattern (smoothed 1/8 oct)
D * (diametro do guia) =2’

H * (altura do guia) =8’

L1 (comprimento do guia 1) =30 cm
L2 (comprimento do guia 2) =35 cm
L3 (comprimento do guia 3) =40 cm

L4 (comprimento do guia 4) =45 cm
*dimensdes fixas para todos os guias

L

MEMEZES E FEFE

Fig 5: Waterfall do guia de ondas 2.

H Directivity pattern (smoothed 179 oct)

EEEE

F(Hz)

Fig. 3: Guia de ondas e suas dimensdes |3

2 APARATO E PROCEDIMENTOS
EXPERIMENTAIS

O levantamento da diretividade dos prototipos foi
realizado usando o software ARTA, com o auxilio de uma R
placa de conexdo USB de dois canais e um microfone de
resposta plana, ominidirecional. As medidas foram feitas
em uma sala com temperatura estabilizada em 24 +/- 1 °C,
de baixa reverberagdo, sobre um semi-circulo com raio de Directivily paliem (smoothes 113 acl)
Im e com passos angulares de 10°. A fonte de emissao foi
colocada no centro geométrico do semi-circulo. Assim, foi
possivel levantar o padrdo da pressdo sonora em fun¢ao da
freqiiéncia e do deslocamento no eixo polar. A faixa de / 3 \
freqiiéncia coletada foi de 1kHz a 16kHz, salientando que e : \ .
em série com o transdutor (driver) foi colocado um filtro
passa alta de primeira ordem, com freqiiéncia de corte
centrada em 1k6 Hz. O nivel de sinal trabalhado foi de 115
dB, mensurado na frente do driver, sobre a execugdo de
ruido rosa.

3 DADOS OBTIDOS

A seguir pode-se observar o sonograma dos quatro guias
de ondas estudados:

Fig 6: Waterfall do guia de ondas 3.

=om=

MEMEZES E PEPE

Fig 7: Waterfall do guia de ondas 4.

Directivity pattern (smoothed 1/9 oct)

4 ANALISE DOS RESULTADOS

Analisado os waterfalls de diretividade dos guias
estudados, observa-se que todos os guias apresentam uma
zona de dispersdo na regido entre 3kHz e 4 kHz. Apds esta
regido o espectro tende a ter uma diretividade bem
centrada, para qualquer um dos guias, mostrando que todos
os protdtipos podem ser aplicados acima de 4kHz.

Pode-se inferir também um aumento de diretividade nas
regides de mais altas freqiiéncias (regido acima de 10kHz)
em fun¢do do aumento do comprimento do guia de ondas e

MENEZES E PEFE o aumento da dispersdo nas regides de mais baixa
Fig 4: Waterfall do guia de ondas 1. freqiiéncia do espectro, em relagdo a este mesmo
parametro. Resultado compreensivel, ja que, com uma
maior omnidirecionabilidade as freqiiéncias mais baixas se
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tornam mais facilmente incoerentes entre si em um guia de
onda com maior superficie refletora.

Ao que parece, tem-se uma regido de sintonia para a
diretividade de cada guia de onda, esta regido estd
deslocada no espectro em fungdo da variagdo do
comprimento dos guias.

5 CONCLUSAO

Nos dias atuais a utilizagdo de guias de ondas para o
controle de diretividade das regides de alta freqiiéncia do
espectro audivel e aplicagdo nos sistemas de linhas de
fontes sonoras ¢ uma realidade. O estudo de solugdes de
controle das propriedades dessas linhas de propagacdo de
fontes sonoras torna-se necessario, tendo em vista a
popularidade adquirida por essa tecnologia em todo mundo
e em particular no Brasil.

O desenvolvimento deste guia desvendou uma forma de
controle da diretividade de um radiador de altas
freqliéncias (a partir de 4 kHz) através da dupla reflexao da
onda em superficies parabolicas.

A engenharia da geometria do guia permite projeta-lo
com parametros que melhor o adéqiiem ao projeto do
sonofletor no qual o guia ird atuar, levando em conta as
dimensdes desejadas, além, ¢ claro, da regido de
freqliéncias a serem irradiadas pelo guia. Para o ajuste
desses parametros, deve-se assumir um dado compromisso,
levando em conta a aplicacdo a qual se destina o guia em
questdo.

A dispersdo de diretividade na faixa de freqiiéncia entre
3 kHz e 4 kHz, muito bem marcada nos waterfalls de todos
os guias, ¢ um fato que desperta interesse, ja que ndo existe
razdo aparente para tal comportamento. Podendo essa
dispersdo ser decorrente do material usado na confecgdo
dos prototipos, ou simplesmente uma influencia de
reverbera¢do da sala. Assim, estes questionamentos abrem
espago para a continuagdo deste estudo.
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Técnicas de processamento de Audio em sinais de voz, para Auxilio
Diagnodstico de Doencas Laringeas
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RESUMO: O presente trabalho apresenta técnicas de DSP (Digital Signal Processing) para anélise de vozes com doengas
laringeas, para obter-se um método computacional eficiente de identificacio dos distirbios da laringe através das alteragdes
na andlise Cepstral e do reconhecimento via DD-HMM (discrete density Hidden Markov Model). Esta metodologia de

andlise e diagndstico laringeo obteve resultados com precisdo superior a 80% na avaliagdo de casos reais.

1 INTRODUGAO

Este trabalho apresenta um modelo de andlise da
voz, com uso da técnica Cepstral, como método de
caracterizacdo e diagnéstico de distirbios laringeos. O
diagnéstico destas alteracdes ¢ atualmente realizado
principalmente pelo exame de videolaringoscopia. Certas
doencas, mesmo para médicos especialistas experientes,
podem trazer dificuldade diagndstica, pois as vezes sdao
muito parecidas no aspecto, apesar de apresentarem
origens e alteragdes fisiopatoldgicas diferentes.

Estas dificuldades também sdo encontradas na
realizacdo de técnicas computacionais de processamento de
sinais que, em determinados casos, ndo sdo eficientes o
suficiente para a diferenciacdo das alteragdes.

No presente trabalho, aplicou-se a andlise
Cepstral com DD-HMM em casos normais e nas seguintes
doencas: ndédulo vocal ,cisto vocal, pélipo vocal, edema de
Reinke e sulco vocal.

Estas representam a grande maioria dos
atendimentos de pacientes com alteracdo da voz, que nao
sejam as alteracdes transitérias por infec¢des das vias
respiratdrias, onde temos em alguns dias a melhora do
quadro geral.

Na maioria dos casos, as doencas citadas
produzem uma rouquiddo com caracteristicas tipicas de
cada uma, principalmente quando analisadas por ouvintes

mais experientes, tais como médicos
otorrinolaringologistas ou profissionais da drea da
fonoaudiologia.

Vdrias técnicas de andlise de sinais da voz sdo
estudadas para a identificagdo de alteracdes da laringe
[LI21[31[4][SI6]I71I8].

A proposta deste trabalho € utilizar a andlise
Cepstral com DD-HMM como método de andlise das
alteracdes acusticas da voz nas doencas da laringe.

A andlise Cepstral do sinal de voz para o estudo
de distirbios da laringe ¢ muito ttil, permitindo trabalhar
com o sinal da glote (excitacdo) separadamente das
repercussdes ressonantais do trato vocal, facilitando o
entendimento das alteracdes que as doencas causam nas
pregas vocais.

Esta técnica de DSP no estudo do sinal acistico
da emissdo da voz permitird detectar modificacdes nas
ondas que se relacionem com as doengas e,
conseqiientemente, a criagdo de modelos para uma
classificacdo, permitindo a obtencdo de ferramenta de
diagndstico ndo-invasiva.

E utilizado o sistema DD-HMM de
reconhecimento de padrdes para distinguir as diferencgas
Cepstrais de cada doenca, e com isto, tém-se um sistema
totalmente automatico, ndo-invasivo de diagndstico de
alteracOes laringeas.
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FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 ANALISE CEPSTRAL

A andlise Cepstral do sinal de voz permite
trabalhar com o sinal da glote (excitag@o) e do trato vocal
(ressonancia) separadamente, pelas suas propriedades
homomorficas, facilitando o estudo das alteragdes que as
doencgas causam nas pregas vocais. Temos a separacao das
caracteristicas do filtro do trato vocal da seqiiéncia de
excitagdo.

O modelo mostrado na figura 1, ¢ o mais
freqiientemente usado, onde se assume que o sinal de voz,
s(t) € composto por um sinal de excitacdo e(t) aplicado ao
filtro do trato vocal, com uma resposta impulsional v(z).

e(t) v(t) s(D

NN i

Fig.1: Modelo simplificado da producao da voz no dominio do
tempo.

Onde s(t) é a convolugdo de e(t) com v(1), que é
definida por:

s(t)=e(t)®v(r) 1)
No dominio da freqiiéncia a equacdo é definida
como:
S(w)=E(w)xV(w) @)

Em que S(w), E((d) e V(Cd) sdo as

transformadas de Fourier das fungdes continuas no tempo
s(t), e(t) e v(t) ou as transformadas discretas de Fourier das
seqiiéncias de amostras temporais s(n), e(n) € v(n). Assim,
para executarmos uma andlise Cepstral do sinal de voz, o
sinal s(t) serd processado via Transformada de Fourier
(usualmente uma FFT) resultando o espectro de freqiiéncia

S(w)
Contudo, o sinal de excitagdo E (CU) e o filtro
do trato vocal V(w) ndo podem ser diretamente

identificados no sinal de voz N (w) resultante, visto que o
sinal de voz € a resposta em freqiiéncia do trato vocal
(modelado algebricamente como um filtro) pela fungdo

excitagdo E(w) . Como se deseja determinar as
alteracdes laringeas a partir dos efeitos analisados no sinal
de voz, serd necessdrio dissociar os efeitos da excitacdo e

os feitos do trato vocal diretamente do sinal S(w) .
Neste sentido, a andlise Cepstral, descrita a seguir,
propiciard esta dissociagdo:

Lembrando a propriedade matemdtica dos
logaritmos:

log(axb) =log(a) +log(b) 3)

Assim, tomando o logaritmo de S(w) e
aplicando (2):

DIAGNOSTICO DE DOENGAS LARINGEAS

log(S(@)) = log(E(@w) XV (@)) @)

e, a seguir (3):
log(E(@).V (@) =log(E(@))+log(V (@) (s)

Na expressdo (5) o sinal de voz N (w) esta
sendo apresentado em sua forma logaritmica. No entanto,
as componentes da excitagdo e do trato ainda s@o
indistinguiveis.

Entdo, lembrando que:

S (f+8)=8"(H+3(g)" 6)

A propriedade aditiva do espectro logaritmico
continua a se verificar quando lhe for efetuada a
transformada inversa de Fourier, pela aplica¢do de (5) em
(6), sendo o resultado dessa operacdo chamada de funcdo
Cepstral ou Cepstro.

O processo resumido de estimacdo do Cepstro
pode ser visto no diagrama de blocos apresentado na figura
2:

Cepstro c(t)
Voz —p DFT N log | N IDFT I

Fig.2: Diagrama de blocos da estimagéo do Cepstro[18].

A concentracdo da componente periddica no
espectro logaritmico de um sinal de voz num intervalo de
freqiiéncias equivalente ao inverso do periodo fundamental
T, aparece no Cepstro como um pico.

O eixo horizontal, da fung¢do Cepstral tem
dimensdes temporais e o nome de quefréncias. Com isto,
na voz se obtém uma clara distin¢do entre a componente de
excitacdo e a contribuicdo do trato vocal, que aparece
como um aglomerado de componentes aos baixos valores
de quefréncia afastado da componente do periodo
fundamental que aparece em valores mais altos de
quefréncia.

Na figura 3 vé-se o Cepstro de um segmento de
voz onde o pico correspondente ao periodo fundamental
estd proximo da quefréncia de 10 ms, separado das
componentes do trato vocal as de baixas quefréncias. Nesta
figura sdo apresenta das apenas as componentes do Cepstro
superiores a sensivelmente 1 ms, pois as componentes de
mais baixas quefréncias tém valores comparativamente
muito superiores aos restantes e a sua apresentacdo nao
deixaria claro o pico correspondente a freqiiéncia
fundamental [9][10] [11] [12] [13] [14].

0.08
fonte de

[u carateristicas i
excitagio |

|I .I ‘/ do trato vocal

F
I

Lok b | |
A M
ALY Y ""|""\"" 1
IR RALLA|

0.06-
0.04

0.02-

U |

6 8 10 12
guefréncia (ms)

Fig.3: Cepstro de um segmento de fala.
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2.2 LIFTTERING

A funcdo de transferéncia do trato vocal e a
fun¢do de excitagdo da voz aparecem em partes separadas
da escala de quefréncias, e podem ser separadas em duas
fungdes, pelo processo de “lifteragem”, facilitando o
estudo individualizado das alteracdes na excitacdo e da
parte ressonantal, como apresentado na figura 3.

2.3 QUANTIZAGAO VETORIAL

Na quantizacdo vetorial por amplitude, a idéia
bésica € indexar um vetor em um cédigo numérico, como
mostrado na figura (4), onde os eixos sdo as amplitudes dos
coeficientes [1].

4

Fig. 4. Exemplo de Quantizacao Vetorial de 4 bits e 2
dimensoes.

Vetores de dimensdo N de um determinado
espago vetorial podem ser agrupados em células. Cada
célula tem um vetor representante de dimensdo N chamado
de code word, e cada code word é representado por um
indice numérico de 1 a M, onde M, é o nimero maximo de
células. Para treinar os code words, serd aplicado o
algoritmo de LBG (Linde-Buzo-Gray) utilizando-se
distdncias euclidianas. O algoritmo prové todas os
codewords treinados em uma tabela chamada codebook
[1,15].

A fig. (4) mostra o sistema de reconhecimento de
um DD-HMM utilizando a quantizagdo vetorial.

p
d(x, )’) = Z(-xi - yi)2
i=1
@)

A expressdo (7) mostra a férmula da distincia
euclidiana, onde x e y sdo vetores dimensionais N.

Vetores de 10 coeficientes, provenientes do
Cepstro, sdo quantizados pelo Quantizador Vetorial e
utilizados no DD-HMM.

2.4 DD-HMM
Um dos problemas do DD-HMM ¢ achar a

seqiiéncia de estados S= Sl’Sz ""’SN ,onde N é o
nimero de estados individuais, que melhor modela a
seqiiéncia de observagdes de entrada

0= 01’02""’0M , onde M é o nuimero de simbolos
de observacdo distintas por estado. E denotado o estado no

tempo ¢ como 9t ¢ os simbolos individuais como

V={V1’V2""’VM}. A seqiiéncia de observagdo de
entrada é composta por code words, quantizados pelo

DIAGNOSTICO DE DOENGAS LARINGEAS

algoritmo de LBG. Um DD-HMM ¢ caracterizado por
/1=(A’B’”), onde A= {aij} ¢ a matriz de
probabilidades de  transicio  de  estados €
aj = P(q =l :l), que ¢é a probabilidade de
transi¢cdo do estado i no tempo ¢ para o estado j no tempo
t+1, para 1si,jsN ; Bz{bj(k)}
probabilidade de

b;(k)= PO, =V, Iq, = j)

¢ a matriz de
observagdo e

, que é a probabilidade de

observar o simbolo Vi estando no estado j no tempo ft,

para IsksM . para j=12,..N . A matriz B define
a fungdo de probabilidade de distribui¢cdo para cada estado

(fig. 5); 7={7;} ¢ a matriz de probabilidades iniciais e

7[[ :P(qlzl)’paraISlSN[l]

Para treinar as matrizes A e¢ B, é usado o
algoritmo de Baum-Welch e para achar a melhor seqiiéncia
de estados para uma dada seqiiéncia de observagdes é
utilizado o algoritmo de Viterbi (fig. 6) [1,15].

ap, a5

N N N
1‘/ 1‘/\ L/\

k k
by(k) by (k) by(k) b, (k)
Fig. 5. Exemplo de estrutura DD-HMM de 4 estados.

8

N

f/6§

Vetores de
Treinamento
Algoritmo LBG
Baum Welch
Codebook
L Quantizagao 1
Vetorial
2 2
Viterbi
Vetores de Validacéo Valor
calculado
1 — Treinamento por Viterbi
2 - Validagao

Fig. 6. Estrutura de treino e validacao do DD-HMM.

2.5 FISIOLOGIA DAS DOENCAS DAS PREGAS
VOCAIS

A qualidade da voz depende do modo de
fechamento e abertura da glote e da vibragdo das pregas
vocais. Certas doencas laringeas impedem que pregas
vocais tenham uma vibrag¢@o glotal harmodnica, resultando
em uma drea vocal onde o trato vocal é excitado em duas
freqiiéncias fundamentais diferentes[10,16].
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3 MATERIAIS E METODOS

Foram utilizados sinais acusticos gravados de
pacientes com alteracdes vocais e de normais, atendidos
em consultério, que realizaram videolaringoscopia. A
distribuicdio das doengas usadas como modelos das
alteracdes acusticas foi 10 cistos femininos, 5 edemas de
Reinke femininos, 7 nddulos femininos, 5 sulcos (3
masculinos e 2 femininos) e 7 pdlipos masculinos.

Também foram obtidos 8 sinais femininos e 5
masculinos de vozes sem lesdes nas pregas vocais e sem
alteracdo acustica perceptivel, que compdem o grupo
normal . Todos os sinais de voz foram adquiridos em trés
vogais, “A”, “E” e “I"[17].

O sinal actstico foi digitalizado em modo mono,
com freqiiéncia de amostragem de 22 KHz(decorrente de
gravacdes das vozes em consultério em 44KHz e que
foram submetidas a downsampling para 22KHz) e 16 bits
de resolucao[ 1,9, 15,17].

Os dados obtidos foram submetidos a andlise de
processamento digital de sinais em programa rotina de
andlise Cepstral no Matlab, que consta dos seguintes
passos (Figura 7):
1)obtengdo de fragmento da vocalizacéo e janelamento
2)andlise Cepstral
3)andlise por DD-HMM com as trés vogais de cada
paciente.

A pré-énfase que permite a filtragem de sons
labiais ndo foi usada, porque altera também o sinal de
excitacdo (da glote), fendmeno descrito na literatura e
constatado também neste trabalho[17].

DIAGNOSTICO DE DOENCAS LARINGEAS

equilibrada é fundamental para o treinamento de DD-
HMM:

Fig.8: Grafico de Ocupacéo do codebook apos treino.

O sistema de DD-HMM formado por 9 estados,
analisou as vogais “A”, “E” e “I” e treinou as matrizes de
transi¢do de estados e a matriz de probabilidade de
observagdo pelo algoritmo de Baum-Welch. Em seguida o
sistema foi validado pelo algoritmo de Viterbi, o qual
compara a probabilidade da seqiiéncia analisada ser
representada por uma doenga especifica.

O resultado obtido de validagdo foi 81,9% de
acerto no maximo. Esse resultado valida significativamente
o método proposto, contribuindo de forma efetiva para a
elaboracdio de um protocolo de diagndstico laringeo,
baseado na técnica de andlise Cepstral

O janelamento foi ajustado para a andlise do frame da vocalizag¢io em estudo e com o uso da analise Cepstral[17].

Fig.7: Esquema em blocos da analise do sinal acustico.

4 RESULTADOS

Os achados Cepstrais da andlise das vocalizacdes
de cada alteracdo diagnosticada foram analisados
automaticamente utilizando a técnica de DD-HMM. Com a
ajuda das caracteristicas fisiopatoldgicas das alteragdes
laringeas ja conhecidas foram descritos os achados que
podem ser particularmente atribuidas as diferentes doencas.

Na comparacdo entre as cinco alteracdes
laringeas em estudo é possivel observar que existem
diferencas no perfil Cepstrogrifico, quando comparadas
com o grupo normal e também entre si. Tais diferengas sdo
mais evidentes no edema de Reinke e no sulco vocal.

Para a andlise automdtica do DD-HMM, 70%
dos dados foram utilizados para treinamento e o restante
foi utilizado para validagdo do sistema. O codebook foi
treinado com os dados de treino com 32 vetores codigo
(code vectors), cada vetor com 10 elementos, apresentado a
distribuicdio na figura 8, com eixos representando o
centréide e sua ocupagdo de vetores, pois uma distribui¢do

5 CONCLUSAO

Algumas doengas geram alteracdes significativas
nos achados do Cepstro outras nem tanto.

Os achados Cepstograficos do sulco vocal e do
edema de Reinke, sdo os que mais se diferenciam de todas
as outras doengas. Destaca-se também que algumas
doengas apresentam alteracdes caracteristicas e constantes
que servem como método diagndstico. A tabela 1,
apresenta de maneira condensada, os dados das alteracdes e
os achados do método proposto, comparando as cinco
doencas e um caso normal com determinados fragmentos
da vocalizac¢do

Com os resultados da proposta de andlise
Cepstral com DD-HMM do sinal da voz iniciados neste
trabalho, permite-se prever que este método serd uma
ferramenta diagnéstica muito util e promissora, pois é um
método ndo-invasivo, de custo mais baixo e facil execucio.
Para uma maior qualificacdo deste método, deve-se
realizar trabalhos com a inclusdo de mais amostras, de
outras doengas mais raras e de realizacdo de estudo
cientifico estatisticamente adequado para a validagdo,
como um estudo prospectivo duplo cego.
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Tabela 1. Doengas das Pregas Vocais, suas caracteristicas
principais e aspectos diagnosticos pelos métodos
convencionais e o proposto na pesquisa.

(2,3,5)

Sistema Cepstral

Defini¢do Caracteristicas Imagem da | de andlise da voz
P [(2.3.5) o
acusticas prega vocal | (proposto)
NORMAL
Pregas vocais | Som perceptivelmente "Y o
e
sem lesdes adequado
Cisto aumento da massa
Lesdo: cistica,| vibratoria, rigidez e
com fluido em| assimetria vibratéria \‘“\: | FNN!

geral unilateral

gera pitch agravado,
diplofonia, aspereza e

rouquiddo moderada

EDEMA

Lesdo: edema

da mucosa das

aumento da massa, onda
aperiddica, rigidez

diminuida

| IS |

pregas gera pitch agravado e
rouquiddo intensa
Sulco diminui¢do da massa

Lesao: falha
em forma de

sulco, uni ou

vibratéria, onda “trava”
no sulco e arigidez é

intensa gera pitch

bilateral agudizado, soprosidade,
pode ter bitonalidade e
rouquidao

Nodulo Interfere na vibragdo

Lesdo: quase
sempre

bilateral e

dependendo de sua
firmeza, aumento de massa

gera rouquiddo e pitch

W IEPRRNARN]

simétrica varidveis, soprosidade,

aspereza, pode ter

diplofonia
POLIPO aumento da massa
Lesdo: em vibratéria, aumento da

|

geral rigidez em geral, vibragdo ‘ﬂ :
unilateral assimétrica e aperiddica

gera pitch agravado e

rouquidao variada
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RESUMO

O escopo deste artigo restringe-se a influéncia das superficies seriais difusoras sobre o comportamento dos
modos normais de uma sala a partir de dados obtidos por comparago entre resultados de analise modal de uma
sala de referéncia quadrangular (QUAD) com esta mesma, porém modificada em uma de suas parti¢des: uma
vez com superficie serial linear (LNSS), e outra com uma superficie serial com elementos semicilindricos
(SCSS). Os resultados finais indicam a banda de freqii€ncia a partir da qual se constata a influéncia das
superficies seriais sobre os modos normais, bem como a atuagdo das irregularidades semicilindricas de SCSS.
Observa-se ainda uma distribuicdo variada de ventres de maximos e minimos de pressdo, além da tendéncia

destes a se localizarem junto as superficies seriais.
0 INTRODUGAO

As superficies seriais difusoras sdo produto de pesquisa
de doutorado deste autor [1] tendo por objetivo melhorias
para o conforto e a estética acustica de locais para audi¢oes
e performances musicais através do espalhamento sonoro
sem perda de energia, tendo sido objeto de depdsito de
pedido de patente pela Unicamp. Estas superficies sdo
concebidas através de processo serial inspirado nos
procedimentos de composi¢do musical com 12 sons
idealizado por Arnold Schoenberg [2], na primeira metade
do Séc. XX, e nas seqiiéncias numéricas empregadas nos
difusores baseados na reflexdo com interferéncia de fase
[4]1[51[6][7], idealizada por Manfred R. Schroeder, na
década de 1970. As superficies seriais difusoras possuem
séries numéricas aplicadas em diversos pardmetros
geométricos de design, atuando na origem e no
desenvolvimento de sua estrutura. Além do espalhamento
sonoro buscando potencializar a reverberacdo e dar
maxima abrangéncia as fontes sonoras em todas as
localizagdes em que estas se situarem, as superficies seriais
difusoras, por alterar o perfil dos limites do volume
interno, terdo impacto sobre os modos normais de uma

sala. Para que a acdo dos modos normais ndo seja
prejudicial a resposta acustica de uma sala € necessario que
a quantidade de modos (axiais, tangencias e obliquos) [8]
acumulada em cada banda de freqiiéncia seja uniforme e
regularmente crescente, dos graves aos agudos, de acordo
com o critério de Bonello [9][10]. Quanto a distribuicdo e a
dindmica dos ventres de pressdo, quanto menor for o
acumulo sistematico de ventres de maximos e minimos de
pressdo num mesmo local, melhor a resposta acustica e
mais homogénea sera a escuta em variados pontos da sala,
0 que ¢ desejavel para a performance e audicdo musical.
Salas quadrangulares podem soar bem quando tém
distribuicdo e dindmica dos ventres de pressdo favoraveis
em fun¢do das medidas do local, estas podendo ser
analisadas tanto pelo critério de Bonello quanto pelo
diagrama de Bolt, Beranek e Newman [11]. Porém,
Nieuwland e Weber [12] realizaram pesquisas sobre
camaras reverberantes no Philips Research Laboratories of
Eindhoven (Paises Baixos) e concluiram que em salas ndo
retangulares, a estrutura espacial do nivel de pressdo
sonora dos modos ¢ irregular. Nesse sentido, a presenca de
superficies seriais difusoras pode justamente ter impacto
positivo sobre o comportamento dos modos normais em
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uma sala quadrangular, o que pode ser avaliado através de
analise modal comparativa. As superficies seriais
envolvidas neste experimento sio do tipo: LNSS —
superficie serial difusora linear composta de painéis de
larguras variaveis, se articulando por eixos paralelos em
uma dimensao, perpendiculares ao sentido do alinhamento
dos painéis; SCSS — superficie serial difusora com
elementos semicilindricos, consistindo no alinhamento
inclinado de uma série de tubos em meia cana fixados
contra uma superficie de fundo.

1 DESIGN DO CONTORNO DAS SALAS E
PREPARAGAO PARA ANALISE MODAL

Através de aplicativo de design e analise do Laboratdrio
de Mecanica Computacional da Faculdade de Engenharia
Mecéanica da Unicamp, permitindo predi¢do de
comportamento de sistemas mecanicos, foi efetuada
simulag@o para observar os modos atuando em uma sala de
referéncia quadrangular (QUAD) (Figura 1), sem
tratamento, comparativamente a duas solugdes de
superficies seriais difusoras: LNSS (Figura 3) e SCSS
(Figura 4), onde somente uma das paredes recebeu
tratamento para proporcionar difusdo. Para avaliar a
atuacdo da serializagdo dos detalhes em SCSS, foi ainda
simulada uma sala contendo, ao invés da superficie de
elementos semicilindricos, uma parede sobre os eixos dos
circulos que seccionam os cilindros RLN_SCSS (Figura 5).

a

6
I—_"
!< 10m #!

Figura 1 - Sala de referéncia quadrangular (QUAD).

Sala de Referéncia (QUAD) Regides
Hz
0a28 X
28 a 150 A
150 a 599 B
a partir de 599 C

Tabela 1 — As quarto regides (X, A, B e C) resultantes das medidas
selecionadas para a sala de referéncia em analise: 10x6x4m

Densidade de modos
N
o

25 32 40 50 63 80 101 127 160 202
Banda de freqliéncia (Hz)

Figura 2 — Sala de referéncia (QUAD): Densidade de modos por
banda de frequiéncia — Critério de Bonello, Calculo considerando os
7 primeiros parciais das ondas estacionarias em cada dimenséo.

As medidas da sala de referéncia quadrangular QUAD
foram definidas ndo buscando uma sala defeituosa, mas, ao
contrario, considerando ao mesmo tempo o Critério de
Bonello (Figura 2) e o Diagrama de Bolt, Beranek e
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Newman. O resultado selecionado foi 10x6x4m (L x P x
H). De acordo com Everest [7] cada sala possui uma regido
A dominada pelos modos normais, caracterizada por um
comportamento do som como onda; uma regido C
caracterizada por trajetorias com reflexdes especulares, ou
seja, comportamento do som como raio; uma regido B
dominada pela difracdo e difusdo, na qual o som se
comporta de forma transitoria entre onda e raio; ¢ uma
regido X onde ndo se sabe bem o que acontece. As medidas
aqui selecionadas implicam, conforme Everest [8], nas
regides detalhadas na Tabela 1.

Para efeito da andlise modal bidimensional o pardmetro
altura foi desconsiderado apés os calculos.

L 10m L

| >
Figura 3 — LNSS: Sala com uma parede modificada — Superficie
serial linear.

6m

31 10m o

»

Figura 4 — SCSS: Sala com uma parede modificada — Superficie
serial com elementos semicilindricos.

6m

~-LA

P 10m g

Figura 5 — RLN_SCSS: Transformagdo da superficie SCSS
(Figura 4) reduzida a modelo linear, contendo somente os eixos
unindo os centros dos circulos que seccionam os cilindros.

15,06°C temperatura
velocidade de propagagéo do
c 340 m/s Som no ar
Do 2.10°Pa pressao de referéncia
L 1,2 Kg/m3 densidade do ar no nivel do mar
0 admitancia dos limites do
contorno
coeficiente de absorcédo do
o 0 [Sabines métricos] material de revestimento das
superficies

Tabela 2 — Parametros considerados nos calculos preliminares e
na analise modal.

2 RESULTADOS DA ANALISE MODAL

Os maximos ¢ minimos de pressdo aparecem em tom
escuro. Tons claros indicam menor variagdo de pressdo.
Contudo, o que importa na analise ¢ como se comportam as
regides mais escuras (0s ventres com maximos ¢ minimos
de pressdo) destacadas e, portanto, facilmente visualizadas
em todas as figuras.
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QUAD LNSS SCSsS RLN_SCSS

32 9Hz MQUAD03 33,2HZ MLNSSO3 33 8Hz Mscsso3 33,6HZ MRLN sc3303

33,5HZ MQUAD04 40,4HZ MLNSSO4 33,9HZ Mscsso4 34,2HZ MRLN sc3304

Figura 6 — Analise modal: primeiros quatro modos das quatro salas — QUAD (quadrangular), LNSS (superficie serial difusora linear), SCSS
(superficie serial difusora com elementos semicilindricos), RLN_SCSS (SCSS sem os elementos semicilindricos). Os maximos e minimos de
pressdo aparecem em tom escuro. Cada seta indica faixa onde ocorre menor variagdo de pressdo. N.B.: Ndo ha correspondéncia direta entre a
variagao de pressao e a variagaéo de tom claro-escuro de modo que o tom mais claro seja o que represente menor variagao de pressao.

QUAD LNSS SCSs RLN_SCSS

50 3Hz MQUA006 50,7HZ MLN3306 50,6HZ MscssOﬁ 50,8HZ MRLN 303306
Modo axial quebrado pela Modo axial quebrado pela Modo axial quebrado
superficie superficie pela superficie
LNSS SCSS RLN_SCSS
56,7HZ MQUAD07

L) e [ [

57,7HZ MQUAD08 60,5HZ MLNSSO7 58,4HZ Mscsso7 58,4HZ MRLN sc3307

59,1 Hz MQUADOQ 61,4HZ MLN3308 60,8HZ MscssOB 60,4HZ MRLN scssO8

Figura 7 — Analise modal: resultados entre 50 e 61Hz, com destaque para o modo axial Mquap07 (56,7Hz) quebrado pelas superficies seriais
difusoras.
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QUAD LNSS SCSS RLN_SCSS

137,1HZ MQUAD37 137,8HZ MLN3332 138,1HZ Mscss36 139,3HZ MRLN scss36

Horizontal superior: Horizontal superior: Horizontal superior: Horizontal superior:
4:5 max:min 4:5 max:min 4:5 max:min 4:5 max:min

141,0HZ MQUAD38 141,5HZ MLN3333 141,0HZ Mscss37 141,4HZ MRLN scss37
Horizontal: 3:3 max:min Horizontal: 3:3 max:min Horizontal: 3:3 max:min Horizontal: 3:3 max:min
Vertical: 3:2 e 2:3 max:min Vertical: 3:2 e 2:3 max:min Vertical: 3:2 e 2:3 max:min Vertical: 3:2 e 2:3 max:min

Figura 8 — Modos minimizados pelas superficies seriais sendo reconhecidos e associados ao modo da sala sem tratamento por terem
comportamento semelhante, identificado pela freqiiéncia do modo e pela distribuicido de maximos e minimos em linhas e colunas da figura
resultante da analise modal. A relacdo entre maximos (max) e minimos (min) observada no resultado colorido esta aqui indicado em forma de
proporcéo, por exemplo: na primeira ilustracdo ao alto a esquerda — Mquap36 (134,1Hz) — temos 5:4 que sdo 5 maximos para 4 minimos. A
configuragdo sequencial das colunas escuras &, portanto (1) Max — (2) min — (3) Max — (4) min — (5) Max — (6) min — (7) Max — (8) min — (9) Max.

QUAD LNSS SCSS

A NREARRENN]
EENARNNANN
I AEEERRENN]
EENAENNNNN
AR ARNNENN]
EENARNNNNN
NN NANN NN
EENNENRNNN
AR ERRENN]

354,0HZ MQUAD224

FRRRRRRRNRRRNNINY
RARARNANRRNARURNNND

UL AR NN NN

354,3HZ MLN33184

354,7HZ MQUAD226 354,9HZ MLNSS185 354,6HZ Msc33208

Figura 9 — Resultados da andlise modal em 354Hz. Os trés modos Mquap224, Mquap225 € Mquap226 foram totalmente minimizados apés a
instalagcdo de uma superficie serial difusora.
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3 AVALIAGAO DOS RESULTADOS DA ANALISE
MODAL

A avaliacdo a seguir foi realizada pensando com as
formas observadas nos resultados da analise modal. Apds a
familiarizagdo com as figuras e seus comportamentos, as
formas e suas dindmicas adquiriram sentido. Se a coeréncia
dos processos ¢ reflexo de comportamentos sistematicos,
dela parece emergir, através da morfologia das imagens,
uma linguagem assimilada durante a observagdo, gragas a
qual € possivel compreender a dindmica do processo, como
que “lendo” nas proprias formas observadas. Os recursos
verbais de raciocinio logico e a tipologia de simetrias
serviram  para traduzir essas  impressdes, ndo
representando-as mas procurando posicionar o leitor diante
dos objetos, sugerindo como ¢ para onde olhar, de modo a
enxergar o que vé, perceber o que enxerga e a compreender
0 que percebe. As formas dizem o que estdo acontecendo
com elas e o olhar comparativo entre figuras permite-nos
assimilar essa “coeréncia”, aprender essa ‘“sintaxe” e a
“ler” sobre as dinamicas.

3.1 Tipologia da simetria

Simetria translacional: Trata-se da repeticdo de um
elemento mantido de forma idéntica a sua figuracdo
original, sendo somente transladado.

D P

Figura 10 — Trés exemplos de translagcdo de um elemento
geométrico.

Simetria axial: também conhecida por simetria bilateral
ou por reflexdo, ocorre quando ha um eixo de simetria.

Figura 11 — Simetria Axial: espelho.

Simetria rotacional: Quando o elemento ¢ rodado em
torno de um eixo central ortogonal.

Figura 12 — Simetria Rotacional: elemento rodado.

3.2 Distribuicao variada dos maximos e minimos
de pressao

De maneira geral, observa-se como nas salas com

superficies LNSS, SCSS e RLN SCSS os ventres com

maximos e minimos de pressdo variam constantemente

suas posigdes. A localizagdo variada, espalhada, regular e

ANALISE MODAL SUPERFICIES SERIAIS

uniforme dos ventres de maximos e minimos em fungéo da
freqiiéncia contribui para que a resposta acustica seja
homogénea, desejavel para uma sala destinada a
performance e audigdo musical.

Contrariamente, na sala de referéncia (QUAD) os
ventres estdo preponderantemente localizados em
determinados pontos, linhas e regides, mais do que em
outros. Sobre qualquer eixo de simetria da figura
geométrica ha acimulo de ventres de pressao, ¢ o nimero
de eixos de simetria na sala de referéncia é superior as
demais. Esses locais devem ser evitados. Por exemplo, em
medi¢des acusticas, os pontos de posicionamento do
microfone devem estar a uma distancia minima das
superficies das partigdes, pois nelas ha acumulo
sistematico de ventres de pressdo e levam a resultados que
0 se verificam localmente e ndo podem ser generalizados
para todo recinto em medicao.

3.3 Identificagdo de modos com simetrias

Os modos 07 comparados resultam em dois grupos, um
formado pelo modo My,p07 (linhas horizontais) e o outro
formado pelos modos M, yss07, Mscss07 € Mpiy scss07 com
alguns ventres circulares e com simetrias rotacionais tanto
em relacdo ao eixo vertical quanto horizontal. Porém, este
tipo de simetria ¢ justamente 0 do modo M,4p08.

Os modos 08 comparados resultam igualmente em dois
grupos, um formado pelo modo Myy,p08, com simetria
rotacional em eixos vertical ¢ horizontal com total de 8
ventres de pressdo, ¢ o outro formado pelos modos
M nss08, Mscss08 € Mppy scss08 com elementos de simetria
axial em relagdio ao eixo vertical e tendendo a 6 ventres de
pressdo. Porém, essa € a exata simetria do modo Myy,4p09.

3.4 Alteragdao dos modos normais

Ao comparar modos correlacionados na Figura 8 ¢
possivel perceber como os modos Myyp36 (134,1Hz),
Mouap37 (137,1Hz) € Mpy,p38 sdo “dissolvidos’ tornando-
se quase que irreconheciveis uma vez instalada no local
uma superficie serial difusora. O mesmo se constata na
Figura 9.

3.5 Quebra de modos pelas superficies seriais
difusoras

Identificada a semelhanga entre os resultados da analise
modal dos modos M; yss07, Mscss07 € Mpry scss07 (Figura
7) e o modo Myy,p08, bem como dos modos M yss08,
MSC5508 c MRLMSCSSO(? e 0 modo MQUAD09J pode-se atribuir
a essas identidades comportamentos acusticos igualmente
similares. Como os modos estdo encadeados
continuamente em suas progressoes individuais, constata-
se, entdo, que o comportamento acustico observado no
modo Myy,p07 esta ausente das familias de modos M, yss,
Mscss, Mgy scsss  Pode-se  concluir  que  esses
comportamentos foram inibidos ao instalar os difusores
LNSS, SCSS, RLN_SCSS. De forma figurativa, adotou-se
o termo “quebrar” um modo quando um difusor instalado
em um local elimina determinado comportamento modal
presente no recinto original.

Observa-se, entdo, a quebra do segundo modo axial no
sentido da profundidade da sala, modo Myy,p07 (56,7Hz).

3.6 Ventres de pressao: diminuicdo quantitativa
em unidades e na area especifica ocupada

No grupo dos primeiros modos Myy,p01 a 05 (16 a
47Hz) (Figura 6) observa-se uma melhora em relagdo ao
modo Myu.p02 (axial), que pela agdo das superficies
seriais difusoras perde a regularidade das faixas horizontais
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de pressdo. O mesmo ocorre, de forma mais pronunciada,
em relagdo aos modos M;yss03 e 04, Mgess03 e 04, onde as
superficies seriais diminuiram significativamente a area
ocupada pelos ventres de pressdo, bem como o nimero
total de ventres, de 4 para 3 em Mgcg503 e de 4 para 2 em
M nss03.

O modo M yss08 (61,4Hz) apresenta uma diminuigdo de
6 para 2 ventres em relagdo ao modo Myyp09 (59,1Hz).
Ambos o0s modos MSCSSog (62,4HZ) (S MRLNiSCSSOQ
(61,9Hz) diminuiram os ventres de pressdo de 9 para 3 em
relagdo a0 modo Myy,pl0 (65,8Hz).

Os modos Myy,p37 (137,1Hz) — Myss32 (137,8Hz) —
MSCSS36 (138,1HZ) € MRLNiSCSS36 (139,3HZ), sdo todos
caracterizados ¢ unidos por possuirem estrutura derivada
de um original (Myyp37) com 9 ventres acima (4
maximos e 5 minimos) e abaixo (5 maximos e 4 minimos).
Percebe-se claramente que as superficies difusoras
praticamente “desmancharam” os ventres de pressdo da
linha inferior da configuragio inicial da sala (QUAD), mas
guardam o embrido de 9 ventres com simetria rotacional
que pode ser visualizado apesar dos ventres de pressdo da
linha inferior estarem bastante debilitados.

A atuacdo das superficies seriais difusoras ¢ cada vez
mais forte na medida em que os modos vao se elevando.
Na Figura 8 Mjygs33 (141,5Hz) quase que perde as
caracteristicas visuais de observa¢do que o unem a
Mouap38. O que permitiu a identificagdo neste caso foi a
freqiiéncia ao redor de 141Hz, o nimero de maximos ¢
minimos em alinhamento vertical ao lado direito de
M;yss33 e a semelhanga da regido direita deste com
MSCSSj7 c MRL."\LSCSS-?Z Comparando MQUADa MLNSS €
Mgcss, na banda de 352 a 354Hz, além de modos
quebrados, o numero de ventres maximos ¢ minimos
diminuiu em torno de 90%, sendo reduzidos a alguns
pontos esparsos, com area igualmente reduzida.

3.7 Atuacao das irregularidades semicilindricas
em SCSS

A analise modal da superficie RLN_SCSS foi efetuada
para poder comparar os resultados com SCSS e identificar
a partir de que freqiiéncia as irregularidades semicilindricas
serializadas passam a agir significativamente. Nos
primeiros modos, apesar de ter diferentes formas
resultantes do comportamento modal, a atuacdo principal é
a da inclinacdo dos eixos alinhando os centros dos circulos
que seccionam os cilindros, dispostos em “v” invertido,
que se observa na superficie inferior de RLN_SCSS.

Ha semelhangas entre os patterns das figuras formadas
nos modos iniciais de Mgcgs € My, y scss, porém a partir de
Mess53 (171,1Hz) € My, y scss32 (170,1Hz) (Figura 13) foi
observado o enfraquecimento da correlagdo entre ambas,
sendo exatamente nesse ponto que as irregularidades
semicilindricas comegam claramente a atuar: os resultados
da analise modal possuem a mesma base morfologica, mas
as transformagdes das variagdes de pressdo proximas a
superficie SCSS  sdo  significativas, dissolvendo
praticamente as colunas de maximos e minimos de pressao.
O mesmo se verifica entre os modos Mgcss62 (188,0Hz) e
MRLNfSCSS61 (187,0HZ) (Figura 13)

Comparando-se as seqiiéncias de modos Mscgs66 a 68 e
Mgy scss66 a 68, constata-se como a superficie serial
semicilindrica minimizou sensivelmente a formacdo dos
dois ventres de pressdo ao centro de Mg,y scss67.

Verifica-se, assim, que a partir da banda de freqiiéncia
de 170-190Hz (A = 2,00 a 1,79m) (A/4 = 50cm a 45cm) ha

ANALISE MODAL SUPERFICIES SERIAIS

influéncia das irregularidades circulares (didmetros entre
10 e 50cm) serializadas no comportamento modal do
sistema todo.

SCSS RLN_SCSS

170,1 Hz MRLNfSCSS52

171 ,1 Hz Mscss53 172,6HZ MRLNfSCSS53

188,0HZ Mscss62 187,0HZ MRLN_SCSS61

Figura 13 — Atuacao das irregularidades semicilindricas de SCSS
constatada a partir de 170Hz comparando os resultados de SCSS
aos de RLN_SCSS.

RLN_SCSS

192,8Hz Mg,y _scss66

192,1 Hz MscssGG

194,7HZ Mscss67 195,7HZ MRLN_303367

195,8HZ Mscss68 197,4HZ MRLN_SCSS68

Figura 14 — Seqliéncia continua dos modos Mscss66 a 68 e
Mgy scss66 a 68 mostram como pela agdo das irregularidades
semicilindricas os ventres de maximo e minimo de presséo ao centro
de Mgy scss67 foram minimizados.
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3.8 Tendéncia dos ventres de maximos e
minimos de pressao a estarem préximos as
superficies seriais difusoras

Quanto aos ventres de pressdo, além da reducdo em
nimero destes nos contornos das plantas das salas alteradas
em relagdo & sala de referéncia, nota-se que os
remanescentes se situam proximos as superficies difusoras,
muitas vezes junto a elas, cabendo a recomendagdo de
evitar esses arredores, prevendo um recuo desta regido
onde condig¢des acusticas ndo sdo adequadas. Medigdes ai
efetuadas estarfo sujeitas a valores discrepantes. Pontos
mais distantes se caracterizam por melhor uniformidade,
homogeneidade e equilibrio na distribuicdo e variagdo das
posi¢des dos maximos e minimos de pressao.

| Lnss BB 'scss ]
)

67,6HZ Mscss10

33,2HZ MLN3303

82,6HZ MLNSS13 84,3HZ Mscss14

101 ,OHZ Mscsszo

354,3HZ MLN33184

185,3HZ Mscss61

Figura 15 — Tendéncia dos Maximos e Minimos de press&o a se
localizarem nas proximidades ou diretamente sobre as superficies
seriais difusoras.

Essa tendéncia das superficies seriais difusoras em
“atrairem” os ventres de pressdo para si representa,
portanto, uma vantagem ¢ ao mesmo tempo um alerta: a
vantagem € que, além de diminuir a quantidade de ventres,
0S poucos que restam estardo proximos a ela, bem como ao
nos afastarmos da superficie difusora estardo
significativamente diminuidos os maximos e minimos de
pressdo em nimero ¢ em area ocupada. O alerta ¢ para
evitar qualquer ponto de escuta e captagdo muito proximo a
uma superficie serial difusora, estando sujeito a resultados
inadequados. Para conhecer com precisdo a distancia que
deve ser mantida, sera necessario um trabalho
complementar envolvendo medig¢des e analises. Contudo,
observando as figuras ¢ possivel estimar que a
aproximadamente 1,0 a 1,5m estejamos livres do acimulo
de ventres de pressao.

ANALISE MODAL SUPERFICIES SERIAIS

Conhecendo a tendéncia dos ventres de pressao se
situarem proximos as superficies seriais, ndo s6 sabemos
onde eles provavelmente estio como também, pela
manipulagdo das superficies, podemos desloca-los
solidariamente a estas.

4 CONCLUSAO

Constata-se na andlise modal bidimensional de salas
contendo uma superficie serial difusora (LNSS ou SCSS) a
atuagdo destas a partir de 30Hz aumentando
proporcionalmente a freqiiéncia; a significativa diminuico
do niimero de ventres de pressdo, chegando a 90%, bem
como da area total por eles formada; a influéncia das
irregularidades semicilindricas de SCSS a partir de 170Hz;
a tendéncia dos ventres de pressdo a se situarem proximos
a superficies seriais. Dessa forma, conclui-se que além do
espalhamento sonoro buscado as superficies seriais
difusoras desta analise tém um impacto positivo sobre os
modos normais de uma sala.

Figura 16 — Exemplos de superficies seriais difusoras: acima LNSS;
abaixo SCSS.
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RESUMO

Recentemente ouve-se e [é-se muito sobre tecnologia binaural, biaural ou biauricular de gravacdo ou
medicdo, sendo muitas vezes também chamada de dummy head technique ou artificial head recording
technique. Por falta de informacao, muitas pessoas a consideram uma tecnologia recente e restritamente
vinculada a uma subarea da engenharia acustica, a qualidade sonora. Apesar de ser de interesse dessa
area, a tecnologia biauricular tem origens em outros campos da engenharia e é igualmente importante
em outras dreas e a busca por informagdes sobre essa tecnologia vem crescendo junto ao interesse na
criacdo de ambientes virtuais acudsticos. Ao longo de muitos anos de existéncia, ela passou por varios
desafios, sendo que alguns deles nao foram resolvidos até hoje. Em um resgate histérico, o artigo mostra
as origens da tecnologia biauricular, desde os primeiros ensaios nos Laboratérios Bell nos E.U.A. até os
anos 80, relatando também um pouco sobre os desafios e as relagdes e diferencgas entre esta tecnologia e
a estereofonia.

0 INTRODUCAO resse nessa tecnologia de gravagdo renasceu provavel-
mente por varias razdes, entre elas a popularizagdo de
blogs na internet, nos quais os usudrios discutem as-
suntos de seu interesse e disponibilizam arquivos para
os demais internautas, como por exemplo amostras de
sons biauriculares. Apesar de que nem sempre o que

!Gravagdo biaural ou biauricular seriam as denominagdes cer- estd sendo chamado de gravagdo biauricular realmente
tas considerando o Portugués brasileiro. Gravagao binaural é uma 0é, a informagﬁo encontrada na internet muitas vezes
adaptacdo direta e ndo muito correta do nome em inglés, binaural passa a impressﬁo de que se trata de uma tecnologia re-

trecordmg, considerando que o prefixo bin- ndo existe na lingua por- cente e muitas empresas que vendem equipamentos de
uguesa.

Ultimamente observou-se um interesse novo frente
a tecnologia de obtencdo de sinais biauriculares. No
Brasil ela ¢ chamada de tecnologia de gravacdo bi-

naural, biaural, biauricular ou até bidurea!. O inte-
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gravacao biauricular ddo uma impressao ultra-moderna
aos seus produtos.

O presente artigo resgata um pouco da histéria so-
bre uma parte importante da gravacao biauricular, a das
cabecgas artificiais ou manequins. Estes utilizados para
obtencdo de sinais biauriculares, considerando especi-
almente os anos anteriores a 1990.

1 PASSOS INICIAIS

A partir dos primeiros estudos documentados so-
bre o fendmeno da audi¢@o biauricular, no século XIX
(por exemplo Dove [7], Seebeck[20], Steinhauser[22],
Thompson [23, 24, 25], JJW Strutt (Lord Rayleigh)
[18]), ficou claro que o simples fato de seres huma-
nos possuirem dois ouvidos é o maior responsavel pela
sofisticagdo da audicdo humana. A fim de propor-
cionar transmissdes mais fidedignas de pecas musi-
cais, comegou-se a experimentar o uso de microfones
espacados. Desta forma nasceu um antecessor a estere-
ofonia, tendo o inventor comparado o efeito audivel ao
efeito visivel, conhecido naquela época como esteros-
copia.

A primeira transmissdo ‘“‘estereofénica” de uma
peca musical da 6pera de Paris, em 1881, foi realizada
por Adler [1]. Os sinais foram obtidos com vérios pa-
res de microfones de carbono usados nos telefones da
época. Transmitidos via duas linhas telefonicas, uma
para cada sinal, eles podiam ser escutados com dois fo-
nes de ouvido monaurais. A técnica que faz uso de dois
microfones simples estd sendo utilizada até hoje, mas
ela ndo é mais considerada como uma técnica biauricu-
lar de gravacdo, como ocorreu muitas vezes no passado
e erroneamente ocorre até hoje, sobretudo por falta de
informac@o correta.

Ha relatos (por ex. [8]) que a estacdo de radio
WPAJ na cidade de New Haven, estado de Connecticut,
E.U.A., por volta de 1925, microfonou utilizando dois
microfones e transmitiu ambos os sinais em freqiiéncias
diferentes®. Assim, as pessoas podiam ouvir os dois
sinais conectando um fone de ouvido monaural a um
radio sintonizado na primeira freqiiéncia de transmissao
e o segundo fone monaural ao outro aparelho sintoni-
zado na segunda freqii€ncia de transmissdo. Naquela
época utilizava-se quase exclusivamente fones de ou-
vido monaurais, ja que os alto-falantes ainda eram ex-
tremamente primitivos. Como ndo foram achadas fon-
tes originais da época, ndo se pode afirmar que estes
sinais realmente eram o que se considera hoje sinais bi-
auriculares. Provavelmente foram utilizados simples-
mente dois microfones no lugar dos ouvido, e ndo um
manequim com microfones, e essa técnica de obtencio
foi batizada, como também a obten¢do dos sinais feita
por Adler em 1881, erroneamente como biauricular (bi-
naural em [8)).

