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RESUMO

Este trabalho apresenta um estudo sobre o computemimo instrumento de

performance musical. A partir deste estudo deseawwds processos de criagido
musical com base na representacdo algoritmica eddigo computacional. Os dois

principais recursos técnicos que utilizamos em go$sbalhos foram: uma técnica de
sintese sonora baseada na geragdo de forma de pmdasjuacdes ndo-lineares; e
métodos de recuperacdo de informagdo musical pargempandlise e memoria em

tempo real dos parametros musicais de uma perfagn&ncorpo da dissertagdo possui
a seguinte estrutura: primeiramente, apresentamaamcteristicas dos instrumentos
musicais digitais e as implicacbes de seu empreg@ratica musical. Em seguida
fazemos uma revisdo do estado da arte da areawgeracdo da informagdo musical e
detalhamos os métodos especificos que utilizamesengabalho, que incluem: a) a
extracdo de parametros musicais de sinais de éaudinofonicos capturados de

instrumentos acusticos; b) anélises do comportaonginémico de medidas extraidas
do sinal de audio, através de mapas de PoincasterRonente, expomos o método de e
sintese por equagfes ndo-lineares. E por fim, epi@wos os processos de criacdo

musical que desenvolvemos com base nos estudosack.






ABSTRACT

This work presents a study about the computer asinatrument for musical

performance. Based on this study we developed pseseof music creation using the
algorithmic representation and the computer cotie. tiwo main technical resources we
applied in our works were: a sound synthesis methased on the generation of
waveforms by non-linear equations; and methodsniasic information retrieval to

provide a computer memory of the music parametergal time. The dissertation has
the following structure: first, we show the chaeadtics of the digital music

instruments and the consequences of its usindi@nnusical practice. Second, we
review the state of the art of music informatiotriezal area and we detail the specific
methods we used in our works, which include: a)@ktaction of music parameters
from monophonic audio signals captured from acusistruments; b) analysis of the
dynamic behavior of measurements extracted fronoasignal, by means of Poincaré
maps. Next, we present the sound synthesis methadizlinear equations. Finally, we

show the musical creative process we developedim@seur studies.
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INTRODUCAO

O inventor arabe al-Jaza(il36-1206)descreveu diversas maquinas no “Livro de
Conhecimentos sobre Dispositivos Mecanicos Engerfids. Dentre relégios,
calendarios e outros objetos funcionais, vé-se éambescrita uma “Banda musical
Robdética” movida a energia hidraulica (Fig. 1). éstle al-Jazari, também na chamada
“Idade de Ouro Islamica”, cerca de cem maquinasnfodescritas no “Livro dos
Mecanismos Engenhosds”escrito pelos irmdos BatM s na cidade que atualmente
€ Bagda, Iraque, no ano de 850. Esse livro desanevedrgdo movido a energia
hidraulica que acionava cilindros intercambiaveiane tocador de flauta automatico
(FOWLER, 1967).

Ha indicios que, ainda anteriormente, Heron deaidria (cerca de 10-70
D.C.) foi o inventor de diversas maquinas autormadticas quais usavam sistemas
hidraulicos, edlicos e a vapor como fonte energéfdentre elas destacamos um 6rgéao
movido a energia edlica (DRACHMANN, 1961).

Segundo Paine (2009) a automacdo em instrumentascaisl também
possui uma longa histéria na Europa moderna, quleiimstrumentos mecanicos como
as “caixas-de-musica”, realejos, o 6rgdo Wulitzepjanola, e a orquestra mecéanica de
Johann Maelzel (detentor da patente do metrébnonm@mada “Panharmonicon
composta de 42 “musicos rob6s” e para a qual Beethoompds a primeira parte da

marcha “Vitéria de Wellington” Opus 91.

! The Book of Knowledge of Ingenious Mechanical Desiitab fi ma'rifat al-hiyal al-
handasiyya

2 The book of ingenious devices (Kitaab al-ohiyal)BNI SHAAKIR, MUHAMMAD BN
MUSAIBN et al., 1973)



Fig. 1 - Representac@o dos musicos robds do livro dezdri- copiado poFarrukh ibn Abd al-Latif
(1315 - tinta e ouro sobre papel)

Esses sdo exemplos que ilustram idearios de ma&qyuinsicais, desde a
antiguidade até a modernidade. Tais inventos cdifizan alguns principios com a
utilizagdo musical de computadores. Pois 0os condputs podem ser descritos também
como autbmatos musicais. Sao maquinas que intentamdelar alguns dos
“mecanismos fisicos” da atividade musical. Talveenha sido também esta
possibilidade que motivou os inventores de épocderiares a conceber os seus
inventos. Nao apenas descrever e re-inventar o onatrdvés de composi¢cdes, mas
poder somar a isso a possibilidade de descrewirgzeéntar 0s mecanismos que regem
o mundo dos sons musicais. Se este conceito fénerte parte do ideério de todos
esses inventores ndo nos € mais possivel sabecemamente foi essa a motivacdo da

pesquisa de mestrado aqui reportada.

FONTE: http://en.wikipedia.org/wiki/File:Al-Jazari_-_ A_Migal Toy.jpg#filehistory apud The
Smithsonian’s Museum of asian attttp://www.asia.si.edu/collections/zoomObiject.cfnbpEatld=9919
(consultado em 16/03/2012).




Na atualiadade o estudo sobre Instrumentos Musi€agtais ou,
simplesmente, Instrumentos Digitais, concentra dganesforco de pesquisa
interdisciplinar em Musica e Tecnologia. Essesimséntos vem alterando paradigmas
do fazer musical que se consolidaram durante seddalesenvolvimento e pratica da
Musica Ocidental. Véarios pesquisadores estudam uke maneira a concepgdo e
utilizacdo dessas ferramentas de produgdo sonfiteeriniam a pratica musical e as
relagBes sociais construidas em torno delas. Nowodl anos, periodicos cientificos
destacados dedicaram volumes inteiros ao ententbnaenvarios aspectos deste tema.
Dentre esses periddicos destacanrgianized Soundsolume 14(2) de 2009 e volume
16(2) de 2011Contemporary Music Reviewolume 28(1) de 2009 e volume 22(4) de
2003;Computer Music Jourdavolume 34(4) de 201Qournal of New Music Reserach
volume 38(3) de 2009, outros livros e fontes enemmse nas referéncias
bibliogréficas.

O inicio da utilizagdo de computadores em musida da final da década
de 1950 quando Matin Klein e Douglas Bolitho criaos EUA o programa “Tin Pan
Alley” que gerava melodias a partir de um computd2®TATRON, em 1956.

