- .

INSTITUTO LATINO AMERICANO DE CIENCIAS
= }JI\JI!LAI DA VIDA E DA NATUREZA (ILACVN)
dabteyache ENGENHARIA FiSICA

Latino-Americana

sl

Estudo Sobre Extracao de Caracteristicas e Reconhecimento de
Padroes Aplicados em Cifragem de Musicas

Mauro Queiroz Nooblath Neto

Foz do Iguacu
2021



- .

INSTITUTO LATINO AMERICANO DE CIENCIAS
= }JI\JI!LAI DA VIDA E DA NATUREZA (ILACVN)
dabteyache ENGENHARIA FiSICA

Latino-Americana

%e
8

Estudo Sobre Extracao de Caracteristicas e Reconhecimento de
Padroes Aplicados em Cifragem de Musicas

Mauro Queiroz Nooblath Neto

Trabalho de Conclusao de Curso apresentado
ao Instituto Latino Americano da Vida e Na-
tureza como requisito parcial a obtencédo ao
titulo de Bacharel em Engenharia Fisica

Orientador: Prof. Dr. Rodrigo Bloot

Foz do Iguacu
2021



MAURO QUEIROZ NOOBLATH NETO

ESTUDO SOBRE EXTRAGAO DE CARACTERISTICAS E RECONHECIMENTO DE
PADROES APLICADOS EM CIFRAGEM DE MUSICAS

Trabalho de Concluséo de Curso apresentado
ao Instituto Latino Americano da Vida e Na-
tureza como requisito parcial a obtencao ao
titulo de Bacharel em Engenharia Fisica

Orientador: Prof. Dr. Rodrigo Bloot

Aprovado pela banca examinadora em: /]

Prof. Dr. Rodrigo Bloot - UNILA
Prof.? Orientador

Prof. Dr. Tiago Antonio Alves Coimbra - CEPETRO-UNICAMP
Membro titular

Prof. Dr. Emidio Santos portilho Junior - UNIOESTE
Membro titular



AGRADECIMENTOS

Durante todas as minhas etapas de vida, as primeiras pessoas que eu tenho uma
enorme gratiddo em virtude de sempre fornecerem conselhos validos, ensinarem os
melhores caminhos a serem seguidos por mim, pelo carinho, por me amarem inten-
samente, pela dedicacao, pelo afeto, pela integridade, amizade, por eu sempre poder
contar mesmo estando a cerca de 3363,4km de distancia longe; sdo meus pais: Igor
Silva Nooblath e Cris Guimaraes Cirino da Silva.

Agradecgo também a todos da minha familia, especialmente aos meus avés: Mauro
Nooblath, Cleotildes Nooblath, lvanete Guimaraes e Cleonaldo Cirino por sempre es-
tarem me apoiando e fornecendo bons conselhos.

Agradeco aos meus irmaos; Vitéria Guimaraes, lago Nooblath e Kaua Nooblath a
guem sempre me ouviram em conversas pessoais.

Aos meus tios: Heber Guimaraes (in memoriam), Glauber Guimaraes e Reno No-
oblath que me inspiraram a estudar musica, fisica, matematica e computacéo.

O meu muito obrigado a uma pessoa que foi muito especial em minha vida, a
quem hoje tenho um amor e um carinho enormes, eu sempre pude contar nas horas
de desespero e mesmo que de longe pude ter o apoio dela; Jackeline Brazéo

Agradeco imensamente as pessoas que eu tive o primeiro contato em Foz do
Iguagu ao qual eu tenho um carinho enorme, pois adquiri grandes aprendizados com
elas.

Agradeco também ao meu orientador, professor, Dr. Rodrigo Bloot, pelos conse-
lhos, apoio, credibilidade, confiangca. Adquiri grandes conhecimentos e inspiracdo na
area da matematica em virtude dele.

Ao professor Dr. Raphael Fortes, ex coordenador do curso de Engenharia Fisica
da UNILA. Uma enorme gratidao por tudo que foi feito pelo curso durante seu periodo
de gestao.

Ao professor Dr. Victor Arturo, professor a quem tive grande satisfacao de ter tido
as disciplinas de Calculo Il e Ill.

A todos os amigos da graduacao a quem eu tenho uma enorme gratidao, especial-
mente:Abner Costa, Anton Simen, Ana Carolina, Bruno Oziel, Nicolas Kénig obrigado
pela resenha de sempre.

A toda comunidade da UNILA, grande satisfacao de ter feito parte como discente.

Aos amigos de longa data: Fernando Lousan, Joseph Viana e Renato Lousan.

Agradeco de uma maneira geral a todos os professores que puderam transmitir o
conhecimento durante a graduagédo e que servirdo para a vida, a todas as pessoas
gue participaram dessa jornada e contribuiram em minha formacéo.

Um imenso obrigado a todos.



“Raciocinio matematico pode ser considerado um tanto esquematicamente como o
exercicio de uma combinacao de duas instalacbes , 0 que podemos chamar de
intuicao e criatividade."

Alan Turing



Neto, Mauro Queiroz Nooblath.Estudo sobre extracao de caracteristicas e reco-
nhecimento de padroes aplicados em cifragem de musicas .73 paginas. 2021.Tra-
balho de Conclusdo de Curso (Graduacdo em Engenharia Fisica) — Universidade Fe-
deral da Integracéo Latino-Americana, Foz do Iguagu, 2021.

Resumo

Durante a etapa de treinamento de uma rede neural € muito importante que os da-
dos utilizados sejam tratados de tal forma que a rede consiga identificar padrées para
diferencia-los e conseguir classifica-los eficientemente. Muitos trabalhos foram reali-
zados por diversos autores na extracao de caracteristicas para uma ampla base de
dados. No presente trabalho, foram aplicadas duas técnicas para tratar caracteristicas
em um banco de dados constituido de acordes musicais com o intuito de classifica-
los em acordes maiores ou menores. Uma das técnicas é conhecida como Local
Phase Quantization e a outra consiste em coletar as frequéncias associadas aos mai-
ores valores de amplitude. Utilizando uma rede neural, propria do Matlab-Mathworks,
realizou-se uma comparagao entre as duas técnicas em seu treinamento. Afim de ob-
ter melhor performance, introduzimos do uso de clusters em uma estratégia hibrida
junto com as duas técnicas de extracao de caracteristicas na entrada da rede neural.
Os resultados demonstraram uma melhora significativa de desempenho.

Palavras chave: Técnicas de extracdo de Features, Inteligéncia Artificial, Classifica-
cao de Acordes.
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Americana, Foz do Iguagu, 2021.

Abstract

During the training stage of a neural network, it is very important treat the data in
such a way that the network can identify patterns to differentiate them and perform
classification efficiently. Several authors have studied how to extract the features from
complex databases. In the present work, two techniques were applied to extract fea-
tures in a database made up of musical chords in order to classify them into major or
minor chords. One of the techniques is known as Local Phase Quantization. The other
one, is to collect the frequencies associated with the largest amplitude values. Using
a neural network, from Matlab-Mathworks, a comparison was made between the two
techniques in their training. In order to get better performance, we introduce the use of
clusters in a hybrid strategy together with the two feature extraction techniques at the
input of the neural network. The results demonstrated a significant improvement in the
neural network performance.

Keywords Feature extraction techniques, Atrtificial Intelligence, Chord Classification.
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1 INTRODUCAO

Nos tempos atuais, a tecnologia possui uma contribuicado muito importante em di-
versas profissdes. Um ramo muito versatil da tecnologia é o aprendizado de maquinas
que tem por finalidade criar programas que consigam ensinar um determinado sis-
tema a executar tarefas de maneira autbnoma. Uma das areas da ampredizagem de
maquina é o que conhecemos hoje como Deep Learning ou aprendizagem profunda
que tem por finalidade treinar um sistema para executar tarefas humanas. Por exem-
plo, na medicina a aprendizagem profunda pode auxiliar o profissional a tomada de
decisdes na hora de diagnosticar um paciente, na industria uma inteligéncia artificial
pode atuar para aprender a produzir a quantidade 6tima de insumos otimizando o
processo de producao. Para entrarmos no escopo do presente trabalho, no ramo da
musica, a inteligéncia artificial pode auxiliar um musico a aprender tocar uma musica
de maneira pratica e rgpida em instrumentos melddicos como o violdo, piano e guitarra
fornecendo os acordes que a constituem. O processo de identificacao de acordes em
uma musica chama-se cifragem. Recentemente, os autores (NETO, 2015) e (JESUS;
SOUZA, 2020) realizaram estudos frutiferos neste campo. O presente trabalho teve
por objetivo acrescentar alguma contribuicdo ao tema.

De acordo com (CAVALCANTI, 2000) a implementacdo de um sistema de reco-
nhecimento de padrdes requer a solugdo de alguns problemas que sédo basicos como
as Extracoes de Caracteristicas ou Features. Muitos trabalhos estdo sendo feitos
para resolver problemas para reconhecer padrdes utilizando Redes Neurais e poucos
séo os trabalhos que abordam problemas de extragcéo e tratamento de features. Para
isso, existem varias técnicas para fazer o tratamento desses dados, como por exem-
plo 0 método Local Phase Quantization (LPQ) introduzido por (OJANSIVU; HEIKKILA,
2008) e utilizado por (KAPP et al., 2014) para tratar features de imagens. No presente
trabalho, duas técnicas de extragdo de caracteristicas foram investigadas e aplicadas.
Os objetivos do trabalho seguem abaixo:

« Utilizar duas técnicas de extracao de features com o intuito de treinar uma rede
neural, propria do matlab/mathworks, para classificar corretamente os acordes
em maior ou menor. Pretende-se, também, comparar estas duas técnicas de
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extracdo de features, uma relacionada a frequéncias associadas com as maiores
amplitudes e outra usando o LPQ. Estamos interessados em avaliar qual possui
melhor performance.

 Aplicar, de maneira adaptada, o método hibrido usado em (OLIVEIRA, 2019)
para tratar features de analise para aprovacéo de cartdo de crédito para melho-
rar a performance da rede neural. O objetivo € adaptar a técnica e aplicar nos
vetores com as features obtidos pelas duas técnicas, LPQ e frequéncias.

O trabalho esta organizado em seis capitulos sendo o capitulo 1 destinado a intro-
ducédo. No capitulo 2, fazemos uma breve introducdo a alguns fundamentos de teoria
musical e, no capitulo 3, uma breve exposicao sobre sinais e filtros. No capitulo 4
uma breve andlise sobre redes neurais € apresentada. No capitulo 5 resultados séo
apresentados e, por fim, discussao e conclusées sao apresentadas no capitulo 6.



2 FIiSICA DO SOM E TEORIA MUSICAL

Neste capitulo descrevemos alguns aspectos da fisica do som bem como alguns
fundamentos de teoria musical.

2.1 FISICA DO SOM

O som é uma onda que se propaga através da vibracdo das moléculas de um
determinado meio podendo este ser sélido, liquido ou gasoso. De acordo com (SIMO-
NATO; DIAS, 2011) essa vibragdo molecular causa uma variagdo de pressao muito
rapida que se propaga em um meio em certa direcao e tempo. Em virtude da onda
sonora precisar de um meio para se propagar, dizemos que 0 som € uma onda meca-
nica. Usando lei de Hooke e mecéanica de Newton, podemos descrever a propagagao
da onda por meio de uma equacao diferencial parcial unidimensional representada por

02@ = @ (1)
oxr?2  Ot?

De acordo com a equagéo (1) podemos dizer que v = u(x,t) € uma fungdo que
varia no espaco unidimensional na direcao = (adotada arbitrariamente) e no tempo.
A grandeza fisica em questao, como dito no paragrafo anterior, € a pressao causada
pela vibragcdo molecular do meio devido a pertubacao causada pela onda que se pro-
paga em determinado espaco em um tempo t. Logo a variavel v na equacgao (1) é
esta pressdo. A constante c indica a velocidade de propagacao dessa onda a qual
depende do local em que ocorre. No ar por exemplo, essa velocidade de propagacéao
€ aproximadamente 340m/s. Utilizando separacao de variaveis, temos que a solugao
da equagéo da onda pode ser escrita como u(z,t) = h(x)g(t). No contexto de teo-
ria musical, um acorde musical é dado pela componente temporal ¢(t) que pode ser
descrita pela funcao abaixo

acorde(t) = Z A; cos 2m fjt, (2)
=0

em que A, séo as amplitudes da onda e j sdo os indices correspondentes. Temos que
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f; séo as frequéncias de vibragdo de uma onda. Observe que neste contexto, temos
g(t) = acorde(t). Vamos supor que para determinado indice j* tenhamos a amplitude
igual a 1 e uma frequéncia de 440H =z e as demais nulas. Portanto, teremos a seguinte
funcao

acorde(t) = cos 2m440t, (3)

cujo grafico é mostrado na Figura 1.