2Vide também as informacdes sobre a data de 6 de agosto na
pagina http://www.wdrcobg.com/history.html

CABECAS ARTIFICIAIS E MANEQUINS: UM RESGATE HISTORICO

1.1 O patente de W. Bartlett Jones

Com o passar do tempo os conhecimentos sobre
a audicdo biauricular foram aprimorados e surgiu a
idéia de copiar mais partes dos fatores anatdmicos res-
ponsdveis pelo fendmeno da audi¢do biauricular, por
exemplo a presenca da cabeca e ndo apenas o nimero
de receptores para o som.

Em 1927, o estadunidense W. Bartlett Jones, de
Chicago, submeteu uma patente considerando um sis-
tema de captagdo, gravagdo e reproducdo de sinais bi-
auriculares. A patente, finalmente concedida em abril
de 1932 sob o nimero 1855149 [15], mostra desenhos
simples de uma “cabeca artificial” em forma de cilindro
ou esfera, com microfones nas posi¢des que correspon-
dem aos ouvidos. Estes microfones deveriam ser incli-
nados para frente para melhor reproduzir, conforme o
autor da patente, a inclinacao dos pavilhdes auditivos na
cabeca humana. A patente também descreve, em forma
muito simplificada, aparelhos de gravacao e reproducio
de sinais biauriculares em disco e propde meios de
reproducdo dos sinais de tal forma a preservar os in-
dicadores biauriculares necessarios para localizacdo de
fontes sonoras (principalmente a diferenca interauricu-
lar de tempo e de intensidade). Porém, com os conhe-
cimentos que se tém atualmente sobre audi¢do e tecno-
logia biauricular, pode-se afirmar que as idéias de Jo-
nes nao conseguiriam reproduzir de forma muito fiel a
localizacdo de uma fonte e os sinais obtidos nao seriam
considerados verdadeiramente biauriculares.

1.2 O manequim Oscar

As primeiras referéncias bibliograficas achadas
pelo autor, que dizem respeito ao uso de um mane-
quim para copiar alguns dos fatores responsdveis pela
audic@o biauricular, situa esse fato no inicio dos anos
1930 [9, 21]. Conforme o préprio Harvey Fletcher (em
entrevista em 1963)°, um grupo de pesquisadores dos
laboratorios Bell trabalhou, no inicio de 1930, na me-
lhoria da transmissao de voz pelo telefone a fim de con-
seguir uma impressao sonora com alta fidelidade. Apds
exaustivas tentantivas, eles perceberam que a audicdo
biauricular humana € um dos fatores mais importantes
para a alta fidelidade do som ao vivo e que a transmissao
de apenas um sinal monaural é a responsavel pela falta
de fidelidade. Fletcher e seus colegas utilizaram entdo
um manequim de madeira, chamado de “Oscar”. Este
tinha dois microfones colocados nas partes laterais de
sua cabega, perto ou dentro dos ouvidos. A posicao
exata ndo pode ser definida, ja que parte da fontes bibli-
ogréficas afirmam que os microfones estavam dentro da
orelha [9] e outras fontes apontam que estavam apenas
perto das orelhas [8, 16]. Considerando o fato de que
Fletcher e seus colegas realmente utilizaram um mane-
quim, seu trabalho pode ser considerado sem ddvida o
marco incial da tecnologia biauricular.

30 video destas entrevistas estava disponivel em http:
//auditorymodels.org/jba/BOOKS_Historical/
FletcherVideo/ em fevereiro de 2008.
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“Oscar” foi apresentado ao puiblico em 1932, na
feira internacional de Chicago (/932 World’s fair) [9,
21], onde pessoas podiam ouvir, através fones de ou-
vido, os sinais obtidos com o seu uso. Conforme as
mesmas fontes, o puiblico ficou basntante impressio-
nado. Posteriormente, os laboratorios Bell dedicaram-
se a tarefa de reproduzir o mesmo efeito de alta fideli-
dade utilizando alto-falantes. Destes esfor¢cos derivou-
se um método que emprega trés microfones simples em
vez da cabeca “Oscar”. Este método, bem como os de-
mais métodos que utilizaram apenas dois microfones,
foram chamados de estereofonia.

A partir do manequim “Oscar”, desenvolveu-se seu
sucessor: “Oscar II””. Segundo a Figura 1, a cabega “Os-
car II” realmente tinha os microfones no lugar dos ou-
vidos, mas estes microfones tinham um didmetro muito
grande e o canal auditivo nao foi modelado.

Figura 1: A cabega artificial “Oscar II” sendo utilizada
por H. Fletcher em experimentos de localizagio de fon-
tes sonoras. Nestes ensaios, chamados de double dome
research, uma pessoa tinha a cabeca artificial fixada a
sua e ela escutava os sinais obtidos e alterados pelos mi-
crofones da cabeca artificial. A pessoa foi requerida a
apontar a direcdo de onde aparentemente vinha o som
captado. Fonte: AT&T Corporate Archives.

Nos anos seguintes, ndo ha mais relatos do uso do
manequim “Oscar” mas sim de diferentes arranjos este-
reofonicos simples de microfones. Isso provavelmente
decorre do fato de que a tecnologia biauricular daquela
época ndo era, apesar dos esforcos dos pesquisadores
dos Bell Laboratories, compativel com a reproducio
por alto-falantes. Pois, mesmo utilizando fones de ou-
vido, a posicdo aparente da fonte sonora movia-se jun-
tamente com a cabega do ouvinte, problema este sé re-
solvido posteriormente com o uso de um dispositivo
que determina a posicdo e orientacdo da cabega do ou-
vinte* e ajusta os sinais por meio da aplicacio da funcio
de transferéncia relacionada 4 cabega (H RT F”) corres-
pondente.

4Este dispositivo é conhecido como head-tracker.
SDo inglés: head related transfer function.

CABECAS ARTIFICIAIS E MANEQUINS: UM RESGATE HISTORICO

2 ESTEREOFONIA, UMA TECNOLO-
GIA MAIS SIMPLES

As técnicas de gravacdo que utilizam vdrios mi-
crofones mas desconsideram a cabeca, ja utilizada por
Adler em 1881, eram mais simples e mais compativeis
com a reprodugdo por alto-falantes, pelo menos quando
se tratava de sinais gravados em ambientes grandes ou
em condi¢des parecidas as de campo livre.

Snyder [21] relata que um dos grandes desafios da-
quela época era a gravacdo de varios canais sem que
a informacdo de fase entre os sinais se perdesse®. Se-
gundo ele, isso s comegou a ser possivel com a che-
gada dos gravadores em fita magnética, no final dos
anos quarenta. Porém, mesmo com maior precisdo de
alinhamento das cabecas que magnetizam a fita, consi-
derando um erro de £1.25/1000 polegadas no posici-
onamento, a localizacdo da imagem sonora sofria erros
na ordem de 20°.

Nos anos 50, impulsionados pela disponibilidade de
meios de gravagdo que permitem o armazenamento de
sinais com a preservacdo da fase e com ampla faixa
dindmica em fita magnética, até em condicdes dificeis
como no interior de um automoével em andamento [2],
surgiram novos usos para a tecnologia estereofonica’ e
biauricular e novas cabecas artificiais.

No seu artigo de 1953, Snyder [21] concluiu
que uma tecnologia que preservasse todos o0s aspec-
tos importantes do som teria aplicagdes ndo apenas
em gravacdes e reproducdes de pegcas musicais, mas
também na andlise de sons, promessa que serd compro-
vada posteriormente.

3 ESTEREOFONIA COM CORPO DE
SEPARACAO

André Charlin, pioneiro francés de audio, apresen-
tou a sua “cabeca artificial” em 1954, a téte Charlin
(Figura 2). Essa “cabega”, um baldo revestido com
material absorvente, possuia dois microfones de campo
de pressdo nos lugares que correspondem aproximada-
mente a posi¢ao dos ouvidos humanos.

Em 1955, a empresa alema Schoeps apresentou
um microfone parecido a téte Charlin: uma esfera de
aluminio de 20 cm de didmetro (Figura 3) com dois
microfones de campo de pressdo, estes que possuiam
céapsulas com caracteristicas omnidirecionais. A Scho-
eps produziu apenas alguns exemplares deste micro-
fone.

SA informagio de fase entre os sinais esquerdo e direito é um
indicador importante para a localizagdo da fonte sonora.

"David C. Apps e colegas [2] da General Motors nos E.U.A. po-
dem ser considerados os primeiros a utilizar gravagdes estereofonicas
na inddstria automobilistica, no inicio dos anos 50. O titulo do ar-
tigo “The Use of Binaural Tape Recording in Automotive Noise Pro-
blems” sugere, como aconteceu muitas vezes naquela época e ainda
acontece, erroneamente que se tratava de gravacgdes biauriculares.
Porém, ao ler o artigo, que também relata o uso de comparacdes
subjetivas dos sinais obtidos, fica claro que se tratava de gravagoes
estereofOnicas com microfones simples e sem corpo de separacdo ou
cabeca.
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Figura 2: A téte Charlin. Fonte: [6].

Figura 3: O microfone da Schoeps. Fonte: [28].

A abordagem de Jones, de André Charlin, de Scho-
eps e de muitos seguidores deve ser considerada como
microfonia com corpo de separacdo e ndo exatamente
como gravacdo biauricular. Isso porque nem todos os
elementos importantes para a audicdo humana foram
modelados, como por exemplo o pavilhdo e canal au-
ditivo, parte do tronco, a impedancia da pele, do canal
auditivo e da membrana timpanica.

Nos anos seguintes surgiram mais alguns conjuntos
de microfones com corpo de separa¢do, mas nenhum
fabricante comecou a fabricagdo em série, ja que ou-
tras técnicas mais simples eram consideradas suficien-
tes, em fungdo do tipo de gravacdo, e nenhuma empresa
queria investir em pesquisa.

Dessa forma, tem-se duas tecnologias parecidas a
verdadeira tecnologia de gravacdo biauricular, a este-
reofonia e os microfones estereofénicos com corpo de
separacao.

4 NOVOS AVANCOS DA TECNOLGIA
BIAURICULAR
Alguns laboratérios de actstica apresentaram novos

trabalhos relacionados ao assunto de audi¢do, medi¢cdo
e gravacdo biauricular no final dos anos 60.

CABECAS ARTIFICIAIS E MANEQUINS: UM RESGATE HISTORICO

Em 1966, Bauer, Torick e colegas do laboratério
CBS [3, 26] apresentaram um manequim (Figura 4),
baseado em dados antropométricos de astronautas®.
Ele foi idealizado para medicdes da transmissdo so-
nora de capacetes de astronautas, testes de equipa-
mentos de comunicagdo, tais como fones de ouvido,
e também para calibracdo de microfones em campo
acustico da voz humana. Para isso, o manequim apre-
sentado possuia dois ouvidos artificiais e voz artificial,
esta implementada utilizando um alto-falante.

Figura 4: O manequim desenvolvido por Bauer, Torick
e colegas. Fonte: [26].

Os ouvidos foram construidos para responder a
critérios da impedancia actstica de ouvidos reais,
levantados por pesquisadores como Zwislocki. A
principio foi obtida a pressdo sonora correspondente
a pressdo nas membranas timpanicas de uma pessoa
real. Posteriormente, foi integrado um circuito elétrico
para calcular a pressdo sonora na entrada do canal au-
ditivo, importante na comparacdo com dados experi-
mentais. Outro circuito opcional foi responsdvel pela
ponderacdo das pressdes sonoras obtidas com as curvas
isofonicas levantas por Fletcher&Munson, um procedi-
mento muito Util para uma época em que o processa-
mento de sinais ainda era dificil.

Em 1969, a empresa alema Sennheiser apresen-
tou um manequim, também chamado de “Oskar”, (Fi-
gura 5). Ele foi destinado a gravagao de radio-novelas
e pegas musicais em estidios de radio. Ouvindo os si-
nais com fones de ouvido, foi possivel localizar tanto a
posicao lateral como vertical da fonte apesar dos erros
cometidos, como a localizacao desta dentro da cabeca,
confusdo com relagdo a parte anterior e posterior, entre
outros.

Em 1972, a Industrial Research Inc., uma sub-
sididria da Knowles Inc., apresentou o Knowles Acous-
tics Manikin for Acoustic Research - KEMAR’® (Fi-
gura 6), destinado ao desenvolvimento e a avaliacdo

8 A pesquisa de Torick, Bauer e colegas foi financiada pela agéncia
areoespacial dos E.U.A.

90 KEMAR esti sendo comercializado hoje pela empresa dina-
marquesa G.R.A.S. b.v.
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Figura 5: O manequim “Oskar” da Sennheiser. Fonte:
www.sennheiser.com

de aparelhos auditivos in-situ [17, 5, 27]. Seu tronco,
cabeca e orelha, com o pavilhdo auditivo e o canal
auditivo, foram dimensionados conforme dados antro-
pométricos. Além disso modelou-se a impedancia do
conjunto canal auditivo e membrana timpanica e a im-
pedancia da pele.

Figura 6: Kemar - o pimeiro manequim representativo.
Fonte: [17].

Com geometria baseada em dados antropométricos,
o manequim KEMAR tornou-se o primeiro manequim
representativo e foi adotado como manequim de re-
feréncia para medicdes in situ de aparelhos auditivos
conforme a norma IEC 959 - Technical Report - Provi-
sional head and torso simulator for acoustic measure-
ments on air conduction hearing aids [14].

Até hoje as fungdes de transferéncia relativas a
cabeca (H RT'F') obtidas através de medicdes que o uti-
lizam [10], servem como referéncia e sdo disponibiliza-
das na internet.

A impedancia do canal auditivo e da membrana
timpanica foram modeladas de tal forma que corres-
pondessem a orelhas reais, tanto abertas quanto parci-
almente ou totalmente obstruidas, condi¢cao importante
para a avaliacdo de aparelhos auditivos. Para permitir
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estudos do efeito de tamanhos diferentes de pavilhdes
auditivos e do canal auditivo, este conjunto podia ser
facilmente trocado.

Com a feira internacional de radiocomuni¢do'’ de
1973 em Berlim, Alemanha, deu-se inicio o uso da
tecnologia biauricular para gravagdes de radio-novelas
na Alemanha. As novelas gravadas desta maneira fo-
ram um grande sucesso. Porém, um dos grandes pro-
blemas daquela época, era a baixa razdo sinal-ruido
do sistema de gravagdo, este que ficou muito evidente
com a utilizacdo de fones de ouvido para escutar os
sinais. Com o uso de alto-falantes o ruido era bem
menos perceptivel, mas os sinais gravados ndo eram
muito compativeis a este tipo de reprodugdo. Essa nao
compatibilidade refere-se a problemas devido a falta de
equalizacdo ou a aplicagdo de equalizacdo errada, resul-
tando na mudanca consideravel de timbre do sinal re-
produzido pelos alto-falantes com relacdo ao original.
Além disso ocorreu o que se conhece como efeito da
fala cruzada, fazendo com que o sinal emitido pelo alto-
falante esquerdo também chegasse ao ouvido direito e
vice versa, comprometendo a localizag@o da fonte.

Com a utilizagdo de fones de ouvido, que a
principio impede o efeito da fala cruzada, ocorreram
também problemas com a localizacdo da fonte sonora.
A impressdo que se teve foi que ela estava muito perto
ou até dentro da cabega do ouvinte (in-head localiza-
tion). Além disso, houve a inversdo da localizagao no
plano mediano (fontes que estavam a frente sdo locali-
zadas atrds quando escutadas) e ndo foi possivel definir
a posi¢do da fonte em relacdo ao plano horizontal [13].

Apesar desses problemas, era grande o interesse
de profissionais de dudio na tecnologia biauricular de
gravacdo e reproducdo naquela época e, para aten-
der a demanda a um preco razodvel, a Sennheiser
lancou, em 1974, o primeiro headset biauricular, o
MKE 2002. Este, parecido com um estetoscopio, pos-
sibilitou gravagdes biauriculares quando colocado na
cabeca de uma pessoa ou de um boneco, como na Fi-
gura 7. Mais tarde outras empresas do ramo de atudio
também lancaram sistemas de gravagao biauricular, por
exemplo as japonesas Sony e JVC. Todos eles ndo estao
sendo mais produzidos.

Nos anos 70, muitos estudos foram desenvolvidos
a fim de melhorar a fidelidade das reprodugdes biauri-
culares, tanto com alto-falantes quanto com fones de
ouvido. Estes estudos mostraram que a presenga de
elementos como ombros e tronco e também a mode-
lagem suficientemente precisa dos pavilhdes auditivos,
sao importantes para uma reproducdo do som tal qual
como foi gravado true-to-original. Ficou também evi-
dente a necessidade da equalizacdo correta de toda a
cadeia de gravagdo e reproducdo e de uma razdo sinal-
ruido bem melhor.

Em 1975, a empresa alemd Neumann apresen-
tou a cabeca KU 80, destinada sobretudo a gravacdes

10De alemao: Internationale Rundfunkausstellung.
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Figura 7: O primeiro headset biauricular, o MKE 2002
da Sennheiser, em uma cabeca de boneco.
Fonte: www.literaturcafe.de/bilder

de pecas musicais. Microfones muito pequenos e
confidveis, disponiveis no final dos anos 70, possibilita-
ram a obteng¢ao de sinais no interior dos ouvidos de pes-
soas reais, abrindo espacgo para aquisi¢do de sinais com
pessoas por técnica intra- ou extrauricular. Baseando-se
em resultados de pesquisas com minimicrofones posi-
cionados nos canais auditivos de pessoas, melhorou-se
a cabeca da Neumann e, em 1981, a cabeca KU 80, com
equalizag@o de campo-livre, foi substituida pela KU 81.
Esta tinha modelos mais fidedignos dos pavilhdes audi-
tivos e possuia equalizacdo de campo-difuso [13] em
vez de equalizacdo de campo livre, objetivando me-
lhor compatibilidade dos sinais com reprodugdo via
alto-falantes (com cancelamento da fala-cruzada) e a
reducdo dos erros de localizacao.

e

(a) KU 80

(b) KU 81

Figura 8: As cabecas artificias Neumann KU 80 e KU

81. Fonte: www.neumann.comn

A equalizacdo de campo difuso ou campo livre dos
sinais biauriculares foi necessdria para garantir que o
sinal ndo fosse modificado duas vezes durante o ca-
minho fonte - cabega artificial - alto-falante - ouvido
da pessoa, por uma func¢do de transferéncia relacionada
a cabeca. A equalizacdo retira totalmente ou parcial-
mente a influéncia do manequim sobre o sinal para que,
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no caso da reprodugdo via alto-falantes, apenas a funcio
de transferéncia relacionada a cabeca da pessoa que es-
cuta os sinais fosse aplicada. Isso ndo € necessdrio caso
a pessoa escute os sinais com fones de ouvido, o que
fez com que, no principio, o sinal transmitido s6 pu-
desse ser compativel com a apresentacio via fones ou
alto-falantes.

5 OS ANOS 80, NOVAS APLICACOES

Nos anos 80 houve um interesse crescente em
gravacdes e medi¢des de sons técnicos, diz-se ruidos, de
uma forma fidedigna, ou seja, compardvel a audi¢@o hu-
mana. Ao mesmo tempo exigiu-se que os sinais pudes-
sem ser analisados por meios comuns de andlise de si-
nais e comparados com sinais obtidos através de micro-
fones simples. Essa exigéncia paradoxa foi cumprida
parcialmente pela aplicacdo de curvas de equalizagdao
que retiram, totalmente ou parcialmente, a influéncia
do manequim sobre o sinal, possibilitando sua anélise.
Naturalmente, para reproducdes via fones de ouvidoos
sinais precisam ser reequalizados.

Entre 1980 e 1982, Genuit e colaboradores, no
Institut fiir elektrische Nachrichtentechnik (instituto
de telecomunicacdes) da universidade técnica de Aa-
chen (Alemanha), desenvolveram, em cooperacdo com
uma montadora alema de automodveis, um sistema de
gravacdo biauricular que ficou conhecido mais tarde
como AachenHead. Este sistema apresentava uma
razdo sinal-ruido muito aceitdvel e foi o primeiro a pos-
suir duas interfaces de equalizacdo de gravacdo, uma
de equalizacdo de campo livre e outra de campo difuso.
Assim, pela primeira vez havia a possibilidade de es-
colha da equalizacdo de gravacdo mais adequada, em
funcao das condicdes acusticas encontradas no ambi-
ente de gravacdo ou medicao.

£

(a) AachenHead (b) HMS 11

Figura 9: O manequim AachenHead e o sucessor HMS
II. Fontes: www.kettering.edu e foto do autor

O AachenHead deu lugar a outro manequim, conhe-
cido como HMS 1I, por volta de 1986, com uma ge-
ometria simplificada porém representativa. Novamente
utilizou-se dados antropométricos, desta vez levantados
pela Universidade de Essen na Alemanha, mas optou-
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se pela simplificagdo da geometria do manequim, des-
prezando todos os elementos que ndo modificassem os
sinais no seu caminho aos receptores. Desta forma nao
foram modelados nariz, boca, etc e chegou-se a uma ge-
ometria extremamente estética. O ouvido externo, por
sua vez, foi modelado por elementos de geometria sim-
ples e matematicamente descritiveis, sem que houvesse
diferencas significativas na funcio de transferéncia re-
lacionada a cabeca H RT'F', considerando fontes dis-
tantes [11, 12].

Um caminho similiar de simplifica¢do por su-
perficies geométricas foi escolhido para o manequim
4128 [4] e mais tarde o 4100, da fabricante dinamar-
quesa Briiel&Kjer.

Figura 10: O primeiro manequim 4128 da Briiel&Kjer.
Fonte: [4].

Comercializado a partir de 1985, o manequim 4128
inclui todo o torso humano e possui modelos dos pa-
vilhdes auditivos bastante fidedignos, similares as do
KEMAR. Tem como op¢ao o uso de simuladores da
impedancia actstica do ouvido humano que podem
ser conectados aos pavilhdes auditivos. Além disso,
apresenta voz artificial que, junto a simula¢do da im-
pedancia, qualificou-o para testes de fontes préximas,
tais como aparelhos auditivos e telefones.

Naquela época, a Briiel&Kj@r era bastante cau-
telosa quanto a finalidade de uso deste produto,
pois também comercializava um sistema completo de
medicdo de telefones, 0 3356 e 3357 [4]. Neste mesmo
periodo, a fabricante informava apenas a fungdo de
transferéncia relativa a cabega do manequim 4128, em
campo livre, sem que essa curva fosse utilizada para
equalizag@o dos sinais. Isso a diferenciava de outros
manequins, como por exemplo o HMS II, que possuia
equalizagdo varidvel, e o KU 81, com equalizagado fixa
para campo difuso.

6 OS ANOS 90

Nos anos 90, empresas que ja ofereciam mane-
quins ou cabecgas artificiais na década passada, como
a Briiel&Kj@r, a HEAD-acoustics, a Knowles e a Neu-
mann, continuaram melhorando os seus produtos, como
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por exemplo com a implementacdo de processamento
digital para equalizacao.

Outras empresas como a Cortex'', da Alemanha,
comegaram a produzir manequins préprios € muitos
laboratérios de Acustica desenvolveram cabecas ou
manequins. Um destes é o manequim desenvolvido
por Schmitz e colegas [19], no Instituto de Acustica
Técnica da Universidade de Aachen, Alemanha. Este
manequim tinha seus pavilhdes auditivos escolhidos
conforme um critério de melhor performance para
localizacdo, diferente dos pavilhdes auditivos do KE-
MAR, por exemplo, que sdo escolhidos por representar
uma média de pessoas.

Ja a partir dos anos 80, as empresas apresentaram
conceitos diferentes para os seus produtos. A Neu-
mann, por ser uma fabricante de microfones de esttidio,
dedicou-se ao ramo musical, sendo a cabeca KU 100,
sem duvida, a mais conhecida neste ramo. A Kno-
wles e a Briiel&Kjaer fabricam manequins sobretudo
para medicdo de fontes proximas, tais como aparelhos
auditivos, de telefone e fones de ouvido. E a HEAD-
acoustics deu prioridade para aplicacdes na drea auto-
mobilistica.

7 CONCLUSOES

O presente artigo resgatou um pouco da histdria
de uma parte importante da tecnologia biauricular, a
histéria das cabecas artificias ou manequins, que por
muitas pessoas sdo considerados invencdes muito re-
centes. Assim foi dada atencdo a contribuicdes im-
portantes, porém muitas vezes esquecidas, de pessoas
como Fletcher e colegas, entre muitos outros. Mesmo
existindo hd bastante tempo, essa tecnologia atravessou
e ainda estd passando por muitos desafios para conse-
guir lidar com problemas como a individualidade das
funcdes de transferéncia relacionadas a cabeca, entre
outros.

8 AGRADECIMENTOS

Agradeco muito ao Prof. Michael Vorldnder, do
Instituto de Acustica Técnica da Universidade de Aa-
chen, pelas dicas e orientagdes. Sou também muito
grato pelas publicagdes que consegui por meio dos co-
legas Pascal Dietrich e Gottfried Behler, ambos do Ins-
tituto de Acustica Técnica da Universidade de Aachen.
Agradego também ao Prof. Arcanjo Lenzi, do Lab. de
Vibragdes e Acustica da Universidade Federal de Santa
Catarina, por sempre me deixar consultar as obras de
sua biblioteca pessoal. Finalmente sou muito grato pelo
esfor¢co da minha colega Camila Sato nas corregcdes de
portugués.

REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS

[1] Scientific American. The telephone at the Paris
Opera. Scientific American, 31:422—-423, Decem-
ber 1881. http://earlyradiohistory.us/1881opr.htm.

" Hoje parte da 01dB, do grupo francés Areva.

6° CONGRESSO | 122 CONVENGCAO NACIONAL DA AES BRASIL « SAO PAULO, 5 A 7 DE ABRIL DE 2008 44



STEPHAN PAUL

[2] David C. Apps. The use of binaural tape recording
in automotive noise problems. J. Acoust. Soc. Am.,
24(6):660-662, 1952.

[3] B. B. Bauer, A. J. Rosenheck, and L. A. Abbag-
naro. External-ear replica for acoustical testing. J.
Acoust. Soc. Am., 42(1):204-207, Jul 1967.

[4] Briiel&Kjer. Electronic instruments master cata-
logue. Catalogue, 1986.

[5] Mahlon Burkhard. A manekin useful for hearing
aid tests - revisited. In Proc. International Con-
gress of Acoustics ICA, 2004.

[6] A. Charlin. Techniques phonographiques — la
compatibilité. Toute I’Electronique, pages 468 —
471, novembre 1965.

[71 HW. Dove. Repertorium der Physik, volume 3.
Veit & Comp., 1839.

[8] M. Ericson, W. D’ Angelo, E. Scarborough, S. Ro-
gers, P. Amburn, and D. Ruck. Applications of
virtual audio. In Proceedings of the IEEE 1993
National Aerospace and Electronics Conference
(NAECON), volume 2, pages 604-611, 1993.

[9] Stephen H. Fletcher. Harvey Fletcher 1884-1981
A biobliographical memoir by Stephen H. Flet-
cher. Memoir, 1992.

[10] Bill Gardner and Keith Martin. HRTF measure-
ments of a KEMAR dummy. Technical report,
MIT Media Lab, May 1994.

[11] Klaus Genuit. Ein Modell zur Beschreibung von
Aufenohriibertragungseigenschaften. PhD thesis,
RWTH Aachen, 1984.

[12] Klaus Genuit. Eine systemtheoretische Beschrei-
bung des Aussenohres. In Fortschritte der Akustik
- DAGA’85, pages 459-462, 1985.

[13] Herbert Hudde and Jiirgen Schroter. Verbesserun-
gen am Neumann Kunstkopfsystem. Rundfunkte-
chnische Mitteilungen, 25(1):1-6, 1981.

[14] IEC. IEC 959 - technical report - provisional head
and torso simulator for acoustic measurements on
air conduction hearing aids. International stan-
dard.

[15] W. Bartlett Jones. Method and means for the
ventriloquial production of sound. U.S. Patent
1855149, April 1932. filed April 13, 1927.

[16] John Klepko. 5-Channel Microphone Array with
Binaural-Head for Multichannel Reproduction.
PhD thesis, Faculty of Music, McGill University,
Montreal, 1999.

[17] Hugh S. Knowles. Manikin measurements. In
Manikin Measurements, 1978.

CABECAS ARTIFICIAIS E MANEQUINS: UM RESGATE HISTORICO

[18] J.W.S. Rayleigh. The Theory of Sound, volume 2
of Dover Classics of Science and Mathematics.
Dover, unabrigded second revised edition edition,
1945.

[19] A. Schmitz. Ein neues digitales Kunstkopfmes-
system. Acustica, 81:416-420, 1995.

[20] A. Seebeck. Repertorium der Physik, volume 8.
Veit & Comp., 1844.

[21] Ross H. Snyder. History and development of ste-
reophonic sound recording. J. Audio Eng. Soc.,
1(2):176-179, 1953.

[22] A. Steinhauser. The theory of binaural audition.
Phil. Mag., 7:181-197, 261 — 274, 1877.

[23] S.P. Thompson. On binaural audition. Phil. Mag.,
4(5):274-276, July-December 1877.

[24] S.P. Thompson. Phil. Mag., VI:385, 1878.

[25] S.P. Thompson. On the function of the two ears in
the perception of space. Phil. Mag., 13:406-416,
1882.

[26] E.L. Torick, A. Di Mattia, A.J. Rosenheck,
L. A.Abbagnaro, and B.B. Bauer. An electronic
dummy for acoustical testing.pdf. J. Audio Eng.
Soc., 16:397-493, 1968.

[27] Michael Vorldnder. Past, present and future of
dummy heads. In Proc. Aciistica, Guimaraes, Por-
tugal, 2004.

[28] Jorg Wuttke. Mikrofonaufsditze. Schoeps, 2000.

6° CONGRESSO | 122 CONVENGCAO NACIONAL DA AES BRASIL « SAO PAULO, 5 A 7 DE ABRIL DE 2008 45



AUDIO

)
@

Sociedade de Engenharia de Audio

Artigo de Congresso

® Apresentado no 6° Congresso da AES Brasil

122 Convengao Nacional da AES Brasil
5 a 7 de Maio de 2008, Sao Paulo, SP

Este artigo foi reproduzido do original final entregue pelo autor, sem edi¢cées, correcdes ou consideragdes feitas pelo comité
técnico. A AES Brasil ndo se responsabiliza pelo contetido. Outros artigos podem ser adquiridos através da Audio Engineering
Society, 60 East 42" Street, New York, New York 10165-2520, USA, www.aes.org. Informagdes sobre a secio Brasileira
podem ser obtidas em www.aesbrasil.org. Todos os direitos sdo reservados. Nao é permitida a reprodugdo total ou parcial deste

artigo sem autorizagdo expressa da AES Brasil.

Método analitico para o calculo da Diferenca
Interaural de Tempo (ITD) no plano horizontal

Camila Tigussa Sato,' Marcelo Lapa Espiga,’' Stephan Paul,’ Samir N.Y. Gerges

1

e Pascal Dietrich?

! Universidade Federal de Santa Catarina, Laboratério de Vibragdes e Acustica
Florianopolis, Santa Catarina, Brasil

2 RWTH Aachen University, Institute of Technical Acoustics
Aachen, Alemanha

milatsato@gmail.com, espigamarcelo@gmail.com, stephan.paul.acoustic@gmail.com,
samir@emc.ufsc.br, pdi@akustik.rwth-aachen.de

RESUMO

Sistemas surround de reproducdo de som objetivam envolver o ouvinte fazendo este localizar-se em
relacdo ao evento sonoro. Um fator que contribui para a localizagdo de fontes sonoras € a diferenca do
tempo de chegada de uma mesma frente de onda sonora a cada ouvido, esta chamada de ITD (Interaural
Time Difference). Desenvolveu-se um modelo analitico para calcular esta diferenga no plano horizontal,
que simplifica a cabega como um cilindro, e fez-se ensaios praticos para a validagao deste. A similari-
dade entre os resultados obtidos valida o modelo analitico e a aproximagao da cabeg¢a como um cilindro

para o caso do fator ITD.

0 INTRODUCAO

A evolugdo de sistemas de reproducio de dudio é
crescente, tornando necessario o desenvolvimento de
tecnologias que possibilitem reprodugdes cada vez mais
fiéis. A percepcao dos ouvintes frente aos estimulos so-
noros reproduzidos deve ser a mesma da obtida com o
evento sonoro real. Para isso, € necessdrio se preocupar
com diversos fatores que influenciam nessa percepgao,
como a intensidade sonora, o timbre e a capacidade de

localizac@o da fonte sonora.

A percep¢do das fontes sonoras € um recurso que
ajuda os seres humanos na percepcdo do ambiente
em que se encontram ou na percep¢do de sons de-
sejaveis dentro de um cendrio com muito ruido de fundo
(cocktail-party-effect). O fato do homem possuir dois
ouvidos, atrelado a elementos como o tronco, a cabega,
os pavilhdes auditivos, entre outros, induz a vérios in-
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dicadores biaurais e monaurais' nos sinais que chegam
as membranas timpanicas. A diferenca no tempo de
chegada de uma mesma frente de onda sonora em cada
um dos ouvidos é um dos fatores que proporciona a
percepcdo da localizagdo da fonte. A esse fendmeno
déd-se o nome de Diferenca Interaural de Tempo, ou ITD
(Interaural Time Difference).

Virios modelos analiticos foram propostos ao longo
de mais de 100 anos de pesquisa sobre audi¢io biauri-
cular para o célculo da ITD. Os mais simples, descon-
sideravam a cabeca, deixando os receptores livres no
espaco, e desta forma ndo consideravam a difragao do
som na cabeca. Em seu livro, de 1962, Woodworth &
Schlosberg [5] apresentam um modelo analitico para o
calculo da diferenca interaural de tempo, no plano hori-
zontal, de uma esfera rigida e com os receptores no eixo
de simetria. Este modelo, que calcula a ITD de forma
independente da freqiiéncia do som incidente mas con-
sidera a difracdo do som na esfera, ¢ dado por [4]:

ITD = %(sin¢+¢) (M

sendo a o raio da esfera, ¢ a velocidade do som e ¢ o
angulo de incidéncia em radianos.

Segundo Minaar e colegas [?] este modelo foi ex-
pandido por Lercher & Jot para incluir elevacdes da
fonte e também por Savioja et al. para melhor adequar
aos dados experimentais.

O modelo apresentado por Woodworth & Schlos-
berg, assim como as extensdes propostas por Lercher &
Jot e Savioja et al. consideram que a distancia da fonte
r € muito maior do que o raio 12 da cabeca ou esfera.

1 MODELO ANALITICO PARA
CALCULO DA DIFERENGA INTER-
AURAL DE TEMPO (ITD)

O modelo desenvolvido neste trabalho considera
a cabeca como um cilindro perfeito (de raio igual a
19cm), com os ouvidos localizados em posicdes exa-
tamente opostas no plano coronal’, e a fonte sonora po-
sicionada a uma distancia fixa qualquer do centro do
cilindro, movendo-se em torno deste no mesmo plano
horizontal em que estdo contidos os ouvidos.

O célculo da ITD € baseado na Equagao (2), sendo
Ad = |dy — ds], considerando d; e dy as distancias
percorridas pela onda sonora da fonte (P) a cada ou-
vido, e ¢ a velocidade do som no ar. Ja que a veloci-
ade do som no ar pode ser considerada uma constante
(c = 343[m/s]), nesta situagdo, é possivel determinar a

ITambém chamados e biauriculares e monauriculares.

2Em anatomia, plano coronal ou frontal é o plano que divide o
corpo em duas partes: anterior e posterior. Na acustica, o plano fron-
tal € considerado o plano vertical em que se situam os ouvidos. Neste
trabalho, considerar-se-a plano coronal o que divide a cabeca em duas
metades exatamente iguais e o plano frontal o plano em que estdo os
ouvidos (nos seres humanos, este plano em € posterior ao plano coro-
nal).

DIF.INTERAURAL DE TEMPO NO PLANO HORIZONTAL

ITD calculando Ad.
Ad

ITD = — ()
c

O célculo de Ad depende da posicdo da fonte no
plano horizontal, descrito pela angulo (¢). Assim, o
método € dividido em trés situacdes diferentes de ¢.

1.1 Calculode Adpara0 < ¢ < «

O primeiro caso analisado refere-se a valores de ¢
em que ocorre difracdo do som am ambos os lados da
cabeca.

Figura 1: Representac@o do sistema com 0 < ¢ < «

Observando a Figura 1, tem-se que P representa a
posicdo da fonte sonora, O é o ponto central do cilin-
dro, R é a distancia entre P e O, ¢ € o angulo formado
entre 12 e o plano mediano, E; e Fs sdo as posicdes dos
ouvidos, 7 € o raio do cilindro, s é a reta que parte da
posicao da fonte e tangencia o cilindro, T} e 15 sdo os
pontos onde s toca o cilindro e « € o angulo entre as
retas OT e OFE. Assim, as distancias percorridas pelo
som até cada ouvido serdo:

d; = s; + 1. 3)

Para ¢ = 0, tem-se que 73 = 72 = @ e que a =
arcsen(r/R) é sempre constante (o tridngulo retangulo
formado por R, r e s € mantido para qualquer ¢). A
reta s serd calculada através da aplicacdo do teorema de
Pitagoras, pois se conhece o valor de R e r, e 7y serd
0 mesmo para ambos os lados resultando na igualdade
entre as distancias d; e ds.

Com a varia¢do de ¢, s mantém seu valor porém
os valores de v serdo diferentes para cada lado, com
M =a—¢ey = a+ ¢. Entdo Ad ¢ calculado
através da Equacdo 4.

Ad =r(a+ ¢) —r(a— ¢)

=2ro @

6° CONGRESSO | 122 CONVENGCAO NACIONAL DA AES BRASIL « SAO PAULO, 5 A 7 DE ABRIL DE 2008 47



SATO, C.T., ESPIGA, M. L., PAUL, S. & DIETRICH, P.

1.2 Calculo de Ad para ¢ = «

O angulo ¢ sera igual a o quando o ponto tangente
T3 coincidir com o ouvido E7, como mostra a Figura 2.

Figura 2: Representacdo do sistema com ¢ = «
Neste caso, Ad serd obtido através da Equagio (5)
Ad =2r¢ =2ra 5)

1.3 Calculode Adparaa < ¢ <90°

A Figura 3 esquematiza a situacdo para
a < ¢ < 90° sendo o2 = a + ¢ e
dy = \/(r — Rsen¢)? + (R cos $)2.

P

4 R cos(l)

Figura 3: Representagdo do sistema com o < ¢ < 90°

Assim, para este caso, Ad é calculado através da

DIF.INTERAURAL DE TEMPO NO PLANO HORIZONTAL

Equagao (6).

Ad:dl 7d2 = (7’(0&+¢)+S)*d2
=r(a+¢)+s—ds
:r[arcsen(%) + ¢+ VR2— 12

— /(1 — Rsen ¢)2 + (R cos ¢)2
:r[arcsen(%) + o+ VR?—1r?

(6)

— \/r2 — 2rRsen ¢ + R2

Observa-se que este caso também ¢é valido para

o= aq.

1.4 Obtencao da diferenca interaural do
tempo IT'D

Utilizando a Eq. (2) e as Egs. (4) e (6) obtém-se,

para todos os angulos 0° < ¢ < 90°, a diferenca inte-
raural de tempo ['T'D:

%2@“ se 0<op<a
ITD(¢) = 1 (rlarcsen() + ¢] ...
+VRZ2—1r2. .. se a<¢p<90°
—/r2 —2rRsen ¢ + R?)
(7

Considerando a simetria do cilindro, pode-se expan-
dir o método para posi¢des da fonte que tem angulos de
incidéncia maiores que 90 ° utilizando:

ITD(¢)
ITD()= ITD(180° — ¢)
—ITD(¢ — 180°)
—ITD(360° — ¢)

se 0<¢<90°
se 90° < ¢ < 180°
se 180 < ¢ < 270°

se 270° < ¢ < 360°
(®)
e assim, a Figura 4 é obtida. A func¢i@o dada pela

Eq. (8) é uma funcao continua, porém nao diferenciavel
em ¢ = 90, 180, 270, 360°.

2 VALIDAGAO EXPERIMENTAL

Para validar o modelo analitico, as mesmas
condicdes a ele aplicadas foram implementadas em um
experimento pratico, como esquematizado na Figura 5.
As medicdes foram feitas na cdmara semi-anecdica,
onde o piso reflexivo foi coberto por espuma, evitando
reflexdes vindas das paredes e do chdo que interferi-
riam nas medigdes. O posicionamento da fonte foi
variado com A¢ = 5°, no plano horizontal. Para
a validacdo foram utilizados dois mois modelos dife-
rentes da cabeca humana: o primeiro foi um cilindro,
igual ao cilindro considerado no modelo analitico, com
dois microfones capacitivos simulando as orelhas e o
segundo utilizando um manequim.
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270

180

Figura 4: ITD, em milisegundos, obtida através do mo-
delo analitico, no plano horizontal

@

Figura 5: Esquema da montagem experimental

2.1 Comparagcao com um cilindro

O cilindro utilizado tinha um de didmetro de 19 cm
e foi feito de papeldo. Dois microfones capacitivos de
meia polegada foram posicionados em lados opostos no
eixo de simetria, simulando a cabeca humana com ou-
vidos. A fonte sonora foi posicionada a 4 metros de
distancia do centro do cilindro, no mesmo plano dos
microfones (plano horizontal). Dos diferentes métodos
de medicdo da resposta impulsiva [1] optou-se pelo
método mais cldssico, utilizando um ruido impulsivo
como sinal de excitacdo. Este foi gerado pela batida de
dois pedacos de madeira, uma forma cldssica de se ob-
ter um sinal impulsivo em medigdes de acustica de sa-
las. O sinal obtido desta forma possui energia em todas
as freqiiéncias audiveis e o procedimento experimental
adequa-se ao modelo analitico que é independente da
freqiiéncia do sinal emitido pela fonte.

Outras técnicas de medi¢ao poderiam utilizar uma
varredura senoidal, o que melhoraria muito a razdo
sinal/ruido além de possibilitar a obtencdo de mais
informagdes, tais como diferencas de intensidade,

DIF.INTERAURAL DE TEMPO NO PLANO HORIZONTAL

correlacdo cruzada e andlise em freqiiéncia. Porém, o
sinal utilizado € propriamente aplicdvel neste caso.

A diferenga de tempo de chegada da frente de onda
sonora entre os sinais dos microfones foi tomada a par-
tir do primeiro vale de sinal no dominio do tempo,
pois a primeira onda sonora provém obrigatoriamente
da fonte e ndo de possiveis reflexdes. A Figura 6 exem-
plifica um dos casos analisados. As diferencas de tempo
obtidas através desse procedimento foram plotadas com
relacdo ao angulo da posicao da fonte/de incidéncia do
som, como mostrado na Figura 7. Como era esperado,
o valor minimo da I'T'D, Oms, foi encontrado quando a
fonte sonora estava posicionada exatamente a frente do
cilindro (0°), e 0 maximo, 0, 69ms, quando o angulo de
incidéncia da fonte era de 90° em relagdo ao cilindro.

m_26 (0.00- 6.32 5] Bypass Pa

|
(AP

| |
[ L
I

H: R n
|

0.692 0893 0693 [ 0894 0895 0.895

Figura 6: Sinal no dominio do tempo obtido com ¢ =
25°

270

: 210
180 — Cilindro

Modelo tedrico

Figura 7: ITD, em milisegundos, obtida através do mo-
delo tedrico e do experimento pratico, no plano hori-
zontal
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2.2 Comparacao com um manequim

Para comparar os dados obtidos a partir do modelo
analitico com dados que representassem melhor a I7D
de seres humanos, foram feitas medi¢des utilizando um
manequim (HMS II1.0) da Head-acoustics (Figura 8)
nas mesmas condi¢des do experimento anterior.

Figura 8: Vista lateral do manequim HMS IIL.0

Observa-se que o centro da cabega foi definido
como o ponto médio da reta que divide a cabeca em
dois hemisférios (esquerdo e direito), sendo este ponto
anterior a linha dos ouvidos.

O resultado obtido com o ensaio utilizando o mane-
quim € mostrado na Figura 9.

180 ~— — — Cabeca artificial
— Cilindro

Modelo tedrico

Figura 9: ITD, em milisegundos, obtida através do mo-
delo tedrico, experimento pratico com o uso do cilindro
e do experimento pratico com o uso da cabega artificial,
no plano horizontal

2.3 Anadlise dos resultados

Calculando-se a diferenca entre as I/TDs encontra-
das no modelo analitico e nas valida¢des experimentais
(AITD = ITD,,, — ITD,,cq) obteve-se a Figura 10.

Analisando a Figura 10, nota-se que as diferencas
nos valores da ITD sdo pequenas (< 10%). Assim

DIF.INTERAURAL DE TEMPO NO PLANO HORIZONTAL

0.08

— Cilindro
— — — Manequim

0.06

0.04F

0.02f

AITD[ms]
o

-0.02

—-0.04-

-0.06¢ R

~0.08 1 1 1 1 1 1 1
0 50 100 150 200 250 300 350

angulo[ °]

Figura 10: Diferenca entre a ITD calculada com o mo-
delo analitico e a ITD medida com o uso do cilindro e
manequim ([T Dy, — ITD,eq)

como o esperado, o valor médio das diferengas encon-
trado para o cilindro (AITD,,, = 0,01 ms) foi menor
que o valor encontrado para o manequim (AIT'D,, =
0, 023 ms), considerando que o método analitico foi de-
senvolvido a partir da simplificacdo da cabeca humana
como um cilindro. Vale ressaltar que os trés métodos
de obtencdo da ITD independem da freqiiéncia.

As provaveis fontes responsdveis pela discrepancia
encontrada entre os valores da /TD medida e calculada
foram erros humanos na variagao do posicionamento da
fonte, imperfei¢des do cilindro e o formato do mane-
quim que difere bastante de um cilindro.

3 CONCLUSOES

Como visto na Figura 10, a diferenca entre a ITD
obtida com o modelo analitico e com o resultado expe-
rimental utilizando o cilindro foi bastante pequena (me-
nor que 0,1 ms), mostrando que o modelo desenvolvido
foi bastante satisfatério. Além disso foi possivel encon-
trar valores semelhantes aos das literaturas [2] e [4].

Por outro lado, foi surpreendente a /7D encontrada
com o uso do manequim. Esperava-se que a diferenga
de resultados seria maior ji que o manequim, assim
como a cabega real, tem os ouvidos localizados no
plano frontal e ndo no plano coronal, como foi sim-
plificado no modelo analitico e teérico. Além disso,
a forma da cabeca do manequim € muito diferente de
um cilindro. Porém, isso ndo se provou verdadeiro e os
trés sistemas desenvolvidos para a obtencao de valores
de ITD foram bastante semelhantes, como mostram as
Figuras 9 e 10.

Pode-se dizer entdo que o modelo analitico apre-
sentado (Egs. (7) e (8)) € valido em estudos referentes
a Diferenca Interaural de Tempo para a localizagdo de
fontes sonoras no plano horizontal, tendo como princi-
pal diferencial o fato de ser também vélido para fontes
proximas, ao contrdrio das solugdes apresentadas por
Woodworth & Schlosberg [5] e Miller ef al. [3]. Ao
considerar 7 > R, a solu¢do descrita neste artigo é
ional & encontrada nor Woodworth & Schloshero [51
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RESUMO

Neste artigo € apresentada uma andlise de desempenho do simulador actstico RAIOS 3, através da
comparacio dos parametros de qualidade acustica obtidos por simulacdo e por medi¢do in loco. A
medigao foi realizada criteriosamente em uma sala da POLI/UFR]J utilizando o software AcMus, desen-
volvido pela USP. Foram realizadas medi¢des monoaurais (microfone) e binaurais (cabeca artificial). Os
resultados obtidos mostraram-se consistentes e permitiram avaliar a confiabilidade do simulador actstico
quanto a obten¢do dos principais parametros de qualidade actstica de salas. Os maiores desvios foram
encontrados nas baixas freqiiéncias, devido ao método hibrido (tragado de raios e troca de energia) im-
plementado no simulador nao modelar perfeitamente a propagacio de sons de baixas freqii€ncias.

INTRODUGCAO

bilidade de pré-ouvir o som em um ponto do ambiente

. . - L (auralizagdo) [3].
A simulag@o numérica tornou-se uma das principais

ferramentas para o projeto acustico de ambientes. Di-
versos fatores foram determinantes para o crescente uso
de programas capazes de simular a propagacao do som
em recintos. Dentre eles, pode-se citar a substituicdo
dos modelos em escala reduzida [1, 2], a facilidade de
modificacdo das caracteristicas acusticas e geométricas
da sala, sem a necessidade de construcdo real e a possi-

Através de simulacdo é possivel prever o comporta-
mento acustico em diversos pontos do ambiente e ava-
liar a sua qualidade acustica, antes de sua construcao.
Contudo, é fundamental que o simulador actstico seja
capaz de modelar com precisdo os fendmenos acusticos
inerentes a propagacdo do som no interior do ambiente
real e que as caracteristicas dos materiais a serem em-
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pregados na sala real correspondam aos parametros uti-
lizados pelo simulador.

A qualidade acustica do ambiente pode ser deter-
minada através da avaliacdo de diversos parametros
acusticos [4] obtidos com base na resposta impulsiva.
Os principais parametros sdo o Tempo de Reverberacao
(T30), a Defini¢do (Dsg) e o Fator de Clareza (Cs0)[5].

O objetivo deste trabalho é comparar os resultados
produzidos pelo simulador actistico RAIOS 3, em de-
senvolvimento na UFRJ [6], com os valores obtidos
através de medi¢do. Foram medidas as respostas im-
pulsivas para trés pontos de uma sala da POLI/UFRIJ,
utilizando um sistema de geragcdo e gravacdo de sinais
especificos para medicao de respostas impulsivas de sa-
las. Este trabalho apresenta os primeiros resultados de
um conjunto de testes que estdo sendo realizados para a
validagdo e desenvolvimento do simulador RAIOS.

CARACTERISTICAS DO AMBIENTE

Para este trabalho utilizou-se uma pequena sala re-
tangular, de 10,5 m2. O piso era constituido de ta-
cos de madeira, trés paredes eram feitas de divisérias
até o teto, revestidas com férmica, e a outra parede
era de alvenaria com pintura acrilica. O teto possuia
um rebaixo em placas de 13 de vidro revestidas com
material plastico. No teto, devido a auséncia de uma
das placas de 12 de vidro, havia um buraco, que foi
também inserido no modelo do simulador. O mode-
lo actstico/geométrico da sala utilizado no simulador
RAIOS ¢ apresentado na Fig. 1.

PISO DE TACOS

Figura 1: Modelo acustico/geométrico da sala de testes.

As medicdes e simulagdes foram realizadas para
uma posicao de fonte e trés posicdes de receptor, sendo

ANALISE QUANTITATIVA DO SIMULADOR ACUSTICO RAIOS

que para cada posicdo de receptor os sinais foram gra-
vados usando microfone e posteriormente a cabeca arti-
ficial. Dessa forma, para cada par fonte/receptor tem-se
uma resposta impulsiva monoaural e uma resposta bi-
naural (uma funcdo para cada ouvido do manequim).
Para assegurar que os dados obtidos sdo consistentes,
cada gravacao foi executada 10 vezes seguidas, sem que
nenhuma parte do sistema fosse modificada, de forma
automatizada. As dimensdes da sala e as coordenadas
das posicdes da fonte e dos receptores sao mostradas na
Tab. 1.

\ Objeto |z |y | 2z |
Sala (dimensoes) | 3.50 | 3.00 | 3.46
Fonte 1.70 | 0.50 | 1.00
Receptor 1 1.70 | 2.00 | 1.45
Receptor 2 0.50 | 0.50 | 1.45
Receptor 3 3.01 | 2.53 | 1.45

Tabela 1: Dimensdes e posi¢des de fonte e receptores
na sala (unid. metro).

PROCEDIMENTO DE MEDICAO

O procedimento de aquisi¢do dos sinais necessarios
para o célculo das respostas impulsivas ¢ mostrado na
Fig. 2.

SOFTWARE NO
COMPUTADOR

AMPLIFICADOR

—

RECEPTOR
Boneco ou microfone

Figura 2: Esquema para medi¢do das respostas impul-
sivas.