A primeira peca musical totalmente composta poerinédio de um
computador foi criada por Lejaren Hiller e Leondssacson na Universidade de
lllinois. Hiller e Issacson utilizaram um computadehamado Illiac no qual
programaram um conjunto de algoritmos baseadosgmag de contraponto e controle
estocastico e com o qual criaram uma obra pardejaate cordas chamatlbac Suite
(1956-57). Em 1960, em Paris, Pierre Bardaud camprimeiras obras compostas por
computadores no continente Europeu. Em 1962 laKeizakis, um dos principais
expoentes da computagdo musical no século XX, debau o program&T para um
computador IBM 7090 no qual implementou suas idd@somposicionais utilizando-
se de processos estocasticos. Ele entdo criou éneade pecas geradas a partir desse
mesmo algoritmb(AMES, 1987) .

Contudo, a aplicacdo de computadores para perfaemansical ao vivo s
foi possivel a partir da década de 1980 quand@wgpuatadores tornaram-se potentes o

suficiente para realizar processamento em temdo Vesmo assim, nesse periodo o

* As pecas composta por Xenakis utilizando o progr&fiasdo: ST/48-1,240162 ; ST/10 —

1,080262 ; ST/4 — 1,080262 ( edi¢cdo para Quartetoaddas do ST/10) ; ST/4 —1,030762 (Morsima —
Amorisma) ; ST/10-1,030762 (Amorisma - Morsima) T/B -3,060962 (Atrées) ; ST/CosGauss
(Polytope de Cluny ) ; Parte de St'ratégies (1962arte de Eonta (1964).



alto custo das méaquinas as restringia ao uso endegganstituicbes de pesquisa onde
foram aplicadas para processamento de audio e €amsis que acompanhavam a
perfromance com instrumentos acusticos, visandpgpo@mnar uma parte eletroacustica
temporalmente maleavel.

Algumas obras expoentes desse perioddrefmng1981) de Pierre Boulez
(uma das primeiras a utilizar esse recursdyter de Philippe Manoury (1987). Os
projetos de processamento computacional em tempd dessas obras foram
desenvolvidos no IRCAM durante a década de 198c@ida década de 1990.

O ambiente computacional utilizado nestas duas osimfes foi 0 sistema
de processamento digital 4X desenvolvido pelo pgeador Di Giugno (DI GUIGNO,
GERZSO, 1998) (LIPE, 1998) e o ambiente Max, deskwido por Miller Puckette,
que era utilizado para controle de dados e comgdaaia protocolo MIDI entre as
magquinas hospedeiras e os processadores de SUGKHETTE, 1988). No inicio da
década de 1990 o sistema 4X foi substituido pdt&AM Signal Processing Station”
(IPSW) planejada por Lindemann (LINDEMANN, et al99l) e composta de
processadores Intel i860 conectados a uma maquidl NNeste periodo Puckette
incorporou uma biblioteca de processamento dessimaisistema Max (PUCKETTE
1991).

Em meados da década de 1990 o computador popule&zocomo
instrumento de criacdo e performance musical gracaxpansdo do mercado de
computadores pessoais e o rapido desenvolvimettiolteico dessas maquinas. Nesse
periodo foram criados ambientes de programacaciespente voltados a musica (e
atualmente utilizados para artes digitais em geyad encapsulavam procedimentos
basicos da area de processamento de sinais pacacduideo como unidades minimas
de linguagens de programacao proprias.

Tais ambientes séo extensivamente utilizados relidade para criacdo e
pesquisa musical (os principais exemplos sdo MAXM®ure Daty Supercollidet,
Kyma®, ChucK). Surge com isso a pratica de criacdo tanto deumentos digitais

como de composi¢cdes musicais experimentais quesmasia exploracdo e pesquisa

5 http://cycling74.com/

8 http://puredata.info/

" http://supercollider.sourceforge.net/

8 http://www.symbolicsound.com/cgi-bin/bin/view/Comp#@WebHome
® http://chuck.cs.princeton.edu/




sobre as capacidades da tecnologia computacionab @ateratividade, automacéo e
integracdo de recursos audiovisuais.

Na década de 2000, com a massiva expansdo da reddiane com
computadores cada vez mais portateis, surgiramsniovenas de Arte Musical Digital,
que sdo proprias desses meiosvabarts(aplicativos ou paginas meebcom os quais
USUArios interagem com processos sonoros) ou ma@ms para telefones celulares e
computadores de bolssnfartphones A Arte Digital nos ultimos anos saiu do dominio
da pesquisa e da musica experimental e tornou-sgéaero popular e de consumo em
massa. Um exemplo é o popular aplicativo BjDjima plataforma construida com o
software Pure Data e criada para o desenvolvimdeataplicativos musicais para os
sistema operacionafgpplede computadores portateis como iPhone ou iPad.

A pesquisa relatada nesta Dissertacao insere-sedisse panorama atual
da tecnologia digital aplicada a musica. Os remues®s conhecimentos para uso da
computagdo em musica sdo cada vez mais acessiva@ispartiihados mundialmente, o
gue tem estimulando o crescimento de novas praitiaguagens musicais assim como
a intensificagéo da pesquisa na érea.

Especificamente, essa Dissertagdo apresenta unoesbbre Instrumentos
Musicais Digitais aplicados ao desenvolvimento dec@ssos criativos musicais. As
obras aqui apresentadas ao final dessa Dissemat@uraram-se a partir de conceitos
e métodos estudados durante nossa pesquisa quatada em cinco capitulos.

No Capitulo 1 discutimos as nog¢fes deteria digital que embasaram
conceitualmente nossa pesquisa. Destacamos 0 tmmeinstrumento composte
aspectos da performance com instrumentos digitessgo a principal fundamentagéo
tedrica para as composicdes apresentad@apiaulo 5 onde descrevemos trés Estudos
musicais algoritmicos.

A Fig. 2 apresenta um diagrama dos sistemas cogipotas desenvolvidos
para esses Estudos e relaciona-o também com @s @dpitulos dessa Dissertacdo nos
quais descrevemos os procedimentos técnicos pglarmantacdo dos algoritmos que

fizeram parte dos sistemas computacionais desaduslv
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Fig. 2 - Esquema que relaciona a estrutura interna dogl&s Musicais apresentados@apitulo 5 com
a organizacéo deste trabalho.