Figura 1: Grafico da fungéo 3
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Fonte: O autor

Esta frequéncia é a correspondente da nota La, chamada de tom puro. Veremos
adiante o significado de "tom puro". E importante sanar que uma nota é uma frequén-
cia simples e um acorde é uma frequéncia composta por varias frequéncias simples
formada pela superposi¢cdo de ondas propagadas em um tempo ¢. Uma vez que,
de acordo com a fungdo dada por (2) podemos ter uma solugdo com ondas super-
postas. Suponha as seguintes frequéncias 440.00H z, 523.24Hz e 659.20Hz. Neste
caso, a expressao (4) representa uma superposicao de trés ondas com as respectivas
frequéncias superpostas e propagadas ao mesmo tempo. O grafico da expressao (4)
€ mostrado na Figura 2. Observe que, diferentemente da Figura 1, temos mais de uma
onda em virtude do principio da superposic¢ao.
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acorde(t) = cos (2.7.440.00.t) + cos (2.7.523.24.t) + cos (2.7.659.20.t). (4)

Figura 2: Grafico da fungéo 2.6
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Fonte: O autor

O som representado pela figura acima pode ter qualidades que podem ser dis-
tinguidas através dos nossos sentidos, como discutido em (NUSSENZVEIG, 2018).
Essas qualidades sao:

* Intensidade - Esta relacionada com a amplitude da onda sonora. Medida do
ponto de repouso da onda, até o seu ponto mais alto que o chamamos de crista.

* Altura - Correspondente a sons com frequéncias mais altas, sons agudos, como
também sons com frequéncias mais baixas, sons graves.

» Timbre - Considere duas fontes sonoras independentes que emitem sons na
mesma frequéncia. O timbre é a caracteristica que permite-nos distinguir os
sons. Veremos adiante que essa € a caracteristica que permite distinguir um
violao de uma guitarra por exemplo.
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2.2 TEORIA MUSICAL

Na presente secéo falaremos sobre teoria musical, com isso conseguiremos fazer
a associacao da matematica abordada e a musica.

Quando falamos em musica estamos nos referindo a uma reunidao e combinacao de
sons, dispostos e ordenados em diversos padrées sendo constituido pelos elementos
abaixo:

* Melodia - Onde o sentido musical é transmitido através de notas e pausas a
guem se ouve durante o decurso do tempo. Chamamos de concepcao horizontal
da musica.

» Harmonia - De acordo com (URTADO, 2009) harmonia é a combinagao simulta-
nea dos sons as quais preenchem a Musica, encorpando e reforcando o sentido
musical. Chamamos de concepgéao vertical da musica.

« Ritmo - E tudo que esta ligado a dimensao temporal da misica. E como a
harmonia e a melodia se dividem no decurso do tempo.

« Contraponto - E definido como o conjunto de melodias dispostas em ordem
simultanea. A concepc¢ao musical é tanto horizontal como vertical.

2.2.1 Notas musicais

Durante a Idade Média a musica foi reconhecida com bastante importancia entre
clérigos daquela época. Em virtude disso, de acordo com (SOUSA, 2012), houve a
necessidade de organizar o sistema de notacdo musical que é reconhecido até os dias
de hoje. Isso foi feito por um monge beneditino francés chamado Guido de Arezzo,
nascido no final do século X. Através da percepg¢do que criar uma escala musical
simplificada poderia facilitar a compreensao dos alunos ao aprender musica, a escala
foi criada em funcao do hino cantado em louvor a S&o Jo&o Batista utilizando versos
de estrofes em que as iniciais correspondiam a algumas das notas hoje conhecidas.
Dentre elas temos o ut, ré, mi, fa, sol,la e o si (como uma excec¢éo obtido da juncao
das iniciais de um dos versos do hino "Sancte lohannes"). Ja o dé que substituiu o ut,
foi somente adotado no século XVII, através de uma revisao do sistema concebido.

Ao passar dos anos, também foram adotados simbolos para identificar essas no-
tas e que fisicamente delimitavam certas alturas do som, medida da frequéncia de
vibragdo molecular de um meio em virtude da pertubagéo causada pela onda sonora.
Na musica existem as sete notas fundamentais como citadas no paragrafo anterior:
D4, Ré, Mi, Fa, Sol, La, Si. Cada uma dessas notas possuem uma respectiva cifra
musical como representado na Tabela. 1.
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Notas musicais e suas cifras
D6 Maior | Ré Maior | Mi Maior | Fa Maior | Sol Maior | L4 Maior | Si Maior
C D E F G A B

Tabela 1: Notas e suas cifras
Vamos a algumas definicdes de acordo com (JESUS; SOUZA, 2020):

+ Distancia - Existem duas formas de medir a distancia entre dois sons:
— Fisicamente - Podemos medir a frequéncia de uma nota x e de uma nota
y. Assim a distancia fisica seria a diferenca entre essas frequéncias.

— Musicalmente - A distancia entre dois sons é definida através da nossa
sensacao. Dados um som caracteristico de uma nota x e de uma nota vy,
a distancia musical seria a diferenca entre a percepcao desses sons. A
grandeza que mede esta distancia € chamada de Tom.

+ Semitom - Um semitom é a menor distancia entre dois sons.
« Tom - E a soma de dois semitons.

» Acidentes - Sao alteragdes nas quais modificam as alturas das notas. Podemos
ter os seguintes acidentes:

— Sustenido - Indicado pelo simbolo #. Tem a funcao de elevar a nota em
um semitom.

— Bemol - Indicado pelo simbolo b. Tem a fungédo de abaixar a nota em um
semitom.

Na Tabela 2 temos todas as notas com seus acidentes. Distribuidas de tal forma
gue completam um intervalo de 12 semitons no qual chamamos de uma oitava.

Notas musicais e seus acidentes
C | Db/CH# | D| Eb/D# | E | F |Gb/F# | G| Ab/JG# | A | BbJA# | B | C

Tabela 2: Notas e seus acidentes

E importante notar na Tabela 2 que cada nota é um som e portanto a distancia
entre duas colunas consecutivas é considerada a menor distancia na teoria da mu-
sica ocidental entre dois sons. Portanto o intervalo entre essas colunas podem ser
chamados de semitom. Logo o intervalo, por exemplo entre C' e Db/C# € 0.5 tom ou
1 semitom. Veja que uma oitava possui 12 semitons. Observe também na Tabela 2
gue entre as notas que possuem acidentes musicais, temos o acidente bemol ou o
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acidente sustenido. A diferenca dos dois esta no sentido adotado na escala musical.
Se estivermos no sentido esquerdo-direito (progredindo na escala) consideraremos
os sustenidos, uma vez que estamos elevando as notas semitons e portanto podemos
denotar estes semitons de acréscimos utilizando um sinal positivo. Por outro lado, se
considerarmos o sentido direito-esquerdo (regredindo na escala), vamos adotar os be-
mais, uma vez que estamos abaixando as notas semitons e portanto podemos denotar
estes semitons de decréscimos utilizando um sinal negativo. De acordo com (JESUS;
SOUZA, 2020) o efeito do mesmo som possuir duas representacées é chamado de
enarmonia.

Uma vez definidos os tons e semitons, como no paragrafo anterior. Podemos com-
preender o que chamamos de intervalos musicais nos quais sdo cinco: M - maior, m -
menor, J - justa, A - aumentada, D - diminuta.

Na Figura 3 esta representado um piano. As teclas brancas do piano indicam
as notas e as teclas pretas os acidentes musicais (sustenido ou bemol) referentes
aquelas notas. Observe também que temos 4 oitavas em relagdo a nota C e valores
para cada nota definidos somente com o intuito de facilitar a identificagdo. Assim
ficara mais facil analisar os tons e semitons, ajudando assim, classificar os intervalos
musicais que abordaremos no proximo paragrafo.

Figura 3: Piano

1.0]2.0 3.0 |3.5 (4.5 | 5.5|6.5 | 7.0 | 8.0 | 9.0 [9.5 |10.5{11.5[12.5 [t3.0 §4.0 |15.0 15.5 6.5 |17.518.5 [19.0 |20.021.0 | 21.5{22.5]23.5 4.5 |25.0
CDEFGABgDEFGABCDEFGABCDEFGABC

Fonte: Baseado em (JESUS; SOUZA, 2020)

De acordo com (Faria, Nelson, 2017), podemos classificar os intervalos musicais
de dois modos, tanto quantitativamente como qualitativamente. A classificacdo quan-
titativa se da pela contagem de semitons que constituem um determinado intervalo
musical. Suponha que no piano da Figura 3 pressionamos a nota C, representada
pelo numero 7.0. Se pressionarmos em seguida a nota G representada pelo nimero
10.5, teremos as seguintes notas envolvidas representadas como elementos do inter-
valo 5

IntervaloCG = [C, D, E, F,G] (5)

A quantidade de elementos no conjunto 5 s&o cinco, portanto dizemos que a quinta
de C é G. Observe agora os conjuntos 6 e 7
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IntervaloC'D = [C,C#/Db, D] (6)

IntervaloEF = [E, F] (7)

Note que a diferenca entre os dois conjuntos € que o conjunto 6 possui duas notas
C e D com acidente musical C#/Db. Por outro lado no conjunto 7 também temos duas
notas E e F que n&o possuem acidente musical. Para ficar mais claro vamos substituir
0s conjuntos 6 e 7 respectivamente (utilizando a notacdo numérica da Figura 3), por 8
e 9. Assim vamos classificar o intervalo musical baseado na quantidade de semitons
presentes nos respectivos conjuntos.

IntervaloC'D = [7.0,7.5,8.0] (8)

IntervaloEF = 19.0,9.5] 9)

Cada variagdo numérica nos conjuntos acima, representa um semitom. Logo no pri-
meiro caso nos temos a presenga de 2 semitons (7.5 — 7.0 = 0.5,8.0 — 7.5 = 0.5) e
no segundo caso temos a presenga de 1 semitom (9.5 — 9.0 = 0.5), mas repare que
temos duas notas envolvidas nos dois casos que sao respectivamente Ce D, E e F.
Baseado nisso, podemos dizer que em relacédo a nota C, a sua segunda que € D é
denominada segunda maior pelo fato do intervalo ser constituido por 2 semitons. Em
relacdo a nota E representada por 9, a sua segunda que é F é denominada segunda
menor, em virtude do intervalo possuir apenas 1 semitom.

Suponha agora que pressionamos a nota G indicada na Figura 3 pelo numero
10.5 e em seguida a nota D indicada na Figura 3 pelo numero 14.0. O conjunto que
representa esse intervalo € mostrado logo abaixo:

IntervaloGD = |G, A, B,C, D] (10)

Entdo podemos dizer que a quinta de G € D, pois 0 conjunto contém cinco elementos.
Vamos agora, além das notas, incluir no conjunto os acidentes musicais.

IntervaloGD = [G,G#/Ab, A, A#/Bb, B,C,C+#/Db, D] (11)

Para facilitar mais, vamos representar os elementos do conjunto 11 pelos nimeros
representados através da Figura 3. Portanto 11 serd o conjunto dado por 12.

IntervaloGD = [10.5,11.0,11.5,12.0,12.5,13.0, 13.5, 14.0] (12)
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Vamos abaixar 1 semitom no extremo direito do conjunto 12. Observando o con-
junto 11. A nova nota serd Db e assim teremos o intervalo representado por 13.

IntervaloGDb = [10.5,11.0,11.5,12.0,12.5,13.0, 13.5] (13)

Veja que diminuimos o conjunto 12 e ficamos com o conjunto 13. Dizemos que
Db é a quinta D-diminuta de . Logo a quinta diminuta é um intervalo que possui 6
semitons contados a partir de uma determinada nota musical.

Considerando novamente o conjunto 12, vamos supor que aumentamos um semi-
tom no extremo direito deste conjunto. Portanto sera o conjunto 14.

IntervaloGD = [10.5,11.0,11.5,12.0,12.5,13.0, 13.5, 14.0, 14.5] (14)

Logo, veja que temos 8 semitons neste conjunto e que, portanto temos uma quinta
A - aumentada. Logo a quinta aumentada € um intervalo que possui 8 semitons
contados a partir de uma determinada nota musical.

Finalmente, observe que partindo da nota G representada pelo numero 4.5 conta-
mos até D representada pelo nimero 14.0 e assim temos a quinta J-justa, uma vez
gue temos exatamente cinco notas que constitui o intervalo. Uma caracteristica sonora
dessas notas é que pressionadas juntas elas tem um som quase indistinguivel.

Na proxima secao estudaremos a formagéo de acordes. Para isso, € muito impor-
tante saber, de acordo com (FARIA, 1999) a classificacdo dos intervalos partindo de
uma determinada nota (tbnica) para classificar um acorde. Em virtude disso a Tabela
3 mostra quantos semitons existem nos intervalos mais comuns que constituem acor-
des servindo como consulta para suas respectivas classificacées. Na Tabela 3 temos
um exemplo onde a partir de uma determinada nota, identificamos seus intervalos.
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Intervalos Harménicos
Intervalo Simbolo | Semitons | Tons
Segunda menor 22m 1 1/2
Segunda maior 2:M 2 1
Terceira menor 3%m 3 1+1/2
Terceira maior 3:M 4 2
Quarta justa 48 5 2+1/2
Quarta aumentada 43A 6 3
Quinta diminuta 52D 6 3
Quinta justa 544 7 3+1/2
Quinta aumentada 52A 8 4
Sexta menor 62m 8 4
Sexta maior 6:M 9 4 +1/2
Sétima menor 78m 10 5
Sétima maior 7°M 11 5+1/2
Oitava 82 12 6

Tabela 3: Intervalos Harmonicos

Perceba que o intervalo Quinta aumentada possui a mesma quantidade de semi-
tons que o intervalo da Sexta menor, como também o intervalo Quarta aumentada pos-
sui a mesma quantidade de semitons que o Quinta diminuta. S&o intervalos enarmé-
nicos e sé utilizaremos o Quinta diminuta e o Quinta aumentada no nosso exemplo.
Exemplo 1: Dadas as notas B, A e D identificar todos intervalos da Tabela 3.