@

ONIDIRECIONAL

PLACA DE
AQUISIGAO

A aquisicdo dos sinais foi realizada utilizando o
programa AcMus [7] desenvolvido pela USP. Neste sis-
tema, um sinal de varredura senoidal é usado para ex-
citar a sala. Esse sinal é gerado no computador e en-
viado para uma mesa de dudio, onde recebe uma pré-
amplificagdo, e posteriormente é enviado para um am-
plificador de poténcia. O sinal amplificado é enviado a
um conjunto de alto-falantes dispostos de forma a pro-
duzir aproximadamente a mesma pressao sonora ao seu
redor (fonte onidirecional). O som que € propagado no
interior da sala é captado por microfones, posiciona-
dos em locais especificos da sala. Foram utilizados um
microfone para medi¢cdo, modelo ECM 8000, e um ma-
nequim desenvolvido no PEE/COPPE/UFRJ que pos-
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sui orelhas de silicone e microfones de eletreto posici-
onados nas entradas dos ouvidos artificiais. Os sinais
captados pelos microfones sdo enviados para a placa
de aquisicdo, que converte o dudio para digital de volta
para o computador. O nivel de pressdao sonora medido
em dBC dentro dos recintos foi de aproximadamente
100 dB. Utilizou-se este nivel de pressdo sonora para
minimizar a influéncia do ruido de fundo, que se encon-
trava na ordem de 65 dB. As posi¢des de medi¢ao foram
escolhidas a fim de evidenciar efeitos diferentes. Na
posi¢do 1, mostrada na Fig. 3, o manequim encontrava-
se de costas para a fonte, de modo que distancia en-
tre cada um dos ouvidos e a fonte fosse aproximada-
mente igual. Na posi¢do 2, o ouvido esquerdo do ma-
nequim encontrava-se voltado para a fonte, recebendo
o som direto da fonte enquanto o ouvido esquerdo cap-
tava predominantemente as reflexdes da parede. A ter-
ceira posi¢do foi escolhida para se ter o maior atraso
no tempo de chegada do som direto e por estar numa
area sob influéncia dos modos naturais (canto da sala).
Para todas as posi¢des a face do manequim esteve vol-
tada para a parede 1. As posi¢des dos receptores, as
respectivas orientacdes e a posicao da fonte podem ser
observados na Fig. 3.

Figura 3: Posicdes da fonte e dos receptores na sala.

SIMULACAO

A simulagdo foi realizada utilizando o simula-
dor RAIOS 3, que incorpora um método hibrido de
propagacdo sonora [6, 8], composto pela técnica de
tracado de raios [9, 10] e pelo método de transi¢do de
energia [11, 12]. Para a simulagdo foi criado um mo-
delo geométrico da sala, onde cada superficie é repre-
sentada por um plano delimitado por dreas. Cada su-
perficie, na sala real, possui um coeficiente de absor¢do
e espalhamento que, na prética, ndo se pode medir in
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loco. Assim, utilizou-se para a simulagdo coeficien-
tes de absorcao previamente medidos, cujos valores por
freqiiéncia para cada material encontram-se na Tab. 2.
Para o piso utilizou-se madeira, na parede 1 foi usado
alvenaria, nas demais paredes usou-se férmica, o forro
de 1a de vidro foi utilizado para o teto e a absorc¢do total
foi associada ao buraco existente no teto. Os coeficien-
tes de difusdo foram estimados para esta simulagdo em
0,01, para todas as freqiiéncias e materiais, uma vez que
ndo havia como determinar, sem analise dos materiais,
os verdadeiros coeficientes de difusdo. Dessa forma,
ndo hé, praticamente, espalhamento dos raios ao atingir
uma superficie.

Material | Coeficiente de absorcdo por banda de oitava
125 [ 250 [ 500 | 1k | 2k | 4k
madeira | 0,20 | 0,15 | 0,10 | 0,10 | 0,05 | 0,10
férmica | 0,28 | 0,08 | 0,07 | 0,07 | 0,09 | 0,09
alvenaria | 0,02 | 0,02 | 0,02 | 0,02 | 0,02 | 0,02
forro 0,50 | 0,35 | 0,15 | 0,05 | 0,05 | 0,01
buraco | 0,99 | 0,99 | 0,99 | 0,99 | 0,99 | 0,99
Tabela 2: Coeficientes de absorcdo utilizados na
simulagdo.

Diversos parametros também devem ser considerados
na simulacdo e que influenciam no resultado. Um de-
les é o nimero de raios emitidos pela fonte. Quando
o nimero de raios é pequeno, da ordem de milhares
de raios, a resposta impulsiva possui uma caracteristica
com picos espacados, devido a poucos raios atingirem
o receptor. Fazer o nimero de raios extremamente
grande, da ordem de milhdes de raios, eleva considera-
velmente o tempo de processamento e ndo acrescenta
informag@o util a resposta impulsiva, pois cada raio
parte da fonte com uma energia muito pequena. As-
sim, através de ensaios, verificou-se que o nimero de
raios deve variar de 100 a 500 mil para que a resposta
impulsiva simulada esteja mais proxima da real.

ANALISE DOS RESULTADOS

Foram analisados os parametros acusticos T3, Cgg
e Dy para cada posicdo de receptor, tanto para as res-
postas impulsivas medidas quanto para as simuladas.
Cada medicao foi realizada 10 vezes e os valores anali-
sados corresponderam a média desses valores. O desvio
padrdo obtido para os pardmetros medidos € da ordem
de 1073, o que verifica a precisio e a validade dos da-
dos medidos. Na Fig. 4 s@o apresentados os graficos
de T3( para cada uma das trés posi¢des, onde podem
ser comparados os valores obtidos na simulacdo com
os da medicdo. Os erros relativos absolutos entre os
valores medidos e simulados de T35y sdo apresentados
na Fig. 5. Pode-se observar que os maiores erros ocor-
rem nas frequéncias abaixo de 500 Hz. Na Fig. 6 sdo
apresentados os graficos do pardmetro Cgy para cada
posic¢do de receptor, comparando medi¢do e simulagdo.
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Como pode ser observado através das Figs. 4 a 5,
o erro relativo absoluto possui altos valores para baixas
freqii€ncias, principalmente na banda de 500 Hz. A par-
tir de 1 kHz o erro, em média, encontra-se na faixa de
15%, o que é um erro esperado, dada a incerteza dos va-
lores dos coeficientes de absorcdo. O erro elevado nas
baixas freqiiéncias (erro médio de aproximadamente
50%) deve-se ao método de propagacdo utilizado no si-
mulador. Os métodos de tracado de raios e de transicdo
de energia ndo consideram os efeitos de interferéncia e
difracdo do som, que podem ocorrer devido ao compri-
mento de onda ser suficientemente grande em relacao
aos objetos e as dimensdes da sala. Ou seja, neste caso a
acustica geométrica ndo produz resultados satisfatdrios.
Além disso, o erro elevado que se observa no tempo de
reverberacdo para a banda de 500 Hz nas posigdes 1
e 3 ndo ocorre para a posicdo 2 de receptor. Depen-
dendo da freqiiéncia, pode estar ocorrendo um efeito de
cancelamento ou amplificacdo do som. Isto ocorre de-
vido aos modos naturais de vibragdo da sala, cujas di-
mensdes favorecem o refor¢o de freqiiéncias miltiplas
de aproximadamente 50 Hz. A frequéncia de Schroeder
calculada para esta sala é de aproximadamente 345 Hz,
o que justifica o erro elevado nas frequéncias abaixo de
500 Hz, uma vez que até 345 Hz os modos de vibracio
da sala sdo predominantes.

CONCLUSOES

Neste artigo foi apresentada uma comparagio entre
os parametros de qualidade actstica obtidos através de
medicao e de simulagdo. O experimento foi realizado
cuidadosamente, para evitar que erros de medi¢do pu-
dessem interferir na comparacdo. Na simulag@o foram
analisados diversos pardmetros, tais como nimero de
raios, coeficientes de absor¢ao e difusdo, discretizagdo
de areas, entre outros, para compreender como suas
variacdes alteram a resposta impulsiva e conseqiiente-
mente os parametros de qualidade acustica. Através
da andlise dos resultados, observou-se que o simulador
acustico RAIOS apresentou um desempenho confidvel
para a geracdo de respostas impulsivas monoaurais e
binaurais, das quais foram obtidos os pardmetros dese-
jados, tais como 739, Dsg etc. O simulador contudo
apresentou melhores resultados para freqiiéncias acima
de 1 kHz do que para baixas freqiiéncias, onde o erro
foi mais elevado. Isto se deve ao fato dos métodos
de propagacdo utilizados serem falhos para baixas
freqiiéncias, onde a acustica geométrica (tracado de
raios) ndo é mais aplicdvel devido aos fendmenos de in-
terferéncia e a atuacdo dos modos naturais de vibracao
serem predominantes nesta faixa de freqiiéncia.
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RESUMO

Este artigo descreve um método para localizar os melhores momentos da transmissdo de um jogo de futebol a
partir do dudio, com base na energia e na freqiiéncia fundamental da voz do narrador. Para isso, implementou-se
um aplicativo com interface grifica que permite classificar o sinal de forma rdpida e pratica. O sistema mostrou-
se capaz de identificar 100% dos momentos de interesse para o mesmo narrador utilizado no treinamento, ao
custo de uma taxa de falsa identificacdo em torno de 50%. O processo de selecdo comprime o sinal de video em
cerca de 90% para uma posterior classificacdo semi-automadtica.

0 INTRODUGAO

Cada vez mais, em nossa sociedade, aumenta a demanda
por entretenimento, tal como acesso a Internet, pecas
teatrais e cinematogrdficas, shows de mdusica, prdtica de
esportes e viagens. Nesse contexto, se inserem as
emissoras de TV, que, além de informar, também tém o
objetivo de entreter. Uma parcela substancial do
entretenimento televisivo é a transmissdo de programas
esportivos, tais como partidas de futebol, e ainda a
posterior exibi¢do de eventos especificos, tais como gols,
pénaltis, oportunidades de gol etc. O interesse por
transmissdes esportivas € tdo grande que hd canais com
programacao dedicada a elas, que também exibem eventos
especificos ocorridos em outras transmissdes € mesmo
programas secunddrios que noticiam apenas esses eventos.
Preparar esse tipo de programacgdo requer um enorme
consumo de tempo e esforco para cobrir todas as
transmissdes, j4 que se requer uma selecdo bastante

criteriosa dos eventos de interesse. Atualmente, ¢é
necessdrio um operador acompanhando cada transmissdo e
marcando os eventos especificos para posterior
recuperacdo, o que torna interessante o desenvolvimento de
tecnologias que automatizem ou simplifiquem este
processo.

A principio, pode-se considerar o processamento das
imagens para detectar padroes em transmissdes televisivas.
Porém, retirar informagdes tdo especificas do sinal de
video seria bastante complexo, pois cada esporte tem
caracterisitcas visuais proprias, além do fato de este tipo de
processamento envolver um volume muito grande de
dados. Sendo assim, ja ha trabalhos [1] que analisam o
dudio para encontrar trechos desejados de um sinal de
video.

Analisando a Figura 1, tem-se que o modelo de produgao
da voz humana considera um sinal de excitagdo processado
por um filtro que modela o trato vocal. A excitagdo,
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proveniente dos pulmdes, caracteriza um aspecto da
sonoridade associado a vibra¢do (trecho sonoro) ou nio
(trecho surdo) das cordas vocais. Para todos os efeitos
préiticos, em processamento de voz, a freqiiéncia de
vibragdo das cordas vocais é denominada de pitch. O
sistema aqui proposto de classificacdo de “bons
momentos” se baseia nas informacdes de energia e de pitch
do sinal de voz. De modo geral, esses dois pardmetros se
elevam de forma significativa durante os eventos de
interesse.
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Figura1  Representagdo em blocos do processo de geragao da

voz humana [2].

Nesse contexto, € feita uma andlise da evolucdo destes
dois aspectos ao longo dos trechos de interesse para um
dado sinal de treinamento. Posteriormente, um mdédulo de
decisdo utiliza estes sinais para classificar o trecho em
questdo como sendo de interesse ou ndo. Uma etapa final é
responsdavel por agrupar trechos muito préximos, que
representariam o mesmo evento, e também verificar a
correta duracdo (inicio e fim) dos eventos previamente
selecionados. O sistema incorpora uma interface grafica
para facilitar o acompanhamento do processo por parte do
usudrio, que pode ainda fazer pequenos ajustes para
melhorar o processo de classificagao.

Para apresentagdo completa do sistema, este artigo
obedece a seguinte estruturagdo: A Secdo 1 inclui uma
descricdo do desenvolvimento do sistema e de seu
funcionamento geral. Na Secdo 2, é descrita a ferramenta
grifica desenvolvida para a aplicacdo em questdo,
destacando suas principais funcionalidades no processo de
classificacdo e edi¢do do sinal de video resultante. Na
Secdo 3, é caracterizado o desempenho do sistema em
termos da capacidade de detec¢do dos “bons momentos”;
sdo considerados sinais do mesmo narrador usado no
desenvolvimento do sistema e também de outros
narradores. Por fim, na Secdo 4, sdo apresentadas as
conclusdes do trabalho, ressaltando-se suas principais
contribuicdes.

1 DESENVOLVIMENTO DO SISTEMA

Por se tratar de uma aplicacdo bastante particular de
processamento de voz, esta segdo descreve 0
desenvolvimento do método proposto. Inicialmente, o
sistema foi modelado usando-se um tnico sinal da base de
dados, para ao final ser generalizado para outros sinais (do
mesmo narrador ou ndo).

MARCAGAO AUTOMATICA EM TRANSMISSOES ESPORTIVAS

1.1 Base de Dados

Os sinais que compdem a base de dados usada no
desenvolvimento e teste do sistema foram cedidos pela TV
Globo, e sao descritos na Tabela 1. Trata-se de sinais
digitais de video com dudio embedded, onde o stream de
dudio foi amostrado a taxa de 48 kHz com 16 bits por
amostra em dois canais, sendo o esquerdo referente a
narracdo e o direito, ao ambiente. O sistema proposto é
baseado apenas no sinal de narracdo que possui um minimo
nivel de ruido ambiente. O Sinal I foi utilizado para o
desenvolvimento do método. Os demais sinais, do mesmo
narrador que o Sinal I ou ndo, foram utilizados na etapa de
testes de desempenho. A Tabela 2 descreve a quantidade
de “bons momentos” em cada sinal da Tabela 1. Estes
valores foram obtidos de forma tradicional, isto &,

determinados visualmente por um operador humano.
Tabela 1  Sinais que compdem a base de dados usada no
desenvolvimento e teste do sistema.

Sinal Partida Narrador ~ Nome

Sinal I Vasco x Flamengo 1°T NarradorI  Eduardo Moreno
Sinal . Vasco x Flamengo 2°T Narrador I ~ Eduardo Moreno
Sinal I Chivas x San Jose Narrador I ~ Eduardo Moreno
Sinal IV Botafogo x Vasco Narrador IT  Galvdo Bueno
Sinal V. Brasil x Chile Narrador I Galvao Bueno
Sinal VI Boca Jrs. x Grémio Narrador III Cléber Machado
Tabela2 Numero de “bons momentos” para cada sinal da base de

dados descrita na Tabela 1.

Sinal Bons Momentos
Sinal I 14
Sinal IT 15
Sinal 1T 20
Sinal IV 28
Sinal V 9
Sinal VI 6

1.2 Energia do Sinal de Voz

A alta energia de um sinal de voz pode indicar se o
trecho de video correspondente € de interesse ou ndo. Para
se minimizar a quantidade de dados processados, divide-se
o sinal de voz x(n) em blocos de N amostras e determina-se
a energia E do bloco por

N
E=) x(n): )
n=l1

O valor adequado para N pode ser determinado de forma
experimental para a aplicacdo em questdo. Valores
pequenos geram um nuimero excessivo de blocos, o que
aumenta o custo computacional do método de
classificacdo; por outro lado, valores excessivos para N
acarretam a ndo-deteccdo de alguns trechos de interesse do
sinal de video. A Figura 2 ilustra dois exemplos de fala
intensa com duragdes bastante distintas: 200 ms e 2000 ms.
Com base nisso, foram considerados blocos de duragdes
250ms, 500ms e 1000ms para se verificar qual destes
valores gera um sinal de energia que melhor destaca os

momentos de interesse.
00:09:20,500 '

00:09:21,000

Fala Intensa Breve Fala Intensa Longa

Figura2 Exemplo de sinal de voz com trechos de interesse de

diferentes duragdes (cerca de 200 ms e 2 s).
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A segmentacdo do sinal de voz pode ser feita ainda
usando-se blocos superpostos ou nio, como indicado na
Figura 3. A ndo-superposi¢cio ocorre quando o
deslocamento M do bloco € maior ou igual ao nimero de
amostras N que o compdem. J4 a superposicdo resulta da
condi¢gdio M < N. Com o deslocamento superposto, o
sistema carrega mais informag@o a respeito das variacdes
de energia do sinal. Por outro lado, o deslocamento ndo-
superposto é muito mais leve computacionalmente. Porém,
para M =1 a questdo computacional do célculo da energia
do bloco € facilmente resolvida com a aplicacio do
algoritmo de buffer circular [3,4]. Nesse caso, a energia do
bloco atual ¢ determinada pela energia do bloco anterior
adicionada a energia da amostra atual x(n) e subtraida da
energia da amostra x(n-M). Para se determinar o
deslocamento que melhor realgca os “bons momentos”,
serdo considerados os casos M =1 e M = N.

| N

el T
“

Deslocamento do bloco no dominio do tempo.

i

N
Figura 3

Desta forma, seis variacdes de segmentagdo foram
testadas na classificacdo do Sinal I: com duragdes de 250,
500 e 1000 ms, e ainda M = 1 e M = N para cada caso
anterior. Para cada variagdo, foi feito um histograma das
distribuicdes da energia dos blocos associados aos eventos
de interesse ou ndo. De modo geral, em todos os casos foi
possivel observar uma boa separacdo dos histogramas
associados a cada tipo de bloco, como € visto na Figura 4
para a duracdo de 250 ms e M = 1. As Figuras 5 (M =1) e
6 (M = N) mostram a taxa de classificacdo correta de cada
tipo de bloco (evento de interesse ou ndo) em fungdo do
limiar de decisdo escolhido para a energia do bloco, para as
seis variacdes acima descritas. Destas figuras, conclui-se
que todas as variacdes possuem desempenho semelhante,
com uma pequena vantagem em termos de taxa de
classificacdo para o caso M = 1 com durag@o de 1000 ms.
Para este caso, privilegiando-se a identificacdo correta dos
“bons momentos” em detrimento de uma identificacdo

MARCAGAO AUTOMATICA EM TRANSMISSOES ESPORTIVAS
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incorreta de alguns momentos normais, pode-se estipular o
limiar de energia como sendo de 0,04. Naturalmente, este
valor € altamente dependente do nivel de gravacao do sinal
de entrada, mas uma normalizacdo apropriada pode ser
feita para tornd-lo de uso mais geral.
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Figura6 Taxas de acerto de classificacdo em fungao do limiar de

energia para M = N e duragao de 250, 500 e 1000 ms.
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1.3 Pitch do Sinal de Voz

O periodo de pitch da voz ¢é determinado pelos
movimentos quase periddicos das cordas vocais na faringe,
e é o inverso da freqiiéncia fundamental da voz percebida
pelo sistema auditivo humano [2].

Uma maneira de se extrair a freqiiéncia fundamental da
voz é determinar sua periodicidade a partir da funcio de
autocorrelagdo [5,6]:

R (7)= Z X, X, . 2

A Figura 7 ilustra o aspecto da fun¢do de autocorrelacdo
para trechos do sinal de voz associados a momentos de
interesse ou ndo. A partir desta figura, ¢ possivel perceber
que os picos mais proeminentes da autocorrelacdo, que
determinam o periodo de pifch do trecho de voz
correspondente, ficam mais préximos entre si nos caso de
um “bom momento”.

100 . :

i | i | i
0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000

Lance Normal

|

| I i | i
200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000

Figura7  Autocorrelagéo do sinal de voz para um trecho de gol e

outro de lance normal.

O cdlculo da autocorrelagdo pode ser feito no dominio da
freqiiéncia a partir da relacdo [7]:

R_(7)= IDFT{I DFT[x(n)]I*}. ()

A freqiiéncia fundamental da voz masculina estd em
geral em torno de 150 Hz, ou ao menos acima dos 80 Hz.
Assim, um periodo de pitch serd no maximo de 12,5 ms. A
fim de realizar o cadlculo do pitch pela autocorrelagdo de
forma precisa, € interessante ter pelo menos trés ciclos no
sinal de voz. Para forcar uma margem de seguranga, foram
utilizados blocos de 40 ms, correndo-se um pequeno risco
de modelar pequenas variagdes de pitch dentro de um
unico bloco. Para evitar interferéncias provenientes de
outras fontes, antes de qualquer cdlculo foi feita uma
filtragem passa-baixas limitando a banda do sinal de voz
em 1 kHz. Para evitar cdlculos desnecessarios, foi feita
uma deteccio de siléncio usando-se um limiar de 0,1 para a
energia de cada bloco de 40 ms do sinal de voz em questio.
Este valor limite foi determinado a partir de uma andlise
estatistica da energia para os blocos de siléncio ou ndo em
todo o Sinal I, como ilustrado na Figura 8.

A Figura 9 exibe os histogramas do valor de pitch dos
segmentos marcados como “bons momentos” ou ndo. E
facil ver que o cruzamento das distribui¢des se encontra na
freqiiéncia de pitch igual a 225 Hz. Porém, mais uma vez,
por ser mais importante classificar corretamente todos os
eventos de interesse, € desejavel utilizar um limiar de
classificacdo ligeiramente menor. Usando-se 200 Hz,
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87,5% dos blocos de “bom momento” e 3,5% dos lances
normais estdo sendo marcados. Estes indices podem ser
considerados satisfatérios, pois os demais blocos de

interesse podem ser identificados pela continuidade do
sinal.
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Figura9  Distribuicdo do pitch em blocos de eventos de interesse

ou nao para o Sinal I.

Os limiares aqui encontrados para o valor de pitch
devem ser vdlidos para quaisquer sinais do mesmo
narrador usado no Sinal I. Para outros narradores, uma
andlise similar deve ser feita a priori, ou ainda de forma
automdtica a partir de um trecho curto do sinal.

1.4 Modulo de Decisdao

Os limiares de energia e pitch determinados
anteriormente servem para um primeiro nivel de
classificacdo de um dado bloco como sendo de “bom
momento” ou ndo. A Figura 10 ilustra um exemplo de
marcacdes de um trecho do sinal de voz, onde é possivel
constatar que a marcacdo bloco-a-bloco funcionou de
forma semelhante para as duas caracteristicas (energia e
pitch). De modo geral, para os limiares pré-determinados
acima, observa-se que o sinal de energia foi mais
conservador no sentido de que suas marcacdes estavam
quase sempre corretas, porém demoravam mais a
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identificar um trecho de interesse. Entdo, foi utilizado um
algoritmo que buscasse pelas regides de bom momento
através da energia, para posteriormente confirmar e definir
seus limites a partir do sinal de pitch.
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Figura 10 Sinais de informagao com marcagdes instantaneas.

Foi feito ainda um estudo de quantas marcagdes de
energia em seqiiéncia sdo necessdrias para se caracterizar
de forma efetiva um “bom momento” no Sinal I. O grafico
da Figura 11 mostra que quanto maior a exigéncia no
nimero minimo de marcacdes em seqiiéncia, menor é o
percentual de “bons momentos” identificados. Para garantir
a identificacdo de todos os trechos de interesse e eliminar
alguns trechos erroneamente identificados anteriormente,
foi entdo adotada a exigéncia minima de trés marcagdes em
seqiiéncia para classificar um trecho como “bom
momento”.
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Figura 11 Percentual de “bons momentos” identificados em fungéo

do nimero minimo de marcagdes em sequéncia.

A Figura 12 € o resultado da aplicacdo do algoritmo no
exemplo da Figura 10. E possivel notar que o trecho que
foi marcado pela energia com apenas duas marcagdes em
seqiiéncia foi descartado, e que em ambos os trechos
marcados pela energia o pitch foi util para determinar o
inicio do bom momento. Porém, apenas no tltimo trecho
ele foi utilizado para determinar o fim.
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Figura 12 Sinal original de voz com as marcas de energia e de
pitch que serao consideradas.

Num dltimo estdgio, o algoritmo de decisdo une trechos
de interesse que estejam muito préoximos. Por exemplo, na
Figura 12 hd dois trechos separados por cerca de cinco
segundos, o que pode indicar um tnico trecho de interesse
pelo pequeno intervalo de tempo. Assim, realizando um
estudo nos trechos marcados separadamente que fazem
parte de um mesmo “bom momento” no Sinal I, descobriu-
se que somente 5% desses intervalos foram maiores que
oito segundos e que 80% foram menores que cinco
segundos. Foi estipulado, entdo, um intervalo-limite de dez
segundos a partir do qual trechos marcados separadamente
sdo mantidos separados. Com este artificio aplicado ao
Sinal I, os 53 trechos anteriormente marcados foram
agrupados em apenas 24.

2 FUNCIONAMENTO DO SISTEMA

O método de classificacdo de eventos de interesse
descrito na Secdo 1 foi desenvolvido numa plataforma
denominada  MelhoresMomentos. O  sistema  foi
desenvolvido em C++ com base em [8,9], utilizando MFC
8.0, biblioteca do Windows [10], IT++ 4.0.0, e a biblioteca
para processamento de sinais [11], que utiliza a biblioteca
MKL 9.1.027 da Intel [12].

A interface grafica do sistema MelhoresMomentos é
representada na Figura 13, cujas principais funcionalidades
destacadas sdo:

(1) Sinal de video sendo analisado;

(2) Barra de tempo deslizante para rdpido avanco ou
recuo do sinal de video;

(3) Botdes de “tocar” e “parar” o sinal de video;

(4) Janela indicativa de marcagdo ou nao do sinal sendo
mostrado;

(5) Indicativo de inicio de trecho marcado;
(6) Indicativo de término de trecho marcado;

(7) Contador do trecho atual em relacdo ao total de
segmentos;

(8) Lista de “bons momentos” detectados;
(9) Opcao de limpeza da lista de trechos marcados.

Através do aplicativo, o usudrio é capaz de abrir um
arquivo de video, tocar e parar, selecionar um trecho,
exportar tanto dudio como video, e detectar os melhores
momentos existentes no trecho selecionado. O usudrio
ainda pode ajustar os limiares de energia e pitch para fazer
um ajuste fino no desempenho do sistema.

Em termos de tempo de processamento, o sistema
MelhoresMomentos necessitou de cerca de 3 minutos para
detectar os melhores momentos de 45 minutos do Sinal I
em um processador Intel Pentium Dual Core 3.06 GHz.
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3 TESTES DE DESEMPENHO

Para uma avaliagdo mais criteriosa do método descrito
na Secdo 1, foram utilizadas duas medidas de desempenho:
O percentual de “bons momentos” marcados corretamente
(%BMM) e o percentual de trechos marcados que sdo
efetivamente “bons momentos” (% TMC). A Figura 14
ilustra o que os pardmetros representam dentro dos
resultados obtidos. A idéia é que o método marque todos os
bons momentos, tendo um %BMM préximo de 100%,
mesmo que alguns lances normais sejam também
assinalados, gerando um % TMC abaixo de 100%.

Bons Momentos

Existentes Trechos Marcados

Bons Momentos Bons Momentos

Trechos Normais
marcados

néo marcados

Figura 14 Diagrama de Venn ilustrando os parametros que servirdo
para visualizagao dos rsultados.

A Tabela 3 expressa os resultados iniciais para todos os
sinais da base de dados descrita nas Tabelas 1 e 2. O Sinal
I, que foi utilizado no desenvolvimento do método, teve
todos os trechos desejados devidamente marcados, com
alguns trechos indesejados também marcados. Na pritica,
para este sinal, cerca de 5 minutos de video foram
selecionados pelo método como contendo trechos de
interesse. Os trechos indevidamente marcados podem ser
eliminados de forma semi-automdtica por um operador
humano. Esse processamento adicional, porém, fica
extremamente facilitado pela alta seletividade do método,
que reduziu o tempo de marcac¢do em cerca de 90%. De
modo geral, o mesmo desempenho se repetiu para todos os
sinais do mesmo narrador atuando no Sinal I.

MARCAGAO AUTOMATICA EM TRANSMISSOES ESPORTIVAS

Tabela 3 Resultados iniciais do sistema MelhoresMomentos.

Sinal Narrador %TMC  %BMM
Sinal I Narrador I 58,3 100
Sinal IT Narrador I 65,2 100
Sinal IIT Narrador I 442 100
Sinal IV Narrador IT 87,5 43,8
Sinal V Narrador IT 0 0
Sinal VI Narrador IIT 10,5 50,0

Nos sinais IV, V e VI, com locutores e captagdo
diferentes do Sinal I, os resultados foram ruins,
principalmente pelo fato de 0 %BMM ter sido abaixo de
100%. Isto se deve aos limiares utilizados para o Narrador
I serem inadequados as caracteriticas de voz dos demais
narradores. Realizando-se um ajuste empirico dos limiares
de energia e pitch, de modo a se obter %BMM = 100%,
obtém-se os resultados indicados na Tabela 4.

Tabela 4 Resultados normalizados para diferentes narradores.

Sinal Narrador 9%TMC  %BMM
Sinal IV Narrador IT 35,2 100
Sinal V Narrador II 23,4 100
Sinal VI Narrador 11T 73 100

Mesmo com este ajuste, o funcionamento do sistema se
manteve precario, ja que os valores de % TMC tornaram-
se extremamente baixos. Isto indica que um ajuste
criterioso de todos os limiares determinados na Sec¢do 1
deve ser feito para cada diferente narrador.

Procurou-se determinar a causa dos erros de
classificacdo e percebeu-se que estes erros podem ser
agrupados em trés classes: (i) erros por emogdo, onde o
narrador aplica emog¢@o a sua voz, porém em trechos
descorrelacionados com a partida ou que ndo se
caracterizam como um trecho de interesse, tais como
anuncios, replays muito apds o lance, inicio e término de
partida etc.; (ii) erros devidos a outra pessoa, que S3o0 erros
ocorridos em trechos de outros narradores, como
comentaristas ou repdrteres de campo; (iii) outros tipos de
erros que ndo se encaixam nas duas categorias anteriores.
A classifica¢@o dos erros ocorridos nos diferentes sinais é
apresentada na Tabela 5.

Tabela 5 Distribuicdo dos erros por categorias.

Sinal ~ Narrador — %Emog¢do %Outra Pessoa %Sem Motivo
Sinal I~ Narrador I 60 40 0

Sinal I Narrador I 62,5 25 12,5

Sinal I Narrador I 78 17,4 4,6

Sinal IV Narrador II 53,3 16,7 30

Sinal V Narrador II 41,7 16,6 41,7

Sinal VI Narrador IIT 32 8 60

De modo geral, podemos concluir que o método aqui
apresentado funciona muito bem como um detector de
emoc¢do do narrador para o qual o método foi treinado.
Outros narradores, porém, requerem um ajuste dos limiares
de classificac@io, para minimizar os erros pertencentes aos
grupos (ii) e (iii).

Além da marcacdo correta dos “bons momentos”, foi
avaliado se o inicio e o fim dos bons momentos foram
marcados satisfatoriamente (% BMS). Este tipo de andlise
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possui um cardter subjetivo, contando com a ajuda de um
operador experiente. Os resultados indicados por este
operador encontram-se na Tabela 6, que mostra que uma
boa parcela dos trechos selecionados foi marcada
satisfatoriamente. Na pratica, percebeu-se que a principal
razdo de uma marcagdo inapropriada era a demora do
narrador em aplicar emocdo a voz. Aqui, mais uma vez,
mostrou-se necessdria a interven¢do do usudrio para
redefinir os limites dos bons momentos que ndo foram
marcados satisfatoriamente. Esta tarefa, porém, fica
facilitada pelas funcionalidades presentes na interface
gréfica da plataforma MelhoresMomentos.

Tabela 6 Percentual de Bons Momentos que tiveram seus limites
marcados satisfatoriamente pelo método.

Sinal Narrador %BMS
Sinal T Narrador I 64,3
Sinal IT Narrador I 73,3
Sinal III Narrador I 73,7
Sinal IV Narrador IT 68
Sinal V Narrador 11 76,5
Sinal VI Narrador 1T 66,6

4 CONCLUSOES

Este artigo apresentou um método semi-automadtico de
determinacdo dos melhores momentos de uma partida de
futebol através do dudio do narrador. O método gera dois
sinais de informag@o, um baseado na energia e outro no
pitch, que realcam a possivel ocorréncia de “bons
momentos”. Um mddulo de decisdo utiliza ambas as
informagdes para determinar os trechos de interesse,
demarcando seus limites, e possivelmente agrupando
trechos adjacentes correspondentes a um mesmo evento.

Os resultados foram satisfatérios, apesar de no estagio
atual o método se mostrar dependente do locutor utilizado
no seu desenvolvimento. A generalizacdio do método
exigiria um treinamento para cada narrador, montando-se
um banco de narradores, ou ainda fazendo-se um ajuste
automdtico dos limiares de decisdo baseado em uma
andlise preliminar de curta duracio.

Na opiniado de um profissional de TV, com a
generalizacdo do método para outros narradores, serd
possivel que um unico operador seja responsdvel por editar
os melhores momentos de diversas partidas que ocorram
simultaneamente. De qualquer forma, em seu estado atual
de desenvolvimento, o sistema MelhoresMomentos ji é
capaz de ser utilizado operacionalmente, de forma semi-
automadtica, reduzindo o tempo de andlise em cerca de 90%
para os sinais com o mesmo narrador usado no seu
desenvolvimento.
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RESUMO

Apresentamos um método de equalizacdo e identificacdo adaptativas para dudio baseado no uso de uma
marca d’adgua como sinal de supervisdo. A marca d’dgua € transmitida ininterruptamente através do
canal, juntamente com o dudio. No receptor, a marca € processada pelo filtro equalizador/identificador,
permitindo o ajuste continuo dos coeficientes deste tltimo. Um modelo psicoactistico, em conjunto com
um algoritmo de conformacdo espectral, é empregado para evitar distor¢des audiveis. Resultados de
simulagdo ilustram o método e demonstram sua viabilidade.

0 INTRODUCAO

Meétodos tradicionais de equalizagdo e identificacdo
adaptativas supervisionadas baseiam-se no uso de
seqiiéncias de treinamento como sinal de referéncia.
Nestes métodos, a transmissdo de informacdo é perio-
dicamente interrompida para o envio de uma seqiiéncia
de treinamento conhecida no receptor. A comparac¢io
entre a seqiliéncia de treinamento original e a rece-

bida permite ajustar os coeficientes do filtro equaliza-
dor/identificador.

Uma alternativa para evitar a interrupgao periddica
da transmissdo € o uso de técnicas cegas ou ndo-
supervisionadas, que niao contam com sinal de re-
feréncia, baseando-se geralmente na andlise de es-
tatisticas de ordem superior do sinal. Um dos gran-
des desafios enfrentados por estas técnicas € a possibi-
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lidade de convergéncia para solu¢des sub-Gtimas, além
do seu custo computacional muitas vezes superior ao de
técnicas supervisionadas.

E proposto aqui um método de equalizagio e
identificag@o para dudio baseado no uso de uma marca
d’dgua como sinal de referéncia. A marca d’dgua é um
sinal de natureza similar a do sinal de informacao (dito
hospedeiro) e € continuamente inserida neste dltimo ao
longo do tempo. Ambos os sinais sdo simultaneamente
transmitidos através do canal que se deseja equalizar ou
identificar. Assim como uma seqiiéncia de treinamento
tradicional, a marca d’dgua é conhecida no receptor,
sendo utilizada para estimar as caracteristicas do canal.
Para evitar que a inser¢do da marca d’dgua no dudio
provoque distor¢des perceptiveis, ¢ empregado um mo-
delo psicoactistico em conjunto com um algoritmo de
conformacao espectral.

Uma técnica similar a que propomos ¢ conhe-
cida na literatura como superimposed training [1, 2].
Esta abordagem baseia-se na sobreposicdo ao sinal de
informag@o de uma seqiiéncia de dados piloto que € de-
tectada no receptor e usada para identificar o canal de
transmissdo. Sua principal diferenga com relacdo aos
métodos de marca d’4gua € o conceito de transparéncia
que norteia estes Ultimos: a marca d’dgua deve ser cons-
truida de forma tal que, quando encarada como um
ruido adicionado ao sinal hospedeiro, sua influéncia na
deteccdo e/ou percepcdo do sinal transmitido seja insig-
nificante. Esta preocupacdo inexiste no superimposed
training.

O artigo estd estruturado como segue. A secdo 1
apresenta uma breve revisdo sobre marca d’dgua em
dudio. Nas secdes 2 e 3, sdo revisados os métodos
de equalizag¢do e identificacdo adaptativas utilizando
marca d’dgua, apresentados originalmente em [3, 4, 5,
6]. Na se¢ao 4, € mostrado como esses métodos podem
ser aplicados a sinais de dudio. A secdo 5 apresenta
resultados experimentais que demonstram a viabilidade
dos métodos propostos e analisam a inaudibilidade da
marca d’dgua com base em avaliagdes objetivas de qua-
lidade de dudio. Finalmente, a secdo 6 traz conclusdes
e perspectivas de trabalhos futuros.

1 MARCA D’AGUA DE AUDIO

Um sistema de marca d’dgua pode ser modelado
como a transmissao de informagdo através de um ca-
nal de comunica¢do: o sinal de marca d’dgua é res-
ponsdvel por transportar informacdo itil, enquanto o
sinal hospedeiro é encarado como ruido. Em canais
de comunicagdo tradicionais, a poténcia do sinal de
informagao é geralmente maior do que a do ruido, e este
ultimo € muitas vezes assumido como sendo gaussiano
e branco. No caso da marca d’4gua de dudio, porém, es-
tas premissas ndo sio vdlidas: para evitar degradacdes
audiveis, o sinal de marca d’dgua deve ter, via de re-
gra, uma poténcia muito inferior a do sinal de dudio;
além disso, este tltimo é geralmente ndo-estaciondrio e
fortemente colorido.

EQUALIZACAO E IDENTIFICAGAO PARA AUDIO UTILIZANDO MARCA D’AGUA

Existem diversos métodos para a geracdo do sinal
de marca d’dgua e sua insercdo no dudio. Um dos
métodos mais empregados consiste em partir de uma
marca d’4dgua branca (com energia espalhada em todo
o espectro de dudio) e a submeter a um processo de
conformacgdo espectral guiado pelas propriedades de
mascaramento freqiiencial do dudio [7]. A marca assim
produzida € adicionada ao dudio no dominio temporal.

Modelos psicoacusticos podem ser emprega-
dos para determinar propriedades de mascaramento
freqiiencial. Para cada quadro de dudio, estes modelos
fornecem uma curva, no dominio da freqiiéncia, de-
nominada limiar de mascaramento. Essa curva limita
a densidade espectral de poténcia de um ruido para
que este possa ser adicionado ao dudio original sem
produzir degradagdes perceptiveis. Tais modelos sdo
utilizados em codificadores de dudio que aliam alta
fidelidade sonora a forte compressao de dados.

Por meio de uma operacdo de conformacgdo espec-
tral, pode-se fazer com que a densidade espectral de
poténcia da marca d’agua esteja sempre abaixo do li-
miar de mascaramento do dudio, embora proxima deste
em todas as freqiiéncias do espectro. Com isso, a
poténcia do sinal de marca d’dgua é maximizada, au-
mentando a robustez do sistema, a0 mesmo tempo em
que as distor¢des audiveis sdo minimizadas, garantindo
a transparéncia da marca.

2 EQUALIZACAO ADAPTATIVA UTILI-
ZANDO MARCA D’AGUA

O sistema de equalizagdo supervisionada baseado
em marca d’dgua encontra-se ilustrado na figura 1. Por
simplicidade, os sinais e sistemas analisados sdo supos-
tos reais.

l s(n)

Canal
Escolha dos

)0

parametros
—| Equalizador
l y(n)

Filtro de erro de
predicéo

O

4_— d(n)

e(n)
Figura 1: Equalizacdo baseada em marca d’4dgua.

O sinal transmitido s(n) é obtido pela sobreposi¢do
da marca d’dgua m(n) e do sinal de informagdo ¢(n):

s(n) =t (n) + aymm(n) (D)

onde «,, ¢ um fator de escala. A marca d’agua é, por
definicdo, um sinal branco e de poténcia normalizada,
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sendo utilizada como referéncia no filtro equalizador.
Isto leva a uma funcdo de erro quadrético correspon-
dente ao critério de Wiener:

J = E{[y(n) — d(n))*} )

onde d(n) = a,,m(n) é o sinal de referéncia e y(n)
o sinal na saida do equalizador. Os coeficientes 6timos
w,, do equalizador s@o obtidos pela minimizacdo desta
fungdo de erro.

O canal é modelado como um sistema FIR de or-
dem N. O equalizador, por sua vez, ¢ também um filtro
FIR de ordem M. A matriz de autocorrelacdo R na en-
trada do equalizador, de dimensdo M x M, é expressa
como:

R = o}, HE [m (n)m”" (n)| H' +

+HE [t (n)t" (n)] H" )

onde o, é a varincia da marca d’agua, m(n) e t(n)

sdo, respectivamente, vetores contendo M amostras
da marca d’4dgua e do sinal de informagdo a partir do
instante n, e H € RM x(M+N-1) & yma matriz de
convolugdo do canal. O vetor de correlagdo cruzada p
entre a entrada do equalizador e a sua saida desejada é
dado por:

p = o2 HE [m(n)m(n —6)] 4)

onde ¢ € o atraso 6timo de equalizagdo. Os coeficien-
tes do equalizador que levam ao ponto de minimo da
fun¢ao de erro J sdo:

wo =R 'p=al, (a2, HE [m(n)m” (n)| H' + 5)

+HE [t(n)t" (n)] H")"'HE [m (n) m (n — 6)]
A presenca de t(n) na equagdo (5) implica em uma de-
pendéncia da solu¢do 6tima com relacdo ao sinal de
informagdo. Por simplicidade, este sinal serd inicial-
mente suposto descorrelacionado, introduzindo-se em
seguida um elemento no sistema que permitird estender
os resultados da andlise a sinais de informagao correla-
cionados.

Pelo fato de a marca d’dgua ser descorrelacionada
e de poténcia normalizada, o termo E [m (n) m” (n)]
torna-se uma matriz identidade. Assumindo um sinal de
informagdo descorrelacionado, o termo E [t (n) t” (n)]
¢ também uma matriz identidade multiplicada pela
variancia o7 de t(n). Com isso, a matriz R pode ser
reescrita como:

R=oa’HH" +oHH" = (a2, + of)HH'  (6)

Agora, a matriz de correlacdo R ndo estd mais subordi-
nada ao sinal t(n), exceto pela variancia o2, que pode
ser obtida de forma aproximada a partir da poténcia
do préprio sinal recebido. Desse modo, os coeficien-
tes 6timos do equalizador podem ser expressos como:

O (HHT) " HE [m (n)m (n — 5)] (7)

Wy = — ™
a2 +o?
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Exceto por um fator de escala que depende das
variancias dos sinais transmitidos e que pode ser com-
pensado no receptor, os coeficientes do equalizador
tendem a solugdo que minimiza o erro quadratico de
equalizacdo.

Para o caso de sinais de informag@o correlaciona-
dos, tem-se:

R=oa’HH" +HE [t(n)t" (n)|H" 8)

Empregando-se um método de branqueamento, pode-se
fazer com que o sistema convirja para a solu¢éo que mi-
nimiza o erro quadrético de equaliza¢do. No esquema
da figura 1, o filtro de erro de predi¢do tem por obje-
tivo branquear a saida do equalizador. Por meio de um
preditor linear, as componentes periddicas de y(n) sdo
isoladas, sendo em seguida subtraidas deste sinal. Desta
forma, isola-se a parcela descorrelacionada 3’ (n) do si-
nal de saida do equalizador. Tem-se assim:

P
Y (n)=ym) = uyn—k—~A) (9
k=1

onde uy, sdo os coeficientes do preditor com P elemen-
tos de atraso. Conforme o erro quadratico do equaliza-
dor tende ao seu valor minimo, y’(n) tende as compo-
nentes descorrelacionadas do sinal de informagao, mais
amarca d’dgua. A andlise feita sob a hipdtese de um si-
nal de informacao descorrelacionado torna-se portanto
mais precisa a medida que o equalizador se aproxima
da solugdo 6tima. O atraso A do filtro de predicio deve
ser grande o bastante para que seja possivel remover
eficientemente a correlagio do sinal y(n).

3 IDENTIFICAGAO ADAPTATIVA UTILI-
ZANDO MARCA D’AGUA

A figura 2 ilustra o sistema de identificag@o super-
visionada baseado em marca d’dgua. Como no caso da
equalizagdo, a marca d’dgua é um sinal branco e norma-
lizado. O sinal transmitido € obtido pela sobreposicio
da marca d’dgua ao sinal de informagdo, conforme a
equagdo (1). A marca escalonada é aplicada a entrada
do filtro identificador. A funcdo de erro quadratico é
dada novamente pela equagdo (2), mas se trata agora do
erro entre a saida do filtro identificador y(n) e a saida
do canal d(n) = z(n).

Canal

Modelo

Ajuste dos
pardmetros

Figura 2: Identificacdo baseada em marca d’dgua.
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A funcgdo de erro quadratico pode ser escrita como:

J (W) = 0F = PR, +
1 \T _ (10)
+(w-R.'p,,) Rnm (W—R.'p,)
onde 02 é a variancia do sinal na saida do canal € os
termos R,,, e p,,, expressam, respectivamente, a matriz
de autocorrelag@o do sinal de marca d’dgua e o vetor de
correlacdo cruzada entre o sinal de marca d’4gua e este
mesmo sinal apds a a¢do do canal.

O identificador 6timo € obtido pela minimizac¢do do
erro quadratico com respeito aos coeficientes w do mo-
delo de identificacdo. Da equagdo (10), infere-se que o
erro minimo ocorre quando o termo (w — R;llpm) se
anula:

wo —R 'p, =0 = w,=R.'p, (1)
Observa-se que os coeficientes correspondentes ao
ponto de erro quadratico minimo ndo guardam relagdo
com o sinal de informacdo, dependendo apenas das
caracteristicas do sinal de marca d’agua; basta por-
tanto o conhecimento prévio deste tltimo para que seja
possivel ajustar o modelo de identificacdo.

4 APLICACAO DOS METODOS DE
EQUALIZACAO E IDENTIFICACAO A
CANAIS DE AUDIO

Para que os métodos descritos nas secdes anteriores
possam ser aplicados a equalizag@o/identificac@o de ca-
nais de dudio, € necessdrio evitar a degradacdo da qua-
lidade do dudio pela inser¢do da marca d’agua. Con-
forme descrito na sec¢do 1, este objetivo pode ser atin-
gido por meio de um processo de conformagao espec-
tral. A figura 3 ilustra esta abordagem: a marca d’agua
branca m(n) é processada por um filtro de conformagéo
espectral H(f) cuja resposta em freqiiéncia é guiada
por um modelo psicoactstico, dando origem a marca
d’dgua filtrada w(n); esta é adicionada ao dudio ¢(n),
produzindo o sinal marcado s(n).

t(n)
Sinal de dudio l

Modelo
perceptivo

m (n)

Seqiiéncia
pseudo-aleatdria

Filtro de conformagio
espectral

Figura 3: Insercéo de marca d’agua em dudio.

No receptor, o sinal z(n) (dudio + marca distorci-
dos pelo canal) sofre primeiramente um novo processo
de conformagdo espectral por meio de um filtro G(f),
cujo objetivo é reverter o efeito da conformagao espec-
tral efetuada no transmissor. Este processo ¢ ilustrado
nas figuras 4 (equalizacdo) e 5 (identificacdo). O filtro
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G(f) é também calculado através de um modelo psi-
coacustico, tomando-se por base o préprio sinal z(n)
para a obten¢@o do limiar de mascaramento. Supde-se
aqui que a poténcia da marca d’dgua é muito inferior
a do 4udio, ndo afetando significativamente o limiar de
mascaramento, e que a distor¢ao do canal nao € forte o
bastante para inutilizar o limiar de mascaramento cal-
culado a partir do sinal recebido.

Modelo
perceptivo :> G(f)

Ajuste dos 4
pardmetros
—»| Equalizador

0

Filtro de erro de
predigéo

Figura 4: Equalizag¢do utilizando marca d’dgua em
dudio.

Modelo

A
Ajuste dos
parémetros

Figura 5: Identificacdo utilizando marca d’dgua em
dudio.

O sinal Z(n) na saida do filtro G(f) contém por-
tanto uma estimativa da marca m(n) distorcida pelo
canal, mais o dudio distorcido pelo canal e filtrado
por G(f). Este sinal é entdo utilizado nos processos
de equalizacdo e identificacdo, conforme discutido nas
secoes 2 e 3.

5 RESULTADOS EXPERIMENTAIS

As simulagdes efetuadas empregaram o modelo psi-
coactstico nimero 1 do padrao MPEG-1, disponibili-
zado pela ISO em implementacdo de referéncia. O fil-
tro de conformagdo espectral, de ordem 50, foi obtido
a partir do limiar de mascaramento para quadros de si-
nal de 512 amostras, utilizando o algoritmo de Levin-
son [7].
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Foram realizadas simulagdes com materiais
de 4udio variados e potencialmente sensiveis a
degradagdes, tomando por base avaliacOes realizadas
pelo Communications Research Centre do Canada [8].
O material selecionado, apresentado na tabela 1, inclui
voz € instrumentos musicais, tanto isolados como em
conjunto.

H Sinal [ Descrigcdo [ Dur. [ Fonte H
dires rock 10s | CD 7599-25264-2 (tr. 6)
svega canto 10s AT&T mix
trump trompete 10s Univ. Miami
symph | orquestra | 10s | EBU SQAM CD (tr. 17)

Tabela 1: Material de dudio utilizado nas avaliacdes de
qualidade.

Para avaliacdo da qualidade do &4udio apds a
insercdo da marca d’dgua, foi empregada uma
implementacdo comercial do algoritmo de avaliacdo
objetiva PEAQ [9]. Foram utilizados arquivos de dudio
no formato PCM linear, 16 bits por amostra, mono,
com taxa de amostragem de 44, 1 kHz (aceita pelo al-
goritmo PEAQ gracas a uma extensdo proprietaria da
implementacdo utilizada).

Qualidade do audio com marca d’agua

O indicador de qualidade de dudio do PEAQ, de-
nominado Objective Difference Grade (ODG), varia
em uma escala continua desde 0,0 (degradacio im-
perceptivel) até —4,0 (degradagdo muito incoOmoda).
Degradacdes na faixade —1,0 a —0, 1 podem ser consi-
deradas imperceptiveis para ouvintes comuns (sem trei-
namento especifico para detec¢do de degradacdes em
4udio), enquanto degradacdes entre —0,5 e —0, 1 sdo
em geral imperceptiveis até mesmo para especialistas
em 4audio [10].

A figura 6 apresenta a curva de ODG em func¢ao da
relacdo de poténcia sinal-marca d’dgua (SWR) para to-
das as amostras de dudio analisadas, nas quais foi inse-
rida uma marca d’dgua pelo processo de conformagao
espectral guiado por um limiar de mascaramento. A
figura inclui ainda uma curva representando a média
dos resultados para todos os sinais. Observa-se que,
para SWR = 20 dB, tem-se um valor ODG médio de
—0, 8, dentro da faixa de imperceptibilidade para um
ouvinte comum. Para SWR = 23 dB, tem-se um valor
ODG médio de —0, 45, dentro da faixa de impercepti-
bilidade para especialistas em dudio. A faixa de SWR
entre 20 e 23 dB € portanto adequada para sistemas de
marca d’4dgua de dudio, com um ajuste fino dependente
da aplicacdo em questdo.

A necessidade do modelo psicoacustico e do algo-
ritmo de conformacdo espectral é justificada pelas cur-
vas da figura 7, onde se vé a medida de dirtor¢cdo ODG
em funcdo de SWR para as mesmas amostras de dudio
da figura anterior, mas utilizando uma marca d’agua
branca (i.e. totalmente espalhada no espectro de dudio).
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u ; : : 1
—lEdia d '

-—€-- svega
=-8F-- dires
e trump
== symph

Medida Objetiva de Qualidade (ODG)

0 5 10 15 20 25
SWR {dB)

Figura 6: Medida objetiva média de qualidade versus
SWR usando modelo psicoacustico.

Esta abordagem se assemelha a empregada nas técnicas
de superimposed training. Para SWR =20 dB e 23 dB,
respectivamente, 0 ODG médio estd em torno de —3, 60
e —3, 25, ambos na faixa classificada como degradacdo
“muito incomoda”. Para uma SWR = 25 dB, a medida
ODG média aproxima-se de —3, 0, limiar entre as fai-
xas de degradag@o “muito incomoda” e “incomoda”.

I
—Edia
=== svega
=~ dires
e trump
==&— symph

Medida Objetiva de Qualidade (ODG)
M
I

0 5 10 15 20 25
SWR (dB)

Figura 7: Medida objetiva média de qualidade versus
SWR para marca d’dgua branca.