Conforme a Fig. 2 indica, n@apitulos 2e 3 apresentamos duas etapas dos
métodos de andlise de audio que foram aplicadas gaegunda versao do primeiro
Estudo musical apresentado @apitulo 5. Empregamos esses métodos em um sistema
de analise computacional para extracdo de inforesmgdusicais paramétricas a partir
do audio capturado durante erformance Os dados extraidos do &udio sé&o
armazenados na memoria do computador e posteritgmaitizados pelgerformer
computacional que pode reatribui-los ao algoritreogdracdo musical como valores
parameétricos que controlam o sistema de sintesgaon

No Capitulo 4 descrevemos um método dintese sonora por equacgdes
nao-lineares Esse método é destacado em um Capitulo da dig&ertpois apresentou
resultados sonoros que tiveram grande importarecieriagdo musical dos trés Estudos

aqui reportados.



Finalmente, noCapitulo 5 apresentamos os trés Estudos algoritmicos
musicais que fazem parte de uma série chamAsduas Criaturage sdo o resultado
criativo de nossa pesquisa. Este capitulo é deali@atiscusséo do processo criativo dos
Estudos relacionando-os a@apitulos 2 3 e 4 e aos conceitos sobre Instrumentos
Digitais que foram elencad@sapitulo 1.

A pesquisa foi voltada ao estudo e desenvolvimedrtama gama variada
de processos computacionais que foram entdo coadest na criacdo musical.
Concebemos obras musicais algoritmicas que apegsetanto propriedades de

instrumento musical quanto propriedades de rept@s&m musical. Ou seja, 0s

algoritmos computacionais desenvolvidos sdo ao me®mpo _instrumentos para

performance musicapois possibilitam o controle de um performer hnoma também

definem estruturas que representam as idéias nsidic@autor

Essas duas caracteristicas manifestam-se em désreircunstancias e
graus em cada um dos Estudos, que sé@o os segéintBsias Criaturas que Estavam a
Mesa de Cha Nao Tiveram essa Convepsaia computador e contrabaixo elétriég,
Duas Criaturas Baforaram seus Oculgsra computador e trombori¢Zo Diziam-nos
que iam Contar Nosso Passagara computador solo.

Os resultados obtidos durante o mestrado tambéamfgublicados em um
conjunto de 7 publicagbes (MANZOLLI E MONTEIRO 201MONTEIRO E
MANZOLLI 2010; MONTEIRO E MANZOLLI 2011a, 2011b, Adc, 2011d, 2011le)
sendo 3 artigos internacionais e 4 nacionais, assino 4 apresentagdes de trabalhos, 1
em evento nacional e 3 em eventos internacionaistoJao corpo da dissertacdo
apresentamos exemplos sonoros que auxiliam o emtentb do texto (vide o CD
Apéndice A deste trabalho).

Como subproduto da pesquisa produzimos uma bibdotle andlise de audio
para o ambiente de programacdo Pure Data charRauscriptors e que esta
disponibilizada livremente em uma pagina da intetreetambém esta contida no CD
Apéndice A desta Dissertacdo. Essa biblioteca oomt® implementacdes dos métodos
algoritmicos de andlise de audio estudados durangesquisa e apresentados no

Capitulo 1 e 2e suas definicdes formais sédo apresentad@iNixXO A.

11 hitps://sites.google.com/site/pdescriptors/




Em suma, a pesquisa aqui reportada apresenta ifidasies de criagdo
musical algoritmica e demonstra o potencial qua ed®rdagem tem de encapsular
num mesmo sistema computacional tanto o projetdndttumento Musical Digital

quanto a representagéo ou escritura dos eventasogsétuem o discurso musical.



CAPITULO 1

CONCEITOS LIGADOS A LUTERIA DIGITAL

Neste primeiro capitulo é feito um embasamento eitued sobre os instrumentos
musicais digitais. Primeiramente, expomos o0s puinsi de construgdo desses
instrumentos, em seguida apontamos 0s princip@ectss técnicos e conceituais da
area e os descrevemos resumidamente. Por fimhdetas os conceitos que foram
importantes para concepgdo dos sistemas compusgEiomusicais detalhados ao final

dessa dissertacao.
1.1 Arquitetura dos Instrumentos Musicais Digitais

Nos Instrumentos Digitais, 0 processo de geracdwmraoé descrito em cddigo
computacional que é um esquema simbdlico parageptacdo de processos formais e
ndo emite som. O corpo material de um instrumeigital € composto pelbardware
gue executa os procedimentos algoritmifopse € composto ao menos por uma CPU
computacional, um aparelho conversor de sinalaligéra analdgico, e caixas acusticas
para amplificacdo e emissdo do sinal sonoro). Greas computacionais podem
funcionar como automaticamente e ndo ha a necessalariori , de controle humano
ou excitagcao por um fendmeno externo ao préopriopedador (exceto a energia elétrica
para manter o aparelho funcionando). Quando é s@&cdesalgum controle externo
sobre o sistema, interfaces construidas com dispassi eletro-eletrénicos (e.g.
sensores, camaras e botdes) propiciam a comunicagd®@ ambiente ou com agentes

humanos.

O pesquisador Magnusson (2009) compara 0s insttesiemusicais
digitais os instrumentos musicais acusticos. Prameente, observa que tanto a
construgcdo, quanto a aprendizagem e 0 uso dosunmstitos acusticos podem ser
entendidas como agfes cognitivas corporificadasafdedo com a teoria da cognicao
corporificada Embodied Cognitionde Varela et al. (1991)].

A construgdo dos instrumentos acusticos € feitavésr de engajamento
fisico com o material. Quando pensamos no trabdéham Iutié que utiliza métodos
artesanais (e ainda hoje em dia boa parte dadutesirtesanal), podemos imaginar que
esse artesdo determina alteracbes no formato deriaiatom o qual constréi o

instrumento, realiza testes e, eventualmente, caegartos por tentativa e erro. Esse é



um processo predominantemente corporificado e péed@aco no qual o método de

construcdo € de-baixo-para-cima, ou seja, muitagsva construgdo instrumental é
realizada sem o conhecimento das propriedadesdislio sistema de produgéo acustica
do instrumento. O método se da pelo conhecimentuir&o, através de relacdes de

causa e efeito produzidas pela continua explordgéanateriais.

O instrumento musical resultante deste tipo deathebndo nasce como uma
invengdo, mas como resultado de um processo exmlutEsse é constituido de um
corpo material modelado para gerar uma respoststieg(em reacdo a um estimulo
fisico de energia. Interface e geracéo sonora sae propriedades indissociaveis de um

sistema de producgéo acustica.

Em contrapartida, nos instrumentos digitais o ediadjerador de som é
detreminado por instru¢des formais e logicas quap sdescritas por uma notagao
simbdlica. Trata-se de um codigo que pode ser debado e planejado
independentemente das caracteristicas materiaguipamento computacional que ira
executa-lo. A criacdo de um instrumento digitaluergconhecimentos prévios sobre
processamento digital de sinais, programacdo depetatores, acustica e interacdo

homem-maquina.