Identificagdo de intervalos harménicos partindo das notas dadas

Ténica | 22m | 22M | 38m [ 32M | 42J | 52D | 52J | 52A | 62M | 72M
B C |c#| D |D#| E| F Fe|l G G| A
A | A#| B | C |lc#| D |D#| E| F | F#|a#
D |D#| E| F | G |lag#| A lag| B | Cc |o#

Tabela 4: Intervalos Harmonicos

2.2.2 Acordes

Um acorde € formada pela superposicao de duas ou mais notas. Podemos ter dois
tipos de acordes: Triades e Tétrades.

2221 Triades

De acordo com (FARIA, 1999) uma triade é formada pela superposi¢cao de duas
tercas no qual forma um acorde com trés sons: Uma nota fundamental (t6nica) e
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as duas tercas sobrepostas nesta. Eles sdo muito comuns em estilos como o Punk,
Grunge, Pop rock.

Os acordes triades podem ser: Maior, Menor,Aumentado ou Diminuto. Veremos
abaixo a classificacao de acordes triades com mais detalhes na tabela 5. E importante
sanar que acordes serao representados por letras mailsculas em negrito, por exemplo
o acorde de C, por outro lado, notas serédo representadas por letras maiusculas sem
negrito, por exemplo nota de C e o nome do acorde € dado pela nota que representa
a ténica (T).

Acordes Triades
Nome do Acorde Estrutura
Acorde Maior T+ 32M + 53J
Acorde Menor T+ 3%m + 53J
Acorde Diminuto T+3*m + 52D
Acorde Aumentado T + 32M + 52A
Acorde Suspenso (ou com quarta) | T + 32M + 52A

Tabela 5: Acordes Triades

2222 Tétrades

De acordo (JESUS; SOUZA, 2020) os acordes tétrades sdo mais encorpados e
brilhantes. Sdo bastante aplicados na Bossa Nova, Jazz, Blues, Rock progressivo. E
formado pela superposicao de trés tercas, formando um acorde de quatro sons: uma
nota fundamental (tbnica) e trés tercas sobrepostas sobre a mesma.(FARIA, 1999).

Os acordes tétrades podem ser: Acorde Maior com Sétima Maior ,Acorde Maior
com Sétima Menor ,Acorde Menor com Sétima Menor ,Acorde Meio Diminuto
,Acorde Suspenso com Sétima Menor ,Acorde Maior com Sexta Maior ,Acorde
Menor com Sexta Maior ,Acorde Aumentado Tétrade . Veremos abaixo a classi-
ficagdo de acordes tétrades com mais detalhes. E importante sanar novamente que
acordes serao representados por letras maiusculas em negrito, por exemplo o acorde
de C, por outro lado, notas seréo representadas por letras maitusculas sem negrito, por
exemplo nota de C e o nome do acorde é dado pela nota que representa a ténica (T).
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Acordes Tétradees

Nome do Acorde Estrutura
Acorde Maior com Sétima Maior T+ 32M + 58 + 78M
Acorde Maior com Sétima Menor T+ 32M + 58] + 72m
Acorde Menor com Sétima Menor T+3*m + 538J + 72m
Acorde Meio Diminuto T+ 32m + 52D + 72m
Acorde Suspenso com Sétima Menor | T + 48J + 538J + 72m
Acorde Maior com Sexta Maior T + 32M + 58 + 62M
Acorde Menor com Sexta Maior T+ 32m + 53 + 62M
Acorde Aumentado Tétrade T+ 32M + 52A + 72M

Tabela 6: Acordes Tétrades

Suponha agora que queiramos formar o acorde triade de La Maior (A). Veja que os
acordes maiores de acordo com a Tabela 5 sdo formados pela: Ténica (T), Terca Maior
(32M) e Quinta Justa (52J). Observe que como se trata do acorde La Maior(A) temos a
Tbnica sendo a nota La. A Terca Maior 32M, de acordo com a Tabela 3, é formada por
4 semitons acima da nota |4, portanto teremos a nota dé elevada meio tom acima, ou
seja, C# e a Quinta Justa que de acordo com a Tabela 3 sdo 7 semitons acima de 13,
ou seja, E. Portanto para conseguirmos tocar o acorde de A em qualquer instrumento
basta identificarmos as notas A, C'#,E e toca-las juntas. Seguindo a mesma linha
de raciocinio, vamos identificar os acordes de A de acordo com a classificacao das
Tabelas 5 e 6.

* LAMaior >T+32M + 538 ->A+C# +E

e LAMenor->T+3m+5J->A+C+E

* LaDiminuto -> T +32m + 52D -> A + C + D+#

* LA Aumentado -> T +32M +52A > A+ C# + F

* La maior com Sétima Maior -> T + 32M + 53J + 72M -> A + C# + E + G#
* La Maior com Sétima Menor -> T + 38M + 53 + 72m > A+ C# +E+ G

* La Menor com Sétima Menor ->T +32m + 54 +7°m >A+C+E+ G

* La Meio Diminuto ->T+3m + 5D +72m->A+C+ D# + G

» L4 Suspenso com Sétima Menor ->T +48J +58J +72m>A+D+E+ G
* L4 Maior com Sexta Maior -> T + 32M + 53J + 62M -> A + C# + E + F'#

* La Menor com Sexta Maior ->T+3*m+5J->A+C + E + F#
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* La Aumentado Tétrade -> T + 32M + 52A + 72M -> A + C# + F + G#

2.2.2.3 Inversao de Acordes

A primeira nota, como ja sabemos, é a nota ténica, veremos mais adiante que
sempre a tonica é a nota mais grave, fisicamente isso significa que a frequéncia desta
nota € a mais baixa do acorde em questao. Sabemos que o acorde de C é formado
pelas notas C, E, G. Quando falamos em inversao do acorde é fazer com que outra
nota que constitui o acorde em questao (E ou G) seja a nota mais grave. As inversoes
costumam ser de trés tipos de acordo com (CLUB, 2021):

* 12 Inversao: terca no baixo: Nesta inversdo a terca do acorde que aparece
como nota mais grave. Por exemplo: A/C'#, A7/C#.

« 22 Inversao: quinta no baixo: Nesta inversao a quinta do acorde que aparece
como nota mais grave. Por exemplo: G/D, G7M/D.

- 32 Inversao: sétima no baixo: Nesta inversao a sétima do acorde que aparece
como nota mais grave. Por exemplo: D/C+#, D/C.

Com base nas definigdes fornecidas na presente secdo e também em algumas
classificagdes que fizemos, € importante notar que para classificarmos um acorde
precisamos somente de duas informacdes: A tonica e seu intervalo em relacédo as
demais notas. Entdo observe a figura 4.

Figura 4: Acorde de L& Maior

Fonte: O autor

Note que temos trés notas, portanto se trata de um acorde triade. Observe também
gue como a tdnica é La, temos que sb descobrir a relacdo desta com as demais notas
C+# e E. Veja que entre A e C'# temos 4 semitons, entre A e E temos 7 semitons.
Analisando a Tabela 3 de intervalos harménicos vemos que C# é a terca maior de A,
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como também vemos que F € a quinta justa de A. Portanto, pela Tabela 5 temos um
acorde Maior, como a ténica € La. Classificamos o0 acorde sendo o La Maior.
Observe que dado notas conseguimos classificar acordes baseado nas tabelas 3 e
5. Veja que cada nota corresponde a uma frequéncia de vibracao especifica. Sendo a
ténica a nota principal (nota mais grave), servira de base para relacionarmos com as
outras frequéncias detectadas e que por fim classificaremos o acorde. Mas, por outro
lado, quando a musica é transmitida para o computador, o sinal vem em termos de
amplitude e tempo. Teriamos que ter um sinal em termos de amplitude e frequéncia.
Para isso vamos entender como conseguiremos fazer isso utilizando Transformada
de Fourier. Uma vez identificada as amplitudes e frequéncias em um certo tempo.
Identificaremos as notas que sédo correspondentes a estas frequéncias e as relacoes
entre elas partindo da nota de frequéncia mais baixa (ténica). As relacées entre estas
frequéncias, pode ser obtidas através da Equacao da escala temperada.

2.3 EQUAGCAO DA ESCALA TEMPERADA

A equacéo da Escala Temperada foi uma reformulagdo de uma das descobertas
de Pitagoras que de acordo com (PIRES, 2008) sua teoria de numeros o levou a fa-
zer experimentos com notas musicais utilizando um monocérdio, instrumento musical
composto por uma Unica corda. Em virtude disso, descobriu-se que cordas ao vi-
brarem emitiam sons em funcéo dos seus comprimentos. Assim foram estabelecidas
relacdes fracionarias para essas vibragdes que permitiam gerar notas dando origem
a Escala Pitagdrica. Entao por exemplo, uma corda com comprimento [/, ao vibrar,
produz uma nota N;, sendo i um numero natural qualquer, com frequéncia f,. Se
pressionarmos a metade desta corda, ou seja em L ao vibra-la, teremos uma nota &
oitava acima ou seja, NV;;;. Fisicamente N;,; possui o dobro da frequéncia de N; que
seria 2f,. Portanto o estudo de Pitagoras, de acordo com (JESUS; SOUZA, 2020),
contribuiu para a descoberta das 12 notas musicais e para cada uma delas existe uma
fracdo da corda que a produz.

Ao decorrer do tempo 0 uso da escala pitag6érica se tornava muito restrito, pois
nao favorecia certos procedimentos como a troca da tonalidade das musicas, uma vez
gue os intervalos entre as notas variavam de acordo com o tom escolhido, produzindo
um efeito de desafinacdo. Em virtude disso a solugcao foi adotar um sistema com
doze semitons igualmente distribuidos pela oitava. Chamamos essa escala de Escala
Temperada. Partindo das 12 notas musicais que foram apresentadas no capitulo
anterior, conseguimos estabelecer uma relagdo entre as notas e suas frequéncias,
de modo que o espaco entre cada uma delas € igual a 1 semitom. Observe a figura
abaixo:



Figura 5: Notas e Frequéncias

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

C 16.351 32,703 65405 130.81 261.62 52324 1046.48 208296 418592 8371.84 16743.68
C#Db 17325 34650 69300 13860 27720 55440 110880 221760 443520 887040 1774080
D 18.350 36.700 73.400 146.80 29360 587.20 117440 2348.80 469760 938520 18790.40
D#Eb 19450 38900 77800 15560 31120 62240 124480 248960 497920 995840 1991680
E 20600 41200 82400 164.80 32960 659.20 1318.40 2636.80 5273.60 1054720 21094.40

F 21825 43650 87.300 174.60 34920 698.40 1396.80 279360 5587.20 11174.40 22348.80
F#/Gb 23125 46.250 92500 185.00 261.62 740.00 1480.00 2960.00 5920.00 11840.00 23680.00
G 24500 49.000 98.000 196.00 392.00 784.00 1568.00 3136.00 6272.00 12544.00 25088.00
G#Ab 25962 51025 103.850 207.70 41540 83080 1661.60 3323.20 6646.40 13292.80 2658560
A 27500 55000 110.000 220.00 44000 880.00 1760.00 3520.00 7040.00 14080.00 28160.00
A#/Bb 29137 58275 116.550 233.10 466.20 932.40 1864.80 3729.60 7459.20 14918.40 29836.80
B 30.863 61.725 123450 24690 403.80 987.60 197520 3950.40 7900.80 15801.60 31603.20

Fonte: O autor

Note que na Figura temos os numeros das notas dispostos de 0 a 10. Logo,
por exemplo, entre C3 que possui uma frequéncia de 130.81Hz e C, que possui uma
frequéncia de 261.62H = a frequéncia praticamente dobra de C5 para C4. Portanto di-
zemos que subimos uma oitava em C. Podemos assim, estabelecer relagdes entre
as frequéncias das notas e as notas. Note também que se contarmos a quantidade
de semitons de C3 a C, teremos exatamente 12 semitons (uma oitava) como visto na
Tabela 3.

Vamos analisar as notas que constituem a escala de C5 até C, e suas respectivas
frequéncias de acordo com a tabela abaixo:

Distribuicédo de frequéncias
O#S D3 D#S E3 FS F#B GS G#?) AS A#B BS
So V2| fs | Ja|Ss| Jo | Jr| Js | fo| fuo | /u

Tabela 7: Distribuicdo de Frequéncias na escala de C5 a Cy

Cs
fo

Cy
fi2

O espacamento entre as notas (semitons) podem ser modelados matematicamente
utilizando progressoées. Observe que sempre as frequéncias dobram quando comple-
tam 12 semitons, pela Tabela 7 f» = 2f;. Entdo tentaremos utilizar uma progressao
geomeétrica pelo fato da frequéncia dobrar.