A comparagdo entre os resultados das figuras 6
e 7 evidencia a diferenca entre a técnica proposta e
os métodos de superimposed training, nao focados na
transparéncia do sinal de referéncia. Para que o su-
perimposed training pudesse ser aplicado a sinais de
dudio sem introduzir degradagdes perceptiveis, seria
necessdrio reduzir a poténcia do sinal de referéncia a
niveis praticamente indetectiveis.

Sistema de Equalizacao

Apresentamos a seguir resultados experimentais
para o sistema de equalizag@o de canais de dudio uti-
lizando marca d’dgua. O canal foi simulado por um
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filtro FIR de quatro coeficientes e fase mista:

H(z) =1+1,22"'-0,32740,82° (12
Foi empregado um equalizador adaptativo com cinco
coeficientes inicializados na origem.

Para branqueamento dos sinais de dudio, utilizou-se
um filtro de erro de predicdo linear com 750 coeficien-
tes e um atraso A de 2.200 amostras. Este atraso foi
determinado supondo uma correlacdo significativa dos
sinais de audio numa faixa de até 50 ms, a uma taxa
de 44,1 kHz. O equalizador foi otimizado através do
algoritmo RLS com fator de esquecimento A = 1. O
filtro de erro de predicao foi otimizado através do algo-
ritmo LMS com passo 1 = 0,0001. Esta combinagdo
apresentou 100% de convergéncia global nos casos ana-
lisados.

A tabela 2 apresenta o erro quadritico médio
(EQM) entre o sinal original e o sinal equalizado para
SWR = 20 dB e 23 dB, tendo sido empregados o mo-
delo psicoactstico e o filtro de conformacio espectral
para minimizacdo da distor¢éo audivel introduzida pela
marca d’adgua. A titulo de comparacdo, o equalizador
otimo de Wiener de cinco coeficientes, calculados ana-
liticamente, fornece os seguintes valores de EQM para
os sinais em questdo: 0, 0823 para dires, 0,0791 para
svega, 0,0595 para trump e 0,0796 para symph. Para
SWR = 20 dB, o EQM apresenta valores relativamente
baixos e préximos dos valores obtidos com o equali-
zador 6timo. Para SWR = 23 dB, o EQM apresenta
um ligeiro aumento, porém permanece relativamente
préximo dos valores 6timos, encontrando-se em um pa-
tamar satisfatério para a maioria das aplicacdes.

A tabela 3 apresenta medidas similares para uma
marca d’dgua branca. Apesar de uma ligeira reducéio no
EQM, os resultados s@o praticamente equivalentes aos
obtidos com o uso do modelo psicoactstico e do filtro
de conformacido espectral, indicando que a introducéo
destes elementos nao prejudicou a convergéncia do sis-
tema.

Sistema de Identificacao

Apresentamos a seguir resultados experimentais
para o sistema de identificacdo de canais de dudio utili-
zando marca d’dgua. O canal foi simulado por meio
do filtro FIR de quatro coeficientes especificado na
equacdo (12). Foi utilizado um modelo de identificacao
também com quatro coeficientes, inicializados na ori-

[ Sinal || EOM (20dB) | EQM (23dB) ||
dires 0,179 0,211
svega 0,176 0,206
trump 0,161 0,192
symph 0,169 0,201

Tabela 2: EQM do sinal equalizado com uso de modelo
psicoactstico.
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[ Sinal | EQM (20dB) | EQM (23 dB) ||
dires 0,173 0,202
svega 0,168 0,197
trump 0,154 0,187
symph 0,165 0,192

Tabela 3: EQM do sinal equalizado com marca d’dgua
branca.

gem. O modelo de identificacdo foi otimizado através
do algoritmo RLS com fator de esquecimento A = 1.

Para avaliacdo do desempenho do algoritmo de
identificag@o, foi utilizada uma medida de desvio dos
coeficientes do filtro identificador em relacio aos coefi-
cientes do canal:

[[ho — |

D=
[[h]|

(13)
sendo h, a estimativa dos coeficientes do canal obtida
pelo algoritmo e h o valor exato desses coeficientes.
Quanto mais préximo de zero o desvio D, melhor é o
desempenho do algoritmo.

A tabela 4 apresenta o desvio D dos parametros
do filtro identificador para SWR = 20 dB e 23 dB,
tendo sido empregados o modelo psicoactstico e o
filtro de conformacdo espectral para minimizagdo da
distorcao audivel introduzida pela marca d’dgua. Para
uma mesma SWR, os valores obtidos para o desvio
D foram muito préximos entre si para todos os sinais
analisados. O desvio médximo admissivel depende da
aplicacdo em questdo; no entanto, os valores obtidos
encontram-se dentro de um patamar geralmente consi-
derado satisfatdrio.

[ Sinal ]| DesvioD (20 dB) | DesvioD (23 dB) |
dires 0,0586 0,0779
svega 0, 0464 0,0656
trump 0,0373 0,0513
symph 0,0428 0,0639

Tabela 4: Desvio da identificacdo com uso de modelo
psicoactstico.

A tabela 5 apresenta medidas similares para uma
marca d’dgua branca. Apesar de uma ligeira reducio no
desvio D, os resultados sdo praticamente equivalentes
aos obtidos com o uso do modelo psicoactstico e do
filtro de conformacdo espectral. Isso indica que, como
no caso do sistema de equalizacdo, a introducdo destes
elementos nado prejudicou a convergéncia do sistema.

6 CONCLUSOES

Neste trabalho, foram propostos métodos adaptati-
vos de equalizacdo e identificacdo de canais de dudio
utilizando uma marca d’dgua como sinal de supervisao.
Para evitar distor¢des audiveis, a marca d’dgua € sub-
metida a um processo de conformacio espectral guiado
por um modelo psicoactstico.
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[ Sinal || Desvio D (20 dB) | DesvioD (23 dB) ||
dires 0,0521 0,0703
svega 0,0394 0,0589
trump 0,0318 0, 0446
symph 0,0382 0,0576

Tabela 5: Desvio da identificagdo com marca d’dgua
branca.

Avaliacdes objetivas de qualidade de dudio mos-
traram que a marca d’dgua é imperceptivel para uma
relagdo de poténcia dudio/marca acima de um limiar
entre 20 e 23 dB. Além disso, resultados experimentais
indicaram que a conformagao espectral ndo prejudicou
significativamente o desempenho dos sistemas adapta-
tivos em relacdo ao que se teria com uma marca d’dgua
branca de mesma poténcia.

Como perspectiva de trabalhos futuros, pretende-se
avaliar a aplicabilidade da abordagem proposta a pro-
blemas correlatos de processamento de dudio, como por
exemplo o cancelamento de eco e reverberacdo. Os
métodos apresentados podem ainda ser adaptados a ou-
tras classes de sinais com interpretacdo sensorial, tais
como imagens e video.
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RESUMO

Este trabalho consiste na modificagdo e implementacdo do projeto de um equalizador grifico digital
destinado a operacdo até 20kHz. A arquitetura se baseia num projeto industrial originalmente voltado
para implementa¢@o em tempo real via DSP, com canais espagados de forma aproximadamente linear
por oitava. A solu¢do modificada aqui proposta foi concebida como um plug-in VST com interface
gréafica amigdvel, e inclui como facilidade adicional a visualizagdo da resposta de freqii€éncia resultante
do equalizador com os ganhos escolhidos pelo usudrio.

0 INTRODUCAO

A evolug@o dos processadores digitais no udltimo
quarto do século XX permitiu a aproximagio entre as
aplicacdes de ciéncia avangada e o usudrio comum. Na
area de 4dudio, o processamento digital permeia desde os
equipamentos domésticos de som até os diversos apli-
cativos para manipulac@o e reproducio de dudio dis-
poniveis para computadores pessoais. E possivel mon-
tar um sistema doméstico relativamente sofisticado de
processamento de dudio a baixo custo.

Este trabalho tem como objetivo mostrar o uso de
uma ferramenta avangada de filtragem numa aplicagio
tipica de dudio que possa ser facilmente utilizada por

um profissional sem a necessidade de conhecimento es-
pecializado em processamento de sinais. Em particu-
lar, serd apresentado o procedimento de projeto de um
equalizador gréfico digital de 6 oitavas baseado em uma
estrutura multi-taxa. Esta solucgdo foi escolhida por sua
baixa complexidade computacional, uma vez que uma
das especificacdes do equalizador era a operagdo em
tempo-real. A fim de permitir a féacil utiliza¢do e por-
tabilidade do sistema, utilizou-se o padrio de plug-in
VST!, amplamente aceito por fabricantes e usudrios de
aplicativos de dudio profissional. Como incremento ao

'A marca VST (Virtual Studio Technology) é propriedade da
Steinberg Co.
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Figura 1: Diagrama de blocos da estrutura em multi-taxa. Adaptado de [1]. Os blocos HD| e THI sdo expandidos

na Figura 2.

projeto, a resposta em freqiiéncia verdadeira resultante
do equalizador com os ganhos escolhidos pelo usudrio
€ exibida na interface grafica do plug-in.

Ap6s esta Introducdo, o artigo € organizado da se-
guinte forma: E realizada uma descri¢io da arquitetura
adotada e das modificacdes sobre ela propostas. Em se-
guida, a implementacdo em software desta estrutura é
detalhada. E apresentada a implementacdo do plug-in
em VST correspondente. Por fim sdo mostradas as con-
clusoes.

1 EQUALIZADOR MULTI-TAXA

Esta secdo realiza uma breve descri¢do da estrutura
do equalizador implementado neste trabalho, original-
mente proposta em [1], e das modifica¢Ges realizadas
sobre aquele projeto inicial.

O equalizador foi concebido na forma de uma es-
trutura modular de banco de filtros em multi-taxa, mos-
trada nas Figuras 1 e 2 para um nimero arbitrdrio K de
sub-bandas. Partindo de um primeiro ramo que opera

o HD{ > = o—ppFiltro anti-aliasing—» |2

o tHI > = o—t 12 —Filtro anti-imagem—»

Figura 2: Expansao dos blocos HD| e THI da Figura 1.

sobre todo o espectro do sinal x(n), o sistema & des-
dobrado em ramos aninhados que separam seqiiencial-
mente e processam a metade inferior do espectro. O
sinal de saida y(n) € a soma dos sinais processados em

cada nivel. Cada um dos ramos (exceto o primeiro) é
composto por:

filtro anti-aliasing — filtro FIR (do inglés, finite-length
impulse response) passa-baixas com freqiiéncia de
corte igual a 0,57 rad;

decimador por 2 (| 2) — médulo que remove uma de
cada duas amostras do sinal no dominio do tempo;

equalizador linear (Eq) — equalizador grifico li-
near com os centro de suas bandas de atuacdo
espacados linearmente na freqiiéncia;

bloco de atraso (7;) — médulo que atrasa o sinal no
tempo de um nimero de amostras pré-especificado
para o ramo k;

interpolador por 2 (T 2) — médulo que insere um zero
entre cada duas amostras do sinal no tempo;

filtro anti-imagem — filtro FIR passa-baixas com
freqiiéncia de corte igual a 0,57 rad.

O equalizador linear (Eq) presente em cada ramo
possui 9 canais, o primeiro e o dltimo com largura de
banda igual a metade da largura de banda dos demais.
A faixa total de operacdo desses equalizadores € func¢io
do nivel ao qual pertence, que também define sua taxa
de processamento. Para um equalizador no k-ésimo
ramo, a faixa total de operacio vai de 0 a 2=* Dy rad.

Essa estrutura permite um nimero reduzido de
operacdes, pois cada ramo opera apenas na metade da
taxa do ramo imediatamente superior. Além disso, sua
modularidade permite que o niimero de subdivisdes em
‘meias-bandas’ possa ser facilmente aumentado, com o
conseqiiente aumento na resolucdo de freqiiéncia forne-
cida ao usudrio para montar as curvas de equalizacao.
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Todos os filtros da estrutura foram projetados como
FIR de fase linear [2].

Da mesma forma que no artigo original [1],
os filtros anti-alias e anti-imagem sdo passa-baixas
idénticos. As especificacdes aqui adotadas para eles fo-
ram:

e faixa de passagem até 0,4535 rad;
e faixa de rejei¢do a partir de 0,5 rad;
e ordem 140.

O projeto foi feito por otimizacdo least-squares, e
atingiu a resposta mostrada na Figura 3, com uma
atenuacdo na banda de rejei¢do maior que 96 dB.

O \
o
2 =50 ~ “
2 |
2‘“ —-100f |
“qf“ﬁvf\wvﬂw i
=150 ‘ I A [T
0,2 0.8 1

0,4 0,6
® (X7 rad/amostra)

Figura 3: Resposta em freqiiéncia em magnitude do fil-
tro utilizado como anti-alias e anti-imagem.

A operac@o em diferentes taxas gera atrasos dife-
rentes em cada nivel da estrutura multi-taxa. Para que a
soma dos sinais oriundos de dois ramos diferentes seja
coerente, é necessario sincronizar a saida do ramo com
a saida do ramo imediatamente abaixo na estrutura. Por
isso, € necessdrio aplicar um atraso adequado na saida
dos equalizadores em cada ramo, dependente do atraso
resultante do ramo imediatamente abaixo e do atraso
j4 implicito nos demais blocos do ramo em questdo.
Como todos os filtros envolvidos sdo filtros FIR de fase
linear, esses atrasos sdo facilmente calculados. A ex-
pressdo abaixo mostra o cdlculo do atraso 7; do k-€simo
ramo em fun¢do dos atrasos 74 do ramo seguinte, Teq
do equalizador, 7,, do filtro anti-alias e T,; do filtro anti-
imagem:

Ti = 2Tpy + Teq + Taa + Tai. (1)

Deve-se observar que o atraso do tltimo ramo pode ser
feito nulo, isto é, ¢ = 0. Neste projeto, Ty = T, = 70.

O numero de operagdes aritméticas por amostra do
sinal de entrada por ramo pode ser obtido a partir do
comprimento dos filtros anti-alias e anti-imagem e do
nimero de operagdes realizadas pelo equalizador. O
nimero de adi¢cdes e multiplicacdes reais por amostra
do sinal de entrada no ramo k é

Veq + Vaa + Vai + 1

Vk = 2k—1 ’

@)

onde veq € 0 nimero de operagdes aritméticas realiza-
das pelo equalizador, que serd calculado na préxima
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subsecdo; € va, € Vv, s30 os numeros de operacdes
aritméticas realizadas pelos filtros anti-alias e anti-
imagem, respectivamente, calculados pela expressao

vx = 2Ny — 1,com X = aa ou ai, 3)

sendo Ny o comprimento do filtro x em amostras. Neste
projeto, vi = vaa = 281 operagdes por amostra. O
nimero de operacdes aritméticas da estrura completa é,

entao:
K
V= Z V. (4)
k=1

Percebe-se que a complexidade computacional
cresce de forma linear com o comprimento dos filtros e
a complexidade do equalizador. Este projeto utilizou 6
ramos na estrutura multi-taxa, fazendo com que a faixa
espectral de operacdo do equalizador seja subdividida
sucessivamente em cinco meias-bandas. Isso implica
um pequeno acréscimo na complexidade do sistema em
relacdo ao projeto original, que se compunha de apenas
4 ramos.

1.1 Equalizador Linear

Nesta subsec@o, o chamado ‘equalizador linear’ uti-
lizado na estrutura multi-taxa e descrito em [1] € breve-
mente revisto. Seu projeto foi inteiramente preservado,
a menos da especificacio do filtro-protétipo, como se
verd adiante.

O equalizador linear divide o espectro num total de
9 faixas de freqiiéncia de igual largura, & excecao da pri-
meira e da dltima, com metade da largura das demais.
Além disso, os canais resultantes possuem fase linear
e podem ser calculados utilizando um niimero reduzido
de operacdes aritméticas. A magnitude da resposta em
freqiiéncia dos 9 canais deste equalizador pode ser vista
na Figura 4.

10,

=7
B

Magnitude (dB)
I
S

I
[\
S

&
==}
L
o

Figura 4: Canais do equalizador linear.

E utilizada a estrutura em 4rvore da Figura 5, em
que os ganhos de saida de A; a Ag sdo controlados pelo
usudrio. Em seu projeto, que se baseia na técnica de
FRM [2] (do inglés Frequency Response Masking), um
filtro-protétipo Fp(z) € interpolado de modo que ele e o
seu filtro complementar gerem a divisdo desejada do es-
pectro. As réplicas indesejadas na resposta do filtro que
gera determinada banda, decorrentes da interpolagao,
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Fo(z"
C
X OIF ("
C
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C

Figura 5: Diagrama de blocos do equalizador linear.
“C” indica a saida do filtro complementar. Adaptado
de [1].

sdo estruturalmente eliminadas nos niveis subseqiientes
da drvore. A Figura 6 ilustra o processo de geracdo do
primeiro canal do equalizador linear. Deve-se observar

-39 0,2 0.4 0,6 0,8 1

—_~ O\ T T T T

2 . N/

3 ) 0,2 0,4 0,6 0.8 1

£ 0 : ‘ ‘

N

s ) 0,2 0,4 0,6 0.8 1
]
-39 02 04 0.6 038 1

® (X1 rad/amostra)

Figura 6: Constru¢@o do Canal 1 do equalizador linear
a partir das versdes modificadas do filtro protétipo. Os
gréficos representam, de cima para baixo, as respostas
de magnitude na freqiiéncia dos filtros F(z™), Fp(z"),
F(z"%) e Fp(z). O filtro resultante é o Canal 1 da Fi-
gura 4.
que esta estrutura possui ganho unitdrio se os ganhos na
saida de todos os canais forem escolhidos iguais a 1.
Para reduzir a complexidade computacional, o
equalizador utiliza filtros de meia-banda simétricos
com ordem par. Apenas metade dos coeficientes desses
filtros sd@o ndo-nulos, o que permite reduzir o nimero
de multiplicacoes e adi¢des necessdrias a um quarto da
ordem do filtro. Além disso, o uso de filtros comple-
mentares, relacionados pela expressao

Fp(z) + Fp(z) = 1,

evita operagdes redundantes. A saida y(n) do filtro com-
plementar Fp(z) para uma entrada x(n) pode ser obtida
através de:

y(n) = x(n) — y(n),
onde

y(n) = (fy * x)(n)

€ a propria a saida do filtro F(2).

FLAWQ

Em lugar de realizar o projeto do filtro-protétipo
meia-banda por janelamento [2] como em [1], o pre-
sente trabalho optou por um projeto equiripple de or-
dem 14 com especificacdes bem mais exigentes. A
resposta de magnitude na freqiiéncia do filtro utilizado
pode ser vista na Figura 7.
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Figura 7: Magnitude da resposta de freqiiéncia do filtro
protétipo, Fp(z).

As diversas versdes de F(z) utilizadas nos diver-

sos ramos da arvore sdo interpoladas pelos fatores [1]
mostrados na Tabela 1.

Tabela 1: Fatores de interpolacdo do equalizador linear.

Lo | Ly | Ly | Lz | Ly
8 4 2 2 3

E necessdrio inserir atrasos adequados (15, a Tp,)
nos canais, uma vez que o sinal pode percorrer nimeros
desiguais de filtros, e estes podem ter diferentes com-
primentos devido as diversas taxas de interpolacdo.
Para a estrutura adotada no projeto, o atraso provo-
cado por um filtro é dado por Irp, onde [ é o fator de
interpolacdo do filtro e

N, -1
)

Tp (%)
€ o atraso do filtro-protétipo, suposto de comprimento
Ny. Neste projeto, 7, = 70 amostras, o que implica um
atraso total para o equalizador de 7oq = 105 amostras.
A Tabela 2 exibe os valores obtidos para os atrasos em
cada canal em amostras.

Tabela 2: Comprimento dos atrasos de cada canal em
amostras.

sz Tb3 Tb4 Tbs Tb@ Tb7 TbS
28 | 14 | 14 | 7 | 14 | 14 | 28

O ndmero de operagdes aritméticas (adicdes e
multiplicagdes reais) realizadas pelo equalizador linear
¢ funcdo do nimero de operagdes realizadas pelo filtro
protétipo

Np—1

Vp = 5 . (6)
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06 07 08 09 1 (X7 rad)

ramo 1 1 2 3 4
ramo?2  1X2X3X4X5X6X7X8X9
ramo 3 12Y3Y4Y5Y6Y7Y8)o

ramo 4 1PB0ARf6I 7R

Figura 8: Divisdo do eixo da freqiiéncia entre os diferentes canais dos diferentes ramos da estrutura multi-taxa.

O total de operagdes por amostra do sinal de entrada no
equalizador linear é, entdo, 8v,. Como N, = 15 para
este projeto, o equalizador linear realiza 120 operacdes
aritméticas por amostra do sinal de entrada.

1.2 Estrutura Completa

Combinando-se os resultados obtidos nas duas
subsecdes anteriores, pode-se determinar que:

e 0s atrasos da estrutura da Figura 1 podem ser vis-
tos na Tabela 3;

e 0 atraso total do equalizador € de 7700 amostras;

e 0 numero total de operagdes aritméticas é de 790
por amostra do sinal de entrada.

Tabela 3: Atrasos da estrutra multi-taxa em amostras.

T T T3 T4 Ts5
7595 | 3675 | 1715 | 735 | 245

A estrutura multi-taxa descrita nas secdes anteriores
proporciona uma divisdo do eixo das freqiiéncias con-
forme exibe a Figura 8. Como se pode ver, as faixas de
operacdo de equalizadores lineares de ramos diferen-
tes da estrutura se interceptam. Com isso, o ganho de
uma determinada faixa pode ser influenciado por mais
de um canal, cada um proveniente de um equalizador
linear distinto.

A resposta de magnitude na freqii€ncia do equali-
zador completo quando se escolhe ganho unitdrio na
saida de todos os canais pode ser vista na Figura 9.
As respostas dos diferentes canais s3o somadas, e
em particular nas faixas de freqiiéncia onde ocorre
superposi¢do. Além de nao resultar em ganho unitario,
essa superposicdo dificulta muito a escolha dos ga-
nhos, ndo s6 por aumentar excessivamente o nimero de
parametros oferecidos para controle do usudrio. A mo-
delagem de um notch (uma rejeic@o sintonizada de uma
faixa) em baixas freqiiéncias nessas condicdes pode se
tornar um exercicio extenuante.
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Figura 9: Magnitude da resposta em freqiiéncia da es-
trutura em multi-taxa utilizando ganho unitdrio em to-
dos os canais dos equalizadores lineares.

Para contornar este problema, em todos os casos em
que ocorria superposicdo o efeito das bandas superio-
res foi eliminado pela atribui¢do de ganho nulo a elas.
Assim, sdo utilizados apenas os canais: de 1 a 6 no pri-
meiro ramo; 4, 5 ¢ 6 nos quatro ramos seguintes; ¢ de
4 a 9 no ultimo ramo. Como efeito colateral, perde-
se a resposta plana na situacdo de ganho unitdrio, uma
vez que a complementaridade entre filtros adjacentes de
ramos diferentes ndo é garantida pelo projeto original.
Este € um problema estrutural, que poderia ser resol-
vido modificando-se a filosofia de projeto dos filtros
que compdem a estrutura—o que ultrapassa o objetivo
deste trabalho.

Por outro lado, o fato de o plug-in implementado
neste trabalho mostrar visualmente a resposta real do
filtro resultante permite que o usudrio tente moderar o
problema acima no processo de modelagem da resposta
do equalizador.

2 IMPLEMENTACAO

A implementagdo do equalizador multi-taxa apre-
sentado na Secdo anterior foi feita na linguagem
C++ [3]. Seu objetivo foi criar um conjunto de classes
de C++ que realizassem a filtragem seqiiencial do sinal
no tempo, aproveitando ao médximo a eficiéncia compu-
tacional da estrutura. Essas classes serdo utilizadas para
a cria¢do do plug-in VST.
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A primeira classe criada implementa os filtros de
meia-banda interpolados utilizados no equalizador. Es-
ses filtros possuem uma estrutura muito particular, com
a maior parte dos coeficientes iguais a zero. O pro-
jeto aqui realizado é uma adaptacdo da classe criada
em [4]. Os filtros foram implementados na forma di-
reta, multiplicando-se a saida da memoria pelo seu res-
pectivo coeficiente e somando os resultados, apenas
para os coeficientes ndo-nulos e ndo-unitarios. Para tal,
foi necessaria uma estrutura de dados que levasse em
conta o posicionamento dos zeros, de modo a acessar a
memoria diretamente (sem precisar percorrer toda a es-
trutura), além de poder ‘deslocar a memoria’ alterando
apenas um elemento.

Foi criada uma lista encadeada circular modificada,
esquematizada na Figura 10, de modo a atender es-
sas especificagcdes. Cada elemento da lista contém um
ponteiro para o seu antecessor, e mais quatro pontei-
ros para os elementos situados a 2~ amostras ¢ a
2L==1 amostras, tanto 4 sua esquerda quanto A sua
direita. Essas distdncias correspondem aos elemen-
tos ndo-nulos, sendo que para os coeficientes hg(1) e
hp(—1) a distdncia é a metade. Um ponteiro sempre
é mantido no elemento da memdria correspondente ao
coeficiente em z° e outro no elemento correspondente &
amostra mais recente. Dessa maneira, a lista pode ser
deslocada com apenas uma troca de ponteiros, e os ele-
mentos ndo-nulos podem ser acessados diretamente.

A classe hBandFilter utiliza essa lista encadeada
para implementar a memoria do filtro. Os coeficientes
ndo-nulos e ndo-unitdrios sdo armazenados num vetor
estatico, membro da classe.

Os dois principais métodos da hBandFilter sdo
o set.param, no qual s3o passados o fator de
interpolacdo e os coeficientes do filtro; e o filter, que
recebe um valor real correspondente a entrada e retorna
a amostra filtrada por ele e pelo seu complementar.

Uma classe auxiliar chamada hMyStack foi criada
para implementar os atrasos. Esta classe possui uma pi-
lha do tipo vector da biblioteca padrdo de C++ como
membro. Esta pilha possui comprimento igual ao com-
primento do atraso e possui como propriedade o tempo
constante de inser¢do de um elemento no topo da pilha
e de leitura de um elemento do final da pilha. A classe
possui um método para cada uma dessas duas acoes.

A classe hBandTree implementa o equalizador li-
near de cada ramo. Esta classe possui um vetor de 8
objetos da classe hBandFilter que implementam os
8 filtros de meia-banda da estrutura. O outro membro
desta classe é um vetor de 7 objetos da classe hMyStack
que representam os 7 atrasos da estrutura. Todos os ob-
jetos sdo inicializados no construtor da classe, sendo
os coeficientes do filtro-protétipo lidos de um arquivo
externo ao programa. Os atrasos inseridos em cada ca-
nal sdo calculados em fun¢@o do nimero de coeficien-
tes do filtro-protétipo durante a execucdo do construtor
da classe. Um método chamado getDelay retorna o
atraso total do equalizador linear. O método filter
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recebe como entrada a amostra a ser filtrada e retorna
uma amostra filtrada (e convenientemente atrasada).

Uma classe auxiliar para os filtros anti-alias e anti-
imagem também foi criada, e ¢ chamadahFilter. Esta
classe implementa filtros FIR de ordem par simétricos
na forma direta. Assim como a hBandFilter, esta
classe possui dois métodos: um chamado set_param,
que recebe como entrada os coeficientes do filtro e seu
comprimento; e outro chamado filter, que recebe
como entrada a amostra a ser filtrada e retorna uma
amostra filtrada.

A estrutura multi-taxa foi implementada na classe
hEqualizerFull. Esta classe possui um vetor con-
tendo objetos da classe hBandTree representando os
equalizadores dos ramos, um vetor contendo os atra-
sos (através da classe hMyStack em cada ramo e dois
vetores contendo os filtros anti-imagem e anti-alias
em cada ramo. Todos os objetos sdo inicializados no
construtor da classe, e os coeficientes dos filtros anti-
alias e anti-imagem sdo lidos de um arquivo externo
ao programa. Os atrasos de cada ramo sdo calculados
em funcdo do nimero de coeficientes dos filtros anti-
alias e anti-imagem e do atraso do equalizador (obtido
através do método getDelay da classe hBandTree). O
nimero de ramos da estrutura é escolhido em tempo de
compilagdo.

O método filter da classe hEqualizerFull im-
plementa a filtragem, recebendo uma amostra do si-
nal de entrada e retornando uma amostra filtrada. A
implementac¢do dos decimadores e interpoladores foi
realizada observando-se a estrutura multi-taxa. O ani-
nhamento dos decimadores provoca uma periodicidade
na chamada das fung¢des filter dos equalizadores de
cada ramo. O k-ésimo ramo, por exemplo, € executado
com um periodo igual a 2¢-!. Considerando-se todos
os K ramos, a estrutura possui um periodo total igual
a 271, Esse periodo foi utilizado no método filter
da classe hEqualizerFull para se saber quais ramos
estdo ativos para uma determinada chamada do método.
Um vetor de comprimento 25~! ¢ criado, do qual cada
elemento indica quais ramos estio ativos. Por exemplo,
para K = 3 seria gerado o vetor [3, 1,2, 1], indicando
que na primeira chamada da func¢@o os 3 ramos estdo
ativos, na segunda chamada apenas o primeiro ramo
estd ativo e assim por diante. A utilizacdo deste vetor
se d4 através de uma varidvel auxiliar que aponta para
a posicdo atual dentro do vetor. Esta varidvel € incre-
mentada (médulo 251 toda vez que o método filter
é chamado, fazendo com que o nimero de ramos ati-
vos seja modificado. Dessa maneira a interpolagio e
a decimacio sdo feitas de uma maneira eficiente, sem
a necessidade de se armazenar o estado de cada ramo.
Além disso, o vetor indicando quais sdo os ramos ati-
vos € calculado durante o consrutor da classe; as unicas
operacdes necessdrias durante a execucdo do método
filter sdo uma soma e uma leitura da memdria.
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Figura 10: Diagrama da organizacdo da memoria de um sub-filtro do nivel i, mostrando sua correspondéncia com
os coeficientes do filtro (abaixo). As casas marcadas com asterisco indicam os coeficientes nao-nulos. As setas

indicam os ponteiros. Figura baseada em [4].

3 PLUG-IN VST

A grande maioria dos efeitos comerciais de dudio
digital é vendida hoje na forma de plug-ins. Para usa-
los, o usudrio precisa dispor de um programa host,
normalmente chamado de DAW (Digital Audio Works-
tation). As DAWSs oferecem ferramentas bdsicas de
edicdo de dudio (multi-trilhas, visualizagdo da forma
de onda, alteracdo de ganhos etc.), enquanto que o0s
plug-ins se encarregam dos efeitos mais elaborados
(reverberagdo, equalizacdo, sintetizadores etc.). A
comunicacdo entre plug-in e host se dd através de al-
gum protocolo previamente estabelecido, que basica-
mente regula procedimentos como a troca de amostras
de 4dudio e a passagem dos valores dos parametros.

Dos padrdes existentes hoje no mercado, o VST se
mostra mais atraente por dois motivos:

1. Seu SDK (do inglés Software Development
Kit, conjunto de rotinas necessdrias para a
implementacdo do plug-in) pode ser obtido gratui-
tamente no site do fabricante [5];

2. O padrdo pode ser usado nas plataformas Mac
OSX e Windows.

Este projeto foi implementado na forma de plug-in
VST, com uma interface gréifica que recebe os ganhos
do usudrio e apresenta a resposta em freqiiéncia resul-
tante do filtro. O processamento € feito online, ou seja,
a equalizacdo € feita enquanto a DAW toca as amostras
de audio.

Uma das grandes vantagens da programacdo em
VST € a possibilidade de utilizagdo de uma arquitetura
em camadas. Desta maneira, foi possivel desacoplar a
implementacdo do plug-in da implementacdo do equa-
lizador.

A funcdo principal de um plug-in VST chama-se
processReplacing: é ela quem recebe as amostras e
as devolve ao host. No caso deste projeto, ela passa as
amostras a um objeto da classe hEqualizerFull junto
com os ganhos recebidos pela interface grafica. O ob-
jeto, por sua vez, devolve-lhe as amostras processadas,
para que possam entdo ser enviadas de volta ao host.

Af reside o atraso inerente ao sistema, provocado pelo
filtro: enquanto o host fornece a amostra atual, recebe
aquela que estava na saida do filtro, atrasada pelo pro-
cessamento (de cerca de 7700 amostras, neste projeto).

Um dos desafios na implementagdo do plug-in foi a
interface com o usudrio.

Na configuragio original, mantendo as intersegdes
entre diferentes canais do equalizador, seria necessario
apresentar o controle para os 54 ganhos da estrutura
(9 ganhos para cada um dos 6 ramos), o que por si
sO ja era uma dificuldade. Quando se decidiu evitar a
superposic@o entre bandas, o nimero de faders a apre-
sentar se reduziu a 24; todos puderam ser dispostos na
mesma tela, de maneira bem intuitiva.

A resposta de magnitude do filtro é apresentada
de forma realistica para o usudrio. A cada mudanca
no valor dos ganhos, o plug-in instancia um objeto da
classe hEqualizerFull, fornecendo um impulso e a
configuracdo de ganhos. Com a resposta ao impulso
em maos, calcula-se a resposta na freqiiéncia por uma
FFT (do inglés Fast Fourier Transform) de 16384 pon-
tos. O cdlculo € feito através da biblioteca FFTW [6].
A interface gerada pode ser vista na Figura 11.

3.1 Caracteristicas do Plug-in

O plug-in gerado opera sobre sinais mono com taxa
de amostragem igual a 44,1 kHz. Nesta taxa de amos-
tragem, o atraso do equalizador é equivalente a, aproxi-
madamente, 17 ms. A distribui¢do dos canais € motrada
na Tabela 4. A faixa dindmica de operag@o é de 40 dB,
o usudrio pode aplicar um ganho ou uma atenuacio de
até 20 dB em cada um dos canais.

O desempenho do plug-in atendeu as expectativas,
realizando as operacgdes online. A sensibilidade dos
faders ndo € instantanea, pois a cada mudanca de va-
lor nos ganhos é necessdrio calcular novamente a res-
posta do filtro. Contudo, a visualizagdo da resposta
em freqiiéncia real do equalizador foi apontada como
um fator positivo em relag¢do aos equalizadores normal-
mente disponiveis.
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Figura 11: Interface grafica do FlawQ.

Tabela 4: Localizac¢do dos centro dos canais.

Canal | Centro (Hz) || Canal | Centro (Hz)
1 22 13 2067
2 86 14 2756
3 172 15 3453
4 258 16 4134
5 344 17 5512
6 430 18 6809
7 516 19 8270
8 689 20 11025
9 861 21 13781
10 1034 22 16538
11 1378 23 19294
12 1723 24 21361

4 CONCLUSAO

Este artigo apresentou o projeto de um equalizador
gréifico digital. Um equalizador multi-taxa com estru-
tura em 4rvore da literatura foi modificado e entdo im-
plementado em C++ na forma de plug-in VST, com
uma interface grifica que permite a visualizacdo da
resposta em freqiiéncia real do filtro. Eliminaram-se
as superposicdes entre canais da arquitetura original
pelo bem da usabilidade, ao custo da perda da com-
plementaridade entre filtros adjacentes de oitavas dis-
tintas. A estrutura dos filtros em arvore permitiu uma
implementacdo rdpida que garantiu o funcionamento
on-line do plug-in.

A principal meta deste trabalho foi realizar um es-
tudo preliminar do emprego de uma arquitetura rapida
no projeto de equalizadores digitais com interface
amigdvel e alto desempenho. A sua continuagdo deve
passar por uma modificacdo no projeto da estrutura
multi-taxa, de modo a resgatar a complementaridade
dos canais adjacentes de oitavas distintas. Pode-se,

ainda, tentar combinar um banco de filtros altamente
seletivo como se utilizou em [4] com a estrutura rdpida
deste artigo.
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RESUMO

Avaliadores objetivos de qualidade de dudio sdo aferidos pela avaliagdo subjetiva correspondente. Este trabalho
investiga se um ouvinte quantifica diferentemente fala em seu idioma e dudio de outra natureza. Gravagdes de
fala em portugués e de musica foram codificadas com perdas, formando-se pares fala-musica para os quais um
avaliador objetivo consagrado desse a mesma nota, varrendo toda a escala. A avaliagdo auditiva dos mesmos
sinais sugere que os individuos sdo menos rigorosos com sinais de fala que com os demais.

0 INTRODUGAO

O grande lema da engenharia é buscar a melhor
produgdo com o menor custo possivel. Na drea das
comunicacdes, um dos grandes desafios é fazer com que a
maior quantidade possivel de informacdo seja manipulada
com o menor custo. O avanco das técnicas de
processamento digital de sinais permitiu que o custo da
informacdo (em termos da quantidade de bits necessarios
para representd-la) fosse bastante reduzido. Diversos
métodos de compressdo foram desenvolvidos com tal
objetivo; no entanto, se o procedimento ndo for criterioso,
pode reduzir a qualidade do sinal a ponto de inviabilizar
sua utilizacdo.

Em processamento digital de fala, especificamente, tem-
se o exemplo da rede de telefonia convencional analdgica
(também conhecida como PSTN, do inglés Public
Switched Telephone Network). Estabelecida mundialmente
desde o inicio do séc. XX, ela definiu um paradigma de
qualidade para a conversagdo a distdncia. Apds a
digitalizacdo da rede na década de 70, suas taxas de
transmissdo ainda permanecem bastante elevadas (64
kbps). Novas aplicagdes como telefonia mdvel,
teleconferéncia e VolP (voz sobre IP) precisam operar a
taxas menores (2 kbps a 16 kbps), porém com qualidade ao

menos similar & PSTN. Para isto, é necessaria uma
compressdo acentuada do sinal, sem distorcé-lo
perceptivelmente. Os codificadores de fala mais eficientes
se baseiam em modelos da produ¢do de voz.

Ja em processamento digital de dudio, um exemplo atual
é o compartilhamento de musicas via internet. Em busca de
rapidez na transferéncia, tornam-se  necessirios
codificadores capazes de comprimir a informacdo e
conseqiientemente diminuir o tamanho dos arquivos. O
sinal de misica original, ao ser codificado, sofre
modificagdes em suas caracteristicas. No entanto, as perdas
que sua compressdo implica ndo podem tornar seu
conteudo esteticamente inaproveitdvel. Os codificadores de
musica (dudio em geral) mais eficientes sdo perceptuais,
isto é, baseados em Psicoacustica. Por precisarem lidar
com sinais de extrema variabilidade e ainda preservar sua
fidelidade, tais codificadores tendem a atingir taxas de
compressdo menores que os de fala.

Evidencia-se, nesse contexto, a necessidade de realizar
de forma confidvel e sistemdtica a avaliacdo de qualidade
dos sinais de dudio que sofreram codificacdo com perdas.
No entanto, a principal dificuldade envolvida nisso é o fato
de ‘qualidade’ ser uma medida muito abstrata.
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Pode-se dizer que dudio se refere a qualquer fendmeno
perceptivel a audicdo humana, enquanto que a voz falada é
um conceito especifico de comunica¢do e um subconjunto
do dudio. Para sinais de dudio, em geral, o principal
atributo de qualidade € a reproducio fiel do sinal como um
todo; ja para sinais de fala, um novo pardmetro se agrega
ao primeiro: a inteligibilidade. Esta é funcdo de diversos
fatores, como o idioma e a cultura do par falante/ouvinte. E
ao final, um sinal de baixa fidelidade (e qualidade,
portanto) pode ser considerado altamente inteligivel.

Atualmente, a tecnologia ja admite que aplicacdes de
fala possam usufruir do mesmo grau de fidelidade que
musica e dudio em geral, se possivel aproveitando todo o
espectro audivel (no minimo até 20 kHz). Isso aponta para
a necessidade de abordagens genéricas robustas para o
problema de avaliacdo de qualidade de dudio.

Neste trabalho, deseja-se investigar o efeito da
expectativa de inteligibilidade na avalia¢do de qualidade de
sinais de fala, quando comparada a avaliacdo de sinais de
dudio' com fidelidade compardvel.

Na Secdo 1 desse artigo, apresentam-se métodos
subjetivos e objetivos de qualidade de interesse no
trabalho. Na Secdo 2, descrevem-se as bases de dados
montadas para o experimento descrito na Sec¢do 3. Os
resultados sdo analisados na Secdo 4.

1 METODOS DE AVALIACAO DE QUALIDADE

Na ultima década, foram elaborados diversos métodos
para avaliar sistematicamente a qualidade de sinais de fala
e dudio. Estes métodos podem ser agrupados em dois
subconjuntos: métodos subjetivos e métodos objetivos.

1.1 Métodos Subjetivos

Os chamados métodos subjetivos realizam a avaliagdo de
qualidade da forma mais natural: pela audi¢do dos sinais
por pessoas. Para atingirem sua meta, entretanto, requerem
a defini¢@o cuidadosa do procedimento de teste, e a opinido
de um grande nimero de individuos que o realizem sob
condicdes idénticas. Isso os tornam caros e demorados.

A ITU (International Telecommunication Union) define
nas Recomendagdes P.800 [1] e P.830 [2] as condicdes e
procedimentos necessdrios para a realizacdo de testes
utilizando métodos subjetivos.

Num teste convencional, cada ouvinte avalia a
qualidade percebida e lhe confere uma nota que varia de 1
a 5. Em seguida, a média das notas dadas pelos ouvintes é
calculada e tabelada, segundo a escala MOS (Mean
Opinion Score).

O problema deste método, denominado ACR (Absolute
Category Rating), é a variacdo da nota dada para um
mesmo sinal por diferentes ouvintes, sob as mesmas
condi¢des. Para conseguir maior precisdo no resultado da
tabela MOS, pode-se inserir um sinal de referéncia Xref »
que representa o sinal a ser avaliado x,,; sem degradagdo
(idealmente, com MOS igual a 5). Logo, o sinal passa a ser
avaliado ndo mais pela sua qualidade, mas sim pela sua

degradacdo. Este método ¢é denominado DCR
(Degradation Category Rating). Neste caso, as notas

! A partir daqui, por simplicidade, o que se chamaré de
sinais de dudio excluird os sinais de fala.
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variam entre 0 e -4 na escala SDG (Subjective Difference
Grade). Desta forma, o cardter pessoal e abstrato da
percep¢do de cada ouvinte € reduzido.

A Tabela 1 relaciona os dois métodos mencionados
anteriormente. Um mapeamento simples entre as duas
escalas torna possivel a comparacdo de resultados
utilizando os diferentes métodos.

Tabela 1 — Escalas MOS e SDG/ODG.

Qualidade  SDG

MOS percebida  /ODG Grau de Degradacao
5 Excelente 0 Imperceptivel
4 Bom -1 Perceptivel, porém aceitdvel
3 Regular 2 Perceptivel e desagraddvel
2 Ruim -3 Perceptivel e irritante
1 Péssimo -4 Inaceitavel

Meétodos subjetivos podem ser usados para a avaliagdo
de sinais de dudio e sinais de fala, indistintamente. Hoje
sdo utilizados principalmente para geracdo de dados
comparativos que permitam validar os modernos métodos
objetivos.

1.2 Métodos Objetivos

Com o intuito de diminuir custos e aumentar a
velocidade na obtencdo de dados, foram propostos diversos
métodos objetivos, que utilizam diferentes modelos para
prever a qualidade subjetiva dos sinais de fala e dudio.
Além de apresentarem baixo custo, esses métodos podem
permitir monitoragdo continua e em tempo real do sinal de
interesse. Pode-se dizer que os métodos objetivos fornecem
resultados ‘imediatos’, se comparados com 0s subjetivos.

Os primeiros algoritmos avaliadores de qualidade
objetiva de sinais de fala e dudio utilizavam um sinal de
referéneia  x,,p, além do sinal a ser avaliado x,

([31,[4]). Estes métodos ficaram conhecidos como métodos
intrusivos, pois era preciso intervir diretamente na entrada
do sistema para extrair as informagdes de x,,; necessarias

para gerer a nota de x,,,, . A principal limitagdo do método

intrusivo € a impossibilidade de avaliar problemas no canal
de transmissdo, pois é necessdrio extrair informacdes nas
duas extremidades do canal. Outro fator negativo é a
duplicacdo da quantidade de informacdo, ja que é preciso
fazer a andlise de dois sinais para cada sinal avaliado. Na
literatura, métodos intrusivos também sdao conhecidos
como double-ended ou métodos com sinal de referéncia.

Posteriormente, surgiu uma segunda familia de métodos
de avaliagdo objetiva de qualidade de fala e dudio: os
métodos nao-intrusivos ([5],[6]). Neste caso, o avaliador
processa apenas o sinal de interesse, x,,, . Isto permite que

se avalie o sinal sem interferir no sistema. Métodos ndo-
intrusivos também sdo conhecidos como single-ended ou
métodos sem referéncia. A Figura 1 ilustra ambos os
métodos’.

Rigorosamente, € possivel distinguir o conceito de
intrusdo/ndo-intrusdo do de referéncia/ndo-referéncia.
Aqui, seguimos a tendéncia da literatura, que é confundir
as duas classificagdes.
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Figura 1 — Modelo intrusivo X Modelo ndo-intrusivo.

No entanto, os avaliadores objetivos disponiveis no
mercado sdo especificos apenas para determinadas
situagdes. Dentre os que sofreram descricdo formal,
podem-se citar: PESQ [3], avaliador intrusivo de sinais de
fala em banda de telefonia (3,1 kHz — com uma versido
estendida até 7 kHz); PEAQ [4], avaliador intrusivo de
sinais de dudio em banda completa (24 kHz); P.563 [5],
avaliador ndo-intrusivo de sinais de fala em banda de
telefonia.

Considerando a diversidade de aplicagdes possiveis e a
conseqiiente diversidade de defeitos a elas inerentes, ainda
ha muito que desenvolver nesse campo. Em particular, a
implementacéo de um avaliador genérico, capaz de avaliar
sinais de fala e dudio de alta fidelidade ainda é um desafio
para pesquisadores. Parte da dificuldade decorre da
diferenca envolvida na percepcio da qualidade dessas duas
familias de sinais.

A fim de fazer uma investigacdo desse efeito, este
trabalho adota 0 PEAQ como avaliador objetivo.

1.3 Recomendacao BS.1387 - PEAQ

A Recomendag@o BS.1387, conhecida como PEAQ (do
inglés Perceptual Evaluation of Audio Quality) e aprovada
pela ITU-R em 2001, descreve um método para a avaliagao
objetiva de qualidade percebida de dudio de alta fidelidade.
Este método apdia-se em uma série de medidas
psicoacusticas e principios cognitivos para determinar uma
medida da diferenca de qualidade entre o sinal sob teste
(g ) © um sinal de referéneia (x,p ). Um estudo
detalhado sobre Psicoactistica pode ser encontrado em [7].

Sua principal aplicagdo é na avaliacdo de quanto
codificadores com perdas degradam um sinal de referéncia.
Segundo a Recomendacdo, o algoritmo PEAQ também
poderia ser usado na avalia¢do de sinais contaminados com
ruido.

Para permitir a avaliagdo pelo algoritmo PEAQ, x,,r e

X;es; devem estar rigorosamente sincronizados e obedecer

as condi¢des da Tabela 2.

Tabela 2 — Requisitos dos sinais de entrada do PEAQ.

Freqtiéncia de amostragem | 48000 Hz

Resolugdo de amplitude PCM linear a 16 bits

Tamanho do sinal 10,02 20,0s

Nivel médio do sinal 92 dBgpr
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A descricao detalhada do algoritmo pode ser encontrada
em [4] e [8]. Diversos processamentos de fundamentagio
psicoacustica, tais como a separacdo em bandas criticas, a
adaptacdo de nivel, o mascaramento na freqiiéncia e no
tempo e a aplicagdo da curva de audibilidade, sao
realizados a fim de preparar as entradas para o cdlculo das
chamadas MOVs (Model Output Variables). Estas sdo as
entradas de uma rede neural treinada para gerar um
resultado simples que corresponde a diferenga percebida
entre  X,,r X, , € quantifica a degradacdo do sinal

segundo uma ODG (Objective Difference Grade), definida
na Tabela 1.

Tendo em vista que em sua concep¢ao original o PEAQ
foi treinado com sinais de dudio e fala, ele ¢
potencialmente capaz de avaliar corretamente a perda de
fidelidade para as duas familias de sinais. Por isso, tal
avaliador foi adotado neste trabalho para fornecer a
avaliacdo objetiva ‘de referéncia’ contra a qual se
comparardo os testes subjetivos especificos.

2 BASE DE DADOS

A base de dados consiste em um ponto de extrema
importancia para o sucesso ou insucesso de um estudo de
avaliacdo de qualidade. Neste trabalho, a base de dados
pode ser dividida em dois conjuntos: o conjunto dos sinais
de dudio e o conjunto dos sinais de fala.

2.1 Base de audio

Uma base de sinais de dudio, em termos gerais, envolve
categorias distintas de sinais (por exemplo, ruido, voz,
musica etc). Definida uma categoria especifica conforme a
aplicacdo, no nosso caso sinais de misica, ainda assim &
preciso garantir generalidade suficiente em termos tanto de
eventos temporais e freqilienciais quanto de aspectos
perceptivos. Um sinal tipico deve ter duragdo entre 10 e 20
segundos.

A base de dudio utilizada foi organizada pelo Grupo de
Processamento de Audio do Laboratdrio de Processamento
de Sinais da UFRJ em 2008. Possui um total de 25 sinais,
com aproximadamente 10 segundos cada, armazenados em
formato WAVE mono, com freqiiéncia de amostragem de
44,1 kHz e 16 bits de resolucdo. A Tabela 3 descreve
brevemente os sinais utilizados. Tentou-se abranger uma
gama bastante ampla de caracteristicas, com o intuito de
evitar eventuais polarizacdes na avaliacdo
objetiva/subjetiva por especificidades dos sinais de dudio.

2.2 Base de fala

Para sinais de fala, normalmente o material deve ser
formado por frases foneticamente balanceadas. A
utilizagdo de frases curtas dificulta a andlise do ouvinte,
enquanto que a utilizacdo de frases longas pode ser mal
avaliada, se o ouvinte passa a usar apenas sua memoria
recente. Uma frase tipica contém duas ou trés pequenas
sentencas de 2 a 4 segundos cada, totalizando um estimulo
entre 6 e 20 segundos.

Para a base de dados de fala, este trabalho emprega
apenas frases em portugués [9], proferidas por falantes
cariocas. As frases foram gravadas em um ambiente
controlado (estidio com baixo nivel de ruido e RTg, de
aproximadamente 200 ms), e armazenadas em formato
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WAVE mono, com freqiiéncia de amostragem de 48 kHz e
24 bits de resolugdo.

Tabela 3 — Base de sinais de dudio.

Nome Género
Al Hip-Hop — cantora e grupo vocal
A2 Vocal — cantora a capella
A3 Tango — cantora e piano
A4 Samba — instrumental com percussdo
AS Orquestra — frase continua nas cordas
A6 Orgio — solo
A7 Balada — cantor e grupo
A8 Regional — cantor e grupo
A9 Harmonica-de-Vidro — solo
Al0 Gafieira — instrumental de metais
All Jazz — grupo instrumental
Al2 Fusion — Cantora em scat e grupo
Al3 Carrilhdo — solo
Al4 Soft Rock — cantor e grupo
AlS Funky — instrumental
Al6 Frevo — cantor e grupo
Al7 Saxofone — solista e acompanhamento
Al8 Flauta — solo
Al9 Cravo — solo
A20 Castanhola — solo
A21 MPB - cantora e violdes
A22 Blues — quarteto instrumental
A23 Violdo — solo
A24 Aplauso — platéia
A25 Pop-Rock — cantores finlandeses e grupo

Cada arquivo de fala contém 3 frases aleatoriamente
escolhidas entre 3 diferentes falantes com caracteristicas de
timbre distintas. Assim como na base de dudio, o objetivo é
reduzir ao maximo a dependéncia de um falante especifico
no resultado da avaliagdo. Foram gerados 25 arquivos de
fala, chamados de F1 a F25.

3 EXPERIMENTO PROPOSTO

Com o intuito de aferir possiveis diferencas entre as
avaliacOes subjetivas de qualidade de sinais de dudio e fala
que se poderia dizer num sentido amplo guardarem a
mesma ‘fidelidade’ ao original, adotou-se a estratégia
descrita a seguir.

3.1 Preparacao dos sinais de teste e realizagcao
dos testes objetivos

Inicialmente, elegeu-se um avaliador objetivo de
qualidade de audio ndo-especializado: o PEAQ, método
intrusivo para operagdo a 48 kHz. Reamostraram-se os 25
sinais da base de dudio para 48 kHz; entdo, associando-os
aos sinais da base de fala, formou-se um conjunto de 50
sinais de referéncia.