Ha um aumento na complexidade e quantidade demaigies envolvidas
na construcdo de instrumentos digitais que difareahstrucdo de-baixo-para-cima dos
instrumentos acusticos. Inversamente, instrumedigi$ais sdo construido de-cima-
para-baixo, isto €, sdo construidos através derimgs e conhecimentos sobre
procedimentos de geragdo sonora que Serdo posteritg executados por uma

maquina.

Na visdo de Magnusson (2009), instrumentos diggadem ser entendidos
sob a teoria da mente expandidtgnded Mindelaborada por Clark e Chalmers,
(1998)]. O instrumento representa modelos mentaisalio nivel simbdlico que
carregam um alto grau de conhecimento e podem atithpa a execucao de tarefas
cognitivas com o usuério ou libera-lo do tratametdocertas informacdes. Embora
instrumentos acusticos também possuam um nivehacigpsulamento de conhecimento,
segundo Magnusson (2009), os instrumentos digiatencializam essa relagdo e séo
registros de contextos culturais extremamente ilcads, de uma pequena comunidade

ou até mesmo de préticas pessoais.



Em resumo, instrumentos musicais digitais podem digididos nos
elementos: anterfacee b)algoritmo, c) equipamento de hardware para execué®

algoritmos e emisséo acustica.

Os computadores sdo uma tecnologia desenvohadayiori, fora do
contexto da pratica musical. Eles foram introdugida muasica assim como em guase
todas as areas do fazer humano devido a intrirggateralidade de aplicagdes que um
sistema de processamento de légica formal apredelets sdo funcionais para tudo o
gue possa ser representado numericamente ou whgittd. Por esse motivo,
consideramos que os elementos que caracterizanstwsmentos musicais digitais, ou
seja, os elementos que particularizam a generaidadcomputador para aplicacdes

como instrumentos musicais, na conjuntura atual, sa

1) os algoritmos voltados para fim musical

2) as interfaces fisicas especificas & musicajue propiciam tipos de

controle humano de maior interesse para a praticsacal.

Quanto ao hardware para processamento, tipicamamteinstrumento
musical digital € desenvolvido sobre plataformammpatacionais comerciais e com

funcionalidades genéricas (equipamentobatewaree sistemas operacionais).

Em relagdo a divisdo da arquitetura dos instrungentasicais digitais o
enfoque do nosso trabalho recaiu sobre o elemeijtalgscrito acima. Durante o
mestrado pesquisamos algoritmos para o uso domsisteomputacional como
instrumento musical. A pesquisa sobre interfatgsals ardware para performance
musical esteve fora do escopo desse trabalho, poréle ressaltar que usamos as
interfaces padrbes do computador com o propdsito cdetrole dos sistemas
desenvolvidos (relatadoso Capitulo 5), e também usamos interfaces musicais

comerciais contendknobse sliders, ebaseadas no protocolo de comunicagéo MIDI.

Nossa pesquisa sobre interface humano-computanorperformance
musical foi direcionada para utilizagdo de métoddgoritmicos, baseados em
procedimentos computacionais de analise de aude gdracdo de padrdes musicais,
que foram aplicados como ferramentas para cong&roigeracdo musical por parte do
performer computacional em um dos Estudos mus@a@sos. Os métodos de analise
de audio sao relatados nBGapitulos 2 e 3desse trabalho e sua aplicagdo em um dos

sistemas musicais desenvolvidos é apresenta@apitulo 5.



Nas proximas subsecdes fazemos um levantamentoesiquipa sobre
Instrumentos Musicais Digitais, bem como questéésivas a sua utilizagdo na pratica
musical. Por fim, dissertamos sobre os pontos @g@enente mais relevantes para o

desenvolvimento dos trés Estudos.

1.2 Principais Pontos da Pesquisa em Instrumentosidicais Digitais

A criacdo de instrumentos musicais digitais é utivadade que envolve conhecimentos
provenientes de diversas areas. Por essa circaigstdn pesquisa em instrumentos
musicais digitais divide-se em diversos focos der@sse. Encontram-se na literatura
trabalhos voltados a pesquisa tecnoldgica parandels&mento dos instrumentos
digitais, bem como estudos conceituais interessadogebate sobre as implicagcbes
trazidas a préatica musical que envolve esses mstitos. Duas referéncias abrangentes
podem ser vista no trabalho de Miranda e Wand¢Pie96) e Jorda (2005).

Dentre os assuntos técnicos e conceituais, destacamseguir alguns dos

principais pontos de pesquisa sobre o0s instrumentisécais digitais.

a) Interfaces

A pesquisa relacionada com interfaces humano-cadputaplicadas a
musica pode enfocar: ) questbes sobre o desenwehio tecnoldgico de novas
interfaces (GOTO, 1997; ORIO, 2002; WANDERLEY, ORIZD02); II) Instrumentos
musicais aumentadosiyperinstrumenis(MACKOVER, 1992; YANG, 2002); Ill) a
classificagdo do gesto fisico humano (CADOZ , WANRREY, 2000; VAN NORT
2009) e a classificacdo dos tipos interface deucaptio gesto (WANDERLEY,
DEPALLE, 2004); IV) questdes acerca do mapeantéeture interface e parametros
do algoritmo (CARAMIAUX, 2008; LEVITIN et al 2002D0VERHOLT, 2009), dentre

outros.

Em relacdo a demais referéncias no assunto, evéieos um encontro
cientifico internacional chamado NII\}ﬁ—I(NeW Interface for Music Expression) voltado
aos desenvolvimentos na area de interfaces musjoaiscentraliza grande parte das

referéncias dessa area.

12 Mapeamento é o termo utilizado
13 http://www.nime.orgk o endereco da pagina do NIME que pode ser dadsuha internet.




b) Sintese e processamento de sinais de audio

A manipulacdo do sinal de audio é um elemento ool para criagéo de
instrumentos digitais, pois é essa a classe deitalgs responsavel pela sonorizagéo do
instrumento. A literatura em sintese sonora digitalprocessamento de audio
digitalizado € extensa e contem uma diversidadmé®dos que podem ser aplicados,
inclusive combinadamente. Apontamos algumas red@g&rimportantes, pois reinem
grande parte das técnicas de sintese e processasogro digital aplicado a musica:
os trabalhos de Curtis Roads (1996, 2001), de MHleckette (2006), e de Richard
Boulanger (2000).