Em que n, neste caso é a quantidade de semitons que separam duas notas, q é a
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razao da progressao, f, e f, € a frequéncia que determinadas notas possuem. O que
precisamos descobrir € a razdo ¢ para conseguirmos usar a equagao 15. Lembre que
as frequéncias sempre dobram quando se atinge 1 oitava. Logo para n = 12 temos
que f,, = 2f,. Substituindo essas relacées em 15, temos que:

g = ¥3 (16)

Substituindo 16 em 15. Teremos a equacgao 17

fo=fo(V2)" (17)

Vamos supor que pressionamos a nota G; que de acordo com a Figura 5 possui
uma frequéncia de 49.000H z. Em seguida queremos saber qual a frequéncia da nota
gue corresponde a 3 semitons acima de G;. Como sao 3 semitons teremos n = 3 €
a frequéncia da nota G; € 49.000H z logo fy = 49.000H z. Portanto, substituindo em 17
resulta que f; é dada por 18.

fy = 58.271H > (18)

Analisando novamente a Figura 5 a frequéncia f; é aproximadamente 58.275H z,
ou seja temos a nota A#:, que de fato sdo 3 semitons acima da nota ;. Portanto é
importante lembrar que de acordo com a Tabela 3, como temos 3 semitons 0 A#; € a
Terca menor de G;.

Com base no exemplo acima, vamos tentar utilizar a equacéao 17 para identificar
qual é o acorde uma vez fornecidas as frequéncias. Sabemos, pelo capitulo anterior
gue um acorde é uma juncado de notas e essas notas, fisicamente, séo interpretadas
como uma onda individual que vibra em determinada frequéncia. Portanto a nota A#;
€ uma onda que vibra com uma frequéncia de aproximadamente 58.271Hz. Logo é
facil concluir que um acorde sdo ondas superpostas em um determinado tempo. Atra-
vés deste raciocinio faremos um exemplo logo abaixo relacionado a um dos trabalhos
gue o algoritmo proposto ira executar.

Dadas as seguintes frequéncias em um determinado tempo t de uma musica qual-
quer, identificar o acorde.

130.81Hz — —164.80Hz — —196.00H =

Repare que temos trés frequéncias, portanto € um acorde formado por trés notas.
Logo se trata de um triade. A frequéncia mais baixa que nés chamamos de ténica é
130.81H z. Precisamos descobrir qual a relagdo, numero de semitons, dessa frequén-
cia com as outras. Utilizando a equacao 17 precisamos agora isolar o n, uma vez que
qgueremos descobrir a quantidade de semitons que existem entre duas frequéncias
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fornecidas. Portanto temos a seguinte equacéo:

n = %(ln fn—1n fo) (19)

Substituindo em 19 o valor de f;, que é 130.81H z, frequéncia mais baixa (t6nica),

gueremos saber quantos semitons existem até a nota com a frequéncia de 164.80H z
gue seria no caso f,,. Substituindo esses valores temos que:

n~4

Portanto da nota com frequéncia de 130.81Hz até a nota com frequéncia de
164.80H z temos 4 semitons. Por outro lado, podemos descobrir quantos semitons
existem da nota com frequéncia de 130.81 Hz até a nota com frequéncia de 196.00H z.
Substituindo estes valores em 19:

12
n = 7= (In(196.00) — In(130.81)

n~7v

temos 7 semitons entre a menor frequéncia e a maior frequéncia dada.

De acordo com a Tabela 3 temos um intervalo de Ter¢a Maior, entre 130.81Hz e
164.80H =z pois temos 4 semitons e um intervalo de Quinta Justa, entre 130.81Hz e
196.00H z, pois temos 7 semitons. Portanto, de acordo com a Tabela 5 temos um
acorde maior. Basta identificarmos agora, a nota correspondente a frequéncia mais
baixa que € 130.81Hz na Figura 5 e classificarmos o acorde. Logo como 130.81H z
corresponde a nota C5 teremos portanto o acorde de C' - dé maior.

Veja que uma vez identificadas as frequéncias em um determinado tempo de uma
musica, conseguimos classificar os acordes utilizando a Equacao da Escala Tem-
perada. Todavia, quando transcrevemos uma musica para dispositivos digitais a in-
formacgao é carregada em termos de tempo e amplitude. Portanto, necessitamos de
algo além disso. O que queremos é saber quais as frequéncias envolvidas em de-
terminado tempo da musica. Para isso, vamos utilizar uma ferramenta matematica
chamada Transformada discreta de Fourier . Assim, quando temos um sinal em
um determinado tempo e aplicamos a transformada de Fourier neste sinal, teremos as
frequéncias que formam a musica naquele determinado tempo. Para fazer isso, temos
gue entender algumas nog¢des sobre processamento digital de sinais uma vez que a
musica ao ser importada para o computador ela é transformada em um sinal digital.
Veremos mais sobre este topico no préximo capitulo.



3 TOPICOS SOBRE PROCESSAMENTO DE SINAIS

Neste capitulo, alguns conceitos relacionados ao processamento digital de sinais
serdo expostos e, com isso, conseguiremos entender os fundamentos do algoritmo
proposto. Nao pretendemos expor detalhadamente a teoria de sinais digitais, para
maiores detalhes sobre a teoria consulte (LATHI, 2007) e (OPPENHEIM; WILLSKY,
2010).

3.1 PROCESSAMENTO DE SINAIS

O sinal de audio, quando processado em um sistema digital é codificado como um
vetor de amostras, segundo hittp : //wiki.inf.ufpr.br/maziero/doku.php?id = prog2 :
processamentogequdio , onde cada amostra corresponde a amplitude do sinal sonoro
em um instante de tempo.

Suponha o fragmento do sinal de uma musica mostrado na Figura 6 com um com-
primento de 45 segundos.

Figura 6: Fragmento de Audio 45 segundos

Fonte: O autor

Para fixarmos a ideia de amostragem, vamos diminuir o tamanho do fragmento de
musica para 3 segundos e observa-lo Figura 7
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Figura 7: Fragmento de Audio 3 segundos

Fonte: O autor

Note que a na figura acima ja conseguimos perceber certa discretizagdo do sinal.
Entdo, diminuindo o mesmo fragmento para um tamanho de 200 milissegundos temos
o sinal da Figura 8.

Figura 8: Fragmento de Audio 200 milissegundos

Fonte: O autor

Finalmente, diminuindo o0 mesmo fragmento para um tamanho de 1 milissegundo,
veremos claramente o sinal discretizado em amostras representadas pelos pontos
claros.

Figura 9: Fragmento de Audio 1 milissegundo

Fonte: O autor

Observe na Figura 6 que o sinal em questao parecia ser algo continuo. Em con-
trapartida, a Figura 9 mostra que na verdade temos pontos distribuidos durante a
"assinatura do sinal"de tal forma que para nossos sentidos este sinal pareca ser con-
tinuo ao escuta-lo. Tudo isso é justificado pelo numero de vezes em que se realiza a
amostragem em uma unidade de tempo, ou seja, pela taxa de amostragem que ge-
ralmente é medida em Hertz. Um CD, por exemplo possui uma taxa de amostragem de
audio no valor de 44100H z isso quer dizer que a cada segundo de som sao tomadas
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44100 medidas de variagao de voltagem do sinal. Logo, quanto maior for essa taxa
de amostragem, o sinal digital se aproxima de um sinal real (continuo) e, portanto,
conseguimos ouvir 0s sinais de audio em sistemas digitais de forma continua (sem
pausas).

As frequéncias das combinagbes de notas musicais ndo sdo harmonicamente re-
lacionadas e, portanto, utilizaremos a Transformada de Fourier para representar si-
nais tanto periédicos, com frequéncias harmonicamente relacionadas, quanto aperio-
dicos com frequéncias que ndo estdo harmonicamente relacionadas. Como essas
funcbes aperiddicas, possuem frequéncias infinitesimalmente préximas segundo (OP-
PENHEIM; WILLSKY, 2010), é possivel representar um sinal aperiédico por um sinal
periddico de periodo T' — oo. Para ambos casos, usaremos a transformada de Fourier
que é definida por

o0

x@):/:x@kjmﬁ, (20)

o0

e sua inversa é dada por

x(t) ! /00 r(w)e’ dw, (21)

:% N

onde z(w) € a transformada de Fourier em Tempo Continuo e j representa a unidade
imaginaria.

E em virtude da discretizacdo do sinal que utilizaremos, com o intuito de descobrir
as frequéncias, a Transformada de Fourier em Tempo Discreto. Um sinal armazenado
em um sistema digital € amostrado em termos de varios pontos como mostrado na
Figura 9. Matematicamente, podemos representar essa discretizacdo de um sinal x
em termos de uma sequéncia finita de valores, z[0], z[1], ..., z[ L— 1], desde que existam
L amostras de sinais no tempo. E em virtude disso, portanto, que nds nao precisamos
de um numero infinito de frequéncias para representar o sinal adequadamente. Um
numero necessario de frequéncias seria da ordem de N ~ 2L. (FESSLER, 2011)

Como mostrado na Figura 9, os sinais que trataremos, foram discretizados por um
sistema digital utilizando uma certa taxa de amostragem que é dada por ¢, = Fi onde
F, é a taxa de amostragem ou frequéncia de amostragem. Para ser amostrado, o sinal
x(t) € multiplicado por impulsos (deltas de Dirac) de periodo igual a ¢, ou seja:

wln] = x(t). Y 5t —nt,) (22)

Para exemplificar, seja um sinal descrito por z(t) = sin(2nt). Observe que como
T = Z—’; temos que wy = 27 se T' = 1s. Suponha que queremos discretizar esta funcao
em uma frequéncia de amostragem de 20H z. Neste caso, no intervalo de 1 segundo
temos 20 amostras (xg, z1, T2...719).
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Figura 10: Sinal x[t] e Sinal x[n]

1171

Fonte: O autor

Perceba que na Figura 10 as linhas verticais pretas representam a discretizagao
do sinal. Por fim, eliminando a linha verde, teremos a Figura 11 que mostra o sinal
discretizado.

Figura 11: Sinal x[n]

Fonte: O autor

Pelo Teorema de Nyquist, que pode ser encontrado em (OPPENHEIM; WILLSKY,
2010) e (LATHI, 2007), a frequéncia de Amostragem deve obedecer uma relacao com
a frequéncia maxima do sinal a ser amostrado que denotaremos por F);. Logo:

F, =2F),. (23)

Um arquivo de audio com qualidade de um MPS3, possui uma frequéncia maxima de
20050H z. Pelo Teorema de Nyquist a frequéncia de amostragem deve ser no minimo
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igual a 40100H=. Como essa frequéncia é alta, isso poderia exigir uma grande ca-
pacidade de armazenamento. Para contornar essa situagdo, vamos analisar o audio
criando intervalos de 1 em 1 segundo de musica. E assim, amostraremos o dudio em
uma frequéncia de 44100 amostras por segundo. Uma vez tendo o sinal discretizado,
aplicaremos a transformada rapida de Fourier, disponivel em uma das bibliotecas da
linguagem de programacéao python. Assim, o resultado vai permitir obtermos os impul-
sos associados as frequéncias que constituem o sinal estudado.

3.2 FILTROS

Segundo (LATHI, 2007) uma das necessidades da aplicagéo de filtros é na separa-
cao de um sinal contendo informacdes de frequéncias que sao indesejaveis, ruidos e
produtos de distor¢do. Neste trabalho abordaremos os filtros digitais do tipo resposta
ao impulso com duracéo finita, mais precisamente, vamos abordar sobre os filtros
passa baixas ideais e por conseguinte; métodos de janelamento. Também falaremos
sobre os filtros de medianas que foram utilizados no presente trabalho para separar
os instrumentos percussivos dos harménicos em um dado sinal. Os filtros lineares
aplicam uma operagdo matematica linear a um determinado sinal de entrada. Sao
muito utilizados para retirar ou selecionar frequéncias nao desejadas ou desejadas,
respectivamente, desses sinais. Os filtros lineares podem se dividir nas seguintes
classes:

* Resposta de impulso infinita (//IR) Quando a resposta ao impulso possui uma
duracéo infinita. Devido ao namero infinito de termos envolvidos, o uso desses
tipos de filtro, em determinadas aplicagcdes, pode ocasionar alguma dificuldade
computacional;

* Resposta de impulso finita (FIR) A resposta ao impulso finita i(n) tem valores
nao nulos sobre um intervalo de tempo finito e zero fora deste intervalo. Existem
varios tipos de filtros lineares do tipo FIR. Abordaremos alguns deles a seguir:

Filtro passa-baixas: Dada uma frequéncia de corte f., qualquer frequéncia
acima desta sera rejeitada. Estes filtros sdo representados pela Funcao 24

K —jwtd7 § ;
H(f) =4 " 7= (24)

0, [f1> fe

Filtro passa-altas: Dada uma frequéncia de corte f., qualquer frequéncia
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abaixo dessa sera rejeitada. Estes filtros sao representados pela Fungéo 25:

H(f) = Ke @t f, < |f| < o0 (25)

0, [fl < fe

Filtro passa-bandas: Pode ser entendido como uma juncao dos filtros
passa-baixas e passa-altas. Portanto dado um intervalo tal que seus extremos
sao duas frequéncias f, e f,. Serdo consideradas as frequéncias dentro deste
intervalo. Estes filtros sdo representados pela Fungéo 26

Ke-#, f, < |f| < f,
H(f) = e fo <IfI< S (26)

0, fI<fo ou [fl>fa

Filtro rejeita-faixa: Esses filtros seriam o oposto dos filtros passa-banda.
Portanto teriamos frequéncias rejeitadas dentro do intervalo entre f, e f,. A
Funcéo 27 representa estes tipos de filtros.