Cada um dos 50 arquivos foi codificado em 12 taxas
diferentes do padrdo de codificagio MPEG-1 Audio Layer
111 [10] e extensdes (o popular MP3): 8, 16, 24, 32, 40, 48,
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56, 64, 80, 96, 112 e 128 kbps. Posteriormente, os arquivos
foram decodificados e rearmazenados no formato WAVE
mono a 48 kHz. Ao final do processo, obtiveram-se 600
arquivos degradados.

Em seguida, realizou-se a medida de qualidade de cada
um dos sinais de teste pelo PEAQ. O objetivo nesse ponto
era gerar notas que cobrissem uniformemente toda a
extensdo da escala de saida do PEAQ, ou seja, de -4 a 0 na
escala ODG. A Figura 2 mostra a dispersdo das notas
atribuidas a todos os sinais de entrada.

T

OoDG
o
T
|
|
|

Tipo de Sinal (1 = Audio, 2 = Fala)

Figura 2 — ODGs atribuidas a todos os sinais da base de dados.

3.2 Reducao dos sinais de teste

A etapa seguinte consistiu na escolha de pares de sinais
fala/dudio que houvessem recebido do PEAQ a mesma
nota na escala da Figura 2. Como o algoritmo PEAQ gera
sinais com precisdo de 4 casas decimais, considerou-se que
um sinal de fala x,, teria a mesma nota que o sinal de

dudio x4, se:

[PEAQ(x ,,) — PEAQ(,,,)| <107, )

Os pares que satisfizessem esta condicdo foram
ordenados ao longo da escla ODG em passos de 0,125.
Nota-se que, tanto para sinais de dudio quanto para sinais
de fala, alguns trechos da escala ODG nao foram
mapeados, conforme ilustra em maior detalhe a Figura 3.
Vale notar que mesmo utilizando 600 frases gravadas para
multiplicar o ndmero de sinais de fala disponiveis, nio foi
possivel preencher as lacunas na escala para esta familia.
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ODG
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|
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|
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|
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|
|
|
|
|
|
|
|
|
+
<L
|
|
|

Tipo de Sinal (1 = Audio, 2 = Fala)

Figura 3 — Trechos ndo mapeados pelo PEAQ.
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Este fato pode ser explicado por diversos motivos:
nimero limitado de sinais da base de dados, no caso de
dudio; sinais de caracteristicas muito préximas gravados
sob mesmas condi¢des, no caso de fala; nimero limitado
de taxas de compressdo adotadas pelo padraio MPEG;
aspectos internos ao cdlculo do PEAQ.

Os pares ndo mapeados nos dois conjuntos foram
omitidos. Ao final do processo, obteve-se um total de 21
pares, totalizando 42 arquivos que serdo utilizados nos
testes subjetivos. Estes pares conseguem representar
significativamente os sinais da base de dados, conforme
apresentado na Tabela 4 e ilustrado na Figura 4.

Tabela 4 — Pares de sinais de audio e fala selecionados.

Par | ODG | Arquivo Taxa Arquivo Taxa
(kbps) (kbps)
1 |-3,875| A3 8 F3 8
2 |-3,250| AIl8 8 F5 16
3 |-3,000| A6 32 F6 24
4 1-2,875| A20 16 F21 16
5 1-2,750| A2 16 F24 24
6 |-2,625| A7 16 F6 32
7 1-2,500| A7 32 F18 24
8 [2375| A9 16 F21 24
9 |-2,125| AIlO 24 F10 32
10 |-1,500| Al4 40 F5 40
11(-1,250| Al9 40 F9 40
12 |-1,125| A3 40 F10 40
13 |-1,000| A6 48 F4 64
14 |-0,875| A20 56 F17 48
15 |-0,750| A23 56 Fl14 48
16 [-0,625| A3 80 F20 56
17 -0,50 | Al2 56 Fl14 56
18 |-0,375 A7 96 Fl1 80
19 1-0250| A2 96 F7 80
20 -0,125| AIl9 96 F4 96
210,000 | Al3 112 Fl1 112

A Tabela 4 expde um aspecto importante: considerando
a fundamentacdo perceptual tanto do PEAQ quanto do
MP3, ndo se espera que as ODGs fornecidas pelo PEAQ
sejam proporcionais a taxa de compressao.

0

ODG
N
T
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|

Tipo de Sinal (1 = Audio, 2 = Fala)

Figura 4 — Distribuicao apds selegdo dos 21 pares de sinais de teste.
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3.3 Realizacdo dos testes subjetivos

A ultima etapa do experimento consistiu na realizagdo de
testes subjetivos. Conforme padronizado em [1],
realizaram-se testes DCR, em que 24 individuos avaliaram
a degradacdo percebida nos 42 sinais de teste (21 sinais de
fala e 21 sinais de dudio), comparando-os com um sinal de
referéncia.

A avaliacdo subjetiva foi realizada por ouvintes ndo-
experientes (estudantes universitdrios, majoritariamente)
equipados com headphone Sennheiser HD280®, em um
ambiente com baixo nivel de ruido. Utilizou-se o software
Subjective Test, desenvolvido em MATLAB® pelo Grupo
de Processamento de Audio da UFRJ, para auxiliar a
aquisi¢cdo dos resultados. A nota subjetiva é dada pela
média das notas atribuidas pelos ouvintes para cada um dos
42 sinais.

A Figura 5 ilustra o resultado dos testes subjetivos. O
eixo das abscissas ordena o conjunto de arquivos utilizados
no teste em qualidade crescente, segundo o PEAQ.

Audio
_0.5F| — — —Fala
PEAQ(ODG)

SDG

5 10 15 20
Arquivo

Figura 5 — Comparagéao audio x fala: resultados dos testes
subjetivos.

Para facilitar a comparagdo entre os resultados
subjetivos, geraram-se duas visualizagdes alternativas. A
Figura 6 ordena os sinais na ordem crescente de qualidade
atribuida subjetivamente aos sinais de dudio; ja a Figura 7
os ordena segundo as notas atribuidas aos sinais de fala.

SDG

5 10 15 20
Arquivo

Figura 6 — Comparagéo audio x fala: resultados dos testes subjetivos
(audio ordenado crescentemente).
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SDG

5 10 15 20
Arquivo

Figura 7 — Comparacao audio x fala: resultados dos testes subjetivos
(fala ordenada crescentemente).

Como forma de aferir a coeréncia entre os resultados dos
testes objetivos fornecidos pelo PEAQ e os dos testes
subjetivos realizados neste trabalho, apresenta-se a seguir o
coeficiente de correlagdo entre ambos, estimado pela

férmula de Pearson:
Z('xi —)?)(y,. - y)

BN e T

onde x, e y, sdo respectivamente os valores das medidas

@

das varidveis aleatrias x € y na condi¢do i; e X e y
sdo as médias de todos os X, €y, respectivamente.

No caso em questdo, calculam-se os coeficientes de
correlacdo para cada subconjunto de arquivos de sinais de

dudio e fala nas diferentes taxas de compressdo, ou seja:
para cada par sinal/taxa i, x, representa a nota média

atribuida pelo teste subjetivo e 1y, representa a nota

atribuida pelo teste objetivo. Quanto maior o valor de
| 7 I< 1, melhor serd a acurdcia do avaliador objetivo.

A Tabela 5 apresenta os coeficientes de correlagdo
encontrados no experimento, altos o suficiente para
validarem o experimento.

Tabela 5 — Coeficientes de correlagéo entre os resultados obtidos

Resultados Objetivos
Audio Fala
Resultados | Audio| 09180 | 0,9257
Subjetivos | Fala 0,9214 0,9263

4 CONCLUSOES

A partir dos gréficos, € possivel observar alguns pontos
relevantes. O primeiro é a diferenca entre as notas
subjetivas dos sinais de dudio e fala para sinais que
receberam a mesma nota objetiva. Fica claro que os
individuos tendem a dar notas maiores para sinais de fala
do que para sinais de dudio. Isto pode ser explicado pelo
papel preponderante do fator ‘inteligibilidade’ mencionado
anteriormente. Mesmo com alta taxa de compressio e
conseqiiente degradacdo da qualidade do sinal, se o ouvinte
consegue compreender perfeitamente a informacao, tende a
dar-se por satisfeito com a qualidade do sinal de fala. Em
contrapartida, na avaliagdo de qualidade de sinais musicais
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entram em cena aspectos estéticos, suscitando uma
avaliacdo mais criteriosa. Também se observa que a partir
de um certo grau elevado de qualidade, os resultados se
confundem.

O segundo ponto é o fato de o PEAQ, em geral, ter
atribuido notas inferiores as dos testes subjetivos, tanto
para sinais de fala quanto para sinais de dudio, e essa
diferencga se acentuar para degradag¢des mais fortes. Como
o PEAQ se destina a avaliar degradagdes leves, suas notas
para sinais seriamente degradados podem ser pouco
confidveis. Ademais, seu treinamento foi realizado
segundo testes subjetivos realizados por ouvintes
especializados, possivelmente mais exigentes que oS
ouvintes que colaboraram no presente trabalho.

Por ultimo, os vales e picos pronunciados em
determinadas regides das figuras podem causar certa
surpresa. Embora se possa invocar novamente 0s
argumentos do pardgrafo precedente, ¢ interessante notar
pelo confronto da Figura 5 com a Tabela 4 que por vezes
as ondulacdes das avaliagdes subjetivas parecem
correlacionadas com a taxa de codificacio. E como se a
complexa estimativa do PEAQ por vezes acabasse por
mascarar os aspectos mais simples da prépria percep¢do
que busca modelar.

Uma proposta de continuagdo deste trabalho seria a
realizacdo de novo teste subjetivo com a utilizagdo de
sinais de fala em outro idioma que ndo o nacional,
preferencialmente um que todos os participantes do teste
desconhecessem, a fim de suprimir o fator
‘inteligibilidade’. A expectativa é que, nesse caso, 0S
resultados para sinais de fala convirjam para os resultados
dos sinais de dudio, por apoiar-se a avaliagdo subjetiva
primordialmente na ‘fidelidade’ do sinal degradado ao
original.
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RESUMO

Atualmente, hd um grande interesse em métodos de separacdo de fontes, devido as suas inimeras
aplicagdes. Este artigo trata do caso de apenas uma mistura de instrumentos musicais distintos, condig@o
extrema na qual a maioria dos métodos de separacdo propostos ndo se aplica. Propomos um método que
recorre a redes neurais e a um conhecimento a priori das caracteristicas harmodnicas de instrumentos

musicais para efetuar a separacdo.

0 INTRODUCAO

Os métodos de separacao de fontes, crescentemente
sofisticados e contemplando casos a cada dia mais
realistas, encontram em processamento de sinais de
dudio aplicacdo imediata. Comumente, afirma-se que
a relacdo entre o nimero M de misturas e o nimero N
de fontes nos permite distingiiir dois casos de separacio
que recorrem a técnicas bastante distintas. Estes ca-
sos seriam M > N (determinado se M = N ou so-
bredeterminado quando M > N, configuracdo nor-
malmente contemplada pela andlise de componentes in-

dependentes [1]) e o caso (mais dificil) indeterminado
(quando M < N, normalmente tratado via andlise de
componentes esparsos [2]). Seria mais realista destacar
da classificacdo “indeterminado” o caso extremo M =
1, pois mesmo as técnicas que tratam do caso indeter-
minado em geral ndo se aplicam a situag@o - bastante
comum - de termos acesso a apenas uma mistura. Isto
se deve, em ultima andlise, ao fato de que exploram a
diversidade espacial das fontes entre os sensores, a qual
inexiste quando ha apenas uma mistura. As técnicas a-
tualmente dedicadas a condi¢cdo M = 1 sdo as menos
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bem-sucedidas dentre todas, devido a particular dificul-
dade desta configuragdo.

Estas técnicas efetuam uma decomposicao das misturas
por meio de uma das seguintes estratégias:

(I) a partir de uma decomposi¢do fixa, estimar a
contribui¢do de cada uma das fontes em cada um
dos componentes;

(II) adaptativamente, encontrar uma decomposi¢ao cu-
jos componentes sejam associados basicamente a
apenas uma das fontes.

A estratégia (I) utiliza modelos das fontes (por exem-
plo, um modelo estatistico paramétrico devidamente
treinado com trechos das fontes isoladas ou mesmo um
recurso a estrutura harmdnica dos sinais) para estimar
a contribuicdo de cada fonte num dado componente
[3]-[4]. Como é necessario um conhecimento das ca-
racteristicas das fontes, ndo podemos denominar estas
técnicas de “cegas”.

J4 a estratégia (II) ndo necessita de gravacoes isoladas
das fontes, tampouco de um conhecimento a priori ac-
erca de estruturas harmdnicas, a medida em que pode
recorrer a uma clusterizacdo ndo supervisionada dos
componentes de modo a associd-los, de forma cega
(na realidade, com pressupostos bem gerais, como o
da continuidade), a uma das fontes [5]. Porém, cabe
ressaltar que os métodos para a clusterizagdo supra-
citada [6],[7] costumam deteriorar bastante os resul-
tados (vide [5]). Um outro exemplo promissor desta
estratégia utiliza conhecimentos de psicoacustica e re-
des neurais de terceira geracdo (onde os neur6nios sdo
chamados de spiking neurons) [8].

O explicado acima nos permite concluir que os métodos
de separa¢do com apenas uma mistura baseiam-se prin-
cipalmente na diversidade espectral das fontes (e ndo na
diversidade espacial, como a maioria dos métodos para
misturas indeterminadas com N > M > 1).

Este artigo apresenta um novo método, fundamentado
na estrutura harmonica dos instrumentos musicais, que
se utiliza da estratégia (I). Para efeitos de comparacio,
apresentaremos o método proposto em [3], aqui deno-
minado FGMM, o qual utiliza a mesma estratégia. Con-
templaremos aqui o caso com duas fontes.

Da mesma forma que o método proposto em [3], 0 nos-
so método necessita de trechos isolados das fontes, para
treinamento. Neste aspecto, cumpre lembrar que ha
métodos de separacdo de fontes harmonicas que ndo
recorrem a trechos das fontes em separado para treina-
mento [9],[10]. Estes métodos, ndo avaliados aqui, con-
stituem uma alternativa promissora, em especial quan-
do ndo possuimos um banco de dados disponivel.

1 O METODO FGMM

Utilizaremos a seguir a nomenclatura de [3]. Se as
fontes s1 e so encontram-se misturadas de forma adi-
tiva, podemos obviamente escrever a mistura  como:

r=381+8+n, (1)
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onde n ¢é considerado ruido branco gaussiano de
varidncia o2. Dentro de um paradigma bayesiano,

n*

podemos €screver:

. p(s1,52,%)
p(s1,82|7) = @) 2
p(s1,s2,) _ p(x‘51752)p(51752)’ 3)

p(z) p(x)

p(s1, s2|7) oc p(x]s1, s2)p1(s1)pa(s2). (4

A equagdo 4 foi obtida admitindo a independéncia das
fontes e atentando para o fato de que p(z) é fixo (a
mistura ¢ um dado constante). O modelo aditivo da
mistura reflete-se na verossimilhanca p(z|sy, s2) e as
informagdes disponiveis acerca das fontes sdo intro-
duzidas em p;(s1) € p2(s2).

No caso de auséncia de informacdes prévias acerca
das fontes, uma estimativa de maxima verossimilhanca
poderia ser adotada. Porém, infelizmente, no contexto
indeterminado a estimativa de maxima verossimilhanga
¢ invidvel porque apresenta solu¢des multiplas.

Logo, é necessdario modelar as fontes no paradigma
bayesiano adotado. O método FGMM admite que a
distribuicdo das fontes (na realidade, como veremos
mais adiante, do moédulo das fontes no dominio da
transformada de Fourier) € uma mistura de gaussianas
de média zero (GMM, do inglés Gaussian Mixture
Models), a qual pode ser expressa por:

G <y {wu‘)} 7 {gm}) _ iwmg (y72<i>> 5
i=1

onde ¢ é a distribuicio normal (de média nula) e w(*)
é sem a0- i K ) = { obte-

pre nao-negativo, com » ;- ; w'” = 1. Daf obte
mos as distribui¢des das fontes:

Ky _ [—18?2(7) 181}
p(sl) = Z WY) ‘ ; 1/2° (6)
=1 (2m)N/2 ‘det (Zﬁz)) ‘
K> [—%nggrlsz]
pls2) = wi) —F @)

N (1/2°
= emN2 et (28]

onde os pardmetros (wgi), @ ), 25” e Zéj )) devem ser
estimados a partir dos dados da mistura x. Ja para efetu-
ar a estimativa das fontes, devemos adotar uma medida
do custo da substituicdo dos pardmetros reais por esti-
mativas dos mesmos, medida que deve, num momento
posterior, ser minimizada.
As duas medidas de custo mais comuns sdo a do erro
quadrdtico e a da distribui¢do de Dirac (a qual apre-
senta valor nulo, exceto quando as estimativas coinci-
dem com os pardmetros reais). E possivel provar que
a primeira medida implica uma estimativa que equivale
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a média posterior condicional, enquanto que a segunda
implica a classica estimativa MAP (maximum a poste-
riori).

Em termos matematicos, supondo pardmetro 6, estima-
tiva o e funcdo custo C'(«, 0), a estimativa a,,, € calcu-
lada através de uma minimizacao do custo médio sobre
todos os valores possivel de 6:

Qopt = arg min/C(a,&)f(xW)w(G)d@, (8)
@ Jo

onde 7(0) representa o conhecimento que porventura
tenhamos acerca do pardmetro 6, antes de observamos
a mistura . Admitindo C(«,6) = |a — 6|2, podemos
deduzir que @, = E(6|x) (estimativa de média pos-
terior condicional - em inglés, abreviado por PM) [11].
Quando K7 = Ky = 1, as GMMs associadas a cada
fonte se degeneram em meras distribuicdes gaussianas;
nesta condicao, podemos formular de forma bayesiana
o filtro de Wiener (impondo a condicdo o,, = 0) e facil-
mente demonstrar que tanto a estimativa MAP quanto a
PM podem ser obtidas por:

=% (S + S +020] ©)

8y = Sou [Sy + So 4 021] (10)

No caso de distribuicdes GMMs das fontes, a dedugdo
nao € direta, sendo normalmente obtida através de dois
passos, fundamentados numa interpretacdo de uma mis-
tura de gaussianas por meio de um modelo gerador [12]:

(1) selecdo de uma das K gaussianas através de uma
distribuicdo discreta que pode ser expressa por
25:1 w®§(q—k); q é associado a0 componente
(ou estado) ativo;

(2) geracdo de uma amostra seguindo a distribui¢do
9(y, =)

Os estados ativos das fontes serdo denominados ¢ € ¢
(um para cada fonte). Estes estados sdo normalmente
desconhecidos, devendo ser estimados. A probabili-
dade posterior de que q; = 7 e g = j € dada por:

Yi,j(x) = p(i, jlz) oc p(xli, §)p(i)p(j)

x w(i)w(j)g <x, Egi) + Egj) + 02.7) . (12)
Sendo ¢ = i e g = j, o estimador condicional de
Wiener (o qual, num paradigma bayesiano, equivale
tanto a estimativa MAP quanto & PM quando o,, = 0) é
dado por:

E(i)w
E(s1]i,j) = ———= (13)
s+ 29 4 o021
. Z(j)x
B(sali,j) = 2 (14)

IO 3
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Dadas as distribuigdes GMM das fontes (com K; > 1
e Ky > 1), as estimativas MAP e PM passam a ser
distintas. A estimativa MAP estima o estado da GMM
de cada fonte através do maior valor de ; ;, € entdo
recorre as equagdes 13 e 14 para estimar as fontes (nu-
ma espécie de filtragem de Wiener adaptativa [3]); j4 as
estimativas PM sdo obtidas por meio da ponderacdo a
seguir mostrada [13]:

K Ke ) . . -1
Esile) =YY %i@s [50 +39 + 1] -,

i=1 j=1
(15)

K1 Kz

E(salx) = > i(a)ny’ [2(1i) +u9) + 021] 'z,
i=1 j=1

J (16)
onde 7; j o w%l)wéj)g (x, Egl) + Eg) + 021) .
Por fim, cabe ressaltar que todas as estimativas acima
mostradas ndo se aplicam as amostras de sinais de dudio
no dominio do tempo. Elas sdo aplicadas a cada ra-
ia (bin) da transformada discreta de Fourier (DFT, de
Discrete Fourier Transform) dos sinais (na realidade, a
transformada de Fourier de tempo curto, ja que a DFT
¢ aplicada em quadros, devidamente suavizados medi-
ante uma janela de Hanning), o que acaba por gerar
observagdes unidimensionais (portanto, a partir de ago-
ra, podemos substituir Egi) e Eéj ) por Uf(i) e 03 G )). A
cada raia sdo associadas duas GMMs: uma para a fonte
1 e outra para a fonte 2. Na etapa de treinamento e na
equagdo 12, utiliza-se o médulo da DFT, o que implica
uma modelagem que ndo atenta para a fase do sinal (no
dominio de Fourier).
Para o treinamento dos pardmetros das GMMs, a partir
de valores iniciais arbitrarios, recorremos ao classico
método iterativo EM (do inglés Expectation Maximiza-
tion) [12],[14].

2 METODO PROPOSTO: FGMM

Detalhado na secdo anterior, o método FGMM
almeja modelar (via GMMs) a distribui¢do dos médulos
de cada raia da DFT dos sinais. Cada raia ¢ modelada
de forma independente. No entanto, é conhecida a al-
ta dependéncia entre as raias quando um instrumento
emite uma nota musical. Esta constatacio inspirou nos-
sa proposta (denominada, daqui em diante, FGMMp),
a qual apresenta duas diferengas em relagdo ao método
FGMM, a saber:

(1) contempla a dependéncia entre harmdnicos;

(2) utiliza uma outra técnica de reconhecimento de
padrdes: redes neurais de multiplas camadas.

O recurso a outras técnicas de reconhecimento € impor-
tante devido a um grave problema na modelagem do
método FGMM: a existéncia de um modelo gaussiano
(o qual contempla todo o eixo dos conjuntos reais)
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para sinais ndo-negativos (mddulos das raias da DFT).
Outra hipétese algo irreal do método é a de um modelo
de média zero de sinais ndo-negativos (médulos da
DFT).

2.1 Analise DFT para sinais harmonicos

N

A primeira dificuldade de recorrer a estrutura

harmonica dos sinais reside na DFT. As freqiiéncias
por ela analisadas estdo uniformemente distribuidas en-
tre 0 e a metade da freqiiéncia de amostragem. Isto
provoca uma incompatibilidade com uma andlise das
freqiiéncias associadas aos harmonicos, dado que estes
se distribuem uniformemente numa escala logaritmica.
Para contornar este problema, é possivel utilizar outras
transformadas (como wavelets).
Neste ponto, optamos por uma estratégia ja utilizada
em modelagem senoidal: a partir dos médulos das trés
raias (da DFT) mais proximas a freqiiéncia desejada, in-
terpolamos uma pardabola. Nossa estimativa do médulo
da DFT na freqiiéncia desejada serd o valor apresenta-
do pela pardbola nesta freqiiéncia. Matematicamente,
seja f a freqiiéncia a analisar. As raias mais proximas
a f apresentam freqiiéncias fi, fo e f3, apresentando
médulos X1, X5 e X3, respectivamente. O médulo da
DFT em f é estimado por af? + bf + c,onde a, be ¢
sdo calculados por:

ff A1 X1
=1|f3 f2 1 Xo
f3 fs 1 X3

2.2 Formacao dos padroes

Para a tarefa de reconhecimento de padrdes, sdo

formados 12 diferentes conjuntos de padrdes, cada
qual associado a uma nota e aos seus respectivos
harmoénicos. O ndmero exato de harmonicos depende
da nota e da freqiiéncia de amostragem. Por exemplo,
a nota AO possui freqiiéncia de 27,5 Hz. Numa
amostragem a 11 kHz (onde a freqiiéncia do sinal deve
ser limitada a 5,5 kHz), ela apresenta harmdnicos em
55,110,220, 440, ...,3520 Hz; o padrdo associado
a esta nota possui 8 componentes (A0 mais seus
sete harmdnicos). Os padrdes sdo formados apenas
pelos médulos da DFT nas freqii€ncias de interesse.
Os modulos sdo obtidos mediante a interpolacdo
parabdlica supracitada.
A idéia de se utilizar o médulo da DFT apenas de
uma nota (e de seus harmdnicos) para cada rede neural
se inspira no fato de que as relagdes entre o médulo
da DFT na freqiiéncia da nota e de seus harmdnicos
costumam ser muito especificas para cada instrumen-
to, possibilitando a distin¢do destes numa etapa de
separacdo posterior.

a7)

o o QR

2.3 Analise com Redes Neurais

Para treinamento, ap6s a formagdo dos padrdes,
podemos utilizar redes neurais para classificar os

SEPARACAO DE INSTRUMENTOS MUSICAIS COM UMA UNICA MUSICA

padrdes associados a fonte 1 ou a fonte 2. Para este
propdsito, recorremos a redes neurais feedforward
de duas camadas (a escondida e a de saida) com
apenas um neur6nio de saida, treinadas por meio do
algoritmo répido resilient backpropagation [15]. A
funcdo de ativagdo escolhida foi a tangente hiperbdlica.
No treinamento, associamos a saida do neurdnio da
camada de saida o valor 1 para a fonte 1 e o valor
-1 para a outra fonte. Cabe ressaltar que ha 12 redes
neurais, uma para cada nota.

Na fase de teste, apds o janelamento do sinal e posterior
transformacdo para o dominio de Fourier, calculamos
suas componentes nas frequéncias desejadas (nova-
mente, por meio da interpolacdo parabdlica). Entdo,
para cada um dos 12 padrdes, obtemos a resposta da
rede neural, a qual varia entre +1 e -1.

Seja y, a resposta de uma das rede neurais (obtida a
partir do neurdnio de saida). Este valor é associado
a um nivel de mascaramento M}, dado pela férmula
My = (yo + 1)/2. O valor de mascaramento M, é
associado a todas as freqiiéncias relacionadas a rede
neural (a nota e seus harmonicos).

2.4 Mascaramento

As redes neurais geram, na fase de teste, um
valor de mascaramento para as freqiiéncias associ-
adas a cada uma das notas. Entdo, deparamo-nos
novamente com o problema de compatibilizar estas
freqii€éncias (uniformemente distribuidas por nota nu-
ma escala logaritmica) com as obtidas mediante uma
DFT. Uma alternativa seria utilizar uma interpolacio
hiperbdlica, como ja visto acima. Escolhemos utilizar
uma interpolag@o spline cibica [16] (notamos que 0s
resultados sdo praticamente 0s mesmos que 0s oriun-
dos de uma interpolacdo parabdlica). Todos os valores
negativos obtidos por esta interpolacdo sdo considera-
dos nulos; ja os superiores a 1 sdo igualados a unidade.
De todo modo, estas retificagdes sdo pouco freqiientes.
A figura 1 apresenta um exemplo de mascaramento ori-
undo de redes neurais e sua respectiva interpolagdo (o
eixo das abcissas estd na escala logaritmica, mais ade-
quada para a visualizacdo).

A estimativa da fonte 1 é obtida mediante o mero
produto (no dominio de Fourier) do sinal de teste pela
interpolagdo do mascaramento (M ( f), visto na figu-
ra 1). Ja a estimativa da fonte 2 é obtida pelo produto da
DFT por (1 — M;™*(f)). Dessa forma, 0 mascaramen-
to ¢ uma medida do grau em que determinada amostra
(no espago tempo x freqii€ncia) pertence a fonte 1 (e
conseqiientemente o grau em que esta ndo pertence a
fonte 2). Uma outra interpretacdo conveniente seria a
da probabilidade de classe a posteriori [17] (no nosso
caso, as “classes” seriam as fontes 1 e 2). Uma forma
de mascaramento alternativa (e menos suave) seria a do
mascaramento bindrio, a qual associa cada ponto (no
espaco tempo X freqiiéncia) a apenas uma das fontes
[18].
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Figura 1: Exemplo de mascaramento via redes neurais
e sua interpolacdo.

3 RESULTADOS

Auditivamente, os resultados dos métodos FG-
MM e FGMMpy sdo muito ruins quando as fontes
ndo estdo sincronizadas. Cremos que, em [3], as
fontes utilizadas faziam parte de um trecho coerente
de musica por esta razdo. Eis uma limitagdo de am-
bos os métodos, a qual comumente ndo é muito grave.
Em [3], os testes foram efetuados com dois instru-
mentos: bateria e piano. Nas simulagdes por nés
efe- tuadas, optamos também por estes dois instru-
mentos, amostrados em 11kHz, devidamente janelados
(janela de Hanning) e com sobreposicao de 75%. Eis
uma configuracdo interessante, a partir do momento
em que temos um instrumento (piano) que obedece ao
“paradigma harmonico” (objeto de atencdo especial do
método proposto FGMM ) e outro que ndo apresenta
esta condicdo.

Duas medidas de qualidade de separacdo foram cal-
culadas: SIR (razdo sinal interferéncia, sigla oriunda
do inglés Source to Interference Ratio) e SAR (razdo
artefato interferéncia, do inglés Source to Artefact Ra-
tio). O SIR mede o residuo da outra fonte na estima-
tiva de cada fonte. J4 o SAR reflete a quantidade de
distor¢do em cada sinal estimado. O cdlculo dessas me-
didas segue o formulado em [19].

Foi utilizado um trecho de cada fonte isolada com
1 minuto de duragdo para treinamento e validacdo.
As redes neurais dedicaram 20% destes dados para
validagdo. Foram inicializadas 10 diferentes redes neu-
rais para cada nota, sendo escolhida para a fase de teste
a que apresentou menor erro quadriatico médio. Este
procedimento, muito comum, reduz a probabilidade de
uma rede neural se encontrar num minimo local inade-
quado da superficie de erro.

SEPARACAO DE INSTRUMENTOS MUSICAIS COM UMA UNICA MUSICA

Figura 2: Fontes originais: (a) bateria, (b) piano.

Figura 3: Fontes estimadas pelo método FGMM, com
4 gaussianas e janela de comprimento 512: (a) bateria,
(b) piano.

Figura 4: Fontes estimadas pelo método FGMM, com
16 gaussianas e janela de comprimento 512: (a) bateria,
(b) piano.
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Método | P | N | SIR, | SIR, | SAR, | SAR,
FGMM | 4 | 512 | 1342 | 3,56 | -13,86 | -15,06
FGMM | 8 | 512 | 1505 | 1,07 | -14,12 | -17.33
FGMM | 16 | 512 | 17,56 | 023 | -14,72 | -18.27
FGMM | 4 | 1024 | 27,73 | -3,76 | -13,54 | -16,66
FGMM | 8 | 1024 | 3848 | -7.02 | -1424 | -17,72
FGMMy | 3 | 512 | -7,14 | 10,03 | 275 1,76
FGMMpy | 3 | 1024 | -1,12 | 1497 | 050 | 579
FGMMy | 4 | 1024 | -346 | 12,51 | 0,71 522
FGMMy | 6 | 1024 | -5,10 | 10,65 | 009 | 486

Tabela I: Medidas SIR e SAR obtidas pelos métodos FGMM
e FGMM H.

A tabela acima exibe os resultados obtidos. O
valor de P (parametro) indica o nimero de gaussianas
(para o0 método FGMM) ou o nimero de neurdnios na
camada escondida (para o método FGMMpy) e N é
o comprimento da janela de Hanning. Os subscritos
“p”e “b” indicam piano e bateria, respectivamente.

Os resultados apresentados indicam que o SIR para a
estimativa do piano obteve uma significativa melhora
com o método proposto; ji a da bateria sofre uma
degradacdo muito grande, devido ao fato de esta
ndo apresentar caracteristicas harmonicas tipicas. E
interessante notar que o método proposto oferece um
SAR superior, provavelmente devido ao fato de suas
alteracdes no dominio da freqiiéncia tenderem a ser
suaves (0 que ndo ocorre com o método FGMM, pois
este modela cada raia da DFT de forma independente
das outras).

Outro padrdo a ressaltar consiste na melhora em
SIR;, no método FGMM com o aumento do nimero
de gaussianas, acompanhado de uma degradacio
em SIR,. No método FGMMpy, notamos que um
nimero de neurdnios na camada escondida superior a 3
degrada os resultados (exceto SAR; quando o nimero
de neurdnios ¢é igual a 4; mas a diferenca é muito
pequena). Um tamanho de janela de 1024 se mostrou
benéfico (em relagdo a um comprimento de 512) para
o método proposto, enquanto que para o FGMM sé
o foi para a bateria. As figuras 2 a 7 mostram as
fontes originais (amostras no dominio do tempo, num
trecho de duracdo de aproximadamente 19s), bem
como suas estimativas mediante vdrias configuracdes
dos métodos FGMM e a melhor estimativa do método
proposto FGMM ;. Embora a aparéncia da estimativa
via FGMMp pareca muito superior, auditivamente a
estimativa da bateria pelo método FGMM ¢ significa-
tivamente melhor (o que é coerente com os valores
de SIR; apresentados). O método FGMM parece
apresentar muito ruido (o que degrada o seu SAR).
Provavelmente, tal fato se deve as descontinuidades no
tratamento das raias (freqiiéncias), ja que cada raia é
modelada de forma completamente independente das
outras.

A figura 8 apresenta a evolu¢do do mascaramento no
espago tempo x freqii€ncia em um pequeno trecho do
sinal; observamos que a superficie de mascaramento €
relativamente suave. Foram suprimidas as freqiiéncias
inferiores a 1000 Hz, para tornar o grafico de mais facil
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Figura 5: Fontes estimadas pelo método FGMM, com 4
gaussianas e janela de comprimento 1024: (a) bateria,
(b) piano.

visualizd¢do (hd uma grande densidade de picos nestas
freqii€ncias, ja que nesta figura o grafico se apresenta
numa escala linear).

4 CONCLUSOES

Neste artigo, apresentamos um método alter-
nativo de separacdo de fontes mediante uma unica
mistura. Este método adota o mesmo paradigma do
método apresentado em [3]. Duas caracteristicas que
distinguem o método proposto sdo o seu recurso a
estrutura harmonica de sinais oriundos de instrumentos
musicais € o uso de redes neurais feedforward para
reconhecimento de padrdes.

A modelagem da estrutura harmonica nos permitiu
obter melhoras significativas na separacdo, apresentan-
do distor¢do menor e maior razao sinal-interferéncia
(para instrumentos harmdnicos). A especificidade da
nossa proposta implica uma degradacdo de desem-
penho quando o instrumento a separar ndo possui
uma freqiiéncia fundamental bem definida (como ¢é
o caso da bateria). Este fato nos leva a concluir que
uma estratégia interessante seria empregar o método

Figura 6: Fontes estimadas pelo método FGMM, com 8
gaussianas e janela de comprimento 1024: (a) bateria,
(b) piano.

6° CONGRESSO | 122 CONVENGCAO NACIONAL DA AES BRASIL « SAO PAULO, 5 A 7 DE ABRIL DE 2008 93



HADDAD ET AL. SEPARACAO DE INSTRUMENTOS MUSICAIS COM UMA UNICA MUSICA

Figura 7: Fontes estimadas pelo método FGMM;, com
3 neur6nios na camada escondida e janela de compri-
mento 1024: (a) bateria, (b) piano.

Tempo (¢)

Figura 8: Padrdo do mascaramento no espaco tempo X
freqiiéncia em um pequeno trecho de sinal.

proposto ou o método de [3] de forma dependente do
instrumento. Uma alternativa para o mascaramento
suave proposto seria utilizar um mascaramento bindrio
(M (f) podendo ser 0 ou 1 [18]). Pretendemos efetuar
a comparagdo deste mascaramento com O por nds
proposto no futuro.
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ABSTRACT

This article presents a method for automatic evaluation of music transcription algorithms. It is based
on the comparison between a reference transcription, assumed as ground-truth, and the automatically
transcribed file. The method presented here aims to provide an unified background to evaluate transcrip-
tion algorithms, which, to the moment, have been assessed using different methods, obstructing direct
comparison of their performance. The presented method is, also, compatible with monophonic and poly-
phonic transcription. The method allows the end-user to define what specific performance metrics will
be calculated, thus being potentially applicable to any related work.

0 INTRODUCTION

Music transcription is the process of extracting a
high-level symbolic representation, such as scores, tab-
latures or chord tables, from an audio signal. The infor-
mation about musical structures contained in the final
product of a transcription process allows a musician to
entirely play the transcribed musical piece.

An automatic music transcriptor is a system that
performs musical transcription without human inter-
ference. There are, today, several methods for auto-
matic transcription of music. These methods are often
designed to operate in a specific subset of all music,
like monophonic sound [1, 2] (where only one note is

played at a given time), bass instruments (bass, eletric
bass, etc.) [3], and voice over a polyphonic recording
[4]. There exists, however, some attempts to design an
automatic transcription process suitable for any kind of
music [5, 6].

Although there is consensus about the desired out-
put of an automatic transcriptor - a set of notes de-
scribed by their pitch, start time and stop time - the
methods used for performance evaluation in each work
tend to differ. Some evaluation processes are subjective
and qualitative [2, 7, 8], while others include the defi-
nition of performance rates based on the classification
of detected notes in groups like correct and incorrect
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[4, 3, 6, 1]. Since the exact definition of a correct note
depends on a subjectively chosen error tolerance, these
performance rates have different definitions depending
on the author. This work presents a method that allows
fast calculation of user-defined performance metrics, al-
lowing fast evaluation and comparison between differ-
ent transcription algorithms.

The presented method uses as input the final prod-
uct of an automatic transcription process together with
a manual reference transcription. By selecting, for
each note in the reference transcription, a correspond-
ing note from the automatic transcription according to
a best match criterion, a data set of individual note per-
formances is generated and may be clustered for fur-
ther analysis. At the end of the evaluation process, the
method returns feedback information about the perfor-
mance of the automatic transcription algorithm.

This paper is divided as follows. In Section 1, the
used mathematical notation and other formal aspects
are addressed. The evaluation process is explained in
Section 2. Section 3 contains conclusions and final con-
siderations.

1 NOTATION

Before the evaluation algorithm is explained, it is
importante to make explicit what kind of data will be
dealt with.

Automatic music transcription algorithms are de-
signed to output a set of data structures that will be
called, in this work, note descriptors. Each note de-
scriptor contains information about time (when the note
starts and stops playing) and frequency (which note, or
notes, are being played). For simplicity, note descrip-
tors will also be referred as notes.

The performance of an automatic music transcrip-
tor is normally based on the similarity between its out-
put and a reference transcription. This means that each
audio file used in the evaluation process must be, first,
manually transcribed. While manual transcription is of-
ten slower than manual evaluation of transcription pro-
cesses, it only has to be performed once for each audio
file.

The automatic evaluation system uses as inputs the
note descriptor sets contained in both the manual and
evaluation transcriptions - respectivelly, T;,, (with N,,
elements) and T, (with N, elements). Each character-
istic of a note descriptor will be referred in this work in
the form T'[n].characteristicN ame, where:

e T'is the set name and may be any defined note de-
scriptor set, like 7, (for the manual transcription)
or T, (for the automatic transcription).

* n is the current element number and may be any
integer value between 1 and the number of ele-
ments of the current set.

e characteristicName is the referred characteris-
tic name, and may be start for the start time of the
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note, stop for its stop time, length for its length or
number for its MIDI number.

The MIDI number related to a note is calculated ac-
cording to its fundamental frequency Fj through Equa-
tion 1.

Iy
N, = 12 —_—. 1
Mmipr = 69 + 12logs 140 9]

2 THE EVALUATION PROCESS

The evaluation process is divided into three parts.
In the first one, the notes in 7, that best describe the
notes in 7},, are selected, in an one-to-one matching al-
gorithm. Next, each match is analyzed to extract perfor-
mance information regarding each individual note. Fi-
nally, statistical information about the overall transcrip-
tion system performance is calculated.

2.1 The best match

In order to calculate the performance for each indi-
vidual note, it is necessary to find out what is the note
descriptor in 7}, that best matches each note descriptor
in T},,. Since only one note in 7, may be related to each
note in 7;,,, the matching process may leave some ele-
ments unmatched. This will be relevant in later steps of
the evaluation process.

2.1.1

In order to match note descriptors, their likelihood
must be estimated. To do so, each note descriptor will
be projected into two Euclidean spaces. The first one
will be used for the distance calculation of note descrip-
tors in time. The second one will be used for the dis-
tance calculation of note descriptors in frequency.

The time distance between two note descriptors Ny
and N, is calculated by Equation 2. It is deduced by
using the start time and length of both notes as their
horizontal and vertical coordinates in a Cartesian sys-
tem and calculating the distance between them.

Likelihood between note descriptors

Dy(Ny,Ny) = \/(Abegin)2 + (Alength)?, (2)

where Abegin =  Ni.begin — Ny.begin and
Alength = Nj.length — Ny.length.

In the same context, it is important to know the
time overlap (T5,¢) between two notes. This is done
through Equation 3, which calculates for how much
time N7 and Ny are playing together.

TO’UST(Nla N2) = maac(O, endmin - beginma:r)a (3)

where end,i, =  min(Nj.end, No.end) and
beginmar = max(Ny.begin, No.begin).

The calculation of the frequency distance between
two note descriptors requires a more carefull analy-
sis. Most common frequency errors are octave errors
(which means the transcription systems finds a note
whose fundamental frequency is a multiple or submul-
tiple of the reference note) or semitone errors (which
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means the transcription system finds a note that is ad-
jacent to the reference transcription). The frequency
component of the note descriptor will be projected into
a vector space in which the distance related to octave
errors is close to the distance related to semitone errors,
and both of them are smaller than the distances related
to other errors. This make these common errors less
relevant than other errors during the note matching pro-
cess.

These conditions may be obtained by projecting the
frequency component of the note descriptor into cylin-
drical coordinates. The MIDI number N,;;p; of the
note is used as basis for this. Increasing the MIDI num-
ber leads to a corresponding increment to the height (z-
axis) coordinate and the angle (6-coordinate), as seen
in Equation 4. This projection makes the distance re-
lated to semitone and octave errors similar, while both
of them are smaller than the distances related to other
errors.

7 = NJ»{éDI
.. “)
0= mody,(2Napinr),

where modp(A) = A — kB, where k is the greatest
integer that satisfies A — kB > 0.

Equation 5 shows how to calculate the frequency
distance Dy between two notes [Ny and Np, with pro-
jected coordinates Z7, 61 and Z5, 65:

D§(N1,Ny) =/(Z1 — Z2)* + (¥2(0)), (5

where (0) is the smallest angular difference between
91 and 02.

It is now possible to calculate a likelihood parame-
ter as shown in Equation 6:

Tove’r'(Nh NQ)

L(Ny,Ny) = .
\/ D3N, N2) + DF (N, o)

(6)

The likelihood parameter aims to be a measure of
the similarity between two note descriptors, allowing
the algorithm described in the next section to work.

2.1.2 Matching algorithm

The matching algorithm aims to define the best one-
to-one match between notes in 7, and 7, using as ba-
sis the likelihood parameter L (Equation 6). It is de-
scribed in two steps.

The first step begins with the calculation of the
likelihood L between each note T,[k] and each note
Tn[n|, generating a likelihood matrix Mgy where
My n = L(Ty[k], Tpn[n]). Then, it selects, for each line
k in M, the element with the greatest value, and keeps
the related column number (n). This is equivalent to
searching the note in 7;,, with greatest likelihood pa-
rameter L with respect to T}, [k]. The note T,[k] is, then,
added to a set C[n], that contains possible matches for
Tinln)].
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The second step aims to ensure that a correct one-
to-one match is chosen. In this process, each set C'[n)]
is analyzed. The note in C'[n] with the greatest likeli-
hood parameter to T}, [n] is chosen as its best match.
The product of this step is an array R[n] with N,, el-
ements. R[n| is the note descriptor in T}, that best
matches T, [n].

This two-step algorithm ensures that a note in 7,
will not be chosen as a match for more than one note in
T,., and, at the same time, that a note in 7;,, will not be
matched by more than one note in 7},.

2.2 Data analysis

This stage aims to extract information from the
stored data. It calculates performance metrics for each
expected note descriptor using comparison between the
note descriptor itself and its best match (calculated in
the previous section).

The first parameter to be calculated is the detec-
tion lag. It is calculated for each note using Equation
7, which reveals the lag between the effective and the
detected beginning of the note.

Lag[n] = T,,,[n].start — R[n].start. (7

Second, the fraction of the expected note length that
the automatic transcription system was able to detect is
calculated using Equation 8.

Rn].length

F =
racin] T,n[n].length

®)

Finally, the frequency error is calculated by Equa-
tion 9. This parameter shows the difference, in semi-
tones, between the expected and the detected notes.

Freg[n] = |R[n].number — T,,[n].number|. (9)

At the end of these calculations, there is, for each
note descriptor in 7,,,, a corresponding performance de-
scription array. It is now necessary to divide this data
set into groups, allowing statistical error analysis.

2.3 Error grouping

The simplest way to extract information from the
performance description array data set is by defining
rules that classify them as errors, hits, misses and other
groups desired by the user. A possible set of rules for
matching 7}, [n] and T, [k] is shown in Table 1.

Table 1: Set of rules for performance evaluation

Rules Group
T,[K] length 3 :
T, [n].length 4 Miss
T.[k].length 3
Tn[n].length = 4 Found

T.k].number = T,, [n].number Hit
Tulk].number # Ty, [n]|.number  Error

6° CONGRESSO | 122 CONVENGCAO NACIONAL DA AES BRASIL « SAO PAULO, 5 A 7 DE ABRIL DE 2008 98



TAVARES ET AL.

This table is not, by any means, definitive. Different
criteria for error grouping can be found (e.g [4, 3]), es-
pecially regarding the classification of notes in groups
“Miss” and “Found”. Since there is no restriction about
overlapping error groups, rule sets regarding different
metrics may be created.

In addition, there may be note descriptors in 7,
without a corresponding best match in 7;,,. This means
that the automatic transcription system has found notes
that do not actually exist. The number of such notes,
called ghost notes, should be counted as another perfor-
mance evaluation criterion.

At the end of these calculations, the evaluation pro-
cess returns a performance evaluation array consisted
of:

* Mean and variation of the detection lag (Equation
7,

e Mean and variation of the detected fraction (Equa-
tion 8),

e Number of notes in each error group (Table 1),

* Number of ghost notes.

There are two relevant improvements, other than
speed, that may be achieved by using the presented
automatic evaluation process instead of simple manual
evaluation. The first one is the possibility of statistical
analysis over different projections of the whole result
data set. Error grouping may be extended to involve
rules regarding the related instrument, as done in [1], or
specific pitch ranges. The second one is the use of the
evaluation results as feedback for improving the perfor-
mance of the automatic transcriptor. This can be done
by many ways, like automatically modifying the execu-
tion parameters of the transcriptor until its performance
is maximized or normalizing note start and stop times to
have zero mean detection lag and 100% mean detected
fraction.

3 CONCLUSION

In this paper, a method for automatic evaluation
of music transcription algorithms was presented. It is
based on the comparison between a reference transcrip-
tion, assumed as ground-truth, and the results of an au-
tomatic transcription process. Through a matching al-
gorithm, the performance of the automatic transcriptor
is evaluated for each note, providing a performance data
set that may be grouped according to user-defined cri-
teria. This provides an unified background to evaluate
automatic transcription methods, therefore allowing di-
rect performance comparison.

This work is not concerned about the definition of
the specific metrics that will be used for performance
evaluation, which have to be defined by the end user.
Once a set of metrics is defined, all calculation is done

TOWARDS EVAL.OF AUTOM.TRANSC. OF MUSIC

automatically, allowing comparison between newly de-
veloped automatic transcription methods and its prede-
cessors without requiring extensive manual evaluation
work.

Also, the presented evaluation process allows per-
formance feedback. This opens the possibility of de-
signing transcription systems with self-adjusting be-
havior aiming performance improvement, which is ex-
pected to be done in future work.
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ABSTRACT

This paper presents a discussion about the difficulties and limitations of automatically classifying musical
instruments using short musical excerpts. The text focuses on two main constraining factors, which are closely
intertwined: 1) the lack of homogeneous characteristics when comparing the sounds generated by similar
instruments and 2) the insufficiency of the available databases in providing really representative sets of the
instruments to be classified. To support the remarks stated along the paper, tests were performed using 14 well
known features extracted from the signals, together with a pairwise classification procedure that has been
successfully used in similar tasks. The final and most important objective of the paper is to promote a debate on

the search for suitable solutions for such a difficult problem.

0 INTRODUCTION

The fast grow of multimedia databases has increased the
demand for tools able to aid users searching and retrieving
data and to improve the human-machine interaction. This is
particularly true for audio databases, which have been
growing since early 1990 decade. The automatic music
genre classification is one of the most useful tools
proposed in the last years, though the results have been
inconsistent. One way to improve the music classification
is to identify the instruments present in a given song, which
would provide an important clue to the genre of such a
song.

Instrument identification can also be very useful to
automatically generate music scores, being in this case a
complementary tool to automatic music transcriptors.
Finally, it can be an important part of future audio source
separators, whose current performance is still far from
ideal.

Several strategies to identify musical instruments have
been proposed in the last decade, but their applicability is
somehow limited by operational and/or mathematical
constraints (see more details in Section 2). One of those
limitations is that all methods require relatively long audio
excerpts to acquire the temporal and spectral behaviors
altogether, only then determining the instrument. Relying
on long excerpts has some problems that can prevent such
methods to be applied in practical conditions. First, the
presence of a given instrument in a song may be
intermittent, making it very difficult to determine in which
excerpts it is actually present. Also, the instrument may be
present only for a short period, in which case the method
would not be able to perform the classification. Finally, in
an actual song the temporal behavior, onsets, offsets, etc.,
of the concurrent instruments will be, in general, very
correlated and aligned, making it nearly impossible to
identify and classify them without some kind of a priori
knowledge.
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Therefore, it would be very useful to develop a
technique able to classify the instruments in a short-term
basis, taking small pieces of the signal (from now on called
frames) and making an instantaneous classification of the
instruments. However, such a task is extremely
challenging, demanding strategies able to overcome the
main difficulties.

Among the factors that difficult the design of an efficient
instrument classifier, two deserve special attention. First,
the spectrum of a given type of instrument will present a
huge variability according to instrument manufacturer,
musician, acoustics of the room, temperature, humidity,
and a number of other factors. Also, in general a given
frequency will not be precisely sustained for more than a
few milliseconds. This prevents any frequency uniformity
and makes it practically impossible to find a phase relation
among all partials generated by a given note. Thus, in order
to tune a strategy to deal with all variations expected for a
given instrument, a huge database would be necessary.
This is related to the fact that human beings need some
education in order to refine their identification capabilities,
which is, in some extent, equivalent to the training in
computational methods. In practice, there are only a few
databases available, being this the second major problem.
The most used databases [1, 2, 3] are not even nearly
enough to provide a robust training to the strategy, as will
be seen along the paper. Finding ways to overcome these
two problems is still an open challenge.

The main objective of this paper is to describe the
difficulties and to promote a debate that can produce
potential solutions for such a difficult problem.

To illustrate the effects of the cited problems, a method
was implemented using 14 well known features and a
classification procedure that uses a pairwise strategy
previously used to classify audio signals into genres [4].
The results help to better understand the problem and
provide a good starting point in the search for solutions.

The paper is organized as follows. Section 1 presents a
description of some previous work. Section 2 presents a
discussion about the problem of music instrument
classification and the main difficulties involved. Section 3
presents the tests designed to gather more information on
the subject. Section 4 shows some results. Finally, Section
5 presents the final remarks.

1 PREVIOUS WORK

The research on automatic classification of musical
instruments is very recent, beginning in the second half of
the 1990 decade. The complexity of the techniques and the
relevance of the results have increased greatly since then,
but a fundamental limitation has persisted: all proposals
need long audio excerpts (at least one second) to perform
the classification. Although several methods divide the
signals into small frames (less than 50 ms), a statistical
summarization of the collected data is always performed at
some point due to the intrinsic characteristics of each
strategy. Despite this, most proposals show very distinct
approaches; the remaining of this section is dedicated to
briefly describe some of the most important works in the
area.

Early work started investigating very simple problems,
usually considering only isolated notes (no simultaneous
instruments). In 1997, a technique using Mel-based
cepstral coefficients as features and a cluster-based
nrobahilitv . model was used to distinonish between
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saxophone and oboe sounds [5]. An evolution of this
technique was presented in [6]. The technique presented in
[7] also uses a statistical approach, but in this case a wider
variety of acoustic features were extracted and an auditory
model was applied; the proposal was able to distinguish
between 15 instruments with an accuracy of 70%. The
same author presents a wider analysis about sound source
recognition in his doctoral thesis [8]. In [9] the authors use
a template adaptation and music stream extraction, together
with a statistical model, to distinguish between three
instruments; the authors claim that the technique works for
real music, but all tests were performed for isolated notes
only. A critical review of the main instrument classification
approaches proposed until 2000 is presented in [10]. A
deep investigation about the effectiveness of different
features to discriminate between woodwind instruments is
performed in [11], showing that the results strongly depend
on the training and test sets division. A deep study about
instrument recognition, which resulted in a hierarchical
classification approach, is presented in [12]. In [13], the
authors use a number of spectral features to compare
several different classification strategies in discriminating
27 different instruments; best results were achieved by
support vector machines and quadratic discriminant
classifiers, with accuracy around 70%.