c) Generatividade

Generatividade é o termo empregado para nomear pacidade do
instrumento musical digital de gerar material sonoom certo grau de novidade e
imprevisibilidade coerentemente contextualizado &au performance musical
especifica. Tal possibilidade deriva da autonomiperacional dos sistemas
computacionais e da sua capacidade de processamaygdo. A combinagdo desses
recursos pode ser empregada para gerar automatitsameaterial sonoro-musical em
tempo real. Existem diversos trabalhos que versainres as propriedades da
generatividade musical e sobre tipos de algoritplicados para esse fim (BERG,
2009; COLLINS, 2003, 2008; WHALLEY, 2009). Exemplde questbes relacionadas
ao tema podem ser vistos no periodBantemporary Music Reviewlume 28, edi¢éo
1, do ano de 2009.

d) Sistemas Musicais Interativos

Apesar dos Sistemas Musicais Interativos possuimandestaque particular
na literatura da area de musica computacionalpa@ntendemos nesse trabalho como
um tipo especifico de Instrumento Musical DigitAl.principal caracteristica desses
sistemas € explorar a interatividade propiciad@ peimputador para estabelecer um
dialogo musical com os musicos humanos durante penformance. Esses sistemas
interpretam os dados capturados do ambiente atdeviigerfaces e geram uma resposta

musical contextualizada as informagdes extraidasrdd musical capturado.

Esta abordagem geralmente envolve técnicas daas ade ciéncia
cognitivas (GIMENES, 2008) inteligéncia artifici&#@ aprendizagem de maquina
(ASSAYAG et al. 2006; PACHET, 2003) Em suma, praese através nesses sistemas



modelar os comportamentos de um agente humanotduraraperformancemusical.
Alguns exemplos de algoritmos que desempenham eddumle agentes musicais
autonomos enperformancesao Voyager (LEWIS, 2000), Ime (GIMENES, 2008),
OMax (ASSAYAG et al. , 2006) Continuator (PACHET(3). Demais questdes sobre
interatividade computacional aplicada a musica poder vistas em (DRUMMOND |,
2009; GIMENES 2008; PAINE 2002). Vale destac#érabalho de Rowe (1993) como

uma das principais referéncias sobre a classificdedSistemas Musicais Interativos.

e) Criacao de Instrumentos Digitais

Enquadram-se nesse topico estudos que visam entasdsnsequéncias
dos Instrumentos Musicais Digitais nas etapas delygdo musical anteriores a
performance. Devido a natureza simbodlica e esquesndée parte da anatomia dos
Instrumentos Digitais isto €, devido ao cédigo computacional um Instrumento
Digital pode conter instru¢des para execucao am@nde estruturas musicais altamente
elaboradas. Essa propriedade faz que certas agéstices dos Instrumentos Digitais
sejam proximas das caracteristicas da notacdo ahusiesmo que mantenham suas
propriedades instrumentais voltadas a performarlostrumentos Digitais que
encapsulam estruturas musicais especificas, altanmsaboradas e direcionados a
composi¢cdes musical particulares sdo denominadositeratura de Instrumentos
CompostogSCHNELL, BATTIER, 2002).

f) Performance

Considerando que certas propriedades dos Instrosyéitisicais Digitais
sdo muito distintas ou inexistentes nos instrungeatwisticos tradicionais como, por
exemplo, os métodos generativos, os métodos deatividade, a descorrelacdo e
multiplas possibilidades de mapeamento entre atere sistema de sonorizag&oo
instrumentista de computador pode ter uma fungcadondistinta se comparada a
funcdo que habitualmente lhe é designada na maésicainstrumentos tradicionais.
Dentre os topicos que envolvem o estudo desse fmdmstdo: o papel das interfaces
no controle dos algoritmos (MAGNUSSON, 2010); o edado instrumentista na
performance de sistemas generativos (GUREVICH, F$AN2011; WESSEL,
WRIGHT, 1992); a atuagdo de um performer em sistemmasicais interativos
(GUREVICH, FYANS, 2011; MANIATAKOS et al. 2010); was formas de
performance musical (COLLINS, 2003); o conceitotuosismo instrumental em
relacdo aos instrumentos digitais (BOWN, et al. ZGBUREVICH , FYANS, 2011,



MAGNUSSON 2010); questdes envolvendo a recepcaputdico de performances
com instrumentos digitais (GUREVICH, FYANS, 201éitre outros.

g) Manutencéo e recuperacao

A conservacdo e recuperacdo do repertorio dediadmstrumentos
eletronicos e computacionais e a manutengdo dosinmsntos sdo motivos de pesquisa
atual (BATTIER, 2004; BULLOCK, COCCIOLI, 2006; POREMAN et al., 2006;
TERUGGI, 2004; WETZEL, 2006; ZATTRA, 2004). Ha uittoagrau de obsolescéncia
e desaparecimento dos instrumentos eletro-elet®né& computacional que ocorre
rapidamente e € motivado pelo ideal de aperfeicotme substituicdo tecnoldgica, por
opcOes estéticas dos artistas entre a sonoridaslediterentes equipamentos, e por
guestdes comerciais e influéncia do mercado. Pemplo, Roads (2001, p.45-49)
apresenta uma listagem 99 instrumentos de tecrao@éirico-eletrénicos criados entre
1899 a 1950, dentre os quais poucos sdo conhegoojrgarmente hoje em dia. Como
consequéncia direta, o desaparecimento dos insttosanplica na impossibilidade de
execucao do repertorio a eles dedicado.

Em relacdo aos instrumentos digitais o fator aritie sua obsolescéncia ndo
estd no desaparecimento thardware, que quase sempre cumpre as fungbes de
memoria e processamento de dados para execucaostlecdes determinadas nos
programas. Mas estd no desuso do cédigo de repsedendesses algoritmos: a
incompatibilidade de sistemas operacionais, soéis/a linguagens de programacao.
Neste caso, os trabalhos de ‘arqueologia’ e reagperrequerem a compreensao do
proprio software ou linguagem para readaptacdo mlosedimentos de escritura
algoritmica do compositor e, em relagédo aos proseds manipulagéo do sinal de audio
neste suporte, a traducdo e entendimento do cddige dos softwares utilizados,

guando acessiveis.
1.3 Aspectos Relevantes para Fundamentagéo Teodrida Pesquisa

O desenvolvimento dos sistemas musicais relataddapdtulo 5 foi fundamentado em
alguns dos tdpicos de interesse da pesquisa ermriresttos Musicais Digitais listados
acima.

Sob o0 ponto de vista conceitual, dois topicos fomsldaram o
desenvolvimento dos sistemas musicais

)} 0 conceito dénstrumentos compostos;



I) as questbes pertinentes a performance cormunmshtos musicais.