R N B A TR E? o
07 fb S |f‘ S fa

De grande utilidade € o janelamento, a funcao de Hann é usada em processamento
digital de sinais como uma janela utilizada para selecionar um subconjunto de uma
série de amostras visando a aplicacao da Transformada de Fourier ou outros métodos.
Matematicamente, a funcao de Hann é classificada como de janelamento discreto
representada pela funcao 28.

2mn
M-1

w(n) =0.5—0.5cos ( ), 0< n < M-1 (28)

Essa janela foi nomeada, de acordo com (HARRIS F., 1976), em homenagem a um
meteorologista austriaco chamado Julius von Hann e tem como objetivo suavizar de-
terminados tipos de sinais. Na Figura 12 podemos observar como se comporta a
janela de Hann em um sinal que contém a informacao do acorde F'#.
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Figura 12: Janela de Hann
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Fonte: O autor

Em a) temos um fragmento de um sinal equivalente a 1 segundo e em b) a janela
de Hann foi aplicada neste sinal. Em b), observe que o sinal foi empacotado.

A Janela de Hamming é semelhante a janela de Hann. Abaixo podemos definir a
funcdo que a representa.

2mn
M-1

w(n) = 0.54 — 0.46 cos ( ), 0<n<M-1 . (29)

Tal janela € muito utilizada em processamento de sinal para valores de suavizacao e
€ muito reconhecida por conseguir suavizar descontinuidades no inicio e no final de
um sinal amostrado por isso ela pode ser chamada também de funcéo de reducao
gradual. Observe a Figura 13 onde mostra a janela de Hamming sendo aplicada no
mesmo sinal do caso anterior.

Figura 13: Janela de Hamming
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Fonte: O autor

Essa janela, diferentemente da janela anterior € um pouco menor. Conseguimos
observar esse fato na Figura 14.
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Figura 14: Comparacao entre as janelas
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Observe que nas extremidades inferiores do grafico claramente mostra que a janela
de Hamming € menor que a janela de Hann. A Janela de Blackman é definida de
acordo com a Fungéo 30 dada por

2mn dmn
w(n) = 0.42 — 0.5 cos (W) + 0.08 cos (W) (30)

Esta janela é também utilizada para valores de suavizagdo. Conhecida como apodi-
zacao ou funcao de reducédo gradual. E diferencia das outras por ter um afilamento
quase 6timo. Na Figura 15 podemos notar como a funcao de Blackman atua no sinal
dos casos anteriores. Observa-se que a janela de Blackman, representada pela cor
vermelha no gréfico da figura 16 é, de fato, mais afilada que as outras duas janelas. A
Janela Triangular, como o nome indica possui um formato triangular. Também utilizada
para suavizar valores de sinais. Abaixo podemos observar a fun¢ao que a representa.

Figura 15: Janela de Blackman
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Fonte: O autor

Note, na Figura 16, a comparagéo entre a janela de Blackman e as outras duas
janelas discutida anteriormente.
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Figura 16: Comparacao entre as janelas

10 h

0.8

06

04

0.2

Amplitude normalizada do sinal

0o

o 10 20 30 40 50
Temanho da amostragem de 1s de sinal

Fonte: O autor

A Janela Triangular, como o nome indica possui um formato triangular. Também
utilizada para suavizar valores de sinais. Abaixo podemos observar a fungédo que a
representa

, (31)

onde L representa o tamanho da janela e N é o tamanho do sinal. Geralmente L = N
para a janela se ajustar ao sinal. Observe a janela sendo aplicada no mesmo sinal
dos casos anteriores na Figura 17. Observe que de fato a janela possui um formato
triangular e ao ser aplicada a um sinal o torna em um formato aproximado igual ao da
janela.

Figura 17: Janela Triangular
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Na Figura 18, para efeitos de comparagdo mostra-se as 4 janelas com diferentes
cores. A janelatriangular, nessa figura por exemplo, representada pela cor azul, possui
o formato triangular em relagéo as outras Janelas. Observe que a janela de Blackman,
representada pela cor vermelha, é capaz de suavizar o sinal em suas bordas e deixa-lo
mais afilado.



39

Figura 18: Comparacao entre as janelas
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3.3 CONVOLUGCAO DE SINAIS

Um outro tépico importante que serd utilizado no presente trabalho é a convolucao
de sinais. A operacao de convolucéo, de acordo com (SANTO, 2008), (OPPENHEIM;
WILLSKY, 2010) e (LATHI, 2007), € definida em sinais discretos pela equagao 32.

“+00

yinl = > wlklofn — ] (32)

k=—oc0
A Convolucgao € definida em sistemas Lineares e Invariantes no tempo, podemos
estabelecer que:

» Aresposta de um sistema em virtude de uma entrada a impulso possuira também
uma resposta na forma de impulso;

» Aresposta de um impulso que esteja deslocado no tempo levard a uma resposta
também deslocada no tempo, devia a caracteristica da invariancia no tempo;

» Se o impulso for modificado por algum fator de escala, a resposta também seré
afetada por este mesmo fator;

* A soma de um numero de entradas de impulsos modificados por um fator de
escala é igual a soma das respostas aos impulsos modificados pelo mesmo fator
de escala, uma vez que a operacao de multiplicacao € linear.

A operacéao de convolugéao pode ser representada pelo simbolo x,como denotado
na equagao 33.

yln] = z[n] x y[n]. (33)

As ferramentas expostas, de maneira simplificada, no presente capitulo serao aplica-
das no capitulo 5 na data base a ser utilizada. No proximo capitulo sdo discutidos
aspectos importantes das redes neurais.



4 TOPICOS SOBRE REDES NEURAIS

No presente capitulo descrevemos os fundamentos de redes neurais artificiais,
as quais serdo utilizadas no presente trabalho para a classificagdo dos acordes que
constituem uma determinada musica. Para isso, faremos uma descricéo simples sobre
a matematica para ficar claro o processo de aprendizagem de uma rede.

4.1 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Segundo (GRUBLER, 2018), rede neural artificial pode ser entendida como uma
estrutura complexa interligada por elementos de processos simples que sao os neurb-
nios, estes sdo capazes de realizar calculos para processamento de dados e repre-
sentagdo do conhecimento. O marco do surgimento das redes neurais foram trés
publicacdes, de acordo com (BAXTER et al., 2008), essas foram em ordem cronol6-
gica desenvolvidas por: McCulloch e Pitts (1943), Hebb (1949) e Rosemblatt (1958)
onde a primeira introduziu o primeiro modelo de redes neurais simulando "maquinas",
0 segundo fala sobre 0 modelo béasico de rede de auto-organizacao e por fim o mo-
delo Perceptron de aprendizado supervisionado. Atualmente ha diversas topologias
das redes neurais artificiais (RNA’s) onde tentam resolver problemas tais como:

» Processamento de linguagem natural
» Reconhecimento de falas, musicas e imagens
* Previsbes de valores

» Previsdo de um determinado negdcio ser bem sucedido

Para conseguirmos entender as redes neurais artificiais, vamos entender primei-
ramente no que esta técnica esta baseada. Sabendo que uma rede neural artificial
pode ser entendida como varios neurénios artificiais interligados onde ha troca de in-
formacdes entre os mesmos, precisamos estudar o neurénio artificial uma vez que é
a menor unidade de uma RNA. Mas para isso vamos fazer uma breve explicacao de
como o neurénio biolégico funciona.
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4.2 NEURONIO BIOLOGICO

O Neur6nio é a unidade basica do cérebro humano que tem por funcao transmi-
tir informacao para outros neurénios e é constituido por trés partes: Corpo Celular,
Dendritos e Axénios as quais podem ser vistas na Figura 19.

Figura 19: Neurdnio Biologico
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O nucleo do Neurdnio se localiza no corpo celular que também é conhecido como
Soma. Esse nome sera bastante interessante mais a frente para o entendimento do
neurdnio artificial. Os dendritos sdo as ramificacoes que estdo presentes no corpo
celular e o sentido do impulso nervoso ocorre dos dendritos aos axénios. O corpo
celular tem por fungéo carregar informagdes vitais sobre suas caracteristicas, além
de ser constituido por um plasma que contém as substancias moleculares para o seu
funcionamento. A comunicacao se da através do impulso nervoso. Como estamos tra-
tando de uma rede de neurdnios o impulso é captado inicialmente pelos dendritos que
repassam para o corpo celular através do axénio. Este recebe sinais a partir do corpo
da célula e os transporta para os dendritos e assim repassam para os dendritos de
outros neurénios vizinhos através de um processo conhecido sinapse. A caracteristica
comum que ha tanto no neurdnio biol6gico quanto no artificial € que ambos possuem
dendritos e axénios nos quais a comunicacao também se da por um processo de
sinapse. Observe a Figura 20.
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Figura 20: Sinapse Bioldgica
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Note que na Figura acima temos na extremidade esquerda do neurbnio dados
de entrada de outros neurbnios que constituem o sistema nervoso identificados por
X1,X2 X3, X4, X5 e W1,W2 W3, W4, W5 representam as forcas sinapticas. Tanto
a rede neural biolégica quanto artificial conseguem ajustar as amplitudes das forcas
singpticas em uma série de camadas. Na préxima secao falaremos sobre o perceptron
gue é uma rede neural constituida de um unico neurénio.

4.3 REDE DE UM NEURONIO

O modelo Perceptron foi criado por Frank Rosenblatt, inspirado nos trabalhos de
Walter Pitss e Warren Sturgis McCulloch. De acordo com (GRUBLER, 2018) € um
dos modelos mais antigos e lida somente com um neurdnio artificial, classificando
resultados de forma linear. A Figura 21 mostra um neurénio artificial que € o préprio
modelo Perceptron.

Figura 21: Modelo Perceptron
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Observe que na Figura temos os dados de entrada representados por X,, que sao
ponderados por pesos sinapticos, determinados durante o treinamento da rede e sdo
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denotados por W,,, onde k é um indice que denota uma camada anterior da rede e n
denota a posicao do peso para um respectivo dado de entrada. Apds este processo,
0s resultados ponderados passam por um somatério formando-se um conjunto de
entrada. Matematicamente, este processo pode ser modelado pela equacao 34.

Uk - Z Wikn * T, (34)

Apos essa soma ser calculada este valor € submetido a uma fung¢édo de ativagéo
que sera responsavel por ativar ou nao ativar o Neurdnio. Se o valor dessa funcéao
de ativacao aplicada no resultado do somatério for maior que um viés de ativacao b,
a informacdo chega na saida do neurénio, caso contrario a informacao é retida no
mesmo. O valor do viés de ativacao € definido durante a etapa de treinamento da
rede. A equacao 35 modela o que foi falado anteriormente.

17 Uk Z bk’
o(Ux) = (35)
0, U, < by

Podemos reescrever a equagao 35 da seguinte maneira:

1, Up—by >0
0, Uk—bk<0

(U — by) = (36)

Onde ¢(Uy — by) € a funcdo de ativagdo aplicada no valor do somatério Uy — by.
Existem varios tipos de funcdes de ativacao e falaremos sobre elas na secédo que se
segue.

4.3.1 Funcao de Ativacao

Observe na Figura 21 que a ultima etapa do processo € o valor do somatorio passar
por uma funcdo de ativagdo. E a fungdo de ativacdo que vai ser responsavel por
difundir ou ndo difundir a informacéo para os outros neurénios que constituem uma
rede neural ou reproduzir a saida no caso do modelo perceptron. Existem varios
tipos de fungdes de ativacdo, no presente trabalho falaremos de 4 tipos que sao as
seguintes:

* Funcao Limiar;

» Funcao Sigmdéide;

Funcéo Retificadora;
» Funcéo Tangente Hiperbdlica;

Faremos uma breve descricdo de cada uma das funcdes de ativacao abaixo.
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4.3.1.1 Fungéo Limiar

E uma funcdo constante que utilizamos para dizer que se o valor & maior que
um determinado viés o neurbnio dispara, ou seja a fungdo assume o valor 1. Caso
contrario assume valor 0. Portanto matematicamente podemos representar a funcao
limiar de acordo com a fungéo 37.

1, Up,>0

0, U, <0

¢(Ux) = (37)

E importante sanar que na Fungdo 37 o termo do viés b, esta implicito em U,. Na
Figura 22 observa-se o grafico da respectiva funcao.

Figura 22: Fung&o Limiar
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Fonte:O autor

Ela é muito utilizada no modelo perceptron e em modelos que precisa-se tomar
uma decisao binaria.
4.3.1.2 Fungéao Sigmoide

A funcdo Sigmdide recebe esse nome em virtude do seu formato 'S’. E escrita,
matematicamente da seguinte forma:
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1

o(Uy) = [RpA

A funcéo 38 era a mais utilizada em Redes Neurais Artificiais, em virtude de se-

rem biologicamente mais plausiveis (FACURE, 2017), pois os neurénios biologicos

funcionam de forma binaria, como visto anteriormente a funcao sigmoide era uma boa

forma de modelar esse comportamento uma vez que assume valores apenas entre 0

e 1. Dizemos que a derivada da fungao, ou seja, a taxa de variagdo da reta tangente
ao grafico da Figura23 é 0 para U, < —2 e U, > 2.

(38)

Figura 23: Funcao Sigmoide
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Fonte: O autor

A funcao Sigméide ou funcao logistica como algumas referéncias a chamam, ainda
€ utilizada na ultima camada da rede Neural, com o objetivo de modelarmos variaveis
binarias e assim obtermos uma saida para a rede de 1 ou 0.