In the last few years, a number of techniques able to deal
with polyphonic music have been proposed, with relatively
good results. In [14], the authors use a number of features
and a k-nearest neighbors algorithm to perform the
classification; the method was designed to deal with solo
instruments, but tests revealed that it can also be applied to
duet music. Independent subspace analysis is used in [15]
to make possible to the method to deal with polyphonic
music. Another technique able to identify instruments in
duet music is presented in [16]; this technique uses a very
complex decomposition scheme and neural networks to
perform the classification. The technique presented in [17]
explores some cues on the common structures of musical
ensembles to recognize up to four instruments playing
concurrently. Finally, in [18] the authors propose a feature
weighting strategy to minimize the effects of sound
overlaps in polyphonic music, making the instrument
identification more suitable.

It is worth noting that most techniques use as reference
to their performance the actual signal structure, meaning
that the ultimate objective is to reach 100% of correct
identifications. Some authors, on the other hand, compare
their methods to the performance of expert human listeners
in classifying instruments. In this case, the target
performance can vary greatly according to the number and
type of instruments being considered, but normally it is
considerably lower than 100% (see [19] for a list of human
recognition rates). This is a much more achievable
objective, but the practical use of methods with such low
identification capability is seriously limited.

2 THE PROBLEM OF MUSICAL INSTRUMENT
CLASSIFICATION

2.1 Long-term versus short-term approaches

As stated before, all instrument identification systems
proposed so far rely on relatively long audio excerpts (at
least 1 second, normally more) to work properly. This kind
of approach is usually preferred because features that
describe the temporal behavior of the signal can be
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extracted, and the corresponding spectral features can be
statistically treated in order to result in more meaningful
and homogeneous information. In contrast, instantaneous
classification using short individual frames can rely only in
the information contained in a small snapshot of the signal.

Despite the obvious advantages of classifying the signals
using long excerpts, there are some problems associated
that can clearly limit the use of such proposals in real
situations. Some of the main problems:

1. The presence of a given instrument may be
intermittent. This actually will happen for almost every
instrument in any song. There are some ways to determine
the occurrence of a new event in a song, however it is in
general very difficult to determine if such an event is due
to a new note played by an instrument that was already
present, if it is due to the arise of a new instrument, or if it
is due to both new and old instruments being played
together. Therefore, it will be extremely difficult to the
algorithm to determine which parts of the song should be
considered in order to classify each instrument. At present,
the only way to do that is to manually feed the algorithm
with this knowledge prior to the classification itself.

2. A given instrument may be present only for a short
time. In this case, the algorithm will not have enough
information to perform a correct classification, leading to a
drop in the accuracy.

3. The temporal behavior, onsets, offsets, etc., of
concurrent instruments will be, in general, very correlated
and aligned, making it nearly impossible to identify and
classify them without some kind of a priori knowledge. It
is worth noting that this will also occur for spectral
characteristics, but in this case there are some efficient
techniques that help in the identification of concurrent
instruments (e.g. [20]).

4. The spectral and temporal characteristics of a given
instrument type can vary greatly according to instrument
manufacturer, musician, environmental variables, etc. This
may cause the training set to be unmatched with the
corresponding test set, reducing the robustness of the
strategy. This problem is common to both long and short-
term approaches. This point will be discussed in more
depth later in the paper.

5. In real conditions, it will not be possible to a musician
to keep the frequency and intensity of the sound constant
for a long time. Sometimes those variations can be intense
to the point that a statistic summarization becomes
meaningless.

6. Real-time processing becomes impossible. Although
this condition is not mandatory, the possibility of real-time
processing may be desirable in a number of applications.

Therefore, there are several reasons to justify the search
for a short-term classification system. However, the
challenges involved in the task have made it difficult to
such an approach thrive, as discussed next.

2.2 Problems of short-term approach

Among the factors that still restrain the arise of efficient
short-term  instrument  classifiers, two  closely
interconnected problems are predominant: 1) the lack of
homogeneous characteristics when comparing the sounds
generated by similar instruments and 2) the insufficiency
of the available databases in providing really representative
sets of the instruments to be classified.

Similar instruments can generate very distinct signals
both in time and frequency contexts, due to several
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variables that influence the generation of the sound.
Among the most important of such variables are:

- Instrument manufacturer: each manufacturer of a given
instrument uses different assemble processes and different
materials. This may cause that two similar instruments
from different manufacturers have quite different acoustic
attributes. Figure 1 shows the magnitude spectrum of two
different violins played by the same musician. The
differences are evident, as the partial ratios are quite
different. Also, it can be seen that the partials tend to be
much more spread around the desired frequency for the
first violin.

- Musician: each musician has his own style and will
play a given instrument in a particular way, imprinting
particular acoustic attributes to the execution.

- Acoustics of the room: each environment will have its
own acoustic characteristics, producing echoes that will
interfere with certain frequency bands with a given delay.
Those echoes can significantly change the spectral content
of the signal.

- Environmental factors: variables like temperature,
humidity, atmospheric pressure, etc., are important factors
in the sound production.
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Figure 1 - Spectral differences between two violins playing the same note.

- Microphones: the position, sensitivity and manufacturer
of the microphones also influence the sound attributes.

- Noise: noise will always be present in audio signals,
and depending on the signal-to-noise ratio and the
characteristics of the noise (white, pink, brown, etc.), the
attributes of the signal can be significantly changed.

- Sound intensity: an instrument can be played with
different intensities (e.g. forte, mezzo forte, piano, etc.). A
change in the intensity will often imply in a change in the
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way the instrument is being played. Additionally, lower
intensities will be more sensitive to the effects of noise.
Figure 2 shows the magnitude spectra of a violin played
with two different intensities. It can be observed that not
only the partial ratios have changed, but the noise is much
more pronounced in the second case (pianissimo intensity).

- A/D conversion: the quality of the A/D converter will
influence the acoustic attributes found in the digital signal.

- Musician inconsistency: no matter how good a
musician is, there will always be important variations in
the frequency and intensity along time. Therefore, even
when one compares two consecutive frames, the
instantaneous acoustical attributes will have changed. The
plots in Figure 3 were generated taking two 21.3 ms frames
from a continuous violin A4 excerpt. The frames are 1
second apart. It can be observed that the magnitude of the
partials have varied greatly, showing a high degree of
inconsistency along the excerpt.

Magnitude Spectrum for Violin A4 - Fortissimo
2000 T T T T T T T T T

1800 - q

1600 |- B

1400 - i

1200 |- B

1000 - B

Magnitude

800 - B

600 - B

200 -

Frequency (Hz)

Magnitude Spectrum for Violin A4 - Pianissimo
900 T T T T T T T T T

700 - q

600 - q

500 - q

Magnitude

300 - B

200 - B

L L -

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000

Frequency (Hz)

Figure 2 - Spectral differences of a violin played with different intensities.

As can be seen, there are lots of factors that contribute to
the final acoustic attributes. Dealing with such a great
variability is not an easy task. One possible solution would
be using databases large enough to contain at least most of
the different acoustical attributes expected for a given
instrument. There are only a few carefully designed
databases: the RWC database [1], the lowa University
database [2], and the McGill University database [3].
Unfortunately, their contents are not enough to train a
short-term instrument classifier properly. However, the
development of an instrument database able to provide a
wide variety of acoustical attributes to each instrument
wonld he extremelv exnensive hoth in terms of costs and

0
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000
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time demanded. Additionally, the number of variables
involved in the sound production is so great that it would
be impossible to guarantee that all possible behavior would
be represented in the database, even in an approximate
manner.

However, there are evidences that this problem could be
solved without massive databases. A trained human being
is able to identify an instrument even under difficult
conditions, and to do that he does not need to be trained
over a huge number, for example, of violins and different
performers.

The most viable solution for this problem is to develop a
feature (or a group of features) relatively invulnerable to
the variations, a feature able to apprehend the “signature”
of each instrument, no matter the surrounding conditions.
The results presented next section can provide some clues
toward this goal.

Magnitude Spectrum for Violin A4 - 21.3 ms Frame 1
600 T T T T T T T T T

500 - B

4001 E

Magnitude
w
o
o
L

N
(=}
o
T
I

100 B

ol L g \JLA L.

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000
Frequency (Hz)

Magnitude Spectru
T

m for Violin A4 - 21.3 ms Frame 2
1400 T T T

1200 |- =

1000 |- =

800 - B

Magnitude

600 - B

200 -

S Y O A O ) AV
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000
Frequency (Hz)

Figure 3 - Spectral differences for two frames of a same violin.

3 TEST DESIGN

In order to provide a better understanding and to gather
more information about the problem, a short-term classifier
was implemented. Such a classifier can be divided into two
main parts: feature extraction and classification procedure.

3.1 Feature Extraction

The first stage of most musical instrument classifiers is
the extraction of a number of features from the signals. The
objective of such features is to provide the best
characterization of the signal as possible. In the context of
this work, 14 features are extracted from 21.3 ms frames.
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Consecutive frames present a 50% overlap. The features,
selected among the most used ones, are:

- Spectral centroid: it represents the “center of mass” of
the spectral energy distribution of the signals, and is given
by

Sk (k)

2
21X (k)
k=1

where |X(k)| is the magnitude of the k™ spectral line
resulting from an FFT (Fast Fourier Transform) applied to
the frame 7 of the signal x(n), and K is half the number of
spectral bins. The spectral centroid is given in terms of
spectral bins. To obtain the value in Hz, ce must be
multiplied by the difference in Hz between two
consecutive spectral bins.

(M

- Zero-crossing rate (ZCR): a zero crossing occurs
whenever the amplitudes of two consecutive temporal
samples have opposed signs, as indicated by the expression

zcr, = 0-5~i|sgn[x ")J—Sgn[xt (”‘1)]|= @)
n=1

where x;(n) represents the samples of frame i of signal x(n)
and sgn(x) equals —1 or +1 as x is negative or positive,
respectively.

- Spectral roll-off: this feature is defined as the
frequency R; below which 85% of the magnitude
distribution is concentrated, as expressed by

R K
;'X" (k)= 0.85-;|X,. (k

- Spectral flux: this feature quantifies the changes in the
spectral shape between consecutive frames. It is defined as

Je = Z{loglo |X | log,, |Xf—1 (k)|}2 , “)

- Bandwzdth. this feature determines the bandwidth of
the signal, and is given by
2 2
k) '|Xi(k)| J

i[(ce, -

lb,- — k=L = , (5)
1 (1f

Equation 5 gives the bandwidth in terms of spectral
lines. To get the value in Hz, /b must be multiplied by the
difference in Hz between two consecutive spectral lines.

- Loudness: this feature measures the signal intensity the
way it is perceived by a human listener. The first step to
calculate this feature is modeling the frequency response of
outer and middle ears of an average person. Such response
is given by [21]

W(k)=-06-364 £ (k) " ~65-¢ "V 4107 £(k)° (0)
where f(k) is the frequency in kHz, given by

S(k)=k-d, ()
being d the difference between two consecutive spectral
lines. The frequency response is used in the calculation of
the loudness as a weighting function to emphasize spectral

components for which the ear is more sensible and to
attenuate the less audible ones:

)| 3
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(k)
L= 2|X IREE ®)
- Inharmomczty. th1s feature measures how much the
partials deviate from the expected frequency, and is given

by
Jip=¢is) f,p
ef“p

where ef, and f, are, respectively, the expected and actual
frequency of partial p. The number of partials was limited
to 10.

- Skewness: this feature measures how asymmetric is the
spectrum. It is the inharmonicity weighted by the spectrum;
therefore, it is a different measure of the inharmonicity,
where the relative importance of each component is taken
into account, and is given by

f;[} f;p
sk, = Z 7

where |X,(k)| is the magnitude of the partial p.

- Harmonic ratio: this is actually a set of four features
that measures the ratio between the magnitude of each one
of the first four partials and the sum of all magnitudes:

X, (k)l

ZX

©

m; = Z

p=1

|, (%) (10)

(In

i,P

wherep=1,2,3, 4.

- Odd partials/even partials ratio: this feature is the ratio
between the three first odd partials and the three first even
partials:

_ |Xi,1 (k)| + |Xi,3 (k)| + |Xi,5 (k)|

P W)

- Harmonic tendency: this feature is given by the angular
coefficient of the straight line that minimizes the squared
distance to the partial magnitudes, as illustrated in Figure
4, where the asterisks indicate the partial magnitudes and
ht is the harmonic tendency value according to the angle a.

(12)

Harmonic Tendency
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Figure 4 - Calculation of harmonic tendency.

3.2 Classification Procedure

The classification stage aims to use the information

contained in the features as efficiently as possible. The
anhaman adantad hava svraa cavanana Faller saan A hAfrwn i TAT
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where it was applied in the classification of musical signals
into genres. It consists of a non-conventional pairwise
classification procedure that compares all possible pairs of
instruments and explores such information to improve the
discrimination. A description of the strategy is presented
next, and more details can be found in [4].

In order to the strategy to work properly, the four
features that showed the best discrimination capabilities for
a given pair of instruments were selected for that pair. This
is because a great number of features cause, in general, a
drop in the accuracy of the strategy. As a consequence,
some features that showed a good global discriminating
capability were more used than the less efficient ones. The
proportion of times that each feature was used is presented
in Section 4.

The selected features extracted for each frame are
summarized along the duration of a given note by
extracting three summary features: mean, variance and
main peak prevalence, which is calculated according to

_ max[ﬁ(i)]’
WG

where f#(i) corresponds to the value of feature ff in the
frame i, and / is the number of frames into the note
segment. This summary feature aims to infer the behavior
of extreme peaks with relation to the mean values of the
feature. High p; indicate the presence of sharp and
dominant peaks, while small p; often means a smooth
behavior of the feature and no presence of high peaks.

This procedure leads to 12 summary features, which are
arranged into a vector. The reference vectors used to
classify the instruments were determined through a training
phase, as described next.

(13)

St

A. Training Phase

The algorithm was trained using 14 instruments present
in the RWC database [1], which includes instruments from
different manufacturers and played with different
intensities. The result from the training is a set of reference
vectors for each pair of instruments and for each possible
note. The notes could be previously determined by some
specialized algorithm, but in the tests presented here, the
notes were manually determined by observing the
magnitude spectra, in order to avoid error propagation from
occasional algorithmic misestimates. In the test phase, the
reference vectors that are closer to the feature vector
extracted from a given frame in a Euclidian sense will
determine the winner instrument, as described next.

B. Test Procedure

Figure 5 illustrates the final classification procedure of a
signal. The figure was constructed considering a
hypothetical division into 5 instruments (A, B, C, D and
E). Nevertheless, all observations and conclusions drawn
from Figure 5 are valid for the 14 instruments considered
in this work.

Reference Vectors Winner

A|A|A|B|B|B Inst. B

AlAJAIC|C|C Inst. A Summary for the

A|/A|A|D|D|D Inst. A Note

A|A|A|E|E|E Inst. E

Blelslclclc Inst. B Inst. A > 2 wins

nst. i

B|(B|B|D|D|D| InstB Inst. C > 1 win
(A) B Inst. D > 0 win

B|B E|E|E Inst. B Inst. E > 3 wins

c|c|CcC|D|D|D Inst. C Winner 2 Inst. B

C|C|C|E|E|E Inst. E

nininleleler Inat m
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Figure 5 - Classification procedure.

As can be seen in Figure 5, the procedure begins with
the extraction of the summary feature vector (Figure 5A).
Such a vector is compared with the reference vectors
corresponding to each pair of instruments, and the smallest
Euclidean distance indicates the closest reference vector in
each case (gray squares in Figure 5B). The labels of those
vectors are taken as the winner instruments for each pair of
instruments (C). In the following, the number of wins of
each instrument is summarized, and the instrument with
most victories is taken as the winner instrument (D); if
there is a draw, all procedures illustrated in Figure 5 are
repeated considering only the reference vectors of the
drawn instruments; all other instruments are temporarily
ignored.

Next section presents the results achieved using the
features and classification procedure presented in this
section.

4 RESULTS

The tests were performed using the 14 instruments used
to train the algorithm. The database used in the tests was
the University of Jowa Musical Instrument Samples [2], in
order to avoid biased results. Table 1 shows the confusion
matrix obtained in the tests, in percentages. The shaded
cells indicate correct classifications.

Table 1 — Confusion matrix obtained in the tests.

1(2(3(4|5[(6|7|8(9|10(11(12|13|14

1130{0(0[12[{2|0]0|3]|]9]0|0|0]|8]|4
2(0(30{0(0|2[0(0|0[O0O|O0O|O0O|0O]O0]|O
3{0(0(59(5(0]|2[0|0|3[2|0(20(31]4
4119(30( 0 [22(15|5[0|4|3[2|0[0|0]0
5/{6(0|0(5|33({2(0|0(14/0|0|0]|3]|4
600|114 ]15|60(27|10|3 (12|10 |0 15|18
710(0]0(9]|2[2(33]{3[3|0(24(/0]13|0
8 [13(40|11|6 |1 |13[7|59[0|0|0 (17|80
9/0(0|3(0|5[6[(0][0(44|/0[|0|0]|5]|4
10/ 0[O0 (3 |13{0 |0 |3 |10|3|47|7|20(10| 4
11{0 [0 (0|6 [0 |0]23/4]|0|24(69| 0 |10| 4
12/0 [0 (3 (12{0(0]|0[4]0|2[0]23/0|0
131260 |7 |4 (15|57 (3]19]6(0]20(20(29
146 [0 (3|7 (10|5]0[0]|9|4(0]|0]|5|29
Legend:

1 - Alto Saxophone 6 - Flute 11 - Trumpet
2 - Bass 7 - Oboe 12 - Tuba

3 - Basson 8 - Piano 13 - Viola
4 - Cello 9 - Sop. Saxophone 14 - Violin

5 - Clarinet 10 - Trombone

The overall accuracy of the algorithm was 40%. After
the first tests, new ones were performed including some
temporal information and a context-based classification
correction, but the overall accuracy have reached only
45%, mostly thanks to piano, whose correct classifications
have reached 84%. However, this performance is still too
poor to an algorithm intended to be used for a wide variety
of conditions. It is also worth noting that the wrong
classifications are, in general, distributed over different
classes of instruments (wind, string, etc.), meaning that the
errors do not occur only among related instruments.

As commented before, only the four most effective
features are used for each pair of instruments. Table 2
shows how many times each feature is used in the
comparison between each pair of instruments.
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Table 2 — Confusion matrix obtained in the tests.

Feature Times Used
Zero-Crossing Rate 372
Centroid 186
Bandwidth 705
Roll-Off 778
Spectral Flux 14
Loudness 752
Inharmonicity 22
Skewness 181
Harmonic Ratio 1 1336
Harmonic Ratio 2 1038
Harmonic Ratio 3 745
Harmonic Ratio 4 426
Odd/Even Partials Ratio 11
Harmonic Tendency 786

As can be seen, most features are widely used, except
spectral flux, inharmonicity and odd/even partials ratio.
However, the data in Table 2 has to be taken into
consideration in relative terms. One fact that draws
immediate attention is how ineffective inharmonicity is. At
a first analysis, this is very surprising, since in the study
carried out in [13] this feature was by far the most
successful. There are two factors that explain such a
discrepancy: in [13], the authors used the mean of the
inharmonicity instead of individual values for each frame;
additionally, further analysis revealed that this feature
would need far more training signals to become effective.
This also happens with other features, always due to
database limitations.

Those results confirm the previous statement that
unfitting features, together with limited databases, reduce
the effectiveness of short-term instrument classification
strategies. Since a significant expansion of existing
databases is too complicated from several points-of-view,
the most promising solution would be developing new
features capable to capture the essence of each instrument.
Other possible direction would be finding alternatives to
traditional spectral analysis that would emphasize the
particular aspects of the instruments. A promising strategy
would be applying an ear model to the signal in order to
simulate the way humans perceive each sound, and then
applying some kind of cognitive processing to extract the
desired information (an approach of this kind can be found
in [22]).

It is worth noting that even new features and new ways
to treat the signals may not be enough to make the problem
treatable. In this case, the conventional structure “feature
extraction/classification procedure” may have to be
replaced by some highly new and unconventional design.

The main objective of this paper was to provide a
starting point to the process of thinking new ways to solve
the problem of instrument identification in an efficient
way.

5 FINAL REMARKS

This paper presented a critical view about the problem of
instrument classification. It was shown that all proposals so
far rely in relatively long excerpts of audio to perform the
classification, and that this kind of approach has several
problems that limit the use of those techniques in practical
conditions. The solution to this problem would be to design

SHORT - TERM CLASS. OF INST.: A CRIT.VIEW

an algorithm able to classify small audio segments. The
resulting high-resolution classification would make the
algorithm robust to instrument intermittency and other
problems associated to the use of longer excerpts.

Although promising, the feasibility of this approach is
severely limited due to the extreme varying nature of the
sounds generated by the instruments and also due to
database limitations. Tests performed using 14 features and
a pairwise-based classification scheme reveals how limited
the current approaches are and provide clues to possible
solutions.

There are promising ways to solve this problem, like the
development of new features and the incorporation of new
tools to emphasize particular signal characteristics (e.g.
applying an ear model). The fuzzy nature of the problem
may require that new unconventional strategies be
developed to replace the widely wused “feature
extraction/classification procedure” scheme.
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ABSTRACT

Music Complexity is here defined as the perceived entropy conveyed by music stimuli. Part of this information
is given by musical chords, more specifically, by their structure (static) and progression (dynamic). We named
this subset of music complexity as Harmonic Complexity (HC). A computational model able to automatically
estimate HC in musical audio files can be useful in a broad range of applications for sound processing, computer
music and music information retrieval. For instance, it could be used in large-scale music database searches or
in adaptive audio processing models. It is rare to find in the literature studies about the automatic estimation of
HC directly from audio files. This work studies several principles related to the perception of HC in order to
propose an initial audio model for its automatic estimation. The prediction of these principles were compared
with the data acquired in a behavioral experiment where thirty-three listeners rated one-hundred music excerpts.
Lastly, a linear model with these principles is presented. The results are shown and described based on the
comparison of the listeners' mean ratings with principles and model predictions.

Dissonant (ornamental) notes rate. 4) Harmonic distance of
consecutive chords. We understand here that these
principles can be roughly summarized as chord structures

0 INTRODUCTION

Harmonic Complexity (HC), as here studied, refers to

the contextual musical feature that almost any listener can
perceive and intuitively grade the overall amount of
complexity conveyed by the harmonic structure of a
musical stimuli. In [1], it is mentioned that, in music
“subjective complexity reflects information content”,
which agrees with the Information Theory perspective that
relates complexity with the amount of entropy, or
randomness, presented in the information source output.
Therefore, in musical harmony, we assume that the amount
of psychoacoustic entropy may correspond to the sensation
of its complexity. In [2], it is suggested that four
components seem to be related to HC: 1) Overall harmonic
changing rate. 2) Harmonic changing on weak beats. 3)

and chord progression. In [3] it is pointed out what it
considered to be the two most important descriptors of
music complexity 1) Coherence of spectral assignment to
auditory streams and 2) Amount of variance in auditory
streams. Once again, it seems to us that the first item is
related to the amount of time-independent musical
randomness (i.e. chord structure) and the second one, with
its time-dependent information (i.e. chord progression).

Nevertheless, in our experiment collecting listeners’
ratings for HC, it became clear how difficult it is for the
listeners to have a common agreement upon their
perception of HC. The listeners considered it related to a
variety of musical features, such as: 1) chord composition
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(from simple triads, major, minor, augmented, diminished,
to complex clusters), 2) chord functions (fundamental,
dominant, subdominant, etc.), 3) chord tensions (related to
the presence of 7ths, 9ths, 13ths, etc.) and 4) chord
progressions (diatonic, modal, chromatic, atonal). As these
principles are based on the musical context, they lead to the
development of a high-level descriptor, as described in [4],
in order to properly predict the perception of HC in a
computational model.

A high-level musical descriptor of HC is expected to
deliver a scalar measurement that represents the overall HC
of a musical excerpt. This perception is conveyed only in
excerpts that are longer than the cognitive "now time" of
music, around three to six seconds of duration [5].

The work here presented describes the study of several
principles that seem to be related to the human perception
of HC. We built a computational model with these
principles that were then analyzed and improved, for the
best prediction of HC that we could achieve, as shown in
the experimental results.

1 COMPUTATIONAL MODEL DESIGN

The first step to create a computational model for HC
was to investigate principles related to the amount of
complexity found in chords structures and their
progressions. Chords are related to the musical scale region
where note events happen close enough in time to be
perceived as simultaneous and therefore interpreted by the
human audition as chords. In audio signal processing, this
corresponds to the fundamental partials that coexist in a
narrow time frame of approximately fifty milliseconds and
are gathered in a region of frequency where music chords
mostly occur. In musical terms this is normally located
below the melody region and above the bass line.
However, as the bass line also influences the interpretation
of harmony, this one also had to be taken into
consideration for the HC model.

The model starts by calculating the chromagrams for
these two regions (bass and harmony). A chromagram is a
form of spectrogram whose partials are folded in one
musical octave, with twelve bins, corresponding to the
musical notes in a chromatic musical scale. We separate
each region using pass-band digital filters in order to
attenuate the effects of partials not related to the musical
harmonic structure.

These two chromagrams are calculated for each time
frame of audio corresponding to the window-size of its
lowest frequency. Therefore, each chromagram is
presented in the form of a matrix with twelve lines, each
one corresponding to one musical note from the chromatic
scale, and several columns, corresponding to the number of
time frames. We then tested three principles that initially
seemed to be related to the HC perception, as they were
created from the studies and evidences mentioned in the
introduction of this work.

The first principle is what we named here as auto-
similarity. This one measures how similar each
chromagram column is with each other. This calculation
returns an array whose size is the same as the number of
columns in the chromagram. The variation of this array is
inversely proportional to the auto-similarity. The rationale
behind this principle is that auto-similarity may be
proportional to the randomness of the chromagram and this
one seems to be related to chord progression, one of the
studied aspects of HC perception.

AUTOMATIC ESTIMATION OF HARMONIC COMPLEXITY

Next, these two chromagram matrixes are collapsed in
time, which means that their columns were summated and
their consequent twelve points arrays normalized. As the
music excerpts rated in this experiment were all with five
seconds of duration, collapsing the chromagram seemed
reasonable once this is nearby the cognitive “now time” of
music, however, for longer audio files, a more
sophisticated approach should be developed. In this work,
the collapsed chromagram array proved to efficiently
represents the overall harmonic information in this
particular small time duration. We then calculate two
principals out of these two arrays, named here as: energy
and density. Energy is the summation of the square of each
array element. The idea was to investigate if the array
energy was somehow related to the chord structure. The
second principle, density, accounts for the array sparsity.
The idea is that, for each array, the smaller the number of
zeros between nonzero elements, the bigger is its density.
The intention here was to investigate if the collapsed
chromagram density is related to the chord structure. This
came from the notion that, in terms of musical harmony,
the closer the notes in a chord are, the more complex the
harmony tends to be. Figure 1 shows the diagram for the
calculation of these six principles.

| Bass Line Region |

I Harmony Region

il

Band-Pass Band-Pass
Filtering Filtering
JL 1L
Bass Harmony
Chromagram Chromagram
11 1
E E [::> Auto-Similarity
Chromagra Chromagra (Harmony)
m m
12 musical 12 musical : Auto-Similarity
(Bass)
| Array of 12 notes | Array of 12 notes l
(collapsed (collapsed

Energy | Density | Energy |

Figure 1 HC Principles Diagram.

This computational model was written and simulated in
Matlab. As seen in Figure 1, this model calculated these
three principles (auto-similarity, density and energy) for
two chromagrams representing the regions of frequency
corresponding to the musical bass line and harmony.
Results of our measurements are described in the next
section.

2 HC LISTENERS RATING

For the evaluation of the computational model, a group
of thirty-three students of music were asked to rate the
harmonic complexity of one hundred music excerpts of
five second of duration each. These excerpts were
extracted from instrumental (without singing voice) movies
soundtracks. The experiment was run individually using a
computer and the order of the examples was randomized.
The rating was done using a nine-point Likert scale [6] that
goes from “no complexity” (at the leftmost side) to

<«
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The behavioral data was collected with a program that
we developed, written in Pd (Pure Data) language. After
the data being collected, it was analyzed, pruned, filtered,
had outliers removed and its mean-rate given in the form of
a function of time. This became the experiment ground-
truth that was used to benchmark the HC principles and its
model.

The listeners were also invited to share their comments
about their ratings. Each one was asked to describe how
difficult he/she had felt to rate HC and which musical
features his/her rating was mostly based. Summarizing and
grouping their opinions, they paid attention to: 1) harmonic
change velocity and amount of change, 2) traditional
chords structures versus altered chords, 3) predictability
and sophistication of chord progression, 4) clarity of a
tonal centre, 5) amount of instruments playing together and
6) dissonances. Overall, the listeners considered difficult to
rate HC, especially for some excerpts with high amounts of
musical activity, unclear chord structures and atonals
music excerpts. As seen here, the listeners took into
account different music features in order to rate HC. This
was an important evidence for us to improve our initial
computational algorithms for the principles. We then
focused on the principles that are mostly related to the
listeners’ perception of HC

3 HC PRINCIPLES EVALUATION

The model described in Figure 1 was used to calculate
the principles of energy, density and auto-similarity for the
chromagrams of bass and harmony. Altogether, this
resulted in six principles to be studied. Here, we calculated
the prediction of these six principles for the same one
hundred music excerpts rated by the listeners in the
behavioral data acquisition experiment.

The correlation of each principle with the listeners
mean-rating (the ground-truth) for the chromagrams of
Harmony and Bass are shown in the table below.

Table 1 Priciples Correlation with Ground-Truth.

Principle Harmony Chrom. Bass Chromagram
density 0.56 0.51
auto-similarity 0.46 0.46
energy 0.27 0.35

As seeing in Table 1, the principle of Density for the
Harmony chromagram was the one that presented the
highest correlation with the ground-truth, followed by the
principle of Auto-similarity, in the Bass chromagram.

We then created a multiple regression model with these
six principles. This model presented a correlation
coefficient with the ground-truth of r = 0.61. This yields to
a coefficient of determination of R? = 0.37, thus explaining
about 37% of data.

Figure 2 depicts the prediction of HC for this model (the
circles) compared with the ground-truth rating (the bar-
lines) for the same one hundred music excerpts. It is seeing
in this figure that, with few exceptions, the predictions
calculated by the model closely followed the human mean
ratings.

AUTOMATIC ESTIMATION OF HARMONIC COMPLEXITY

et pcet

Figure 2 HC Model Prediction (dots) and Ground-Truth Rating
(bars). Coefficient of Correlation: r = 0.61.

4 DISCUSSION

As seen in Table 1, the principle that presented the
highest correlation in the harmony chromagram was
density, followed by auto-similarity. In the bass
chromagram, this was swapped. The highest descriptor was
then auto-similarity, followed by density. This result seems
to suggest that these principles are the best ones to describe
harmonic complexity. These results support the initial
premise that harmonic complexity is mostly related to
chord structure (density) and chord progression (auto-
similarity). It was interesting to observe, though, that auto-
similarity presented the highest correlation in the bass
chromagram, instead of in the harmony one, as we were
initially expecting. This might be related to the particular
set of music excerpts used in this experiment. Although
this music excerpts were selected from a broad range of
music styles, all are from sound-tracks without singing
voice, which increase their similarity and may even place
them into the same genre of music (i.e. movies
soundtracks). If this is truth, further studies with a broader
range of music genres may clarify this phenomenon.

The linear model, made with the multiple regression of
these six principles, reached a correlation coefficient with
ground-truth of r = 0.61. This is observed in Figure 2, on
how close the prediction and the rating are. Although this
is a fairly high correlation, further studies are needed in
order to make sure that this multiple regression model is
not over-fitted as a result of the large number of principles.
Nevertheless, the high correlation achieved by the
principles of density and auto-similarity in both
chromagrams (harmony and bass), are sounding results that
seem to point that these two principles are actually
pinpointing meaningful aspects of HC perception.

5 CONCLUSIONS

This work presented an investigation of six principles
that are related with HC perception. We compared the
prediction of each principle and their linear model with the
ground-truth obtained from the HC rating of one hundred
music excerpts by thirty-three listeners. However, most of
the music excerpts used in the experiment can be
categorized as belonging to one musical genre; movies
soundtracks. All excerpts were instrumental (without
singing voices) and with five seconds of duration. We
chose to work with short excerpts in order to be able to
isolate static moments of harmonic complexity. As said
before, this short-duration is slightly above the cognitive
“now time” so was expected that the duration of these
excerpts are enough to convey contextual features of
music, such as HC, but without carrying the dynamic
aspects of emotional prosody of music. For this
introductory study this is desirable, as the prediction of
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dynamic contextual aspects, such as HC, would necessarily
have to consider the effects of memory (e.g. repeating
similar patterns of music) and forgetfulness (e.g. the
forgetting curve), that are enticing researches, but are
beyond the scope of the present study.

As we mentioned in section 2, most of the listeners
found difficult to rate HC. We believe that this is mostly
related to the fact that HC can be given by static (chord
structure) and dynamic (chord progression) features.
Maybe a further study separating these two forms of
harmonic complexity would be interesting. This would
involve two sets of music excerpts, one with only static
chords of different complexity and another with chords
with similar structural HC but different degrees of
progression HC.

Nevertheless, the results shown here are promising and
we believe that this work can lead to better and more
complete models for the automatic estimation of HC in
audio files.
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RESUMO

Este artigo apresenta um estudo da utilizagao de discriminantes lineares e transformagdes nao-lineares do espaco de entrada
num sistema para reconhecimento da assinatura sonora de instrumentos musicais. Utilizaram-se no trabalho amostras da base
de dados MIS, da Universidade de Towa. O sistema proposto ¢ avaliado para uma selegdo de escolhas de técnicas de pré-
processamento de dados; formacdo do vetor de atributos; e classificagdo. Com o uso combinado de Line Spectral
Frequencies (LSF) e Discriminantes Lineares, os desempenhos obtidos foram em torno de 92% e 86%, respectivamente,
para a taxa de acerto da familia do instrumento e do instrumento individualmente. Esses resultados sdo compativeis com a

faixa de taxas de acertos reportada na literatura.

0 INTRODUGAO

No atual contexto de reconhecimento de instrumentos
musicais, ainda ndo ha consenso quanto a melhor
abordagem em sinais polifonicos (os quais apresentam
simultaneamente sons de diversos instrumentos musicais).
Atualmente, a maior parte dos estudos desta area
contempla o caso monofonico, seja em notas isoladas, seja
em trechos de musica solo. Um breve levantamento em [6]
destaca os seguintes trabalhos ¢ resultados: Marques e
Moreno [1] reportam taxas de acerto de 70% com um
sistema que analisa segmentos de 0,2 s, utiliza Linear
Prediction Coding (LPC), Line Spectral Frequencies
(LSF), FFT e Mel-Frequency Cepstrum Coefficients
(MFCC) para formar o vetor de caracteristicas, e emprega
modelos de misturas gaussianas (GMM) e Support Vector
Machines (SVM) para classificar os trechos analisados de
9 instrumentos. Martin [2] usa um conjunto de
caracteristicas perceptuais derivadas de um correlograma
lag-log para classificar notas isoladas de 27 instrumentos e
reporta taxas de acerto de cerca de 86% para a familia do

instrumento ¢ cerca de 71% para o instrumento
individualmente. Eronen e Klapuri [3] também usam um
conjunto de caracteristicas perceptuais para classificar
notas isoladas de 30 instrumentos e reportam taxas de
acerto de cerca de 94% e 85%, respectivamente, para
familia e instrumento individualmente. Agostini et al. [4]
empregam somente caracteristicas espectrais para
classificar 27 instrumentos e reportam taxas de acerto de
cerca de 96% e 92% para familia e instrumento,
respectivamente. Kitahara et al. [5] apresentam um
classificador para tons de 19 instrumentos que utiliza uma
distribuicdo normal de diversos parametros, dependente da
freqiiéncia fundamental, obtendo taxas de acerto de cerca
de 90% e 80% para familia e instrumento, respectivamente.
Finalmente, Krishna e Sreenivas [6] descrevem um sistema
que usa LSF como caracteristicas representativas de
segmentos obtidos a partir de notas isoladas e modelos de
misturas gaussianas para a classificagdo. Relatam ter
obtido taxas de acerto de 95% e 90% para familia e
instrumento, respectivamente. Exceto para Brown et al. [7]
¢ Marques ¢ Moreno [1], todos os outros resultados
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reportados se referem a sistemas classificadores que
utilizam notas isoladas.

Uma das motivagdes dessa area de estudo sdo aplicagdes
comerciais que visam a catalogar discotecas através de um
processo automatico, etiquetando cada musica com a
presenga dos instrumentos musicais que a compdem,
facilitando assim uma busca seletiva. Outras aplicagdes de
interesse sdao a transcricdo automatica de musica [8] ¢ a
codificagdo de audio em alto nivel, usando modelagem de
fonte sonora [9].

A escolha de se abordar a classificagdo de instrumentos
musicais a partir de notas isoladas nesse estudo pode ser
justificada por diversos motivos. Primeiramente, ela pode
ser adaptada tanto para classificar trechos de musica
monofonica quanto para outros sinais de audio oriundos de
uma unica fonte. No mais, a identificagdo de instrumentos
a partir de notas isoladas, apesar de ndo ser a mais
apropriada para resolver o problema na sua concepgdo
mais geral (sinais de musica contendo superposi¢do no
tempo e na freqiiéncia de varios instrumentos musicais),
nao ¢ restritiva caso se queira identificar sinais que ja
tenham passado por um processo de separacdo de fontes.
Pode-se assumir que o escopo do presente trabalho ¢
identificar qual ¢ o instrumento associado a um sinal que,
tendo sido previamente separado, pertence a uma Unica
fonte.

O fato de se usar nesse trabalho discriminante linear para
a fungdo de classificagdo tem como principal meta avaliar
o desempenho de um algoritmo mais simples, mais robusto
e mais rapido na fase de treinamento do que os
classificadores mais elaborados propostos na literatura, tais
como 0 SVM e 0 GMM.

1 METODOLOGIA

Uma das preocupagdes deste trabalho foi obter
resultados que permitissem a avaliagdo comparativa da
eficiéncia do uso da técnica de discriminacdo linear na
identificagdo de instrumentos frente a  solucdes
concorrentes. Assim, para se tracar uma avaliagdo de
desempenho utilizaram-se como paradigmas os resultados
apresentados por diversos autores, sumarizados em [6].
Isso permite avaliar qudo bom ¢ o desempenho que se
obtém com o uso do discriminante linear combinado com a
forma de obten¢do do vetor de caracteristicas proposta
neste artigo.

Para atacar o problema de reconhecimento da assinatura
sonora de notas isoladas de instrumentos musicais,
subdividiu-se o problema em modulos funcionais
independentes. O sistema que os integra para formar o
classificador ¢ ilustrado na Figura 1.

Treinamento _~”

Sinal da Pré-
Nota “|Processador

Classificagio \

Figura 1: Sistema de Identificagao de Instrumentos Musicais.

Clusteriza¢iao
geracio de classes|

Extrator de
Caracteristicas| Classes

Classificador

Como pode ser visto, o procedimento se divide em 4
blocos, de forma bem proxima ao modelo em [9]:

CLASSIFICAGAO DE INSTRUMENTOS

Pré-processador;

Extrator de Caracteristicas;
Gerador de Classes;

4. Classificador.

O Pré-processador ¢ responsavel pelo escalonamento
dindmico dos sinais e sua segmentacdo em trechos de
interesse. O Extrator de Caracteristicas ¢ responsavel pela
obten¢do do vetor de caracteristicas que representa o sinal
entregue pelo Pré-processador. O Gerador de Classes ¢
responsavel pela definicdo das classes em que serdo
agrupados os sinais da base de dados, tanto no estagio de
treinamento como no de testes do classificador. E o
Classificador ¢ o moddulo responsavel por decidir sobre
qual a classe a que pertence um dado sinal de teste,
representado por seu vetor de caracteristicas.

Durante a etapa de classificagdo, dois conjuntos distintos
de sinais (amostras) foram utilizados: um conjunto de
treinamento para o classificador e outro conjunto de teste
para a avaliagdo da taxa de acerto.

2 BANCO DE DADOS

wo o=

As amostras de sons de instrumentos musicais (Musical
Instrument Samples - MIS) da Universidade de lowa
foram gravadas em uma camara anecoica no "Wendell
Johnson Speech and Hearing Center' na Universidade de
Iowa [10] com os seguintes equipamentos:

1.  Microfone Neumann KM 84;
2. Mixer Mackie 1402-VLZ;
3. Gravador DAT Panasonic SV-3800.

As TUnicas excegdes foram os sons de piano, cuja
gravagdo ndo-anecodica ocorreu em um pequeno estuadio.

Os sinais s30 monofonicos (com exceg¢do do piano,
gravado em estéreo), amostrados a 44,1 kHz e
representados em 16 bits, ¢ foram armazenados em formato
AIFF.

Para cada instrumento, os sinais gravados englobam a
tessitura usual do instrumento em escalas cromaticas
tocadas em trés niveis dinamicos ndo normalizados: pp, mf’
e ff, ou seja, pianissimo, mezzo forte ¢ fortissimo. Quando
cabivel, foram gravados estilos diferentes de execucao, por
exemplo, com e sem vibrato, com arco e pizzicato. Cada
nota tem aproximadamente 2 segundos de duracdo, sendo
imediatamente precedida e seguida de siléncio.

Dos sinais disponiveis na base de dados, este trabalho
utilizou somente os listados na Tabela 1, apresentada na
Secdo 6.

3 PRE-PROCESSAMENTO DO SINAL

O modulo Pré-processador recebe o sinal de audio
correspondente a uma nota isolada e devolve um conjunto
de trechos do sinal ja pré-processados.

O objetivo principal do estagio de pré-processamento ¢
segmentar o sinal em trés trechos que correspondem ao
ataque, sustentacdo e decaimento da nota. Para isso foram
utilizados 2 limiares sobre um sinal de detec¢@o, escolhido
como a poténcia instantdnea do sinal da nota gravada: o
primeiro localizado a 10% e o segundo a 90% da média do
sinal de detecgdo. Portanto, o ataque corresponderda ao
trecho compreendido entre o instante de tempo em que o
sinal de deteccdo ultrapassa pela primeira vez o primeiro
limiar (10%) e o instante em que o sinal de detecgdo
ultrapassa pela primeira vez o segundo limiar (90%). Ja
para obtencdo do trecho de decaimento faz-se um
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procedimento analogo, porém comegando do final do sinal
de detec¢do para seu inicio. O trecho de quase-
estacionariedade, ou seja, de sustentagdo, ¢ considerado
como o intervalo de tempo entre o final do ataque ¢ o
inicio do decaimento. Na Figura 2, observa-se a envoltoria
do sinal de detecgdo correspondente a uma nota, com o0s
dois limiares usados para a segmentacao.

A |
0.8 1
206
Z
Limiar a 90% N\
0.47 1
0.2+
Limiar a 10% \
0 . . . .
0 2 4 6 8 10

Tempo (amostras) <10

Figura 2: Envoltdria do sinal de detec¢@o (poténcia
instantanea do sinal) contra os limiares de segmentagao.
Para melhor legibilidade, optou-se por substituir o sinal de
deteccdo por sua envoltoria.

4 EXTRAGAO E PROCESSAMENTO DE
CARACTERISTICAS

O modulo Extrator de Caracteristicas ¢ responsavel pela
obtencdo de um conjunto de caracteristicas representativas
do trecho de sustentacdo do sinal segmentado pelo mddulo
anterior. Seguindo a estratégia utilizada em [11] e [6], no
presente estudo avaliaram-se caracteristicas estatisticas (os
momentos de segunda e terceira ordem) e parametros
relacionados a analise espectral paramétrica do sinal (os
coeficientes de predigdo linear ou as LSFs, para ordens
predefinidas). O numero de elementos do vetor de
caracteristicas sera variado numa faixa arbitrariamente
predefinida.

Antes da extragdo do vetor de caracteristicas, o trecho de
sustentag@o sofre um escalamento [11] de forma a assumir
média zero e desvio-padrdo unitario. Para esse
procedimento, 0 momento de segunda ordem ja teve de ser
calculado. Calcula-se depois 0 momento de terceira ordem.

Em seguida, sdo estimados os coeficientes de predicdo
linear (LPC) e aqueles associados aos polindmios das
LSFs. Para um LPC de ordem N, o procedimento consiste

em encontrar um conjunto de coeficientes d, que
minimiza o erro quadratico médio do seguinte preditor

Jorward, aplicado em uma seqiiéncia S, :

N
§,=Y a5, +e,. @)
k=1
O preditor da Equagdo (2) pode ser visto como a saida de
um filtro gerador s6-polos H(z) = 1/A(z), com
Aiz)=1+az"' +a,z” +...+a,z ", )
excitado por €, . Dois polindmios, simétrico e assimétrico,

associados as LSFs podem ser definidos a partir de A(z),
respectivamente, por.

CLASSIFICAGAO DE INSTRUMENTOS

P(z)=A(z) + 2N 427 @
0(z)=A(z) -z "V az™). )

As raizes de P(z) e Q(z) se localizam na circunferéncia
unitaria, e suas fases definem os valores das LSFs.

Por fim, o vetor de caracteristicas ¢ formado pelo
conjunto de coeficientes LSF ou LPC mais os momentos
de ordens 2 ¢ 3 do trecho de sustentagdo.

Vale ressaltar que redundancias presentes no vetor de
caracteristicas definido acima poderiam ser eliminadas
com a aplicagio de técnicas de reducdo de
dimensionalidade. Entretanto, isso fica além do escopo
deste trabalho.

5 CLASSIFICADOR

Foram avaliados trés tipos distintos de classificadores, a
saber:

1. Vizinho mais préoximo (VMP)
2. Maquina de Vetor Suporte (SVM)
3. Discriminante Linear Generalizado (DLG)

Como os classificadores SVM e DLG somente
conseguem separar duas classes, optou-se por avaliar
apenas uma forma especifica de se obter o resultado no
caso multiclasse.

A generalizagdo para discriminacdo multiclasse adotada
neste trabalho utilizou o procedimento um-contra-um (one-
against-one) [2,6]: calculam-se P discriminantes, onde P
representa o nimero de duplas possiveis no total de classes
que estdo sendo avaliadas. Uma dada amostra ¢ testada
segundo todos os P discriminantes, ¢ o numero de
atribuicdes da amostra a cada classe ¢ contabilizado. A
amostra ¢ classificada como pertencente a classe que
recebeu mais votos.

5.1 Vizinho mais Préximo (VMP)

Este método estima a classe mais provavel de uma dada
amostra a ser classificada pela sua distdncia (segundo
alguma métrica) a um conjunto de treinamento formado
por amostras cujas classes sdo previamente conhecidas..
Percorre-se o conjunto de treinamento, calculando a
distancia de cada uma de suas amostras a amostra a
classificar, em busca da que apresenta a menor distancia. A
classe atribuida a amostra sob teste serd a desse ‘vizinho
mais proximo’.

Neste trabalho arbitrou-se como métrica de distancia a
distancia Euclidiana de ordem 2 entre a amostra X ¢ a

amostra M’ do conjunto de treinamento:

(6)

onde:
X; = elemento i do vetor de caracteristicas da amostra X.
M/ = elemento i do vetor d teristicas d
;/ = elemento i do vetor de caracteristicas da amostra

M’ do conjunto de treinamento .4/

5.2 Maquina de Vetor Suporte

Concisamente, uma SVM implementa discriminantes
lineares (hiperplanos) no espago obtido por uma
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transformacg@o ndo-linear do espago de entrada. A Figura 3
ilustra a separag@o por discriminantes lineares.

Na sua forma tradicional, uma SVM diferencia uma
classe, a positiva, de outra, a negativa, em um esquema
binario de classificagdo. Para isso a SVM constréi um
hiperplano que maximiza a margem de separagdo entre os
exemplares positivos e os negativos. Esse objetivo ¢
atingido através de uma abordagem baseada na Teoria
Estatistica de Aprendizagem [12,13], implementando
aproximadamente o método de minimizagdo do risco
estrutural [12].

Apesar de utilizar discriminantes lineares, uma SVM nao
necessita, para efeitos de generalizagdo, de classes
linearmente separaveis. Tal propriedade se deve ao fato de
a discriminacdo ser empregada num espago de
caracteristicas ja submetido a uma transformagdo ndo-
linear. Esta operagdo pode ser justificada invocando-se o
célebre Teorema de Cover [12], que afirma que padroes
ndo-linearmente separaveis pertencentes a um dado espago
de caracteristicas sdo, com alta probabilidade, lincarmente
separaveis num espaco de caracteristicas transformado,
desde que: (a) a transformagdo seja ndo-linear; (b) a
dimensdo do espago transformado seja alta o suficiente.

Figura 3: Hiperplano separador étimo (linha grossa), de duas classes

indicadas pelos marcadores ® e +.

Para se obter a transformag@o ndo-linear do espago de
caracteristicas requerida pelo SVM, utiliza-se o conceito
de kernel. A idéia da funcdo kernel é aplicar operagdes no
espago de caracteristicas ao invés de no espago
transformado, cuja dimensdo ¢ potencialmente maior.
Assim, torna-se desnecessario calcular explicitamente o
produto interno no espago transformado para realizar as
projecdes, na tentativa de contornar o problema da
dimensionalidade.

A SVM resolve um problema de programagao nao-linear
que maximiza a margem entre os vetores transformados e o
hiperplano separador, de modo a posiciona-lo de forma
eqiiidistante em relag@o aos chamados vetores-suporte.

Neste trabalho utilizou-se um toolbox SVM para o
MATLAB (em dll) denominado SVM-KM e
disponibilizado na Internet via licenca geral de uso publico
da GNU. Em particular, foram utilizadas as fungdes
svmclasslib e svmvallib. O kernel utilizado nesse trabalho
para o SVM foi o gaussiano.
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5.3 Discriminante Linear Generalizado (DLG)

Analogamente a uma SVM, o DLG tenta encontrar um
hiperplano que separe duas classes. O objetivo ¢ achar a

partir de um conjunto de treinamento o vetor w que
define um hiperplano separador, pela minimizacdo do
quadrado do erro de classificacao

_ SOy 10
e=t,—y(x), 10

onde [ < (que pode assumir os valores {_1,1}) ¢ a classe da
amostra X , e ; ¢ uma funcdo estimadora da classe.

. ~T =
Assim, espera-se que se W X > 0, sendo T o operador
transposicdo, a amostra X pertenga a classe 1; caso
contrario, pertencera a classe —1. Portanto, a classe da

amostra X é determinada por

— . — T —
y(x) = 31gn(w x).
Para viabilizar a minimizag¢ao por métodos que utilizam a
dire¢do do gradiente, substituiu-se a funcdo sinal em (11)
pela fungdo tangente hiperbdlica. A mudanga se justifica,
uma vez que esta, assim como a fungdo sinal, possui sua

(I

imagem limitada pelos valores {_1,1}, sendo contudo
totalmente diferenciavel em seu dominio. Redefine-se,

entdo, a classe da amostra X como
()= tgh(i"%). (12
5.4 Transformagao do Espaco de Caracteristicas

Também foi investigado o efeito de uma extensdo do
espago de caracteristicas, consistindo na incorporagdo das
poténcias, até um inteiro k, de cada parametro do vetor de
caracteristicas. Desta forma, se n é a dimensdo do vetor de
caracteristicas associado a uma amostra, apos a extensao kn
sera a nova dimensdo tanto deste vetor de caracteristicas
transformado, agora definido por

[%], se k=1
T ot |T
_ X x|, se k=2
= N ()
T T ot T
[x ¥ ---x\*'] , se k=Y
quanto do hiperplano separador, agora dado por
~ _ |-T =T -7 |T (14)
w=\w, w, - w| .

Tomou-se na Eq. (13) a liberdade de notar por V' a versdo
de V com todos os seus elementos elevados a poténciai .

Nesse caso, a nova fungdo estimadora da classe passa a
ser

(%)= tgh(i'% ). "

Esta transformacao nao-linear foi usada em particular com
o classificador DLG. Como se vera mais adiante, ela
provocou um aumento na taxa de acerto das classes.