Nas subsecdes seguintes detalhamos esses conceitos.
1.3.1 Instrumentos Compostos

Como afirmamos anteriormente, 0s instrumentos raissicaclsticos possuem
propriedades inerentes ao seu comportamento majagantecipam os conhecimentos
cientificos sobre eles. Por exemplo, a manipulag@oparametros de altura e timbre do
som existe nos instrumentos acusticos muito antes de Fourier e Helmholts
introduzirem suas teorias sobre fungdes sinusoatimbre” (MAGNUSSON, 2009, p.
171). Ao contrério, instrumentos digitais sdo ¢aridos a partir de esquemas
simbdlicos, pois sua natureza (i.e. 0s algoritmosyputacionais) € a representagao
abstrata. A construgdo de um instrumento digittdamente modificada e adaptada,
pois uma simples alteracdo do esquema simbdlice pghlicar em mudancas na
resposta do instrumento sem que para isso se tewlifEculdade e a quantidade de
trabalho necesséaria na manipulagdo de algum midisit®.

Por conta de sua natureza abstrata, o0s instrumeigiites também incluem
propriedades da notacao musical. Muitas caradteréstio cédigo sao similares as da
partitura, dentre elas podemos elencar que: sadwesis de representacdo simbdlicas e
sintdticas; possuem alta capacidade para reprdialgde e facilidade de
compartilhamento gracas ao formato textual; sd@avais a intertextualidade, ou seja,
a re-contextualizacdo de suas partes ou estruttipgsas; sdo suscetiveis ao
encapsulamento de estruturas musicais particulrakamente elaboradas. Ou seja,
programas computacionais aplicados a musica pogeesentar um carater ambiguo,
pois incorporam duas funcdes: $fo o processo de geracdo sonora e como tal
instrumentos musicams I1) sdo algoritmos de representacdo do codigo musicareo
tal incorporam as funcdes relacionadas a composgaagpartitura

Devido a esses fatores, e também devido a autonemeagética e a
capacidade de processamento de dados que pern@teo qostrumento realize as
instrucbes musicais automaticamente, parte doscogigjue optaram pelo uso de
instrumentos digitais comegaram a programar seysips instrumentos com intuito de
inserir nestes os elementos das suas idéias setitgueacdo musical, e, a0 mesmo
tempo, explorar as idiossincrasias que as proptexigue esse novo meio de criagéo

introduzem a linguagem musical. Os produtos dé@stede luteria que funde-se com a



composicdo musical sdo denominados na literaturaindgumentos compostos
(SCHNELL, BATTIER, 2002).

Dummond (2009), assim como Bown et al. (2009), olase que este
conceito nao é novo, mas é utilizado desde o indeiomusica eletrénica. Gordon
Mumma, desenvolvendo seus trabalhos para trompetréreca ao vivo, considerava
ambos, composicéo e criagdo instrumental como garteesmo processo criativo. “Eu
considero que o projeto e a construcdo de circditosalmente composicdo (..) meus
instrumentos s&o inseparaveis das minhas compesideMMA, 1967).1

A tecnologia digital potencializou essa praticacgm a facilidade de
aprendizagem, facilidade de operacdo, e o maiorpadithamento social dos
procedimentos técnicos para programacdo de congretdse comparada com o
designde circuitos eletrénicos feitos por Mumma.

Também observando essa convergéncia, Bown et @09)2apresentam o
conceitoobjetos comportamentajsara definir o papel deoftwarena préatica musical
Segundo os autores, esse conceito enfatiza a patuadva de programas de
computadoregjue exibem comportamentos complexos como maquinasstiuturas
organicas ao mesmo tempo em que desempenham odmpehidades tangiveis de

troca social”, ou ferramentas para criagao.

“Objetos comportamentais podem agir como mediadentse
pessoas no desenvolvimento de estilos e idéias caisisi
movendo-se pelas redes sociais e desenvolvendo{$ieno das
idéias, ilimitados pela materialidade dos objets&ds. Objetos
comportamentais podem ser extensivamente recoatigar
pelas pessoas, permitindo a adaptacao flexivesidtemmas para
os contextos de performance. Objetos comportangeptadem
interagir entre eles com conseqiiéncias generatkvas.cada
uma dessas formas de interacdo, objetos comportaisien
podem ser ativos na conducao do processo glotEvii et al.,
2009, p. 194y

| consider that my designing and building circtigsreally ‘composing’ (...) my ‘instruments’ are
inseparable from the compositions themselves.” (Mian1967)

15 Behavioural objects can act as mediators betwesple in the development of musical styles and
ideas, moving through social networks and develppinthe pace of ideas, unbounded by the matgrialit
of physical objects. Behavioural objects can bersively reconfigured by people, allowing the flezi
adaptation of systems to performance contexts. Behil objects can interact with each other with
generative consequences. In each of these fornistexfaction, behavioural objects may be active in
driving the overall process. (Bown et al., 20091 94).



Bown et al. argumentam que o conceito de objetopootamental estd mais
proximo dos papeis que de fato o cédigo computatidesempenha na préatica musical,
se comparado com a abordagem que eles nomeiapardeigma do instrumento
acustico.Essa ultima € relacionada as abordagens dos maudatbsionais de prética
musical que distinguem as atividades como composigéerpretacao e luteria.

Resumidamente, constata-se que o codigo compugddimerido na pratica
musical tem papel de pivd e € adaptavel para adésmque essa pratica abrange. Ele
pode ser um instrumento para execugao ou para@daitoncep¢do de uma obra, pode
ser 0 objeto de apreciacdo artistica ele mesmogenmta responsével pela criacdo

musical, e um meio de representagéo e transmigséonthecimento.
1.3.2 Performance com Instrumentos Musicais Digitai

A conseqiéncia mais direta da separacao entrdaicgee nucleo gerador de som é a
desvinculacdo entre aesto instrumentale a resposta sonora Nao existe,
necessariamente, relagdo de causa e efeito emgrecesso de produgdo sonora e as
propriedades fisicas de uma interface computagiqmua$ qualquer interface pode ser
conectada a qualquer tipo de algoritmo geradorome. £om isso, gestos idénticos,
captados por uma mesma interface, ou por algunta,quddem apresentar respostas
sonoras completamente diferentes. Destacamos adgurmcaracteristicas dos

Instrumentos Digitais que contribuem para essadiggao:

As propriedades generativas e/ou mapeamentos tioslitendem a criar
uma dissociagéo entre a percepc¢ao visual do gesgto tlo intérprete e a

audicdo da resposta sonora.

O desenvolvimento tecnoldgico separado das intesfacdos algoritmos
de sintese e tratamento de audio colabora para léplioidade de

associagdes entre diversos tipos desses elementos.