4.3.1.3 Funcéao Retificadora(ReLU)

Redes Neurais que utilizam a fungéo retificadora, segundo (FACURE, 2017) sao
faceis de otimizar uma vez que essa € parecida com a funcdo identidade. O que
as diferenciam é o fato da RelLU produzir zero na metade do seu dominio. Como
consequéncia disso, as taxas de variacées se mantém grandes enquanto a unidade
estiver ativa contribuindo com o aprendizado relativamente mais rapido da rede. A



funcdo 39 é a fungédo RelLU.

o(Ux) = maz(0,Uy)

A derivada da funcao 39 é dada por 40.

1, Ug>0
0, U, <0

¢'(Ux) =
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(39)

(40)

Note que a derivada da funcao RelLU séo estaveis, pois assumem sempre 1 para
U, > 0e0paraU, <0. A ativacdo RelLU, de acordo com (FACURE, 2017) € muito
mais eficiente do que as funcdes sigmoides vistas anteriormente e € uma das desco-
bertas que contribuiu significativamente para a popularidade da Deep Learning.

Figura 24: Fungéo Retificadora
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Fonte: O autor

As funcdes RelLU s possuem uma desvantagem em virtude da tendéncia de pro-
pagacao de pesos com valores baixos pela rede neural durante o treinamento e isso
implica em uma taxa de aprendizagem muito baixa. Um caso que acontece quando a
soma ponderada antes da aplicagdo da ReLU se torna negativa e o neurénio produz
0 ao aplicar a ReLU. Nessa regiao, a derivada também é zero implicando na nao atu-
alizacdo dos parametros w durante o treinamento da rede. Na Figura 24 notamos o

comportamento da fungéo RelLU.
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4.3.1.4 Funcao Tangente Hiperbolica

A funcédo Tangente Hiperbodlica € uma fungédo similar a funcao sigmoide na qual
possui também um formato de ’S’, todavia varia entre -1 e 1. Essa fungao se aproxima
mais da identidade e por isso possui uma melhor aplicacao para as camadas ocultas
de uma rede neural. Matematicamente a funcdo 41 mostra sua descrigéo.

1 — e2Us

o(U) = T om0 (41)

A Figura 25 mostra o grafico da Funcao 41.

Figura 25: Funcgao tangente Hiperbdlica
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Fonte: O autor

Veja que podemos ter taxas de variagdes maiores ao contrario da fungéo sigmoide,
uma vez que a reta tangente ao grafico da Figura 25 possui maiores variagées em sua
inclinacao.

4.4 UM EXEMPLO DE UMA REDE PERCEPTRON

Na presente secao faremos um exemplo de como um modelo perceptron funciona.
Observe a Figura abaixo:
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Figura 26: Perceptron
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Fonte: O autor

Vamos supor que temos um problema de ir ou ndo a um show. Perceba que te-
mos duas possibilidades de saida que é ir; a representaremos por 1 e a possibilidade
de néo ir ao show que vamos representa-la por 0. Logo seria interessante para este
problema duas func¢des de ativacédo a Limiar ou a Sigmoide. Nao precisamos de fun-
cbdes que tenham um gradiente grande pois as redes do tipo Perceptron possuem um
neurénio apenas. Vamos utilizar, por questées de simplificacdo a fungao Limiar. Va-
mMOos escrever algumas premissas para uma pessoa que vai ao show decidir se vai ou
nao.

» U;: Vai chover ou nao?
» U,: A banda que vai tocar, a pessoa gosta?
 Us: Vai sozinha ou acompanhada?

Baseado nisso vamos distribuir pesos a cada uma dessas premissas. Mas temos
que fazer algumas consideracbes. Vamos supor que essa pessoa gosta muito de
sair. Portanto a gente escolhe um viés baixo. Entao faremos b = 5, lembrando que o
viés é o valor que o somatério tem que chegar para o neurénio ser ativado. Como a
pessoa gosta de assistir shows de bandas que ela costuma ouvir o fato de chover ou
nao possui pouca relevancia nessa questao, em virtude disso possui um peso baixo.
Vamos imaginar que a pessoa figue com muita vontade de ir ao show em virtude da
banda que vai tocar. Portanto essa situacao tera um maior peso para a pessoa decidir
se vai ou nao ao show. Como o fato de qual banda vai tocar ser um fator decisivo,
se ela for sozinha ou acompanhada tera pouca relevancia relativa ao fato de qual
banda vai tocar. Todavia relativo ao fato de chover ou ndo tera mais relevancia. Logo
podemos supor que se essa pessoa gosta muito de ir com amigos ao show, o peso
da ultima situacao € um peso relativamente relevante para a decisao da pessoa de ir
ou ndo para o show. Entdo atribuiremos um valor para W; = 2, para W, = 5 e para
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W, = 4. E importante sanar que os valores atribuidos sao valores aleatérios seguindo
0 raciocinio exposto.
Vamos imaginar as seguintes situacdes representadas abaixo:

1. 1,0,1
2. 0,0,1
3. 1,11
4. 0,1,0

No primeiro caso temos que:

No caso temos que nao vai chover, a pessoa ndo gosta da banda mas a pessoa
iria para esse show acompanhada. Logo observe que o somatdrio total seria 1 x 2 +
05+ 1x%x4 = 6. Observe também que o viés & 5 logo o somatdrio € maior que o
viés e portanto a resposta é positiva e a pessoa vai para o show bastando que nao
chova e que os amigos vao. Agora observe que para esse primeiro caso o fato de
chover ou néo é importante. Pois caso chovesse a resposta seria negativa em virtude
do resultado do somatério ser menor que o0 viés.

No segundo caso temos que:

No caso temos que vai chover, a pessoa nao gosta da banda mas a pessoa iria para
esse show acompanhada. Logo observe que o somatério total seria 0«2+0x5+1x4 = 4.
O viés é 5 logo o somatoério é menor que o viés. Portanto a resposta € negativa
implicando que a pessoa nao vai ao show bastando que chova, que os amigos vao e
que ela nao goste da banda.

No Terceiro caso temos que:

No caso temos que nao vai chover, a pessoa gosta da banda e a pessoa vai para
esse show acompanhada. O somatério total seria 1 x2+ 15+ 1%x4 =9. O viés é
5 entdo o somatorio € maior que o viés, portanto a resposta é positiva e a pessoa vai
para o show.

No quarto caso temos que:

O0«W1+1xWy+0x*xWs (45)



50

No caso temos que vai chover, a pessoa gosta da banda e a pessoa vai para esse
show ndo acompanhada. Logo observe que o somatério total seria 0«2+ 1x54+0%4 = 5.
Observe também que o viés é 5 logo o somatorio é igual que o viés e portanto a
resposta é positiva e a pessoa vai para o show, bastando que a banda que ela goste
va tocar.

Note que quanto menor o viés mais provavel € a rede perceptron gerar uma res-
posta positiva e quanto maior o viés menos provavel € a rede perceptron gerar uma
resposta negativa.

4.5 PERCEPTRON DE VARIAS CAMADAS

Um perceptron de varias camadas € o que chamamos de rede neural. Foram
instauradas com o intuito de resolver problemas que néo sao linearmente separaveis.
A Figura 35 mostra dois graficos que ajuda a nos mostrar a ideia intuitiva de problemas
linearmente separaveis e ndo separaveis.

Figura 27: Problema linearmente e n&o linearmente separaveis
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Fonte: (GONCALVES, 2002)

Note que na Figura 27 que o grafico da esquerda mostra um problema linearmente
separavel que pode ser resolvido simplesmente utilizando perceptron de uma unica
camada, como no caso do exemplo discutido na segdo anterior. Por outro lado, no
gréfico da direita temos os problemas que néo sdo linearmente separaveis e é neste
sentido que necessitamos de perceptrons de varias camadas.

4.5.1 Perceptrons com varias camadas

Existem diversos tipos de redes neurais, um deles s&o as redes do tipo feedforward,
ou seja, uma rede progressiva tal que a saida de um neur6nio se conecta com outro
neurdnio da proxima camada, sempre no sentido esquerdo/direito, formada por um
conjunto de neurbnios denominado "n6s". Observe na Figura 28 uma rede neural do
estlo descrito.
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Figura 28: Rede Neural Feed Forward
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Fonte: O autor

Numa rede como da Figura 28 temos dois inputs de entrada no qual podemos
identifica-los por um Unico vetor de entrada I.

I= (il i2> (46)

Neste caso temos também um Unico vetor de saida com dois resultados

0= <01 02) (47)

A complexidade deste tipo de rede se da pela quantidade de camadas ocultas
como também pelo nimero de neurdnios que existem em cada uma. Repare que a
saida de cada neurénio se conecta com outro neurdnio da préxima camada sempre no
sentindo esquerdo/direito. Cada neurdnio recebe os valores de entrada como identifi-
cados no perceptron, nas secdes anteriores do presente capitulo e sdo multiplicados
pelos pesos sinapticos e somados entre si junto com o bias. E a mesma expressao
representada na equagéao 34.

Observe a Figura 29 no qual esta representada uma rede neural com uma camada
de entrada e somente uma camada oculta para ficar claro como ocorre o funciona-
mento de uma rede neural.



52

Figura 29: Rede neural e seus pesos

Camada Entrada Camada Oculta

Fonte: O autor

Observe na rede neural que temos dois neurbnios na camada de entrada identifi-
cada pela cor amarela e trés neurdnios na camada oculta identificada pela cor azul.
Podemos atribuir pesos sinapticos para cada neurénio. Logo denotaremos o peso da
informagéao do neurdnio 1 da camada amarela no neurénio 1 da camada azul usando
a notacao w;, 0 peso da informacao do neurbnio 1 da camada amarela no neurdnio
2 da camada azul sera denotado por wi, € assim por diante, além disso esses pesos
serdo somados junto com o bias que na equacgéao 48 esta representado pela letra b.

2

U= Z yiw;; + b (48)
i=1 j=1

E importante notar na equagdo acima que temos os dados de entrada sendo pon-
derados pelos pesos denotados por w;; € o bias que tem o intuito de centralizar a
curva da funcdo de ativacao, como ja a vimos em secOes anteriores, em um valor
conveniente. Se o valor do bias for positivo, o grafico se movimenta para a esquerda,
diminuindo o valor do eixo x. Caso contrario, se o valor for negativo, o grafico se mo-
vimentara para a direita, aumentando o valor do eixo x. A soma ponderada mostrada
na equacao 48, de acordo com (GRUBLER, 2018), gera o potencial de ativacdo que
sera utilizado para determinar seu valor e propagar para outros neurénios da préxima
camada.

Uma vez realizado o somatério ponderado dos neurdnios, o total obtido passa pela
funcdo de ativacdo ou também chamada de transferéncia. Como ja visto, existem
varias funcdes de ativacdo como a funcao degrau, identidade e fungdes nao linea-
res como a gaussiana, tangente hipérbolica, sigmdide, entre outras. Em problemas
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lineares a fungao limiar € uma das mais populares para se utilizar em perceptrons
como mostrada no exemplo da secao 4.4. Por outro lado, em problemas néo linea-
res a técnica mais utilizada é a sigmoidal. Observe a imagem abaixo extraida do site
(GRUBLER, 2018).

Figura 30: Fung¢éo Degrau - Linear e Fungao Logistica Sigmoidal - Nao Linear

Funcao logistica sigmoidal - Nao linear Func¢éo degrau - Linear

' P HECSEIE TP SRt R T T
wk E
o8
-1

[-2]

o0 -

=

Il
—
+ —
™

[

b

n
e,
-
= =
W A
oo

Fonte: (GRUBLER, 2018)

Observe que na equacao mostrada na Figura 30 X representa o valor obtido na
soma ponderada do neurdnio.

4.5.2 Backpropagation

A partir do momento em que uma rede neural artificial é inicializada, os pesos si-
napticos recebem valores aleatérios. Apos esses valores serem estabelecidos, esses
sao multiplicados pelos valores recebidos. Quando este processo é realizado, algu-
mas vezes 0s valores desejados ndo sao atingidos durante o treinamento em virtude
desses pesos sinapticos. A técnica mais utilizado é o Backpropagation (GRUBLER,
2018), que tem por finalidade corrigir os valores dos pesos pela diferenca entre o valor
obtido e o valor esperado pelo algoritmo, propagando-os para todos os neurénios.

O processo de corregao citado no paragrafo anterior, ocorre em duas etapas. O
primeiro processo € chamado Feed Forward. Nesse processo temos um valor estabe-
lecido na camada de entrada e outro na camada de saida. Entdo ocorre o processo
de célculo entre as camadas ocultas da rede até que a resposta seja reproduzida na
camada de saida. (GRUBLER, 2018). Apds ocorrer este processo o valor obtido na
saida é comparado com o valor desejado da forma como mostra a equagao 49

Av=V, -V, (49)

Onde V, é o valor obtido, V. é o valor esperado e Av € 0 erro que sera propagado para
as demais camadas internas e € através deste processo que ocorrerd o aprendizado.