6 CLUSTERIZAGAO E FORMAGAO DAS
CLASSES

Os tipos mais tradicionais de instrumentos musicais
podem ser classificados de diversas formas, sendo uma das
mais comuns a que se baseia no processo de produgio de
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som. O estudo dos instrumentos musicais designa-se por
organologia, que foge ao escopo deste artigo.

Nesse trabalho, seguindo o procedimento de [6], quatro
familias de instrumentos foram definidas: flautas, palhetas,
metais e cordas (FRBS — Flutes, Reeds, Brass, and Strings)
agregando os instrumentos da Tabela 1 conforme a Tabela
2.

Tabela 1: Classe Default (Instrumento).

Instrumento # Notas
Clarinete em Mi Bemol 119
Clarinete em Si Bemol 139
Fagote 122
Flauta 227
Flauta Baixo 102
Flauta Contralto 99
Oboé 104
Saxofone Contralto 192
Saxofone Soprano 192
Trombone Baixo 131
Trombone Tenor 99
Trompa 96
Violino 601
Violoncelo 668

Tabela 2: Classe FRBS (Familia).

CLASSIFICAGAO DE INSTRUMENTOS

destes resultados, tanto para a classe FRBS quanto para a
classe Default.

A Tabela 3 e a Tabela 4 apresentam os resultados
associados ao desempenho do classificador DLG, para
discriminar os instrumentos musicais nas classes FRBS e
Default, respectivamente. S3o mostradas as taxas médias
de acerto conforme a combinagdo do valor da potenciagdo
k, usado na transformagdo no espago de caracteristicas (ver
Eq. (13)), com o tipo e o numero de coeficientes da
representagdo paramétrica (LPC ou LSF) do sinal no trecho
de sustentacao.

Tabela 3: Classe FRBS - DLG. As maiores taxas de acerto em cada
coluna séo indicadas em negrito. A maior taxa de acerto é indicada
na célula com fundo cinza.

DLG k=1 k=2 =3 k=4
LSF-8 57,84% | 73,87% | 78,40% | 86,06%
LPC-8 63,41% | 70,38% | 71,78% | 78,05%
LSF-16 |64,11% |89,20% |[88,15% |75,26%

LPC-16 |66,90% | 68,64% |75,96% |80,49%
LSF-24 | 71,78% | 88,85% [91,99% |74,22%
LPC-24 |74,91% |76,66% |81,53% |80,49%

Tabela 4: Classe Default — DLG. As maiores taxas de acerto em
cada coluna séo indicadas em negrito. A maior taxa de acerto é
indicada na célula com fundo cinza.

Familia Instrumentos

Flautas Flauta, Flauta Baixo, Flauta Contralto DLG k=1 =2 k=3 =4
Palhetas C'larinete em Mi Bemol,, Clarinete em LSF-8 73,40% |80,85% |81,91% |82,98%
Si Bemol, Fagote, Oboé LPC8 | 67,02% |72,70% |78,01% |77.30%

Metais Saxofone Contralto, Saxofone 5 5 5 5
Soprano, Trombone tenor e Trompa LSF-16 78,01% | 85,11% |82,62% |77,30%
Cordas Violino, Violoncelo LPC-16 72,70% | 80,50% | 79,08% | 80,14%
LSF-24 80,50% | 85,46% |85,82% |85,11%

_ 0 0 ) )
7 EXPERIMENTOS E RESULTADOS LPC-24 77,30% | 83,33% |80,14% |83,33%

Para realizar as simula¢des com o sistema classificador
que utiliza o DLG, variou-se a quantidade dos coeficientes
da parametrizagio LPC e LSF. Mais especificamente,
foram predefinidas parametrizagdes com 8, 16 e 24
coeficientes.

Para cada uma das seis combinagdes possiveis,
modificou-se também o grau de potenciacdo (conforme
definido na Sec¢do 5.4) para a transformagdo do espacgo de
entrada entre £k = 1 e k = 4. Tais configuragdes de
processamento foram adotadas para ambas as classes
(Default e FRBS), perfazendo assim, um total de 48
simulagdes usando o DLG.

As demais simula¢des usando VMP e SVM nao fizeram
uso de transformagdo direta do espaco de caracteristicas,
conforme a Eq. (13). No entanto, para o classificador SVM
foi usado um kernel gaussiano.

Todas as  simulagdes, independentemente  do
classificador empregado, foram feitas usando o mesmo
conjunto de treinamento e teste. Mais especificamente,
aproximadamente 90% do total das amostras foram usadas
para treinamento dos classificadores. O conjunto
complementar restante foi usado para os testes de afericao
de desempenho.

A seguir sdo apresentados os resultados das simulagdes
realizadas, conforme as configuragdes experimentais
supracitadas. Cada tabela contém uma descrigdo sumaria

Os melhores resultados alcangados pelos classificadores
DLG, SVM e VMP para discriminagdo na classe FRBS,
em um sistema que usou a parametriza¢ao LSF com 8, 16 ¢
24 coeficientes sdo mostrados, respectivamente, na Tabela
5, na Tabela 6 e na Tabela 7. Note que k£ = 3 foi adotado
para o classificador DLG.

Tabela 5: Classe FRBS — LSF com 8 coeficientes.

LSF-8 | Flautas | Palhetas | Metais | Cordas Taxa

DLG |78,57% | 64,58% | 92,96% | 92,86% | 86,06%

SVM | 88,10% | 85,42% | 94,37% | 92,86% | 91,29%

VMP | 85,71% | 81,25% | 88,73% | 88,89% | 87,11%

Tabela 6: Classe FRBS — LSF com 16 coeficientes.

LSF- Flautas | Palhetas | Metais | Cordas Taxa

16

DLG | 75,87% | 79,17% |90,14% | 96,03% | 89,20%

SVM | 78,57% | 89,58% | 85,92% | 95,24% | 89,55%

VMP | 88,10% | 77,08% | 95,77% | 88,89% | 88,50%
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Tabela 7: Classe FRBS — LSF com 24 coeficientes.

LSF- Flautas
24

Palhetas | Metais | Cordas Taxa

DLG | 88,10% | 68,75% | 98,59% | 98,41% | 91,99%

SVM | 78,57% | 79,17% | 87,32% | 96,83% | 88,85%

VMP | 85,71% | 75,00% | 98,59% | 81,75% | 85,37%

A Tabela 8 apresenta as taxas médias de acerto
alcangadas pelos classificadores avaliados, em um cenario
de teste no qual a parametrizacdo LSF com 24 coeficientes
foi adotada para discriminar os instrumentos presentes na
classe Default.

Tabela 8: Classe Default — LSF com 24 coeficientes.

LSF-24 DLG SVM VMP
Flauta Contralto 100,00% | 100,00% | 77,78%
Flauta Baixo 90,00% | 100,00% | 70,00%
Flauta 100,00% | 86,36% | 81,82%
Clarinete em Si Bemol |46,15% |53,85% |30,77%
Clarinete em Mi Bemol | 36,36% | 45,45% | 45,45%
Oboé 40,00% |70,00% |20,00%
Saxofone Contralto 94,74% | 100,00% | 100,00%
Trombone Baixo 69,23% | 53,85% |69,23%
Trompa 77,78% | 77,78% | 44,44%
Saxofone Soprano 63,16% |84.21% |89,47%
Trombone Tenor 100,00% | 100,00% | 88,89%
Violoncelo 98,48% [96,97% | 98,48%
Violino 95,00% |95,00% | 83,33%
Fagote 91,67% | 91,67% | 75,00%
Taxa Global 85,82% | 87,59% | 79,43%

8 DISCUSSAO

Como se pode observar pela Tabela 3 e pela Tabela 4, a
utilizagdo de parametriza¢do por LSF para formar o vetor
de caracteristicas no sistema de classificacio com DLG
apresentou um desempenho superior melhor ao observado
quando do uso de LPC. Isto corrobora os resultados
obtidos por Krishna e Sreenivas [6].

Também pela Tabela 3 e pela Tabela 4 constata-se que
uso da transformagdo ndo-linear sobre o espaco de
caracteristicas (k > 1) tende a favorecer o aumento das
taxas de acerto. Os melhores resultados para ambas as
classes ocorreram para a combinagdo k£ = 3 ¢ LSF-24. Isso
sugere ser desnecessario usar potencia¢do de grau maior
que 3 em associagdo com 24 LSFs. Contudo, esse ponto
merece melhor investigagao.

Ainda pela Tabela 3 e pela Tabela 4 verifica-se que,
tanto com LPC quanto com LSF, as taxas de acerto tendem
a crescer com o numero de coeficientes. Portanto, pode-se
especular que taxas ainda maiores de acerto possam ser
alcancadas com a utilizagdo de parametrizagdo de mais alta
ordem.

Com base nos dados mostrados nas Tabelas 5, 6 ¢ 7, a
analise comparativa dos desempenhos dos classificadores
para discriminar familias de instrumentos (classe FRBS)
revela que o uso de LSF-16 implica nas mais altas taxas
médias de acerto para o SVM e o VMP. Ja o melhor
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desempenho do DLG, que representa o melhor
desempenho global, ¢é alcancado quando se utiliza
parametrizacdo LSF-24. Nota-se que a diferenca de
desempenho entre o primeiro e o segundo (SVM com LSF-
8) colocados ¢ menor que 1%.

Ao se repetir a analise anterior para a discriminagdo de
instrumentos (classe Default) observou-se que o uso de
LSF-24 implica a obten¢@o dos melhores desempenhos de
classificagdo para o0 DLG e o SVM. Como visto na Tabela
8, 0 SVM alcanga a maior taxa média de acerto, sendo
seguido pelo DLG com uma diferenca de menos de 2%.

Ainda com referéncia a Tabela 8, verifica-se que o as
taxas de acerto obtidas pelo DLG (com k = 3) mostraram-
se iguais ou superiores as do VMP e do SMV,
respectivamente, para 78% e 57% dos instrumentos. Logo,
pode-se alegar que, para a base de dados e as condi¢des de
teste descritas, o desempenho do DLG com & = 3 ¢ similar
ao do SVM com kernel gaussiano.

Na tarefa de discrimina¢do de familia de instrumentos, a
mais alta taxa de acerto alcancada pelo DLG foi de
aproximadamente 92%. Entretanto, o desempenho cai para
aproximadamente 86% quando o objetivo ¢ identificar os
instrumentos. Esses resultados ficaram bem proximos
daqueles obtidos por Krishna e Sreenivas [6], em que as
taxas de acerto sdo de 95% e 90%, respectivamente, para a
identificag@o das mesmas familia e classes de instrumentos
individuais.

Uma vantagem do emprego de DLG em relagdo ao SVM
¢ a menor complexidade computacional daquele, fator que
se manifesta principalmente na maior rapidez para a
obtencdo da convergéncia no estadgio de treinamento do
classificador.

9 CONCLUSOES

Este artigo abordou o problema de identificacdo
automatica de sons de instrumentos musicais a partir de
sinais acusticos correspondentes a gravagdes anecoicas de
notas isoladas. Em particular, o foco de interesse foi avaliar
o desempenho de um sistema classificador que utiliza
transformagdes nao-lineares do espago de entrada que
alimenta um classificador do tipo Discriminante Linear
Generalizado (DLG). Para fins comparativos, os resultados
obtidos sdo confrontados com os alcancados por sistemas
classificadores do tipo SVM ¢ Vizinho mais Proéximo.

Na tarefa de discrimina¢do da familia de instrumentos
definida no trabalho, a mais alta taxa de acerto alcangada
pelo DLG foi de aproximadamente 92%. Entretanto, o
desempenho cai para aproximadamente 86% quando o
objetivo ¢ identificar os instrumentos individualmente.

Os resultados acima ficaram bem proximos daqueles
obtidos por Krishna e Sreenivas [6], que obtém com um
classificador GMM taxas de acerto de 95% e 90%,
respectivamente, para a identificacdo das mesmas classes
de familia e instrumentos individuais. Assim pode-se
concluir que o classificador DLG apresentou um
desempenho  satisfatorio, visto que, dentro das
configuragdoes adotadas neste estudo, seus resultados
ficaram proximos ou melhores que os classificadores
concorrentes avaliados.

Por fim, uma vantagem do emprego do DLG em relagao
ao SVM ¢ a menor complexidade computacional daquele,
fator que se manifesta principalmente na maior rapidez
para a obtencdo da convergéncia no estagio de treinamento
do classificador.
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Aspectos associados as outras etapas do sistema
completo de classificagdo, como a operagdo ao longo do
tempo, a formagdo das classes etc.,, estdo sendo
investigados em conjunto com a classificagdo propriamente
dita.
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RESUMO

Técnicas de transcri¢do automatica sdo hoje pecas-chave no funcionamento de diversos sistemas de
computagdo musical e processamento digital de audio. Este artigo apresenta uma solug@o para a transcri¢do
automatica de melodias, ndo obrigatoriamente provenientes da execucdo de instrumentos monddicos ou
gravadas em ambientes anecoéicos, utilizando a partitura como notagdo musical. Além de detalhar o
funcionamento dos modulos de analise e processamento, serdo apresentados testes de transcrigdo com sinais
sintéticos ¢ reais € uma conclusao sobre os resultados obtidos.

1 INTRODUGAO

Mesmo ja sendo estudada por mais de 35 anos, a
transcri¢do automatica de melodias continua atraindo o
interesse de musicos, engenheiros e cientistas da
computacdo. Em muito, esse interesse se deve a
inexisténcia, até a presente data, de uma soluc@o unica,
capaz de transcrever com perfei¢ao todas as informagdes
referentes a execugdo de uma melodia; e também a
evolucdo tecnologica das ultimas décadas que firmou a
plataforma de audio digital como o novo padrio de
mercado.

O processo de transcricdo musical pode ser definido
como o ato de ouvir um trecho de musica e extrair deste as
informagdes necessarias para que se possa reproduzir o que
foi ouvido [1], o que requer a identificagdo das notas
tocadas, suas respectivas alturas, duragdes ¢ intensidades, e
a classificagdo dos instrumentos utilizados. Dessa forma, a
transcri¢do automatica ¢ o processo computacional de
andlise de sinais de adudio digitalizados e conseqiiente
extragdo de informacgdes simbolicas que possam ser
relacionadas com estruturas musicais de mais alto nivel [2].

Do surgimento das primeiras pesquisas da area até os
dias de hoje, o leque de aplicagdes amparadas em sistemas
de transcricdo automatica se expandiu, transcendendo o
cunho puramente académico. Exemplo disso é o
surgimento freqiiente de solucdes baseadas em transcricdo
por computador como sistemas de acompanhamento
musical, auto-afinagdo, performance interativa e e-
learning, além dos sistemas de auxilio a transcricdo e
escrita musical.

Este artigo tem como objetivo apresentar um modelo
computacional para a transcricdo automatica melodias, ndo
obrigatoriamente  provenientes da  execucdo de
instrumentos monodicos, utilizando a partitura como
notacdo musical. Através de técnicas de DSP (Digital
Signal Processing — Processamento Digital de Sinais), o
sistema proposto busca identificar o momento do inicio e
fim da execucdo de cada nota presente nos sinais
analisados, além de suas respectivas alturas, combinando
ao final as diferentes informacdes obtidas para efetuar a
segmentacdo da melodia. Ja o processo de transcri¢do para
a partitura ¢ realizado através de heuristicas de analise,
aproximagdo e conversdo dos dados resultantes desta
segmentacao.



SIMOES E LIMA

O conteudo deste artigo esta estruturado da seguinte
forma: a Segdo 2 apresenta um overview sobre o modelo
proposto; as Segdes 3 a 6 detalham cada um dos modulos
que compdem o sistema e o funcionamento dos seus
algoritmos; a Sec¢do 7 descreve os testes efetuados e os
resultados obtidos; e, por fim, a Se¢do 8 apresenta as
conclusdes sobre o projeto.

2 VISAO GERAL

O processo de transcri¢do musical envolve mais do que a
segmentagdo do audio em notas e siléncios. Existem
também detalhes de execugdo, como dinamica, técnicas e
efeitos, que precisam ser levados em considerac@o para que
a reproducdo do material transcrito seja o mais fiel possivel
em relagdo a melodia original.

Devido a subjetividade e também a dificuldade de
estimagdo precisa de tais informacdes, o escopo da
proposta apresentada neste artigo se restringe a transcri¢ao
da altura, posicao e duragdo das notas e pausas presentes
nos sinais analisados, ignorando informagdes relativas a
dinamica e demais sinais de execugao.

Por escolher a partitura como nota¢do musical padrdo, o
sistema precisa ser capaz de converter os valores de
posicdo e duragdo transcritos, de real para musical. Para
isso, ¢ necessario conhecer e tomar como base o
andamento relativo a execucdo da melodia a ser transcrita,
o que também foge ao escopo atual deste projeto. Sendo
assim, cabe ao usuario definir o andamento a ser utilizado
como referéncia para cada transcri¢do, além da clave, das
unidades de tempo e compasso e de um valor de duragdo
minimo para notas e pausas.

Sinal

l l

Detecgdode Fy Detecgdo de onsets ‘ Deteccdo de offsets

onsets

F offsets
Transcricdo

eventos

SE=css—ic==i—roii=secie=—

Partitura

Figura 1 Descrigédo da arquitetura geral do sistema.

O sistema proposto foi implementado com base em uma
arquitetura modular e desacoplada (figura 1). Trés dos
modulos exercem fungdes de analise e extragdo de
informacgdes, como descritos abaixo:

e Detecco de freqliéncias fundamentais (Fy):
modulo responsavel por identificar a freqiiéncia
fundamental em diferentes trechos do sinal,
agrupando-as em eventos;

e Deteccdo de onsets: mddulo responsavel pelo

levantamento do momento em que cada nota da
melodia é executada;
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e Detecgdo de offsets: modulo responsavel por
identificar o momento em que cada nota que
precede uma pausa deixa de ser executada.

Um quarto médulo efetua a transcricdo propriamente dita,
tomando como base as informagdes levantadas pelos trés
modulos de andlise acima apresentados e realizando as
conversdes e aproximagdes devidas. As proximas se¢des
deste artigo detalham melhor o funcionamento destes.

Por fim, para possibilitar a visualizagdo da partitura, o
sistema formata os dados ja transcritos de acordo com o
padrio definido pelo LilyPond [3]; um software sob licenca
GNU, capaz de desenhar partituras a partir de descrigdes
textuais.

3 DETECCAO DE F,

A fung¢do basica do modulo de deteccio de F, ¢
identificar, em diferentes trechos do sinal, a altura das
notas que compdem a melodia em analise. Devido a
natureza do problema a ser resolvido, optou-se por
trabalhar no dominio da freqiiéncia através da subdivisao
do sinal em janelas, aplicagdo da funcdo de suavizagdo de
Hann e, por fim, calculo da FFT. A partir deste ponto, o
processo de detec¢do pode ser subdivido em 3 etapas:
escolha e estimagdo precisa de parciais, analise de
evolucdo de parciais e detecgdo da freqiiéncia fundamental.

Com o sinal ja no dominio da freqiiéncia, o espectro da
janela passa por um processo de triagem. Visando
minimizar a influéncia de ruidos e também de vazamento
espectral nas etapas posteriores da detecgdo, apenas as
magnitudes dos escaninhos relativos aos picos do espectro
(maximos locais) com energia proeminente sao mantidas,
enquanto as demais sdo igualadas a zero.

A estimagdo precisa de parciais estd diretamente
associada aos problemas de resoluc@o espectral decorrentes
do uso da FFT e a necessidade de analise de informagdes
referentes as baixas freqiiéncias do espectro. Espectros
com baixa resolugdo espectral dificultam a diferenciacdo
entre parciais de baixa freqliéncia enquanto as técnicas
para o aumento da resolu¢do espectral podem levar a
problemas como aumento do custo computacional ou a
analise do espectro de duas ou mais notas em apenas uma
janela.

Como solugdo para o problema de resolugdo espectral,
foi utilizado o algoritmo de interpolacdo quadratica
proposto em [4], capaz de precisar a freqiiéncia relativa a
um maximo local através da sua magnitude e da maior
magnitude entre os seus escaninhos adjacentes. Por meio
dessa heuristica aliada ao uso da janela de Hann ¢
teoricamente possivel detectar, com margem de precisao de
até 3%, qualquer freqiiéncia F em uma janela com duragio
maior ou igual ao dobro do periodo de F. Outras vantagens
do wuso desse algoritmo sdo o seu baixo custo
computacional, com comportamento assintotico igual a
0(1), e a necessidade do computo da FFT de apenas uma
janela para a sua aplicago.

Considerando casos perfeitos, onde todas as melodias
seriam estritamente monofOnicas, seria possivel aplicar
apenas a heuristica de detec¢do de freqiiéncia fundamental
logo apds a estimagao precisa de parciais para que a Fy da
janela fosse detectada. Porém, devido a fatores como
reverberagdo e uso de instrumentos ndo monddicos para a
execucdo de melodias, os espectros de notas seqiienciais
podem, por um determinado periodo, se sobrepor criando
trechos de polifonia. Como resultado, é possivel gerar um
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novo espectro composto por um conjunto de parciais
referente as duas notas, porém semelhante a série
harménica de uma terceira nota mais grave, o que pode
“confundir” os algoritmos de deteccao de F,,.

Para ilustrar o problema, imagine a execucdo de duas
notas em seqiiéncia: um G4 (392,00 Hz) e um D5 (587,36
Hz). Caso haja um pequeno momento de polifonia no
inicio da execug¢do da segunda nota, o conjunto de parciais
formado pela sobreposi¢do dos espectros poderia levar
identificagdo de um G3 (196,00 Hz) como freqiiéncia
fundamental, ja que todos os componentes das séries
harménicas das notas sobrepostas também fazem parte da
sua série.

Buscando aumentar a robustez do méddulo de deteccdo
de Fy, possibilitando também a andlise correta de melodias
ndo estritamente monofonicas, foi proposto neste projeto
um sistema de acompanhamento de evolugdo de parciais
no tempo (SAEPT). A funcdo deste ¢ identificar a
sobreposi¢ao de notas executadas em seqiiéncia e bloquear
o efeito dos componentes espectrais remanescentes,
permitindo a detecgdo correta da F referente a nova nota.

O funcionamento do sistema de acompanhamento de
evolugdo de parciais esta diretamente ligado a heuristica de
detecgdo de freqiiéncias fundamentais. Dessa forma, a
descricdo do funcionamento de ambos serda feita em
conjunto na seqiiéncia desta se¢do.

Existem diferentes métodos para se identificar
freqiiéncias fundamentais através da analise espectral de
janelas de um sinal. Nesta pesquisa, escolheu-se utilizar a
heuristica proposta em [5] devido aos 6timos resultados
obtidos durante testes iniciais € também em projetos de
pesquisa anteriores [6].

Visando diminuir o custo computacional e a
complexidade do algoritmo de deteccdo de F, escolhido,
foi proposta uma alteracdo na regra de calculo da fungdo
Frag¢ao de Banda Critica (y) [5]. Sendo 7 o i-ésimo parcial
da série harmonica em analise, a fragdo de banda critica
sera calculada de acordo com (1):

1.000, i=1
0999, = 0
N 0.998, =3
i = }
v 0997, i=4
I'm-T'li-11, i>4
n+1

I'm= l°g2§ nx )

O intuito desta alteragdo ¢, através da diferenciagdo
numérica dos valores de y (pesos) aplicados aos 4
primeiros parciais da série harmonica de cada F, candidata,
permitir a correta identificacdo das freqiiéncias
fundamentais nos espectros analisados sem a necessidade
de implementar a selecdo final entre os candidatos de
maior proeminéncia harmonica (eq. 12 e eq. 13 em [5]).

O mobdulo inicia o processo de identificacdo da
freqiiéncia fundamental de uma janela analisando o
espectro composto pelos parciais ja escolhidos e re-
estimados, através da execucdo do algoritmo de detecgdo
de F, e aproximagdo segundo o padrdo da ISO (A4 = 440
Hz). A partir do resultado obtido, o sistema de
acompanhamento de evolugdo de parciais procura
identificar vestigios de polifonia decorrentes da possivel
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sobreposi¢do de duas notas executadas em seqiiéncia.
Freqiiéncias fundamentais maiores ou iguais a da janela
anterior sdo automaticamente consideradas corretas. Ja
freqliéncias mais baixas podem indicar uma sobreposi¢do
espectral com formag@o de um novo conjunto de parciais,
semelhante ao da série harmonica de uma nota mais grave.

Para distinguir entre uma nova nota com F mais baixa e
uma deteccdo incorreta em um trecho de sobreposi¢do
espectral, o sistema precisa ser capaz de identificar a
presenca de componentes da série harmdnica da nota
anterior em meio ao espectro da janela atual, analisando a
sua influéncia. Tomando como base o modelo de envelope
ADSR [5], a pesquisa partiu do pressuposto que, a partir da
etapa de estabilizagdo (susfain), a energia de uma nota, e
por conseqiiéncia de seus componentes espectrais, sO
podera se manter constante ou diminuir com o passar
tempo. Porém, devido a influéncias externas como a
reverberagao, as magnitudes dos parciais podem apresentar
pequenas variagdes positivas no tempo. Para diferenciar
entre componentes da série harmonica da janela atual e
parciais da série harmdnica da janela anterior prolongados
no tempo, foi definido um parametro chamado fator de
oscilagdo y. Sendo k o indice da janela, i o i-ésimo parcial
do espectro da mesma, SH a série harmonica relativa a Fy
de cada janela ja analisada e j o j-ésimo parcial da série, o
método de selecdo do sistema de acompanhamento de
evolucdo de parciais foi definido de acordo com (3).

]anela[k][i]magnitude =0v lvl |

(SH[k = 11[/]freq * 0.7) < Janela[k][i] freq < (SH[k — 11[j1freq * 1.3)

Janelalk]lilmagnitude
SH[k - 1] [j]magnitude

A escolha do valor de y deve ser de tal forma que os efeitos
decorrentes de sustentacdo ou reverberagdo sejam
removidos, porém todos os parciais que compdem a série
harmonica da F, da janela atual, coincidentes com os da
janela anterior, sejam mantidos.

Ao final do processo de selegdo, o algoritmo de deteccao
de Fy é novamente executado, analisando apenas o novo
conjunto de parciais. Caso o resultado obtido seja menor
ou igual ao da primeira detecgdo, estara constatado que ndo
houve sobreposi¢do espectral ¢ o sistema mantera a
primeira F, obtida como correta. Caso contrario, estara
comprovada a influéncia da série harmonica da janela
anterior sobre a nota atual, o que resultard na utilizagao da
segunda freqiiéncia fundamental detectada e no “bloqueio”
dos parciais eliminados pelo sistema de acompanhamento
de evolugdo de parciais.

O conceito de bloqueio de parciais tem como intuito
anular o efeito decorrente da sobreposi¢do de notas ndo
apenas na janela em esta que foi detectada, mas até que a
influéncia da nota ja executada se dissipe. Quando um
parcial ¢ marcado como bloqueado, este fica impedido de
compor o espectro de qualquer janela subseqiiente até que
uma nova nota, de cuja série harmdnica este faga parte,
seja executada. Ao final de toda etapa de escolha e
estimacdo precisa, cada parcial selecionado ¢ confrontado
com a lista de parciais bloqueados. Para todo caso de
identificagdo positiva, o sistema analisa a evolu¢do da
magnitude do parcial em questdo ainda de acordo com (2).
Caso a relagdo entre as magnitudes seja menor do que y o
parcial sera mantido como bloqueado, tendo o valor da sua
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magnitude atualizado na lista e sendo removido do
espectro da janela. Caso contrario, o sistema entendera que
uma nova nota foi executada e que o parcial em analise faz
parte da sua serie harmonica, devendo assim ser removido
da lista de bloqueados.

Ao finalizar a analise de todo o sinal e ja de posse da
lista de freqiiéncias fundamentais de todas as janelas, o
modulo de deteccdo de F, agrupa as seqiiéncias de
resultados de mesmo valor em eventos com inicio e
duragdo definidos. A combinagdo destes eventos com o0s
resultados dos demais modulos possibilitara a transcrigdo
do sinal, como sera apresentado na se¢io 6.

4 DETECGAO DE ONSETS

A deteccdo de onsets € por si s6 um tema de pesquisa de
grande relevancia na computa¢do musical. Como resultado,
existem hoje um grande niimero de trabalhos publicados na
area, os quais apresentam solu¢des distintas para o
problema com base em variadas heuristicas.

Infelizmente, devido as diferentes metodologias de
avaliagdo utilizadas e a inexisténcia de bases de dados
padrdo para testes, ndo ¢ incomum encontrar
inconsisténcias ao analisar resultados apresentados em
diferentes artigos de pesquisa sobre o assunto. Em [7] e
[8], por exemplo, os autores buscam analisar e¢ avaliar
diversas heuristicas ja& propostas para solucionar o
problema da deteccdo de onsets, ilustrando cada uma das
abordagens estudadas, porém alcancando resultados
divergentes em alguns testes.

Nesta pesquisa foram implementadas quatro diferentes
abordagens para o célculo da fungdo de detec¢do (FD) de
onsets, a serem escolhidas livremente pelo usudrio no
momento da transcri¢do: Equal Loudness Contours (eq. 13
em [8]), Log Spectral Power (eq. 6 em [8)), Hi Frequency
Content e Phase Deviation. A decisdo de ndo escolher
apenas uma abordagem visa aumentar a robustez da
solucdo proposta e também diminuir o risco de escolha de
uma solu¢do ndo tdo apropriada, baseada apenas nos
resultados apresentados nos artigos pesquisados.

Depois de calculada, a fung@o de detecg@o (independente
da heuristica utilizada) passa por um Envelope Follower
(EF) com um filtro IIR passa baixa de primeira ordem,
ativado sempre que o sinal apresenta decaimento. O
objetivo da utilizagdo do Envelope Follower é suavizar a
FD em trechos de decaimento pds omnsets, reduzindo o
nimero de maximos locais de pequena expressdo com o
intuito evitar a detecgdo de falsos positivos. A vantagem da
aplicacdo do EF em detrimento a um filtro passa baixa
comum ¢ a preservagdo das informagdes de energia e de
posi¢@o no tempo dos picos relativos aos onsets.

Por fim, foi implementado um sistema de peak picking
baseado numa fungdo de thresholding estatica (valor fixo)
ou dinamica (eq. 21 em [7]), ficando também a escolha a
cargo do usuario.

5 DETECGAO DE OFFSETS

No processo de transcricdo musical, a percep¢do e a
escrita correta das pausas sdo tdo importantes quanto a das
notas. Sendo assim, no caso dos sistemas de transcri¢do
melodica ¢ necessario identificar com precisdo, além dos
onsets, 0s offsets que assinalardo o instante em que cada
pausa comegou a ser executada.

A partir das pesquisas efetuadas para este projeto foram
encontradas na literatura duas abordagens distintas para
resolver o problema em questdo: a aplica¢do de um Silence
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Gate [9]; algoritmo que, ao analisar o envelope do sinal,
busca identificar momentos em que a energia deste cai
abaixo de um nivel considerado siléncio; ou a inferéncia de
que trechos do sinal sem F, determinada ocorrem devido a
execugdo de pausas (siléncios) [10].

Como ja apontado em [6], a abordagem do Silence Gate
sozinha n3o se mostra adequada para sistemas de
transcricdo para partitura. Devido a fatores como
sustenta¢@o natural dos instrumentos musicais (decaimento
ndo instantaneo) e reverberagdo, os momentos assinalados
como inicio das pausas tendem a ser posteriores aos offsets
reais, o que culmina com o encurtamento da duragdo das
mesmas e, conseqlientemente, com transcri¢des incorretas.
Também por motivos de imprecisdo temporal (fatores
acima apresentados somados aos tamanhos da janela e do
salto de andlise), a identificacdo de offsets através de
detectores de freqiiéncia fundamental ndo se mostra como
uma solu¢do confidvel para atingir o objetivo desta
pesquisa.

Tentando solucionar a questdo, foi proposta em [6] uma
nova heuristica para a deteccdo precisa do inicio de pausas,
porém esta se mostrou ingénua, apresentando boa taxa de
acerto apenas quando aplicada a sinais sintéticos (com
envelope “perfeito”).

Partindo do pressuposto que um offset marca também o
inicio do estagio de dissipagdo no envelope ADSR [6], foi
proposto neste projeto um algoritmo capaz de identificar,
com maior precisdo do que o seu antecessor, 0 momento
em que notas que precedem pausas deixam de ser
executadas (equivalentes aos offsets no caso de melodias).
Devido a natureza do seu funcionamento, este pode ser
aplicado tanto a sinais sintéticos quanto reais, desde que o
comportamento do envelope das notas siga o modelo
ADSR.

Com base em estudos de comportamento de energia de
sinais envelope com offsets assinalados manualmente,
foram identificados trés diferentes padroes de variagdo de
energia caracteristicos do inicio do estagio de dissipacdo
(offset):

1) Energia em queda com forte acentuagdo
devido ao fim da execu¢do da nota, sendo o
offset o ponto de inicio da mudanga de
tendéncia;

2) Energia estabilizada com mudanca de
tendéncia para queda abrupta, sendo o offser o
ponto de inicio da mudanga de tendéncia;

3) Energia em crescimento alternando
rapidamente para queda, sendo o offset o
maximo local que antecede o decaimento.

Inicialmente, calcula-se o envelope do sinal analisado
através da retificagdo de onda completa, com posterior
processamento por um filtro digital passa-baixa. O modelo
de filtro escolhido foi o Besse/ (IIR) de ordem 2, por
apresentar overshooting minimo no sinal resultante e
atender as necessidades de atenuagdo. A freqiiéncia de
corte foi definida em 12,5 Hz através de testes empiricos.

Em seguida o sistema calcula a diferenca de primeira
ordem (FOD) do envelope com o intuito de ressaltar as
variagdes de energia deste. O sinal resultante ¢ novamente
filtrado por um passa-baixa do tipo Bessel também de
ordem dois, mas com a freqiiéncia de corte um pouco mais
baixa (10,0 Hz), suavizando ainda mais o sinal com o
intuito de minimizar possiveis erros de detecgao.
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Na seqiiéncia, a heuristica do Silence Gate ¢é aplicada ao
sinal envelope apenas para possibilitar a identificacdo dos
momentos de siléncio da melodia, base para identificagdo
dos offsets. Para cada trecho de siléncio encontrado, o
sistema inicia uma busca pelo offset associado através de
uma analise de comportamento de energia no trecho
equivalente do sinal diferenca de primeira ordem.

Partindo do fim do siléncio (ponto de aumento de
energia em que o threshold e o envelope se cruzam) e
retrocedendo no tempo, o sistema busca identificar uma
seqiiéncia de estidgios de energia caracteristicos que
possibilitem a identificagdo do offset. O primeiro deles ¢ o
minimo local que antecede o ponto do inicio da busca,
equivalente a maior variagdo negativa de energia durante o
estagio de dissipagdo. Em seguida, o sistema “caminha”
pelo sinal calculando a diferenca de segunda ordem (SOD)
ponto a ponto, buscando encontrar outros dois diferentes
estagios: diminuicdo da aceleragdo de decaimento (SOD
apresentando diminui¢do continua) e crescimento da
aceleracdo de decaimento (SOD apresentando aumento
continuo). O offset entdo pode ser identificado em dois
diferentes momentos do processo de analise:

1. Sendo semelhante aos comportamentos 1 e 2, o
offset sera assinalado no ponto referente ao inicio
do crescimento da aceleragdo de decaimento
(quando a SOD parar de aumentar).

2. Sendo semelhante ao comportamento 3, o offset
sera assinalado no ponto onde o sinal envelope
inicia a dissipagdo de energia (apos a
identificagdo do minimo local, o ponto onde a
FOD alcangar um valor maior ou igual a zero).

Offset
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Figura2 Exemplo de offset semelhante ao comportamento 1.
Sinais envelope e diferenca de primeira ordem. Offset marcado no
ponto indicado.

6 TRANSCRICAO

Para efetuar a transcricio do sinal analisado, foi
implementado um moédulo com o intuito de compilar todos
os dados obtidos através das detecgdes de Fy, onset e offset,
produzindo ao final uma lista contendo os valores reais de
altura (em Hertz) e a duragdo (em segundos) das notas
transcritas.

Como ilustrado na figura 3, o sistema busca alinhar
todos os eventos levantados pelos modulos de andlise e,
através da combinagdo entre eles, segmentar o sinal no
tempo. Essa segmentacdo por si s6 ¢ capaz de fornecer as
duragdes das notas. As informagdes referentes a altura sdo
retiradas apenas dos dados resultantes da detecc¢do de F,,.

Para efetuar a transcrigdo para partitura, o sistema
precisa ser capaz de converter o valor real das informagdes
de tempo e altura para estruturas musicais de mais alto
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nivel. Para as informacdes de altura, foi implementado um
algoritmo de conversdo, tomando como base a tabela
padrao definida pela ISO.

tempo

_
Eventos
Freq=440Hz Freq=392Hz Freq=0Hz Freq=329Hz | Freg=392Hz
o188 —% X4 - B B—
onser | 38 R ] : T3
Offset 33

Nota: A4 Nota: G4 Nota: G4 Pausa Nota: E4 Nota: G4

Figura 3  Segmentacéo do sinal baseado nos eventos levantados

pelos moédulos de analise.

O processo para a associagdo da duracdo de cada uma
das notas as figuras a serem utilizadas na partitura se
baseia no andamento e nas unidades de tempo e compasso,
fornecidos pelo usudrio. Para cada periodo equivalente a
duragdo de um compasso, o sistema busca encontrar, de
forma recursiva, a melhor relagdo entre as figuras e as
duragdes.

Para cada nota da melodia pertencente a0 compasso em
analise, o sistema identifica as duas melhores
aproximagdes entre a sua duracdo real e as duragdes fixas
das figuras, guardando os valores referentes ao modulo das
diferengas “real x aproximag¢ao”. Em seguida, para cada
figura associada o sistema calcula todas as possibilidades
de combinagdo com as aproximagdes das demais notas que
a sucedem no mesmo compasso. Ao final, sera escolhido
como compasso transcrito corretamente aquele com a soma
das duracdes das figuras mais proxima a duragdo real do
compasso, sendo o critério de escolha para casos de empate
a menor soma dos mdodulos das diferengas de aproximagao.

7 RESULTADOS

Para avaliar o desempenho da proposta apresentada neste
artigo cada um dos diferentes modulos de analise que
compdem o sistema foi, inicialmente, submetido a testes
preliminares, apenas com o intuito de garantir que o seu
funcionamento estivesse de acordo com o comportamento
esperado. Devido a natureza qualitativa dos testes e
também ao foco desta segdo, basta afirmar que os
resultados obtidos apresentaram consisténcia quando
confrontados com gabaritos de transcrigdo criados
manualmente por misicos profissionais.

Ap6s confirmar o bom funcionamento de cada médulo, o
sistema de transcri¢do como um todo foi avaliado através
da analise das transcri¢des de diferentes melodias. Devido
a inexisténcia de um conjunto de critérios padrao para a
avaliacdo de sistemas de transcricdo automatica, em
especial para sistemas que utilizem a partitura como
notagdo musical, os autores deste artigo decidiram utilizar
os critérios listados abaixo para ilustrar os resultados
alcangados durante os testes efetuados:

e Notas corretas: numero de notas transcritas
com altura, posi¢do e figura de duragdo
corretas;

e Notas com erro de altura: nimero de notas
transcritas com altura incorreta;
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e  Notas com erro de dura¢do: nimero de notas
transcritas com altura correta, porém com
figura de duragdo incorreta;

e Notas inexistentes: numero de notas
transcritas, porém inexistentes na melodia
original;

e Notas ndo transcritas: nimero de notas
presentes na melodia original, porém nao
transcritas;

e Notas com duragdo unida: nimero de notas
cuja duracdo foi somada a da nota anterior;

e  Pausas corretas: nimero de pausas transcritas
com posicao e figura de duragdo corretas;

e  Pausas com erro de duragdo: numero de pausas
transcritas com figura de duragdo errada;

e Pausas inexistentes: numero de pausas
transcritas, porém inexistentes na melodia
original;

e Pausas ndo transcritas: numero de pausas
presentes na melodia original, porém nao
transcritas.

Devido a ndo existéncia de uma base de dados padrao
para a andlise de sistemas de transcricdo monofonica [5], e
em especial composta apenas por melodias gravadas
tomando como base andamentos fixos, foi criado um
conjunto proprietario com o intuito de possibilitar a
formalizacdo e quantificagdo dos testes realizados. Este €
composto por 308 notas e 54 pausas subdivididas em 22
melodias, todas gravadas com taxa de amostragem igual a
44100 Hz, podendo ser agrupadas da seguinte maneira:

e 12 melodias sintetizadas a partir de amostras
de sinais reais de diferentes instrumentos
(baixo e guitarra elétricos, violino, violoncelo,
flauta, oboé, piano, oOrgdo, piano Rhodes,
saxofone, trombone e trompete);

e 10 melodias gravadas a partir da execucdo de
instrumentos reais (guitarra e baixo elétricos);

Para a realizag@o dos testes, os diferentes parametros de
configuragdo do sistema foram ajustados da seguinte
forma:

e  Tamanho da janela do mddulo detecgdo de Fy:
2048 amostras;

e Tamanho do salto da janela do modulo
detecgdo de F(: 1024 amostras;

e  Fator de oscilagdo (y): 2.5;

e  Tamanho da janela do médulo detecgdo de
onsets: 2048 amostras;

e Tamanho do salto da janela do modulo
detecgdo de onsets: 256 amostras;

e Threshold do médulo de detec¢do de onsets:
dindmico, com piso fixo igual a 19% do valor
maximo da fun¢do de detecgdo;

e Theshold do médulo de deteccdo de offsets
(Silence Gate): estatico em 8% do valor
maximo do envelope.

O algoritmo escolhido para efetuar a detecgio de onsets foi
o Equal Loudness Contours com threshold dinamico,
devido a taxa de acerto apresentada nas analises iniciais,
superior a dos demais algoritmos implementados.

UM MODELO PARA A TRANSCRICAO AUTOMATICA DE MELODIAS PARA PARTITURA

Visando possibilitar uma melhor mensuragdo dos
resultados obtidos através de comparagdes diretas, o
mesmo conjunto de melodias e critérios de avaliagdo foi
aplicado ao sistema AudioScore Profesisonal 3 [11],
software comercial especializado na transcricdo de
melodias para partitura. Para igualar as condi¢des de
execucdo dos testes e evitar distor¢des no processo de
comparacdo entre os resultados, a fungdo de autodeteccio
de andamento do AudioScore foi desabilitada, tendo sido a
entrada de tais valores efetuada manualmente.

Seguem abaixo as informagdes obtidas através da analise
e comparagao entre transcricdes geradas pelos sistemas e
transcri¢des gabarito, criadas por um musico profissional
devidamente treinado. A tabela 1 apresenta os resultados
obtidos com as transcrigdes das melodias sintetizadas; a
tabela 2 ilustra os resultados obtidos com as transcrigdes
das melodias gravadas com instrumentos reais.

Tabela 1 Consolidagéo dos resultados das transcricbes da base
de dados de melodias sintetizadas

Melodias Sintetizadas

Critérios de Avaliagdo ;\f :;:Slz) AudioScore
Numero de melodias 12
Numero total de notas 168
Numero total de pausas 24
Total de notas transcritas corretamente 162 102
Total de notas transcritas com erro de Fy 0 0
Total fie notas transcritas com erro de 4 57
duragdo
Total de notas inexistentes transcritas 0 8
Total de notas ndo transcritas 1 3
Total de notas com duragéo unida 1 6
Total de pausas transcritas corretamente 24 12
Total Eie pausas transcritas com erro de 0 0
duragdo
Total de pausas inexistentes transcritas 0 1
Total de pausas ndo transcritas 0 12

Tabela 2 Consolidagéo dos resultados das transcri¢des da base
de dados de melodias provenientes da execucéo de instrumentos
reais

Melodias provenientes da execuciio de instrumentos reais

Critérios de avaliagdo ;\f ;)‘:1:;2) AudioScore
Numero de melodias 10
Numero total de notas 140
Numero total de pausas 30
Total de notas transcritas corretamente 133 85
Total de notas transcritas com erro de Fy 0 1
Total de notas transcritas com erro de 7 53
duragdo
Total de notas inexistentes transcritas 0 6
Total de notas ndo transcritas 0 1
Total de notas com duragdo unida 0 0
Total de pausas transcritas corretamente 29 10
Total de pausas transcritas com erro de 1 10
duragdo
Total de pausas inexistentes transcritas 0 0
Total de pausas nao transcritas 0 10
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Um terceiro teste foi efetuado com o intuito de analisar a
capacidade do sistema de transcrever melodias ndo
estritamente monofonicas. Para isso, foram escolhidas duas
das melodias sintetizadas (piano e flauta), transcritas pelo
modelo proposto com perfeicdo no teste anterior, que
posteriormente foram processadas por um algoritmo de
reverberagdo “leve”, com o intuito de criar curtos trechos
de polifonia no inicio da execugdo de cada nova nota. E
importante ressaltar que a intencdo deste teste nao ¢ provar
que o sistema ¢é capaz de transcrever sinais polifonicos ou
gravados em ambiente com forte reverberacdo, mas sim
analisar a sua robustez ao transcrever melodias que
apresentem trechos de polifonia em decorréncia da
execugdo de instrumentos ndo monddicos ou de suave e
curta reflexdo sonora do ambiente.

As figuras 4 e 5 ilustram o desempenho do modulo de
deteccdo de F, ao analisar primeiramente os sinais sem a
adi¢do de reverberagdo e, em seguida, com a adi¢do de
reverberagdo  utilizando ou ndo o sistema de
acompanhamento de evolugdo de parciais no tempo. Ja a
tabela 3 apresenta um comparativo entre os resultados das
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1504 Tabela 3 Consolidagao dos resultados das transcrigdes da base
1004 de dados de melodias com reverberagédo sintética
o Melodias com adi¢io sintética de reverberacio
Y Critérios de avaliagdo com SAEPT sem SAEPT
o Nuamero de melodias 2
M Numero total de notas 28
500+ Numero total de pausas 4
7 Total de notas transcritas corretamente 28 25
— J - Total de notas transcritas com erro de 0 0
Fo
0] Total de notas transcritas com erro de 0 3
104 duragdo
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Figura4  Resultado da andlise da melodia de piano pelo médulo Total de pausas transcritas 4 4
de detecgdo de Fo: em cima a andlise da melodia sem reverberagao corretamente
e utilizando o SAEPT; no meio a andlise da melodia com Total de pausas transcritas com erro
reverberacéo e utilizando SAEPT; em baixo a analise da melodia de duraciio 0 0
com reverberagéo e nao utilizando o SAEPT. — -
Total de pausas inexistentes transcritas
Total de pausas nao transcritas 0 0
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Ao comparar os primeiro e ultimo quadros das figuras 4
e 5, € possivel perceber que a adicdo de reverberagdo foi
capaz de criar vales (erros de detecgdo) em alguns trechos
referentes ao inicio de notas devido a polifonia formada
pela sobreposi¢do temporal destas em relagdo a suas
respectivas antecessoras. Considerando esses trechos, a
aplicagdo do SAEPT ndo se mostrou suficiente para
eliminar por completo os efeitos provocados na capacidade
de analise do modulo detector de F,, mas conseguiu
atenua-los melhorando a taxa de acerto das transcri¢des e,
conseqiientemente, aumentando a robustez da solugdo
proposta (vide tabela 3). Os autores deste artigo
compreendem a necessidade de se efetuar testes mais
conclusivos em relagdo aos efeitos do SAEPT na deteccdo
de freqiiéncias fundamentais em janelas seqiienciais, porém
acreditam com base nos resultados das analises
preliminares que, no geral, o seu uso no pior caso leva a
resultados semelhantes aos da sua nao utilizacéo.

Ainda analisando as figuras 4 ¢ 5, é possivel perceber
também que apds a adigdo de reverberagdo os siléncios
presentes nas melodias originais, quando precedidos por
notas, foram sobrepostos pela reverberagdo das mesmas.
Para esses casos ¢ importante destacar que, mesmo neste
cendrio, o algoritmo de deteccdo de offsets proposto neste
projeto se mostrou capaz de identificar o momento de
inicio das pausas com precisdo suficiente para permitir a
transcrigdo correta dos novos sinais.

8 CONCLUSAO

Através deste artigo, um modelo para a transcrigdo
automatica de melodias (ndo obrigatoriamente estritamente
monofonicas) para partitura foi apresentado. Com base nos
resultados obtidos durante os testes relatados na segdo 7,
pode-se afirmar que a proposta descrita alcangou o objetivo
inicial da pesquisa, atingindo um indice de acerto que
superou as expectativas dos autores. Em comparag@o direta
com o sistema de transcricdo AudioScore, o modelo
proposto apresentou resultados iguais ou superiores em
todos os critérios de avaliagdo aos quais estes foram
submetidos.

Em conseqiiéncia do uso da heuristica proposta em [5]
no modulo detector de Fy, o escopo de transcri¢do do
sistema foi limitado a instrumentos cujas notas apresentem
afinac@o estavel, o que a principio exclui fontes sonoras
como a voz humana. Porém, devido a arquitetura modular
deste, outros algoritmos podem ser implementados em
paralelo ao ja existente, permitindo a ampliagcdo do escopo
de aplicagdo da solug@o e o conseqiiente aumento da sua
robustez.

As novas heuristicas propostas neste projeto, tanto para a
deteccdo de offsets como para a transcri¢ao para a partitura,
se mostraram adequadas e eficientes. Em comparacdo
direta com [6], a heuristica de detecgdo de offsets apresenta
como melhoria a sua alta taxa de acerto tanto para sinais
sintéticos como para sinais reais, apresentando uma
precisdo muito superior a das demais propostas estudadas
em todos os testes realizados. Ja a heuristica de transcrigdo
para partitura apresentou ganho principalmente nas
transcrigdes de sinais reais onde as duragdes das notas
executadas ndo sdo perfeitas, o que muitas vezes leva a
transcrigdes incorretas quando utilizados sistemas de
aproximacao direta.

A necessidade de ajuste manual de pardmetros a cada
transcri¢do pode ser considerada como o ponto fraco do
modelo proposto. Dessa forma, os autores deste artigo ja
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estdo trabalhando em solu¢des para a automatizagdo da
defini¢do de andamento e de niveis de threshold, deixando
para o usuario apenas a entrada de informagdes referentes
aos demais parametros musicais.
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RESUMO

Este artigo descreve a pesquisa desenvolvida no projeto AURAL e sua implementagdo, que propde a constru¢io
de um ambiente computacional para controlar a interacido de informagao sonora, visual e robdtica. Em sintese, o
processo culmina com a criagdo de trajetdrias para robds moéveis que se integram com o controle visual e
sonoro. As trajetdrias, aqui denominadas de coreografias, poderdo ser experimentadas e apresentadas in loco ou
a distancia, através de laboratorio de acesso remoto pela internet. O resultado é um ambiente robdtico interativo
com as caracteristicas funcionais do ambiente JaVOX, sobre o qual o AURAL estd sendo construido.

0 INTRODUGAO

O desenvolvimento de sistemas que associam o
comportamento de robds méveis ou também o movimento
humano com eventos sonoros tem sido estudado nos
ultimos anos. Camurri et al. [1] apresenta um sistema
vinculado ao WebEye onde o processo de sonificagdo é
associado ao movimento corporal de um bailarino. Nesta
pesquisa associa-se a Teoria do Movimento de Laban com
atributos sonoros. Manzolli et al. [2] criaram o sistema
Roboser, desenvolvido com o pequeno robd Khepera, onde
eventos sonoros foram associados ao controle adaptativo
denominado de DAC (Distributed Adaptive Control).
Posteriormente, o Roboser foi utilizado na composi¢ao da
paisagem sonora interativa para a instalacdo “Ada:
intelligent space”. Nesta pesquisa, o comportamento
humano e um conjunto de sistemas robdticos foram

utilizados para criar um espago que respondia ao
comportamento humano e cuja expressio sonora visual foi
denominada de “emogdes sintéticas™ [3].

Os sistemas robdticos, além de fornecerem trajetérias ou
comportamentos para serem mapeados em sons, podem ser
guiados por sinais sonoros. Neste caso o objetivo € estudar
o controle do posicionamento do robd através de estimulos
sonoros como apresentado por Murray [4].

Semelhante aos sistemas desenvolvidos por Manzolli &
Verschure e Murray, o AURAL organiza uma sequéncia de
eventos sonoros a partir do comportamento do robé moével
no espaco fisico. Diferente destes dois sistemas, o
mecanismo de sonificacdo € feito através da associag@o da
trajetéria do robd com curvas na pad de controle de um
ambiente de computacio evolutiva, denominado JaVOX. A
informacao recebida do robd modifica o comportamento da
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fungdo de fitness, redimensionando a adequacdo de eventos
sonoros a trajetéria em tempo real.