A escolha pessoal da interface pode ser motivaldaspa capacidade de
suprir ou neutralizar as limitacdes motoras doquarér. Esse critério
pode induzir a sele¢do de gestos de controle peguemexpressivos

visualmente e descorrelacionados com o resultagioreo



A pratica do live coding®® (MAGNUSSON, 2011; NILSON, 2007:
SORENSEN, BROWN, 2007), por exemplo, estd intrinegnte associada ao
problema de expressividade visual da performanoeue neste género a performance
€ 0 ato de programar oscripts em tempo real. Uma solugdo encontrada pelos
praticantes déive codingfoi a projecdo em video da tela do computadopeidormer
com intuito que o publico possa acompanhar as @exiglo performer, lendo a
interface grafica do computador (COLLINS, 2003).isExm casos em que além do
script (que requer um conhecimento prévio sobre a esrutla linguagem de
programacdao para que publico o entenda) e dagaiogsrgréficas, performertambém
digita na tela comentarios sobre o que ele es@nfhy como uma guia ao publico
(GUREVICH, FYANS, 2011). E em alguns casos ha méjede videos que também
sdo manipulados pela programagdo em tempo-realmpdm uma camada artistica
visual daperformanceeletrénica.

De modo geral, as possibilidades de controle queintefaces dos
Instrumentos Digitais oferecem sao limitadas etainente estabelecidas designe
mapeamento do sistema, pois ndo ha resposta stom@@po material do Instrumento
Digital. A interface é dissociada do nucleo geradersom, todos os controles s&o
prescritos e, portanto, as possibilidads® finitas. Como exemplo inverso, nos
instrumentos acusticos o controle sonoro é assm@adcomportamento acustico do
material que ndo € inteiramente previsivel e abrapo para a exploragdo de sons e
modos de utilizac&o do instrumento ndo prescritoseudesign

Em busca de solugdo para o problema da expressévidastual alguns
autores advogam por umesign de Instrumentos Digitais que permita o maximo
possivel de controle sonoro e expressividade miudgécacordo as acepgodes tradicionais
do conceito. Normalmente esses autores optam pgerfanes fundamentadas em
modelos extraidos de instrumentos musicais acsdcpelo mapeamento direto entre
gesto instrumental e resposta sonora (PAINE, 2@8a abordagem busca estabelecer
condicdes para o refinamento motor do performgoe consequéncia, para o controle
preciso das nuances da sonorizac¢ao do sistema.

Em contraposi¢do, Gurevich e Fyans (2011) colocaenaggeneralidade, a
falta de especializagéo das interfaces colaboramadeslocamento do virtuosismo do

dominio da habilidade motora para o dominio da li@ole cognitiva. Segundo os

% |ive coding é uma pratica contemporanea na quatrfonance musical se da através do ato de
programar os codigos para geracdo sonora-musikcatpmputador em tempo real.



autores, os instrumentos digitais invertem a relad@ musico virtuose que passa por
anos de treino para adaptar-se a interface denstwrnento em prol da aquisicdo de
habilidades motoras que lhe permitam um controfsmado da resposta sonora do
instrumento. Pois, um masico programador em unoqetiodo de tempo pode adaptar
as caracteristicas dmftwaree da interface para que eles atendam aos limitesiate
habilidades motoras, sem perder com isso a paddsitbd de exploracdo de
caracteristicas e refinamentos sonoros do insttanfl®OWN et al. , 2009). Segundo
esses autores, a relagdo de virtuosismo no insttordigital estd no modo como o
instrumentista lida intelectualmente com as praaies algoritmicas do programa que
se configuram como limites da expressdo musicalcomo ele explora-as em
performance através da interface de sua preferéncia

Gurevich e Fyans (2011) propSem o terinteracdes musicais digitais
(Digital Music Interactions- DMI) para definir todos os tipos de interacOedre
performere sistemas digitais de performance musical, somais diversos contextos.
Essa acepcdo genérica do conceito, segundo osegutoontrapde-se ao termo
instrumento digitalque segundo eles € muitas vezes utilizado de fampedpria. Os
autores adotam uma nogéo de instrumentalidade dmssa Cadoz (2009) que afirma
que o critério de importancia para definir a ing@@instrumental é a “relacdo mecénica
através de processos que respeitam uma consistente energética” (GUREVICH,
FYANS, 2011). As demais interagcbes em DMIs os ast@hamam de interacdes néo-
instrumentais. Gurevich e Fyans exemplificam diesgdes de interagbes néo-

instrumentais baseados em outros autores:

Segundo Pressing (1990) que define dois tipos: ¢ciesa que séo
tradicionalmente consideradas involuntarias ou n&ovolvem
diretamente movimento no espaco; b) agbes que \@molmodelar
algum processo em desenvolvimento ou seus efatosgque modelar
pode ser apenas ativar ou desativar, filtrar ouosaoutros tipos de

parametros de controle.

No trabalho de Wessel e Wright (1992) que disapiestde controle de
parametros em processos generativos.

Segundo Johnston et al. (2008) que, no contexiotddaces visuais de

instrumentos virtuais, detectam dois modos de ggeraalém do



instrumental: a) o modo ornamental, no qual o cdatprimario do
resultado sonoro é determinado pelo sistema eedormer age
ornamentando o resultado, gerando certa variabgidab) modo
conversacional, ogerformers encaram o0 sistema como um agente
responsivo, permitindo que ele tenha uma partiéipata determinacgéo

da diregcdo musical.

Outro aspecto interessante apontado por Gurevieyaas € relacionado a
temporalidade dos sistemas de interacdo ‘ndo-mstntal’. Eles notam que em
sistemas interativos autbnomos e modelados par&timan o comportamento humano
(e.g. ASSAYAG et al. 2006 ; GIMENES 2008; LEWIS PQOPACHET 2003;
WEINBERG, DRISCOLL 2006), a frequéncia do comporamno do sistema é parecida
com a do agente humano. Neste caso eles assumemnguéaixa frequéncia da
dindmica do comportamento do sistema € propicia paeracées ‘ndo-instrumentais’
que muitas vezes compartilham de processos geregtarecidos com o0s sistemas
autdbnomos.

Por manipular processos com alteracdes lentasasniiiMis
permitem aos usudarios especificar respostas teinpemte
distantes de modos que ndo sao possiveis com nresitas
acusticos. Diferengca temporal entre acdo e respéstam
diferenciador primario das habilidades intelecteasrelacdo as
habilidades motoras. (ROSENBAUM et al. 2001 apud.
GUREVICH, FYANS 2011); Os objetivos simbdlicos
especificados por agdes envolvendo habilidadetetitais séo
menos imediatos e deficientes na precisdo temperplerida
por acdes envolvendo habilidades motoras e pemsptu
(GUREVICH, FYANS, 2011, p.169Y.