5 EXTRAGCAO DE CARACTERISTICAS E REDES NEURAIS

No presente capitulo estudamos duas formas distintas de entradas para uma rede
neural, utilizando o pacote matlab nnstart-mathworks, e comparamos os desempe-
nhos. As caracteristicas (ou features do inglés) do modelo foram extraidas do dataset.
Tais Features foram extraidas de um banco de arquivos de audio com 501 acordes
no formato WAV com auxilio da linguagem de programagéao Python. Esse banco de
dados foi retirado do site M/REX tal qual possui 249 acordes maiores e 252 acor-
des menores tocados em uma guitarra. Observe a Figura 31 onde podemos ver a
assinatura de um sinal do acorde de F'# que faz parte do dataset usado..

A partir do data set obtém-se o vetor de entrada da rede neural. Este vetor é obtido
por meio de rotina implementada no Python. Na primeira técnica, o vetor com as featu-
res € caracterizado com as primeiras 800 frequéncias relacionadas aos picos maiores
para cada acorde. Para a segunda, o vetor com as features foi feito utilizando uma téc-
nica chamada Local Phase Quantization (LPQ) descrita em (OJANSIVU; HEIKKILA,
2008) e (KAPP et al., 2014), a qual € muito aplicada para sinais do tipo imagem e ,
portanto, adaptamos esta técnica para sinais de som com o propdsito de avaliar se o
desempenho é satisfatério. No caso da LPQ o vetor de features, que corresponde a
quantizacao do data set, possui apenas 256 valores. Em ambas abordagens a nor-
malizagdo do vetor de features € feita por meio de standartscale a qual possui fungéo
em matlab/python para uso.

5.1 TREINAMENTO COM VETOR DE FREQUENCIAS

Utilizando conceitos relacionados ao processamento digital de sinais, aplicamos a
transformada de Fourier para obtermos a assinatura espectral do acorde em termos
das frequéncias que os constituem. Veja que a Figura 31 mostra o sinal em funcao do
tempo de propagacado. Dividimos esse tempo que equivale a 4 segundos, em partes
de 1 segundo de sinal, uma vez que em 1 segundo ja € o bastante para conseguir-
mos extrair frequéncias caracteristicas dos acordes tocados neste banco de dados
utilizado. Com respeito aos janelamentos discutidas no capitulo 3, a Figura 32 mostra
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os resultados obtidos ao aplicar tais janelas no sinal.

Figura 31: Sinal do Acorde F'#
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Figura 32: a) Janela de Blackman b) Janela de Hamming c) Janela de Hann d) Janela
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Fonte: O autor

Note entre as janelas mostradas, a que suaviza mais o sinal na entrada e na saida
€ a de Blackman. Estamos interessados em pegar a parte do sinal sem muito ruidos
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no comeco e no final de sua propagacgao e assim obter frequéncias mais préximas do
acorde tocado. Por este motivo, o janelamento escolhido sera o de Blackman. Apds
isso, aplica-se a transformada de Fourier na janela de Blackman. A Figura 33 mostra
o espectro de frequéncias envolvidas no sinal.

Figura 33: Frequéncias do Acorde F'#
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Fonte: O autor

Apds o procedimento, foi gerado um vetor de frequéncias com um tamanho de 800
valores listados com frequéncias associadas a maiores amplitudes em ordem decres-
cente. Cada vetor de frequéncia possui um valor de saida identificado no preparo
do arquivo no formato .x/sx. Denotamos a classificacdo em acordes maiores como
[1,0] e acordes menores como [0, 1]. Esses vetores de frequéncias para entrarem na
rede neural tiveram de ser normalizados utilizando uma funcéo da biblioteca sklearn
da linguagem python chamada standard scaler, pois os dados precisam estar em uma
escala padrdo para ndao haver erros na classificacao, respostas absurdas e a rede
conseguir diferencia-los de maneira correta. Ao prepararmos 0 arquivo com esses
features utilizamos uma rede prépria de um dos pacotes do MatLab da Mathworks.
A rede neural foi ajustada de tal forma que chegassemos a obter um bom reconheci-
mento utilizando 70% dos dados para treino, 15% para validacéo e 15% para teste. A
Figura 34 mostra a arquitetura da rede utilizada para esses features.

Utilizando essa configuracao, a Figura 35 mostra os resultados de reconhecimento
de treino, teste, validacdo e o reconhecimento total se for utilizada uma rede neural,
configurada na forma da Figura 34, com os features descritos no paragrafo anterior.
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Figura 34: Rede Neural com 1 camada oculta
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Figura 35: Matrizes de Confusao da Rede Neural dada pela Figura da 34.
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Figura 36: Curvas ROC com 1 camada oculta

Training ROC Validation ROC

o
o

0.8

=]
@

0.6

o
s

0.4

True Positive Rate
True Positive Rate

=]
)

0.2

o
o
o

02 04 068 08 1 0 02 04 06 08 1
False Positive Rate False Positive Rate

Test ROC AllROC

o
=

0.8

o
o

0.6

=]
s

0.4

True Positive Rate
True Positive Rate

o
[N

0.2

=]
o
o

02 04 06 08 1 0 02 04 06 08 1
False Positive Rate False Positive Rate

Fonte: O autor

Observe que na Figura 35 temos 4 matrizes de confusédo. A matriz de treino, identi-
ficada pela letra a) mostra que os 70% dos dados que foram usados para treino tiveram
uma acuracidade de 83.2%, a matriz identificada pela letra b) mostra que os 15% dos
dados foram validados com uma acuracidade de 60.0%, a matriz identificada pela le-
tra ¢) mostra que os outros 15% dos dados foram testados com uma acuracidade de
53.3% e a matriz identificada pela letra d) mostra o desempenho total da rede que foi
de 75.2%.

Agora observe a Figura 36 onde temos 4 curvas ROC que sao curvas para medir
e comparar o desempenho de modelos classificatérios binarios. Temos curvas repre-
sentando duas classes, tanto acordes maiores como menores. Quanto mais a curva
se aproxima do canto superior esquerdo do grafico melhor é o valor da acuracidade.
Essa acuracidade corresponde as obtidas nas matrizes mostradas na Figura 35. Estes
tipos de gréaficos mostram o desempenho das duas classes que foram utilizadas, tanto
de acordes maiores, classe 1 quanto de acordes menores, classe 2. O desempenho
da base de teste ndo foi satisfatério apresentando falsos positivos com performance
menor que a situagdo de escolha randdémica.

Com base neste desempenho, foi feito um outro treinamento com a rede neural mo-
dificada onde foi adicionada mais uma camada oculta com 40 neurdnios semelhante
a outra. A Figura 37 mostra a arquitetura desta rede. Utilizando a configuracdo da
Figura 37, a Figura 38 mostra os resultados obtidos.



Figura 37: Rede Neural com 2 camadas ocultas
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Figura 38: Matrizes de Confus&o da Rede Neural Figura 37
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Observe que na Figura 38 temos as 4 matrizes. A matriz de treino, identificada
pela letra a) mostra que os 70% dos dados que foram usados para treino tiveram uma
acuracidade de 75.8%, a matriz identificada pela letra b) mostra que os 15% dos dados
foram validados com uma acuracidade de 56.0%, a matriz identificada pela letra c)
mostra que os outros 15% dos dados foram testados com uma acuracidade de 45.3%
e a matriz identificada pela letra d) mostra o desempenho total da rede que foi de
68.3%. Adicionar uma camada extra teve pouco impacto na melhora dos dados de
treino como pode ser observado na Figura 39 onde temos as 4 curvas ROC referente
a rede neural da Figura 37.

Figura 39: Curvas ROC com 2 camadas ocultas
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Observe que a introdu¢do de uma nova camada oculta pouco melhorou o desem-
penho dos testes bem como da validagao.

5.2 TREINAMENTO UTILIZANDO O METODO LOCAL PHASE
QUANTIZATION (LPQ)

Os resultados utilizando os features com as frequéncias relacionadas aos picos fo-
ram insatisfatérios, uma vez que os reconhecimentos nos testes ficaram muito abaixo
de 70.0%. Para comparacao, com respeito a mesma rede, utilizamos o método conhe-
cido como Local Phase Quantization (LPQ) que, de acordo com (OJANSIVU; HEIK-
KILA, 2008) e (KAPP et al., 2014), é um método que € aplicado para imagens e que
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melhora muito o reconhecimento quando utilizado. Adaptamos o Local Phase Quanti-
zation para vetores de audio que sao unidimensionais.

Para isso utilizamos o sinal de audio inteiro, pois o LPQ consiste na convolugao
do sinal com a fungéo e~2™¢, A convolugdo nio é calculada em todo o dominio e
sim em um intervalo I; em torno de cada tempo ¢. Nesta técnica, sdo usados dois
parametros & = a e & = —a. O escalar positivo a € uma frequéncia dada em termos
do comprimento do intervalo 7;. Por fim, uma vez que as convolugcdes sao calculadas
em & e &, os valores sdo quantizados e, apds a quantizacdo, convertidos em um
vetor de 256 componentes. Com esta técnica reduz-se bastante o conjunto de dados
e melhora o reconhecimento. No caso, um vetor com 44709 elementos de 4udio foi
reduzido para 256 elementos.

Observe na Figura 40 as matrizes de confusdo para estes features. A rede neural
possui a mesma arquitetura apresentada na Figura 34, mas com apenas 256 entradas.
Note que na Figura 40, a matriz de treino, identificada pela letra @) mostra que os 70%
dos dados que foram usados para treino tiveram uma acuracidade de 70.1%, a matriz
identificada pela letra b) mostra que os 15% dos dados foram validados com uma
acuracidade de 64.0%, a matriz identificada pela letra ¢) mostra que os outros 15% dos
dados foram testados com uma acuracidade de 74.7% e a matriz identificada pela letra
d) mostra o desempenho total da rede que foi de 69.9%. Agora observe a Figura 41
onde temos as 4 curvas ROC, note que as curvas da Figura 41 estdo mais préximas
do canto superior esquerdo.

Figura 40: Matrizes de Confusdo da Rede Neural para o LPQ com 40 neurdnios na
camada oculta e duas saidas.
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Figura 41: Curvas ROC com 1 camada oculta de 40 com entradas fornecidas pelo

método LPQ
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Figura 42: Matrizes de Confusdo da Rede Neural com duas camadas ocultas usando

LPQ
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Figura 43: Curvas ROC com 2 camadas ocultas com 40 neurbnios para o método LPQ
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Apos isso, foi utilizado os mesmos features com uma rede neural semelhante, a
menos do numero de entradas, a da Figura 37 com duas camadas. E os resultados
sdo mostrados nas matrizes da Figura 42. Observe a Figura 42, a matriz de treino,
identificada pela letra a) mostra que os 70% dos dados que foram usados para treino
tiveram uma acuracidade de 72.4%, a matriz identificada pela letra b) mostra que os
15% dos dados foram validados com uma acuracidade de 69.3%, a matriz identificada
pela letra ¢) mostra que os outros 15% dos dados foram testados com uma acuracidade
de 78.7% e a matriz identificada pela letra d) mostra o desempenho total da rede que
foi de 72.9%. Agora observe a Figura 43 onde temos as 4 curvas ROC referente a rede
neural da Figura 37, com 256 entradas, que mostra o bom desempenho da rede para
a data-base escolhida. Veja que os gréaficos estdo mais proximos do canto superior
esquerdo, uma vez que esses tipos de features criados utilizando a técnica do LPQ
obtiveram um melhor reconhecimento na rede neural utilizada.

5.3 TREINAMENTO DA REDE NEURAL UTILIZANDO O K-MEANS
CLUSTERING

De acordo com (OLIVEIRA, 2019), utilizando o método n&o supervisionado K-
means para tratar features com o intuito de treinar uma rede neural faz com que o
desempenho de taxas de acerto seja maior. Seguindo a abordagem do relatério, apli-
camos 0s k-means nos features das frequéncias e LPQ e, em nossa abordagem,
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usamos 501 clusters para nossos 501 vetores com as features. Os vetores que pos-
suem as features sdo elementos de um espaco euclidiano com dimensao d, onde
temos d = 800 para frequéncias e d = 256 para LPQ. Considerando a base canénica
{e1, e, ...,e4}, vamos fazer a organizagédo em clusters nas proje¢des dos vetores em
cada um dos elementos desta base candnica. As novas entradas da rede neural tem
como elementos os centroides obtidos apds a aplicagdo do método. Para a realizagéo,
usamos a rotina K-means do Matlab/mathworks.

5.3.1 Aplicacao nas frequéncias

Em relacdo ao modelo com frequéncias, os resultados obtidos para uma rede com
a arquitetura da Figura 34 estdo representados na Figura 44. Note que na Figura
44 temos as 4 matrizes. A matriz de treino, identificada pela letra a) mostra que os
70% dos dados que foram usados para treino tiveram uma acuracidade de 99.4%, a
matriz identificada pela letra b) mostra que os 15% dos dados foram validados com
uma acuracidade de 86.7%, a matriz identificada pela letra ¢) mostra que os outros
15% dos dados foram testados com uma acuracidade de 81.3% e a matriz identificada
pela letra d) mostra o desempenho total da rede que foi de 94.8%. Agora observe a
Figura 45 onde temos as 4 curvas ROC referente a rede neural da Figura 37.

Figura 44: Matriz de confusdo com 1 camada oculta com 40 neurénios para frequén-
cias usando cluster
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Figura 45: Curvas ROC com 1 camada oculta com 40 neurdnios para frequéncias
usando cluster
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Observe que as curvas ROC estdao muito proximas de 1.0, ou seja temos uma boa
classificagéo ao utilizar o k-means para tratar features do tipo utilizados no trabalho.
Vamos agora aplicar os mesmos features, com uma rede neural com uma arquitetura
da Figura 38 para as frequéncias.