O segundo aspecto € a relacdo de interagdo entre o robo
moével Nomad e outros robds que serd usada para modificar
os controles de performance sonora do JavVOX [5, 6]. A
interacdo de pardmetros fisicos e a presenca dos corpos
mecanicos dos robds tem o potencial de gerar uma
complexa cadeia interacional. Neste sentido os processos
estudados pelo AURAL sdo vinculados ao conceito de
auto-organizagao, utilizado como paradigma
composicional, como discutido em Manzolli [7].

O ambiente AURAL, cujo diagrama é apresentado na
Figura 1, retne: a) o uso do ambiente JaVOX como
mecanismo de interagd@o entre as trajetdrias e o processo de
sonificacdo; b) um sistema de visdo omnidirecional que se
utiliza de um espelho esférico e camera para localizar o
robd no espago; ¢) um mddulo supervisor que recebe a
trajetéria e supervisiona o robd, para que este a percorra
satisfatoriamente.

Usuario
OmniEye
|
Visao SN :
Omnidirecional SN - v Javox
~
A
Sonificacao
/
Tra eCt/ 7 l
X
Supervisor Eventos MIDI
/
Nomad
Roomba
Figura 1 Diagrama de processos do ambiente AURAL

1 SONIFICANDO TRAJETORIAS

O sistema de sonificacdo do AURAL estd estruturado na
aplicacdo de Computacdo Evolutiva para geracdo de
eventos sonoros. Neste contexto, a representacdo do
protocolo MIDI foi tomada como informagdo genotipica
como no desenvolvimento original do VOX POPULI [8,
9]. Este ambiente, inicialmente desenvolvido em Visual
Basic foi posteriormente traduzido para a linguagem Java,
resultando no sistema JaVOX. As funcionalidades descritas
nesse trabalho estdo presentes em ambos os ambientes,
VOX POPULI e JaVOX.

No AURAL, as trajetérias geradas pelos robds sdo
associadas as estruturas sonoras do JaVOX. A
caracteristica sonora de ambos os ambientes, o JaVOX e o
VOX POPULI, ¢ descrever o processo de sonificacio
através de populacdes de clusters e acordes criando uma
nova sonoridade a cada passo do processo.

Em ambos os ambientes, VOX POPULI e JaVOX, uma
area de controle (pad) da interface interativa habilita o
usudrio a desenhar curvas num espaco de fase, associando
a cada uma delas trajetdrias que guiam a produg@o sonora.
Na Figura 2 sdo mostradas curvas desenhadas pelo usudrio
na interface grdfica do ambiente VOX POPULI e a
seqiiéncia sonora resultante.

As curvas vermelhas estdo associadas aos parametros
melddico (mel), na componente x, e octave (oct), ou
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intervalo de vozes, na componente y. A Figura 3 apresenta,
no detalhe, a associagdo da curva vermelha com os
pardmetros melddico e octave. Ja as curvas azuis estdo
associadas com os pardmetros biolégico (bio) na
componente x e ritmo (rhy), na componente y.
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Figura 2 Sequéncia sonora resultante das curvas desenhadas acima
no pad interativo do ambiente VOX POPULI
y T
oct g=—=—=—-—
1
1
- |-
»
mel X
Figura 3 Parametros de controle (mel, oct) associados a curva

vermelha, em destaque.

A Figura 4 apresenta a interface do ambiente JavVOX.,
onde as linhas desenhadas pelo usudrio na interface
interativa direcionam a producido em tempo real de uma
seqiiéncia sonora. Assim como no VOX POPULIL o
JaVOX associa a cada uma delas os parametros de controle
da interface.

No AURAL, através de uma facilidade similar ao pad
interativo, as trajetdrias sdo desenhadas e transmitidas para
um robd m(’)vel O robd movel percorre um espago
estruturado que € associado, através de uma projecdo bi-
dimensional, ao espago que aproxima as coordenadas com
eventos MIDI. O rob6 ¢ observado por um sistema de visdo
omnidirecional, que observa e informa a localizacio
espacial do robd.
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|5 JaVox

ArThitrating JaVox

Parameter Control
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Configure

Dynamic Conirols
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Performance Control ot X
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rhythm: | || pitch: [chromatic | ~|

Figura 4 A interface do ambiente JaVOX, nucleo do ambiente AURAL

1.1 Trajetérias Convexas

A interag@o entre curvas na interface de controle e o robd
se faz através do envio de pontos discretos consecutivos da
curva desenhada na pad interativa para o robd, sob a forma
de trajetéria. Ao receber comandos para executar a
seqiiéncia, o robd gera uma nova trajetdria — a trajetéria
efetivamente percorrida - que é observada pelo sistema de
visdlo, enviada para o sistema JaVOX e atualizada na pad
de controle.

A interagdo entre a trajetdria enviada e a executada pelo

robd ¢é descrita através de uma combinacdo convexa
conforme apresentado a seguir:

(1)
onde i=1, 2..N. N é o niimero de pontos que compdem a
curva. Os pontos sdo tomados a cada 5 pixels de distancia
da curva na tela do monitor. X(k, i) e Y(k, i) sdo as
coordenadas (X, y) para cada ponto do pad de controle do
JaVOX tomadas no instante k. Rx(i) e Ry(i) s@o as
coordenadas (x, y) da curva observada pelo sistema de
visdo e os coeficientes da combinagdo convexa sdo 0 < a,
<1
Desta forma, a informagao obtida a partir da observacio
do comportamento do robd € utilizada para re-alimentar a
informagdo na pad, que é usada na produgdo sonora,
gerando um ciclo de interag@o.

1.2 Controles de Performance Musical

Além da trajetéria, o JaVOX possui outro meio para
controle em tempo-real da sonificacdo (ver parte inferior
da Figura 3). Para cada uma das quatro vozes do JaVOX ha
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trés controles denominados de 1) solo, 2) sequence e 3)
block. No primeiro, os eventos sonoros sdo enviados para
porta MIDI através do controle direto do pad e do processo
de computacdo evolutiva, que fornece uma sequéncia de
eventos MIDI a cada interacdo do JaVOX. Portanto, para o
primeiro controle o resultado sonoro é dependente da
interacd@o entre a curva do pad e a trajetdria observada pelo
sistema de visdo.

No segundo controle (sequence) de performance sonora
do JaVOX, sdo executadas eventos MIDI tocados
sequencialmente. Desta forma, ¢é enfatizado o carater
horizontal do processo de sonificagdo, gerando uma textura
sonora com caracter melddico. No terceiro (block), os
eventos MIDI sdo enviados tdo proximos quanto possivel,
quase que simultaneamente, para a placa MIDI, gerando
uma superposi¢do de blocos de notas. Neste caso a énfase é
na verticalidade dos eventos sonoros, gerando uma textura
complexa de acordes.

Estes trés modos de operar sobre a sonificacdo geram
modificagdes significativas no resultado sonoro e podem
ser utilizados como estratégia composicional. A interacio
destes controles com o comportamento dindmico do
Nomad (o rob6 modvel), o sistema de visao e,
eventualmente, a presenca de outros robds no espago, pode
gerar uma organizacao sonora complexa.

O processo de vinculo entre o comportamento dos robos
no espaco e a sonificag@o foi desenvolvido com o objetivo
de verificar a capacidade do AURAL de criar texturas
sonoras auto-organizadas a partir de interacdes simples
entre os agentes do sistema, os robds moéveis. O médulo
supervisor (TrajeCt) recebe a seqiiéncia de pontos enviada
pelo JaVOX e envia os comandos para para o Nomad.
Outro robé mével, o Roomba, se movimenta livremente
pelo espaco, utilizando um sistema de navegagdo
autdbnomo. Quando ha colisdo, o Roomba se afasta. A
interacdo entre a navegagdo livre do(s) Roomba(s) e a
trajetéria do Nomad gera um comportamento coletivo entre
os robds que € utilizado como controle de performance do
JaVOX. No caso limite, haverd 4 robos no ambiente, cada
um associado a uma das vozes do JaVOX.

A Tabela 1 apresenta as relagdes entre os controles de
performance do JaVOX e o comportamento dos robds
moveis. Esta tabela descreve uma das possibilidades de
associacdo de proximidade entre um Roomba e o Nomad.

O fluxo de informagdo parte e retorna para o JaVOX no
processo de sonificacdo. A trajetéria do Nomad e dos
outros robds € capturada pelo sistema de visdo que fornece
as coordenadas (Equagdo 1) e os critérios de
comportamento (Tabela 1) que controlam o JaVOX. A
comunicacdo entre cada parte do sistema ¢ feita através do
protocolo TCP-IP.

Tabela 1 Proximadade e Controle de Performance no JavVOX

Interacéo entre Nomad e Roombas
Solo Sequence Bloco
Distante X
Médio X
Proximo X

O sistema de amplificag@o sonora € realizado no entorno
do espaco onde os robds navegam e para isto sdo utilizadas
duas caixas acusticas e uma placa de som conectada ao
computador que controla o JaVOX. Numa etapa posterior,
alternativas de difusdo sonoras deverdo ser testadas. A
posi¢do fisica dos robds poderd ser usada para mapear a
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espacializacdo sonora num modelo de disposi¢do de fontes
sonoras como o surround 5.1.

2 CONTROLE ROBOTICO

Na interface grifica do ambiente JaVOX, a drea do pad
interativo estd conceitualmente associada a um espaco
estruturado de dimensdes 4x4 m. Uma vez desenhada uma
curva no pad interativo da interface grafica, pontos
consecutivos desta curva sdo transmitidos ao TrajeCt, que
aplica o algoritmo de controle de trajetdria em conjunto
com uma camada de decisdo para que o Nomad percorra a
trajetoria associada no espago estruturado de forma segura
[10]. E este o sistema chamado de supervisor, pois ele
recebe os pontos do JaVox e envia comandos de
movimentos calculados pelo algoritmo de controle de
trajetérias. O deslocamento do(s) robd(s) no ambiente é
observado pelo OmniEye, o sistema de visdo
omnidirecional. A trajetéria observada é enviada para o
JaVOX, apresentada na interface. Ambas as trajetdrias, a
enviada e a observada, passam entdo a ser consideradas na
produgdo sonora (Equagdo 1).

2.1 TrajeCt: Controle de Trajetorias

Em linhas gerais, o algoritmo funciona da seguinte
maneira: dada uma seqiiéncia de pontos, o robd percorre
cada um destes através de retas tracadas entre pontos
adjacentes na seqiiéncia. A velocidade a frente do robd é
mantida constante, sendo alterada somente a velocidade
angular de cada roda para o ajuste da dire¢do que ele deve
seguir.

Caso o robd ndo esteja na posi¢do desejada, € calculada a
distancia de sua posicdo atual até a reta que liga os pontos
da trajetdria. Essa distancia € entdo minimizada através da
corre¢do da diregdo atual do robo pela velocidade angular.

Quando o robd se aproxima a um raio R do préximo
ponto da trajetdria, um novo ponto da seqiiéncia € obtido e
o algoritmo de correcdo de trajetéria é executado
novamente, até que a lista de pontos da trajetdria se esgote.
Esse raio R foi determinado de forma empirica. Os
melhores resultados foram apresentados quando ele € igual
a 20% do tamanho do segmento de reta que liga os
proximos pontos da trajetdria.

O sistema supervisor foi escrito em TDL/TCM (Task
Description Language/Task Control Manager) [11, 12]. A
linguagem TDL ¢é uma extensdo de C++, permitindo a
sincronizacdo e execugdo de tarefas bem como o
tratamento de excecdes geradas por estas, que impecam
que as mesmas sejam concluidas satisfatoriamente. A
interligacdo do médulo TrajeCt com o JaVOX, escrito em
Java, foi realizada utilizando a Java Native Interface (JNI).

2.2 OmniEye: Visao Omnidirecional

Sistemas de visdo omnidirecional provéem imagens com
campo de visdo de 360°. Tais sistemas podem ser
construidos segundo diversos modelos, que englobam
desde o uso de multiplas cameras apontadas em diferentes
direcdes até o uso de uma unica cAmera livre para girar em
torno de um eixo fixo [13].

Diferentes espelhos convexos podem ser utilizados para
conseguir um sistema omnidirecional. Nesta fase da
pesquisa foi empregado um espelho meia-bola 360" fixado
no teto do ambiente (o laboratério da DRVC/CenPRA)

AURAL: AMBIENTE PARA SONIFICACAO DE TRAJETORIAS ROBOTICAS

com fios de nylon. O OmniEye foi construido com uma
webcam montada na cabeca de um tripé pequeno, adaptado
para o experimento [14]. Um prumo em forma de prisma
foi usado para dar estabilidade ao sistema. A Figura 5
apresenta um foto do dispositivo e a Figura 6 mostra uma
imagem adquirida com ele.

A construgdo de um sistema de visdo omnidirecional
empregando  cimeras com  espelhos  parabdlicos,
hiperbdlicos ou elipticos assegura a propriedade de um
unico centro de projecdo, o que permite o cdlculo preciso
de fungdes de calibragem e retificacdo. J4 para espelhos
esféricos tal propriedade pode ser apenas localmente
aproximada na parte central do espelho.

Para a calibragem do espelho foi aplicada uma toolbox
desenvolvida por Scaramuzza [15, 16]. Esta técnica assume
apenas que a funcdo de imageamento pode ser descrita por
uma Série de Taylor cujos coeficientes sdo estimados em
minimizacdo linear de quatro passos aplicando o método
dos Minimos Quadrados, seguido de um refinamento nao-
linear baseado no critério de vizinhanca mdxima. Apesar
de o espelho esférico ndo apresentar a propriedade de ter
um centro tUnico de projecdo, resultados consistentes foram
obtidos com a Toolbox. Posteriormente, um algoritmo
genético [17, 18] foi aplicado para otimizar os coeficientes
da funcdo de imageamento, aproximada por uma Série de
Taylor de ordem 4. Para tanto, foi desenhada uma grade no
chdo do ambiente, e foram usados os pontos da grade (24
pontos) como critério de avaliagdo, obtendo-se um erro de
1% em rela¢do a menor distdncia mdxima entre os pontos
estimados e os pontos reais. Antes da otimizacdo com o
algoritmo genético o erro era de 8%.

Figura 5 O sistema omnidirecional composto por espelho meia-bola,
camera e peso em forma de prisma.

Figura 6 Uma imagem do laboratério da DRVC/CenPRA obtida com o
sistema omnidirecional.

6° CONGRESSO | 122 CONVENGCAO NACIONAL DA AES BRASIL « SAO PAULO, 5 A 7 DE ABRIL DE 2008 131



MORONI ET AL.

Para o monitoramento do robd, foi colocada sobre ele
uma lampada (led). Apds a captura das imagens em tempo
real usando o OmniEye, sdo realizadas uma série de
operacdes tais como: subtracdo de imagens, operacdes
morfoldgicas e thresholding [19], com o objetivo de isolar
na imagem apenas o objeto de interesse, nesse caso a luz
emitida pelo led. A partir dai basta transformar as
coordenadas do robd (em pixel, na imagem) para
coordenadas no mundo real, de acordo com a fungdo
encontrada no processo de calibracdo da camera. As
coordenadas sdo enviadas entdo para o sistema JaVOX, e a
trajetdria observada é mostrada na interface gréfica.

3 RESULTADOS

Sdo apresentados a seguir alguns resultados obtidos com
o ambiente AURAL. A Figura 7 apresenta uma imagem da
trajetoria observada (azul) pelo robd Nomad, processada
pelo sistema de visdo omnidirecional. Os pontos da
trajetdria sdo enviados por TCP-IP para o ambiente JaVOX
e desenhados na drea grafica, na Figura 8. A outra curva
(vermelha) que aparece na interface € a trajetdria enviada.
Também na interface aparece o botdo com o rétulo “T.
Convexa”. Ao pressiond-lo, o resultado é uma curva azul,
combinacio convexa de todas as curvas vermelhas e azuis,
que poderd ser enviada como nova trajetdria para o robd
percorrer.

X Caminho

e

Figura 7 Acima, uma imagem da trajetoria percorrida pelo rob6 Nomad.
Abaixo, o negativo em preto e branco da imagem.

A Figura 9 mostra a trajetéria observada pelo robd
Roomba em movimento. A interagdo deste robd com o
Nomad, utilizada como estratégia composicional e,
eventualmente, a presenca de mais robds no espacgo, geram
modificagdes significativas e de complexa organizagdo no
resultado sonoro.

4 CONCLUSAO

Conceitualmente, esta proposta se coloca dentro da drea
de Criatividade Computacional, sub-drea da Inteligéncia
Artificial, aplicada a Computagdo Musical. Dado o cardter
interdisciplinar da proposta, insere-se também nas dreas de
Arte, Aplicagdes a Distancia, Robdtica e Visdo
Computacional.

Nessa drea interdisciplinar e emergente ligada a
interatividade, Arte e Ciéncia influenciam e fertilizam uma
a outra. O ambiente AURAL representa no Brasil uma rara
oportunidade de reunir musica e alta tecnologia numa
unico ambiente. Construido sobre o ambiente JaVOX, o
AURAL disponibilizard recursos para a programacdo de
coreografias para robos méveis, in loco ou a distancia.

AURAL: AMBIENTE PARA SONIFICACAO DE TRAJETORIAS ROBOTICAS

Tendo como contexto o tratamento computacional da
criatividade, no AURAL o processo criativo do
compositor, do artista, do engenheiro, da audiéncia ou dos
intérpretes - no caso, também os robds - estard apto a
examinar os mecanismos das diferentes areas envolvidas,
com resultados onde o material e a idéia sdo induzidos a
coincidir na operacdo final. Muitas sdo as possibilidades de
interac@o a serem exploradas, como por exemplo a relacio
entre a velocidade do Nomad e o andamento (tempo
musical) da sonificagdo ou o uso de padrdes visuais para
identificacdo dos robds.

Trajetoria observada

[ ArTbitrating Javox

-Parameter Control
mel bio rhy oct

8 E ey i /

= | Pad | | T. Convexa |
-Dynamic Controls-|

iRl <] | crearrep | [ ciear Green |

foser |

Jo Jo Jo Jo 7| |Clear BLACK| | Clear ELUE |

[ Py | [ anrep | [ AuGREEN |

| ANBLUE | | AnBLACK |

‘ Configure ‘ | Save | | Open |

Figura 8 Trajetorias enviada para o rob6 Nomad e observada pelo sistema

omnidirecional. Note que a trajetéria enviada é muito mais simples que a

observada. Isso se deve aos ajustes de direcao que o robé teve que fazer
para cumprir a trajetoria.

Figura 9 Trajetéria do rob6 Roomba observada pelo OmniEye
Abaixo, o negativo em preto e branco da imagem.

Numerosos sdo os desdobramentos que poderdo advir
desta parceria entre o Nucleo Interdisciplinar de
Comunicagdo Sonora da Unicamp (NICS/Unicamp) e a
Divisdo de Robdtica e Visao Computacional do Centro de
Pesquisas Renato Archer (DRVC/CenPRA), propiciando o
surgimento de resultados interdisciplinares de pesquisa em
novas midias.
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ABSTRACT

We present an application of the theory of finite (permutation) groups on sequencing and spatialization of
granular sounds. We show how to apply finite groups to an ordered set of grains in order to get sound streams
with cyclical characteristics. Combining different layers of time sequencing with spatial addressing based on
permutation groups we get a rich “polyphony” of spatialized granular sound streams. We present a computer
implementation of our model named FIGGS (Finite Groups in Granular Synthesis), a flexible interface
developed in the Python programming language and SAGE, a software for algebra and geometry

experimentation.
0 INTRODUCTION

The composer 1. Xenakis [1] dedicated a chapter in his
book Formalized Music to applications of groups in
algorithmic composition. On the other hand, due to the
exponential growth of digital industry, in the second half of
the twentieth century, electroacoustic music had its major
developments, and now early tedious procedures can be
relied on fast computer calculations.

Roughly speaking, composition in electroacoustic music
incorporates sound construction methods as well temporal
organization of these sounds. So, after Xenakis, it is natural
to argue whether group theory can have a role in
Electroacoustic Music exploring symmetries and cyclic
time organization of the sound material. This work is our
contribution in this direction. In order to have a focus on
this problem we are most interested in the well known
technique named Granular synthesis (see [5, 6] for an

overview). So, in this work we propose an exploration of
granular synthesis through the point of view of applications
of symmetries of finite groups acting on sonic structures
which on their turn are also built taking into account
symmetry of an “internal finite group”. In the next section,
we present some theoretical preliminaries and some simple
examples of finite groups and also some comments on
Granular Synthesis. In Section 2, we show our model, that
is, an application of finite groups in granular synthesis. We
stress the fact that a number of models are possible and
ours is just a demonstration of our method’s potential.
Nevertheless, as far as we know, our model is the first one
that makes use of Finite Groups in Granular Synthesis. In
Section 3 we describe shortly the computer implementation
of our model based on language Python with external
packages for numeric manipulation and SAGE, a known
software for algebraic manipulation. In the same section,
we will make an analysis of some examples of outputs. In
section 4 we present our model for spatialization of grain
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streams. In section 5, we make a conclusion and state
some perspectives of the method we called FIGGS (Finite
Groups in Granular Synthesis). Section 6 we present our
bibliography.

1 GRANULAR SYNTHESIS

Granular synthesis is commonly known as a technique
that works by generating a rapid succession of tiny sounds,
metaphorically referred to as sound grains or yet as
microsounds. Granular synthesis is widely used by
musicians to compose electronic or computer music
because it can produce a wide range of different sounds,
but it also has been used in speech synthesis. Clearly,
discussions about musical aesthetics arise from these
developments and although it is a very interesting topic by
itself we will not deal with these matters in this paper. A
good account of the aesthetics of microsound can be found
in [7]. Granular synthesis is largely based upon D. Gabor
idea of representing a sound using hundreds or thousands
of elementary sound particles [3]. His approach to
"elementarity" was inspired by the Uncertainty Principle of
Quantum Mechanics. He proposed the basis for
representing sounds combining frequency and time
domains information. D. Gabor's point of departure was to
acknowledge the fact that the ear has a time threshold for
discerning sound properties. Below this threshold, different
sounds are heard as clicks, no matter how different their
spectra might be. The length and shape of a wavecycle
define frequency and spectrum properties, but the ear needs
several cycles to discern these properties. D. Gabor
referred to this minimum sound quantity as an acoustic
quantum and estimated that it usually falls between 10 and
30 milliseconds.

The first studies using D. Gabor's sound
representation (time x frequency space) in music were,
probably, initiated by composer 1. Xenakis, but the first
computer-based granular synthesis system did not appear,
however, until C. Roads [4] and B. Truax, for real-time,
began systematically to investigate the potential of the
technique. As far as the idea of sound grains is concerned,
any synthesizer capable of producing rapid sequences of
short sounds may be considered as a granular synthesizer.
However, it is important to stress that the very concept of
grain is not the same for D. Gabor and I. Xenakis. The
latter describes a grain as the instantaneous measured pair
of a Fourier Partial with a particular frequency and
amplitude, which is, for him, the most elementary
characteristic of a sound. In this case, a cloud of grains can
be thought as a cluster of points relatively close to each
other in the firequency x amplitude space. And indeed, 1.
Xenakis proposed a density parameter to measure the
compactness of a cloud and the duration of a grain is an
external parameter to control the sound as a whole. For D.
Gabor, however, duration is an internal parameter of the
grain itself, which can have a complex content in terms of
Fourier Partials. D. Gabor borrows the concept of quantum
of action from Quantum Mechanics to define a quantum of
sound. The quantum action of sound A is of order of unity,
that is

A=Aw. AT =1 1)

More recently, C. Roads suggested the following
definition: “A grain is a signal with an amplitude envelope
in the shape of a quasi-gaussian bell curve” [5]. This is

GROUP THEORY AND GRANULAR SYNTHESIS

close to D. Gabor's original definition in the sense that it is
implicit that a short time signal may have complex content.
However, the concept of "elementary" (or quantum) is not
strictly taken into account in C. Roads' definition. The
interpretation of "quasi-gaussian bell curve" can be very
general. In addition, his concept of grain density is actually
a measure of the number of grains occurring within a given
time interval. C. Roads also seems to suggest that granular
synthesis can be classified as a form of additive synthesis.
We therefore prefer to consider this definition as being for
a specific type of granular synthesis, which we refer to as
Short-Time Additive Synthesis (STAS). A key problem in
granular synthesis is the control of the evolution of the
sound grains in time. Most granular synthesis systems have
used stochastic methods to control the time evolution of
hundreds or even thousands of grains. A handful of
alternative methods have also been proposed. For instance,
E. Miranda devised Chaosynth, a granular synthesizer of
the STAS type that uses cellular automata to manage the
spectrum of the sound grains [8]. Chaosynth explores the
emergent behavior of cellular automata to produce
coherent grain sequences with highly dynamic spectra. The
states of the cellular automata define frequency and
amplitude values for an additive synthesis engine that
produced the grains.

In this work we take C. Roads' definition of
sound grain as a point of departure to develop a formal but
flexible granular synthesis model. A critical review and
present status of Granular Synthesis can be found in [7].
Once the sonic grains are discrete entities, it is possible to
think them as objects that in which we can impose internal
and external symmetries, the last one related to time
organization of grains.

2 THEORETICAL MODEL: GROUP-SEQUENCING
OF GRAINS STREAMS

Formally, a group G is a set with a binary rule (which we

will denote by ‘® ’ in this work) that together satisfy the
four fundamental properties:

1)If g, g, areinGtheng, ® g,G (Closure)

2)gi® (2® 23)=(21® g)® g (Associativity)

3). There exists an element e in G suchthat g® e=c® g
(Identity)

4) For each g in G there exists an element, g in G such
that g® g' =¢ (Inverse Element)

We denote as (G, ®) a Group with an operation ®. A Group
is finite if it has a finite number of elements, otherwise it is
called infinite. A Group is called commutative or abelian if
the commutative property is satisfied for all its elements,
that is:

for. g, g, n G g ® =g ® g (Comutativity)
The groups we are most interested in this work are the
symmetry groups and permutations groups of a number n
of objects (in our case, these objects are sound grains).

More on Group Theory see, for example, [2].
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Here we present our model and the next we show its
computer implementation. The idea is just to find a way to
construct an application from the group on the set of
grains.

Let be G, a group with n elements and T: G, |----> G, an
endomorphism of G, , that is, T is an application of G,
onto itself, which we denote as:

p —>Ty(@=pe.q 2
(@)

For a fixed q in G,, consider the set O = {T , (p), with p
in G,}. This is named a co-set or an orbit in G,. If two
elements are in the same orbit (defined by q) they are
related in the sense that any element can be obtained from
another one through repeated applications of the
transformation T. That is, p; ~ p,  if there exists a natural
number k such that

T, (p) = )

With this application the group G, is sliced in a number of
co-sets.

WE have considered, for our applications, three
permutations groups.

a) The Symmetric Group of degree n. the group
of all the permutations on an ordered set of n elements.

b) The Alternating Group of degree n: the group
of even permutations on a set of n elements, that is, the set
of permutations obtainable from an even number of two-
element swaps.

¢) Cyclic Group: a group which can be generated

by a single element and the group operator. In our case we
use, for simplicity, Permutations Cyclic Groups.
In this first and simple model we take the group as one of
the three above mentioned. We can also take an ordered set
of grains and consider the application (2) defined above
with the permutations (belonging to one of the above
mentioned groups) applied to the ordered set of grains.
The overall effect is a sequence of sound segments which
evolves cyclically in time. Each new choice for the q
element will lead to another orbit with some new
characteristics. Of course this also depends on the sound
contents of set of grains. The point here is that we have
previously ordered initial set of, say, n grains fixed by the
user. Now that group transformations are, for example,
permutations of a set of n elements. These permutations are
then sequenced in time resulting in a sound stream whose
main psychoacoustic characteristic is the cyclical sound
structure in time. In addition we can also apply group
transformations inside the grain itself. This can be done,
for example, using some set of transformations on the
spectral parameters of the grain (frequencies, duration,
amplitude, etc) and imposing on this set of transformations
a Group Structure. This approach leads a construction of
grainy sound structures with a strong internal correlation.

3 INTERFACE FIGGS

We have developed a GUI (Graphical User Interface) in
Python named FIGGS (Finite Groups in Granular
Synthesis), see Figures 1 and 2. This allows the
user/composer have some facilities in order to concentrate
in his musical creation. This interface has two tabs: one for
grain parameters specifications and another for the sound
parameters on which act symmetry group, each with its
proper specifications.

GROUP THEORY AND GRANULAR SYNTHESIS

- GUI for Groups and Grains - e

Specifications for Grains | Specifications for Groups

B 4 frequencylHz) duration(ma) amplitude(peak+100)  fade(ms) separation(ms)

distribution distribution | distribution distribution distribution

random num| | random fregs random dur random amps random fades random seps

Grain1 1127 26
Grain 2 439
Grain3 139
Graind 925

Grain5 294

Grain 6 213

GrainZ [1093

CE I R I B I
s e Lk T
st i e ot b
O O 1}“? @ o a»
O Or 1}"? @ Oy O

Graing 265

Figure 1: FIGGS Panel for Grain Specifications

7 GUTfor Groupe and Grains =R

Choose Parameters
to be permuted

X frequencies 15 E

] durations

(% amplitudes
] fades

More Permutations | Less Permutations

frequencys
Durations.
Amplitudes
Fades

Separations

Quit [Make the Sound File|

Figure 1: FIGGS Panel for Groups - Choosing Grain Parameters

Each parameter of each grain can be inputted
independently. For experimentation, we can input random
parameters with a specific random distribution which can
include Gaussian, Bernoulli, Binomial, among others (in
future development). There is a parameter controlling the
grains time separation. This could be also randomized and
negative separations are understood as superposition. This
is another way to construct asynchronous sequencing.

In this panel we can choose independently those
parameters we want to permute. The number box on the
top is the number of times the specified grains are going to
be played, the number of cycles. This is the only necessary
input before the sound file can be done, the user can
choose to play the grains in the exact sequence inputed in
the grain panel.

Figure 3 shows some group usage. The number boxes
besides each group list are the number of elements in
which the group acts and the number of cycles that repeats
before the group acts again. There are several ways in
which a group can act on a parameter set, and options are
going to be available in future developments. In this
version's screen shot, the action is performed by applying a
random element in the group (i.e. a permutation) on the set.
The user can freely move back and forth from grain panel
and group panel, and drive the sound file to be written any
number of times. This allows one to make a number of
sounds with a controlled behavior.

6° CONGRESSO | 122 CONVENGCAO NACIONAL DA AES BRASIL « SAO PAULO, 5 A 7 DE ABRIL DE 2008 136



FABBRI AND MAIA

o 'GUIfor Groups and Grains b

Separations

B cyclic Permutation Group

Cyelic Permutation Group

Quit | Make the Sound File |

Figure 2: FIGGS Panel for Groups - Specifying Groups

4 SPATIALIZATION ADDRESSING VIA GROUPS

Today there are a number of algorithms designed to spatial
control of granular sound streams [13, 5]. Most of these
algorithms assembly all the grains together in a time
sequence whose spatialization is designed to this “global
sound” through pan parameters. Another approach is to
control the spatialization of the stream, say, grain by grain.
Unfortunately, for streams with thousands of grains, of
course, there is no hope for this kind of control. The
remedy for this problem relies again on a “coarse control”,
that is, we must use an algorithm in order to choose
automatically the spatial addressing of grains.

Now, a large number of electroacoustic music pieces, as
well soundscapes for a specific ambient, present ciclicity as
major characteristics. As mentioned above, group theory is
well suitable to construct large sequencing of cyclical
sound structures. The point here is that we can use the
group approach to control also the spatial positioning of
stream, grain by grain. The cyclical characteristics of finite
groups are then reflected on the spatial distribution of the
grain stream among the channels. We present, below, a
simple method which relies on the cyclical structure of
finite groups to get a direct spatialization of grain streams.
This is as follows.

Suppose we have a set of m channels outputs Ch = {ch,,
chy, ..., chy} and a ordered set of n grains. Consider a
partition of m the channels in subsets, say, m = 5 and the
partition S; = {ch,, chs}, S, = {chl}, S; = {chy, chs}. The
idea now is t

We can apply on these sets several kinds of finite groups.
For simplicity, consider, for example, the groups of
permutation G, with 1< k£ < n. So, on the set S; = {ch,,
ch;} will act the group G, , on S, = {chl} will act G, and
on S; = {chy, chs} will act G,.

As mentioned above groups slice the ordered set o n grains
in orbits (or cosets), say, Oy, O,,..., O Now we assign the
grains in O to the S; channels set with action of a G,. The
effect is the alternating spatialization of the grains of the
coset O, among the two channels {ch,, ch;}. We can also
address, for example, O, to S, = {ch1}. Of, course, in this
case, all grains of this coset have the same local sound
output. This kind of operation we named Spatialization
Addressing. Of course, our algorithm can be generalized to
any finite group.

It is interesting to note that in order to construct
musical structures we can use superposition of sequences
of grains. In other words we can construct layers which can
be controlled independently (or interdependently) in terms
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of content and duration of the grains as well as their time
sequencing. This conception can be envisaged as a tool for
granular synthesis composition. In addition, new rhythmic
aspects can emerge from this kind of sound design.
Combining different layers of time sequencing with spatial
addressing based on permutation groups we get a rich
polyphony of granular sound streams.

5 CONCLUSION AND PERSPECTIVES

As mentioned in the introduction section, group theory can
be valuable tool for algorithmic composition. Nevertheless,
as far as we know, its application in sound synthesis was
not pursued seriously until now. Our model is a
preliminary study in this direction in the area of sound
synthesis. We have used, for the sake of simplicity, the
well known finite permutation and symmetrical groups
which can demonstrate the potential of the model for more
complex applications. In addition we can point out some
directions and perspectives for future work:

A) The method can be generalized to include other non
granular sounds. This kind of approach could be interesting
in order to create soundscapes which evolve cyclically and
whose elements merge one into another.

B) In an actual composition, different groups can be used
for each sound layer. This includes different sets of sounds
in which these groups act.

C) In order to generate an arbitrary and great quantity of
grains we can make use of probabilistic distributions such
as Gaussian, Binomial, Bernoulli, among others. In
addition we can also define random sequencing for the
time ordering of the grains such as random walks, Markov
chains, and other stochastic processes.
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RESUMO

Este artigo se insere na drea de Computagdo Musical e propde a integracdo multidisciplinar de conceitos da
computacdo - Interacdo Homem-Computador (IHC) e Trabalho Cooperativo Suportado por Computador
(CSCW) - no desenvolvimento de um ambiente cooperativo de prototipacdo musical baseado na web. Discute
também o conceito de prototipacdo musical e introduz os principais aspectos da prototipacdo cooperativa de
pecas musicais feitas no ambiente por usudrios que ndo possuem necessariamente conhecimentos musicais,
focando em particular nos aspectos relativos aos mecanismos de argumentagdo e controle de versdo,
responsaveis pela compreensdo e percepcdo (awareness) de um usudrio das acdes realizadas pelos outros
membros do grupo.

quando consideramos pessoas leigas em mtisica e por isto

0 INTRODUCAO

Hoje ainda sdo poucos os aplicativos e ambientes —
especialmente aqueles para a Web — que aproveitam
potencialmente os aspectos interativos e cooperativos do
fazer musical. Estes aspectos - mesmo de natureza
exploratdria — podem ser determinantes na realiza¢@o e no
entendimento do modo pelo qual usudrios se envolvem em
processos de experimentacdo musical e na concepcio de
ambientes computacionais que o auxiliem.

Assim como [1], vemos a mdsica como uma atividade
social, que nos leva a compartilhar nossas experiéncias
musicais. A tecnologia atual tem claramente contribuido
para o surgimento de novas modalidades sociais de
aprecia¢do musical, porém estamos convencidos de que ela
igualmente oferece também muitas contribuicdes para
formas sociais de “criagdo” musical. Paralelamente, apesar
de musicos experientes e amadores estarem habituados a
usar tecnologia para fazer miusica, este uso ndo é tdo 6bvio

estamos especialmente interessados, como [2], em facilitar
para qualquer usudrio (leigo ou ndo) o acesso a
experiéncias musicais envolventes e significativas. Nos
ultimos anos temos investigado a idéia de criar um
ambiente de composicdo musical para leigos, surgindo
assim, o CODES “COoperative Music Prototype
DESign”, um ambiente baseado na Web para prototipagdo
musical cooperativa. O propdsito do CODES € permitir
que seus usudrios (tanto leigos em mdusica quanto musicos
experientes) facam experimentos musicais € interajam
entre si combinando pecas musicais simples, aqui
denominadas protdtipos musicais. Definimos prototipacio
musical como sendo um processo interativo (usudrios
interagem com os mecanismos oferecidos pelo CODES),
iterativo (permite a natural repeticdo e o refinamento
gradual dos resultados deste processo criativo) e
cooperativo (permitindo que grupos de usudrios interajam
entre si) para a construcio de um prot6tipo musical.
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No CODES, qualquer pessoa pode criar seu esbogo
musical (protdtipo), que pode entdo ser repetidamente
ouvido, testado e modificado, tanto pelo autor original
quanto por seus parceiros remotos, que estardo cooperando
no refinamento desse protétipo. Para que isso seja possivel,
o CODES foi projetado de modo a satisfazer aspectos
relacionados a flexibilidade de interacdo e a usabilidade,
além de fornecer apoio adequado para interacdes com
informacdo musical complexa, atividades de cooperagdo e
percepcao de grupo (ou “group awareness’), provendo
mecanismos de apoio ao entendimento das acdes e
decisdes dos membros de um grupo que compartilha e
coopera em protétipos musicais.

Outros conceitos e caracteristicas principais do CODES
sao encontrados em [3], [4] e [5], bem como idéias iniciais
sobre mecanismos de argumentac@o aqui descritos.

1 PROTOTIPACAO MUSICAL NA WEB

Prototipagdo é um processo ciclico normalmente adotado
pela inddstria para criagdo da versdo simplificada de um
produto a fim de compreender suas caracteristicas e
processos de concep¢do e producdo. Assim, sucessivas
versdes do produto sdo criadas de modo incremental,
incluindo melhorias de uma versdo para a proxima.

Contudo, a composicdo musical é uma atividade
complexa onde ndo existe concordancia sobre quais
atividades devem ser executadas e em que ordem: cada
pessoa tem seu estilo tnico e modo de trabalhar e, além
disso, a maioria dos compositores atuam sos, talvez por
ainda ndo terem a tradicdo de compartilhar suas idéias
musicais e de colaborar durante as atividades
composicionais.

“Prototipagdo” ndo é uma expressdo comum na literatura
musical. De fato, a atividade realizada normalmente por
compositores é denominada ‘“‘composicdo”. Mas, em
principio, leigos ndo sdo compositores e os resultados de
suas experiéncias criativas sdo deliberadamente chamados
de “protdtipos musicais” neste artigo, para ressaltar essa
diferenca.

Em nossa opinido, musica é um produto artistico que
pode ser concebido pelo processo de prototipagdo. Uma
idéia musical (nota, seqiiéncia de acordes, ritmo, estrutura
ou pausa) € criada por alguém (tipicamente para execugdo
em um instrumento musical) e a seguir ciclica e
sucessivamente modificada e refinada de acordo com sua
intencdo inicial ou com idéias que surgem durante o
processo de prototipacdo. Além dos miusicos, os leigos
provavelmente também possuem interesse em criar e
participar de experiéncias musicais, mas carecem de
ambientes orientados ao seu perfil de usudrio.

2 SUPORTE A COOPERACAO

Prototipacdo musical cooperativa € definida aqui como
sendo uma atividade que envolve pessoas trabalhando em
conjunto num protdtipo musical. A cooperacdo no CODES
é assincrona, ja que ndo € necessdrio gerenciar a
complexidade de eventos de tempo real para o
desenvolvimento de protdtipos musicais. Os usudrios
podem acessar o protdtipo, fazer seus experimentos e
escrever comentdrios em tempos diferentes.

Autenticado no ambiente CODES, o usudrio poderd
elaborar um protétipo musical inicial e solicitar a
colaboragdo de outros “parceiros” através do envio de
convites explicitos (normalmente usando recursos de
correio eletronico). Os parceiros que aceitam o convite
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podem participar da manipulagdo e do refinamento musical
cooperativo. Deste modo, o grupo de parceiros pode
evoluir para uma Comunidade Virtual.

A coordenagdo das atividades em um contexto musical
deste tipo pode ocorrer naturalmente quando o grupo
reconhece um dos membros como alguém que possui mais
habilidades musicais ou experiéncia. No entanto,
acreditamos que ndo é necessdrio fazer distingdo e
representacdo explicita do papel de coordenador, pois a
hierarquizagdo das agdes e comunicagdes do grupo ndo €
nossa intengdo. Geralmente as opinides e acdes de usudrios
mais experientes em um grupo com coordenagdo explicita
podem inibir a participacdo dos demais usudrios.

3 MECANISMOS DE PERCEPCAO DO CODES

Para apoiar os aspectos cooperativos da prototipacdo
musical, propde-se no CODES o uso de trés tipos de
mecanismos de percep¢do ou awareness. Este conceito
recebe bastante atencgio na literatura de CSCW (Computer
Supported Cooperative Work), mas ndo possui uma
defini¢do tnica ou precisa [6]. No contexto do CODES, a
nocdo adotada de awareness é a percepgdo e compreensiao
das acdes dos outros usudrios, o que fornece a um
determinado usudrio um contexto para as suas proprias
acdes. Os trés mecanismos de percep¢do no CODES sdo:
a) Music Prototyping Rationale: que permite usudrios
associarem explicacdes as agdes nos protdtipos musicais.
b) Action Logging: para manter explicitamente registrado o
histérico dos passos e das decisdes que conduziram o
protétipo ao estado atual. c) Modification marks: para
indicar a um usudrio que o protétipo foi alterado por
outros.

Os mecanismos de awareness oferecem diversas
vantagens para a prototipa¢do musical, tais como:

- registrar a evolucdo das decisdes;

- recuperar O progresso na prototipagdo musical e
identificar conflitos, que podem iniciar um processo
de negociagio entre diversos pontos de vista;

- apoiar a construgdo de conhecimento cumulativo da
prototipagdo;

- ajudar na integracdo de perspectivas de varios
membros de um grupo;

A percepcao das agdes realizadas pelo grupo,
desempenha um papel crucial para apoiar atividades
cooperativas e multidisciplinares do CODES. Os principais
aspectos desse mecanismo de percepcdo serdo discutidos a
seguir.

A capacidade para associar argumentagdes a passos em
um projeto € um processo origindrio da drea de IHC
(Interacdo Homem-Computador) e é chamado de Design
Rationale [7].

Design Rationale ¢ um mecanismo de comunicagdo da
equipe para documentar as decisdes criticas tomadas
durante um projeto, quais alternativas foram investigadas e
a justificativa para a alternativa escolhida. E um meio para
auxiliar um membro do grupo a entender melhor as
decisdes e agdes dos outros integrantes do grupo. Acdes e
decisdes musicais sdao em geral subjetivas, e dai a
importancia de se ter um mecanismo de comunicacio
especifico para a argumentacdo das agdes, de modo a
informar as razdes de cada acdo tomada aos demais
membros do grupo, como selecionar ou adicionar padrdes
sonoros, instrumento, pausas, etc. ou a decisdo de fazer
combinagdes ou excluir elementos.
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Quando os usudrios estdo prototipando no CODES, eles
combinam padrdes sonoros a partir da percep¢do das
alteragdes feitas por outro usudrio. Sendo assim, escolhas,
selecdes, inclusdes, remogdes e audigdes sdo tarefas
realizadas constantemente em processo ciclico até que se
atinja um consenso sobre o resultado da prototipagdo.
Todas essas agdes podem ser argumentadas no sistema por
usudrios para que possam ser informadas aos outros os
motivos que levaram a estas agdes. Esta é de fato uma
maneira segura de garantir a percep¢do (awareness) em
ambientes colaborativos assincronos.

Os elementos bdsicos de Music Prototyping Rationale do
CODES basicamente sdo Tépicos e Comentdrios. Tépicos
correspondem a decisdes, acdes e estados alcangados
durante a criagdo de um protétipo musical colaborativo e
seu refinamento. Por exemplo, um tépico pode ser “trocar
um padrdo sonoro, inserir uma pausa, misturar diferentes
ritmos, etc.”. Toépicos sdo motivados por escolhas

consensuais e alternativas relacionadas das a¢des em curso.

Comentdrios sdo declaragdes feitas para apoiar uma agéo
(comentdrios a favor) ou advertir o interesse de outros
usudrios através de uma expressao de objecdo (comentarios
contra).

Além disso, comentdrios podem expressar sugestoes,
perguntas ou observagdes genéricas sobre um tépico. Toda
decisdo ou agdo pode ser associada a comentdrios. Nao hd,
entretanto, uma estrutura rigida nem um tipo especifico de
mensagem.

Um exemplo pritico de Music Prototyping Rationale,
ap6s uma sessdo de experimento ritmico no ambiente do
CODES, € descrita como se segue. Trés usudrios chamados
Robert, Jimmy e John participam do mesmo protétipo
musical. Entretanto, Robert tem a idéia de misturar
diferentes ritmos e decide adicionar padrdes sonoros de
Jazz dentro do estilo Pop. Para obter uma opinido dos
outros participantes do protdtipo, Robert escreve um
comentdrio sobre este tépico.

Na janela de comentério, a edigdo de um comentario
inclui o assunto e um corpo de texto livre para o usudrio
comentar. O usudrio pode marcar uma caracteristica
opcional que € tornar o comentdrio privado (para controle
proprio) ou publico (para conhecimento dos demais).

CODES salva o comentdrio e o associa aos tdépicos
correspondentes do protétipo, informando aos outros
usudrios através de um icone do tipo post-it que algum
comentdrio foi feito por algum usudrio relacionado a
alguma agdo executada no protétipo. Clicando neste icone,
o usudrio recupera o comentdrio. Nossa abordagem de
Music Prototyping Rationale usa uma estrutura hierdrquica
para representar as razdes dos usudrios. Cada entrada em
“Descrigdo” corresponde a um elemento de argumentagao.
Nesta janela cada elemento é acompanhado por trés icones,
um (+/-) que serve para propdsitos de apresentagdo, outro
(olhos) indica que o comentdrio foi lido e o dltimo (fone de
ouvido) para indicar que o evento sonoro foi ouvido pelo
usudrio correspondente, conforme exemplo da Figura 1.

Histérico de Aleragies Ver Comentarios Padrées Sonoros

Descrigio Usudrio Evento
E3 Misturar diferentes ritmos :Q' [ Rokent @ 0

[ Re: Misturar diferentes ritmos )

D John

b

I-b Concordo com vocg. Ficou legall

Figura 1 Tela Ver Comentarios - CODES
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CODES tem um mecanismo de log de agcdes (Action
Logging) - para registrar informacdes (como data, autor,
acdo, elemento do protdtipo afetado, etc) de todas as a¢des
tornando-as disponiveis para todos os usudrios para
advertir o que foi realizado em qual seqiiéncia, bem como
apresentar textualmente o histérico destas realizacdes,
funcionando como uma Meméria de Grupo.

CODES suporta sessdes longas de prototipacdo e
atividades cooperativas. As modificagdes sobre um
protétipo podem perdurar de poucos dias a anos e as
pessoas que cooperam em um protdtipo musical devem ter
acesso féacil as modificagdes. O mecanismo de Marcas de
Modifica¢do (Modification Marks) permite a persisténcia
destas modificagOes e as notificagdes da sua existéncia sdo
explicitamente mostradas para todos os usudrios.

CODES possui mecanismos de compartilhamento de
informagdes iguais ou semelhantes aos encontrados em
outros ambientes cooperativos, como por exemplo, o
Google Docs, mas os mecanismos de argumentacido que
usamos diferem-se ou ndo existem neste tipo de ambiente.

4 CONTROLE DE ACESSO E VERSAO

O controle de acesso e versdo € uma ferramenta que
representa de forma visual ou textual o histérico de todas
alteragdes realizadas pelo usudrio. E uma base de dados
comum para usudrios que compartilham o mesmo protétipo
musical. Permite ndo apenas o entendimento das suas
proprias atividades (consultando o histdérico de versdes),
mas também, atividades realizadas por outros membros do
grupo, através dos mecanismos de “Music Prototype
Rationale”.

No CODES, o controle de acesso e versao estd dividido
em trés niveis de edicdo: a) Nivel Sessdo: neste nivel o
usudrio trabalha localmente, realiza seus experimentos ou
anotagdes na forma de rascunhos, sem a participagdo dos
demais colaboradores do protdtipo. b) Nivel Versdo: ao
iniciar a sessdo (nivel sessdo), o usuario € alertado sobre
modificagdes ocorridas no protétipo (inclusdo de novos
comentdrios ou versdes). Estas notificagcdes ocorrem
quando algum usudrio compartilha seus rascunhos com o
grupo, através da acdo “salvar versdo”. Suas contribuicdes
serdo visualizadas, analisadas e discutidas pelos membros
daquele protétipo musical. ¢) Nivel Publicag¢do: chegando
a um consenso sobre o protétipo, o grupo poderd
disponibilizar o resultado final para acesso publico na Web
(em formato MP3). A Figura 2 mostra exemplos do
controle de versdes, onde € possivel ver o registro de
algumas acgdes realizadas no protétipo, organizadas em
ordem cronoldgica. O usudrio pode navegar pelos registros
para acessar, ver e ouvir as diferengas das acdes (versdes)
anteriores.

5 AVALIANDO O USO DO CODES

CODES foi disponibilizado para uso em contexto
académico restrito. Levando-se em conta alguns métodos
de avaliacdo da literatura de IHC e Ergonomia [8], temos
aplicado entrevistas orientadas a satisfacdo dos usudrios
como procedimento de avaliagdo simples. Para capturar
criticas e comentdrios relevantes (a também para evitar
opinides nao-gravadas) os usudrios sdo convidados a
responder todas as questdes in loco, imediatamente apds o
uso do CODES. As entrevistas possuem questdes objetivas
que tornam o processo de andlise mais rapido, facil e de
baixo custo.
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Figura 2 Exemplos do Controle de Versdes - CODES

As perguntas foram concebidas para identificar
conveniéncia da ordem e estrutura da informag@o para as
atividades do usudrio durante o processo de criacdo ou
edi¢do do protétipo, bem como da colaboragdo, incluindo
itens especificos sobre wusabilidade, acessibilidade,
complexidade de navegacdo e também se o usudrio estd
satisfeito com as funcionalidades implementadas. Além das
respostas objetivas, a entrevista d4 ao usudrio oportunidade
de fornecer comentérios e para nés uma boa oportunidade
para analisar os comentarios.

Os resultados preliminares apontam para um relativo
sucesso do nosso trabalho, mas, surpreendentemente o que
mais chamou atencdo foi o conjunto de alternativas
possiveis que os usudrios encontram para o uso do
CODES. De fato, além dos procedimentos tradicionais para
os quais desenvolvemos as suas funcionalidades, alguns
usudrios encontraram outras aplicagdes para o ambiente,
como suporte efetivo ao aprendizado musical, ferramenta
de entretenimento (DJ’s) e sistema de acompanhamento
para performance instrumental.

6 CONSIDERACOES FINAIS

A principal motivagdo do CODES ¢é propiciar que leigos
— autodidatas, musicos amadores ou mesmo pessoas sem
educacdo formal em misica — possam usar um ambiente
computacional para fazer a prépria musica (como dizia
John Cage, “o som nosso de cada dia”) e compartilhar suas
idéias com outras pessoas. Evidentemente, ndo estd em
discussd@o a qualidade musical do trabalho final, e sim a
possibilidade de “crid-lo”, no lugar de apenas consumir o
que ja vem pronto.

Este desafio nos conduz a algumas questdes importantes,
em particular em relacdo a formas e mecanismos de
suporte a esta cooperagao.

A abordagem CODES para cooperagdo entre usudrios na
criacdo de protdtipos musicais coletivos é um exemplo de
ferramenta bastante promissora, que permite compartilhar
conhecimento através de uma interagdo rica e de
mecanismos de argumentacdo associados a cada
modificagdo no protétipo. Conseqiientemente, cada
participante pode compreender os principios e regras
envolvidas no complexo processo da experimentagdo e
criagdo musical.

Nosso objetivo inicial foi desenvolver mecanismos tteis
e ativos que ndo apenas estruturasse a informagdo
envolvida no processo de prototipagdo musical, mas
também ajudassem usudrios durante este processo.

Acreditamos que a integracdo dos mecanismos de
awareness e controle de acesso e versdo aqui discutidos é
uma forma razodvel para facilitar a cooperagdo entre
usudrios e principalmente para estimular o surgimento de
interagdes ndo planejadas, e assim conseqiientemente
ampliar as possibilidades de prototipagdo musical.
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