Note que na Figura 46 temos as 4 matrizes. A matriz de treino, identificada pela
letra a) mostra que os 70% dos dados que foram usados para treino tiveram uma
acuracidade de 100%, a matriz identificada pela letra b) mostra que os 15% dos dados
foram validados com uma acuracidade de 92.0%, a matriz identificada pela letra c)
mostra que os outros 15% dos dados foram testados com uma acuracidade de 90.7% e
a matriz identificada pela letra d) mostra o desempenho total da rede que foi de 97.4%.
Agora observe a Figura 47 onde temos as 4 curvas ROC referente a rede neural da
Figura 37.

Observe que as curvas ROC estdo muito proximas novamente de 1.0, ou seja te-
mos uma classificacdo ainda melhor se utilizarmos o k-means e a rede neural com 2
camadas, com uma arquitetura semelhante a da Figura 37.
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Figura 46: Matriz de confusdo com 2 camadas ocultas de 40 neurdnios para frequén-

cias usando cluster
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Figura 47: Curvas ROC com 2 camadas oculta oculta de 40 neurénios para frequéncia

usando cluster
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5.3.2 Aplicacao no LPQ

Por outro lado, fizemos mais testes aplicando o k-means e o LPQ. Os resultados
obtidos aparecem nas matrizes de confusdo na Figura 48 em uma rede neural com ar-
quitetura semelhante a rede da Figura 34 Note que na Figura 48 temos as 4 matrizes.
A matriz de treino, identificada pela letra a) mostra que os 70% dos dados que foram
usados para treino tiveram uma acuracidade de 76.1%, a matriz identificada pela letra
b) mostra que os 15% dos dados foram validados com uma acuracidade de 82.7%, a
matriz identificada pela letra ¢) mostra que os outros 15% dos dados foram testados
com uma acuracidade de 86.7% e a matriz identificada pela letra d) mostra o desem-
penho total da rede que foi de 78.6%. Agora observe a Figura 49 onde temos as 4
curvas ROC referente a rede neural da Figura 37. Observe que as curvas ROC estao
menos proximas de 1.0, ou seja ndo temos uma classificacdo melhor se utilizarmos o
k-means junto do LPQ. Uma rede Neural com arquitetura semelhante a da Figura 37
tem os seguintes resultados.

Figura 48: Matriz de confusdo com 1 camada oculta de 40 neurénios para LPQ usando
cluster
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Figura 49: Curvas ROC com 1 camada oculta de 40 neur6nios para LPQ usando

cluster
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Figura 50: Matriz de confusdo com 2 camadas ocultas de 40 neurbnios para LPQ

usando cluster
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Figura 51: Curvas ROC com 2 camadas ocultas de 40 neurénios para LPQ usando
cluster
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Note que na Figura 50 temos as 4 matrizes. A matriz de treino, identificada pela
letra @) mostra que os 70% dos dados que foram usados para treino tiveram uma
acuracidade de 79.8%, a matriz identificada pela letra b) mostra que os 15% dos dados
foram validados com uma acuracidade de 72.3%, a matriz identificada pela letra c)
mostra que os outros 15% dos dados foram testados com uma acuracidade de 84.0% e
a matriz identificada pela letra d) mostra o desempenho total da rede que foi de 79.8%.
Agora observe a Figura 51 onde temos as 4 curvas ROC referente a rede neural da
Figura 37. Observe que as curvas ROC estdo menos préximas de 1.0, ou seja nao
temos uma classificagdo melhor se utilizarmos o k-means junto do LPQ em uma rede
neural com 2 camadas ocultas para os features preparados



6 DISCUSSAO E CONCLUSAO

No presente trabalho duas formas de treinar uma rede neural foram estudadas.
Em uma delas, foram utilizadas frequéncias relacionadas com a escala temperada.
Na outra, foi feita uma adaptacdo do método LPQ com uma reducdo dimensional.
O LPQ apresentou uma melhor performance em relacdo ao método baseado nas
frequéncias relacionadas ao maiores picos. Adaptando a abordagem proposta em
(OLIVEIRA, 2019), foi possivel melhorar significativamente o desempenho do método
que usa frequéncias obtendo a melhor performance. Os resultados estdo organizados
de acordo com as categorias abaixo.

1. Frequéncias sem K-means - 1 Camadas Oculta : Neste caso, foi alcangcada uma
boa acuracidade durante o treino da rede neural com um valor de 83.30%, uma
validacao de 60.0%, um teste de 53.3% e um desempenho geral de 75.2%. Além
disso, os testes nao obtiveram um bom reconhecimento.

2. Frequéncias sem K-means - 2 Camadas Ocultas: Neste caso, foi obtida uma
boa acuracidade durante o treino da rede neural com um valor de 75.8%, uma
validagao de 56.0%, um teste de 45.3% e um desempenho geral de 68.3%. Neste
caso os testes ndo atingiram um reconhecimento melhor que o caso de 1 camada
oculta. Durante o reconhecimento, se os dados nao tiverem bem distribuidos,
0s neurdnios podem adquirir pesos muito pequenos e, desta forma, na hora da
multiplicagédo esses valores chegam préximos a zero e 0s neurdnios acabam nao
participando da classificagdo. Entdo, neste caso, a adicdo de mais uma camada
piora o reconhecimento da rede neural.

3. LPQ sem K-means - 1 Camada Oculta: Neste caso, obtivemos uma melhora nos
resultados, com uma acuracidade no treino de 70.1%, uma validacao de 64.0%,
um teste de 74.7% e um desempenho geral de 69.1%, Entdo podemos concluir
que o LPQ contribuiu para a melhoria dos resultados como mostra (KAPP et al.,
2014) para tratamento de vetores de imagens. Todavia ndo houve uma melhora
consideravelmente boa uma vez que a quantidade de dados foram poucas para
o problema em questao.
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4. LPQ sem K-means - 2 Camadas Ocultas: Para esta situacao, obtivemos uma
melhora nos resultados, com uma acuracidade no treino de 72.4%, uma valida-
cao de 69.3%, um teste de 78.7% e um desempenho geral de 72.9%. O acréscimo
de mais uma camada oculta contribuiu desta vez para um melhor reconheci-
mento. No entanto, como explicado no paragrafo anterior ndo foi uma melhora
consideravel pelo mesmo motivo.

5. Frequéncias com K-means - 1 Camada Oculta: Neste caso, a melhora no re-
sultado foi obtida, com uma acuracidade no treino de 99.4%, uma validagao de
86.7%, um teste de 81.3% e um desempenho geral de 94.8%. Agora, observe que
o k-means resolveu o problema da distribuicdo, como abordado por (OLIVEIRA,
2019), dos dados, facilitando assim a classificagao.

6. Frequéncias com K-means - 2 Camadas Ocultas: Neste caso, a melhora no re-
sultado foi obtida, com uma acuracidade no treino de 100%, uma validacao de
92.0%, um teste de 90.7% e um desempenho geral de 97.4%. Observe que 0
k-means resolveu o problema da distribuicdo, como abordado por (OLIVEIRA,
2019), dos dados e a adigdo de mais uma camada foi bem sucedida para melho-
rar ainda mais o resultado, facilitando assim a classificacao.

7. LPQ com K-means - 1 Camada Oculta: Neste caso, a melhora no resultado
foi obtida, com uma acuracidade no treino de 76.1%, uma validacao de 82.7%,
um teste de 86.7% e um desempenho geral de 78.6%. Observe que os resulta-
dos melhoraram no reconhecimento. No entanto, a performance com o uso das
frequéncias foi melhor.

8. LPQ com K-means - 2 Camadas Ocultas: A melhora no resultado foi obtida, com
uma acuracidade no treino de 79.8%, uma validacao de 73.3%, um teste de 84.0%
e um desempenho geral de 79.4%. A adicdo de mais uma camada melhorou o
reconhecimento com o LPQ e o k-means em relagdo ao caso anterior.

O método LPQ consegue uma boa performance quando aplicado sem o método
hibrido. A analise indica que uma maior quantidade de dados para treino pode implicar
em melhoria de performance. Com relagdo ao método hibrido apresentado em (OLI-
VEIRA, 2019), pesquisas adicionais sdo necessarias para determinar se tal técnica
mantém sua performance em um volume grande de dados e em modelos de maior
complexidade. Para um trabalho posterior, pretende-se criar uma interface inteligente.
O objetivo é que tal interface tenha condicdes de, ao ser inserido uma musica em al-
gum formato de audio, mostrar essa muasica com suas cifras. Desta forma, os musicos
podem obter informagdes sobre a harmonia e tom das musicas.



72

REFERENCIAS

ACADEMY, Data Science. Capitulo 4 - O Neurénio, Biolégico e Matematico - Deep
Learning Book. Disponivel em: <https://www.deeplearningbook.com.br/o-neuronio-
biologico-e-matematico/>.

BAXTER, R.; HASTINGS, N.; LAW, A.; GLASS, E. J.. Redes neurais artificiais. 561—
563p. v.39, n.5. Disponivel em: <https://sites.icmc.usp.br/andre/research/neural/>.
Acesso em: 2021-08-283.

CAVALCANTI, H. M. V. da Cunha. Extracao de caracteristicas via redes neurais.
Campinas: Dissertacdo de Mestrado, 2000.

CLUB, Cifra. Principios de harmonia para guitarra violao e outros instrumentos.
Online: e-book, 2021.

FACURE, Matheus. Funcoes de ativacao. Disponivel em:
<https://matheusfacure.github.io/2017/07/12/activ-func/>. Acesso em: 2021-08-24.

FARIA, Nelson. Acordes, arpejos e escalas para violdo e guitarra. 2 a Edi¢cdo. Lumiar,
Rio de Janeiro, 1999.

Faria, Nelson. Como classificar os intervalos musicais. Disponivel em:
<https://www.youtube.com/watch?v=Rs49A902S50>. Acesso em: 2021-07-01.

FESSLER, J. A. The Discrete Fourier Transform Co te ts Contents. Analysis, Notas
de Aula, p.1-31, 2011.

GONGCALVES, A. R. Maquina de Vetores Suporte. Unicamp: Notas de aula, 2002.
Disponivel em: <https://www.dca.fee.unicamp.br/ andreric/>.

GRUBLER, MURILLO. Entendendo o funcionamento de uma Rede Neu-
ral Artificial | by Murillo Griabler | aibrasil | Medium. Disponivel em:
<https://medium.com/brasil-ai/entendendo-o-funcionamento-de-uma-rede-neural-
artificial-4463fcf44dd0>. Acesso em: 2021-08-23.



73

HARRIS F., J. Windows, harmonic analysis, and the discrete fourier transform. PN
editors, New York, p.1-69, 1976.

JESUS, W.; SOUZA, G. R. de. Identificacao e Classificacao de Acordes Musicais apli-
cando a Transformada de Fourier. Revista de Matematica da UFOP, Para, n.1, p.151—
237, 2020.

KAPP, Marcelo N.; BLOOT, Rodrigo; CAVALIN, Paulo R.; OLIVEIRA, Luiz E.S. Auto-
matic forest species recognition based on multiple feature sets. Proceedings of the
International Joint Conference on Neural Networks, Beijin, n.August 2017, p.1296—
1303, 2014.

LATHI, B. P. Sinais e Sistemas Lineares. Porto Alegre: bookman, 2007.

NETO, P. J.S. Solucao Computacional para Reconhecimento de Harmonias Musi-
cais. Brasilia: Dissertacao de Mestrado, 2015.

NUSSENZVEIG, Herch Moysés. Curso de Fisica Basica: fluidos, oscilagdes e ondas,
calor. Sdo Paulo: Editora Blucher, 2018. v.2.

OJANSIVU, V.; HEIKKILA, J. Blunr insensitive texture classification ~ using local phase
quantization. Proceedings of the 3rd International Conference on Image and Sig-
nal Processing (ICISP ’08), Cherbourg-Octeville, p.236—243, 2008.

OLIVEIRA, V. P. L. Redes Neurais Artificiais e K-médias em um Modelo Hibrido Al-
ternativo para a Classificagdo de Clientes em Aprovacao de crédito. Relatério de
pesquisa-UFG, Goiania, 2019.

OPPENHEIM, Alan V; WILLSKY, Alan S. Sinais e Sistemas, 2. ed. Sdo Paulo: Pear-
son, 2010. 592p.

PIRES, A. S.T. Evolucao das ldeias da Fisica. 1.ed. Sao Paulo: Copyright, 2008.

SANTO, Antbnio Espirito. Convolugao de Sinais. Disponivel em:
<http://webx.ubi.pt/ aes/AS/lab7.pdf>.

SIMONATO, Adriano Luis; DIAS, Maria Palmira Minholi. A Relagdo Matematica e Mu-
sica. Revista Fafibe On-line, Bebedouro, v.1, n.1, p.1-6, 2011.

SOUSA, Rainer. A origem das notas musicais. [Online; accessed 21-06-
2021]. Disponivel em: <//brasilescola.uol.com.br/curiosidades/a-origem-das-notas-
musicais.html>.

URTADO, Miguel. Teoria Musical Basica. n.Parte |. Disponivel em:
<http://cifradventista.com/download/Teoria Musical/Apostila de Teoria Musical
[2.0].pdf>.