Os autores apontamlige codingcomo exemplo deste conceito.
Resumindo, nota-se que existe um continuo de plidades para o

controle de instrumentos digitais, que varia ergjedo modelo baseado em instrumentos

acusticos tradicionais nos quais cada gesto é medpel por uma emissao acustica, e

17 By manipulating slowly varying processes, many BMilow users to specify temporally remote
outcomes in ways that are not possible with acoustitruments. Temporal remoteness between action
and outcome is a primary differentiator of inteflead from perceptual-motor skill ( ROSENBAUM et al.
2001 apud. GUREVICH, FYANS 2011 ) ; the symbolialgospecified by actions involving intellectual
skills are less immediate and lacking in the terapprecision required by actions involving percegtu

motor skills (GUREVICH, FYANS, 2011, p.169)



b) o controle de sistemas generativos em que mesimodos de interface e gestos
apropriados para o controle e gerenciamento desdgidbais. Controles baseados nos
modelo (a) tendem a reforcar a pratica musicaldi@aual em que o instrumento serve
para a realizacdo fisica de uma idéia musical eetena eliminar aspectos de
generatividade do sistema em prol do controle absalo performer. O modelo (b)
privilegia a generatividade dos sistemas 0 quexapeso do conceito de instrumento
composto e de uma maior estruturacdo musical g@cén ao instrumento. Em nosso
trabalho estamos interessados primordialmente rdeloale controle generativo, pois €
mais propicio a construgdo dos instrumentos cormposCom isso, 0s tipos de
interacdes e relacdes performer-computador listatia®a relacionados a esse tipo
abordagem sdo mais explorados.

Concluimos esse capitulo reforcando que os priigcipantos conceituais que
fundamentaram a criacdo dos sistemas musicaisademtnoCapitulo 5 foram o
conceito de instrumentos compostos e a busca paquiitibrio entre as caracteristicas
composicional do sistema mantendo certas recorréncias de estruturas msisicai
processos de autonomia, geracédo e conducdo mdaidd a performance do algoritmo
recorréncia e unidade suficiente para caractedza obra musical fechada e entre
as caracteristicas instrumentais dos sistemaderecendo pardmetros de controle a um
performer humano que pode interferir em maior ownanegrau na autonomia do
algoritmo. Em suma, buscamos o equilibrio entrer@predade de representagdo
musical e anstrumentalidadelo c6digo computacional.

Nos capitulos seguintes abordaremos o0s principapectos técnicos

relacionados as cria¢des algoritmico-musicais aptadas n&€apitulo 5.



CAPITULO 2

EXTRACAO DE CONTEUDO MUSICAL DO SINAL DE AUDIO

O processo de representacao do sinal elétricoqpsirzal digital € denominado, na area
de Processamento de Sinaide conversdo analdgica digitalEssa transformacéo é
realizada por um circuito eletrénico que convertsiral analdgico continuo em uma
sequéncia numeérica discreta através da amostragematbres de amplitude do sinal
elétrico. A representagdo computacional para oocagidivado e digitalizado é um vetor
unidimensional de valores numéricos inteiros e atarzado por dois parametros: a)
taxa de amostragem (TA) dada em herth) resolucdo em bits da amostragem (RB)
dada em numero de hits

A taxa de amostragenfTA) corresponde ao numero de amostras por
segundo. Aresolucdo em bitéRB) representa o nimero de bits associado a armelit
do sinal elétrico de cada amostra. Quando um valorérico é escrito na forma binaria,
cadabit corresponde a um espaco de memoéria do computasiociado a dois estados:
0 ou 1. Um conjunto de bits representa em notacao binaria um valor decimalmmaax
de 2. Por exemplo, Bits representam o valor maximo 2x2x3=8.

No processo deonversdo analdgica digitalesse nimero € associado a
capacidade de amostragem do conversor sobre o aiggico, por exemplo, uma
resolucéo de 1bits € capaz de amostrar 65536 valores diferentes gétade. Quanto
maior o numero ddits mais o ambito de variagdo do sinal é dividido esgqygnas
partes. O aumento da resolugédo leits propicia uma melhora na qualidade do sinal
digital, pois através deste procedimento a reptaséa digital € capaz de capturar cada
vez mais nuances das variagdes de amplitude do sina

Neste capitulo denominaremosxe], onden=0, 1, 2, 3, 4, 5, ..N o vetor
numeérico com as caracteristicas apresentadas magrgi@s anteriores, sendd o
namero total de amostras de um som digitalizadfneo valor de cada amostra. No
caso de um sinal amostrado com a taxa de 44.1 #8400 amostras por segundo)
serdo 44.100 amostras de numeros inteiros parabts am segundo de som
digitalizado, ou seja, N = 44.100. Para a convedsiposicdo da amostrapara seu
respectivo valor temporal no tempmesta taxa de amostragem, calcula-se

Na maioria dos casos em que o som foi amostradondembiente acustico

(i.e. ondas mecénica propagadas pelo ar), estexfejesta associado as interacdes de



diversas fontes acusticas (i.e. corpos que emitedas sonoras). Dai entdo nasce o
interesse no estudo sobre a representacao digitafarmagéo acustica, pois através de
procedimentos analiticos existe um potencial deipexar estas diversas interagfes
entre materiais, taxas de reverberagdo de umarmsalairas de articulagdo sonora de
sons de instrumentos musicais, qualidade sonorambret dentre outras tantas
possibilidades.

Esses procedimentos analiticos séo descritos pocamunto de fungfes
matematicas extraidas do vetdn]. O objetivo de tal procedimento é descrever as
caracteristicas do sinal digitalizado e, desta &rracuperar algum aspecto especifico
da informagdo presente no sinal de &audio. Nespituba estes algoritmos s&o
denominados d®escritores Acusticoe vamos tratar de uma de suas aplicagbes no
campo dos Instrumentos Musicais Digitais de acoan o que foi apontado na Fig. 2

dalntroducéo.
2.1 Descritores Acusticos

No dominio da psicoacustica (FASTL, ZWICKER, 20@7%ercepc¢éo auditiva humana
é entendida como umfendbmeno multidimensionalcomposto por diferentes
caracteristicas que chamaremos aquiddeensdes da percepgdo auditivAlguns
exemplos destas dimensfes sdo: a amplitude per@ephiamada ddoudness a
sensacdo de altura, e o timbre, que, ele propremténdido atualmente como um
fenbmeno perceptivo multidimensional, vide (LOURBIR DE PAULA, 2006;
MCADAMS, 1999).

A pesquisa da area de Recuperacdo da Informacawal(s!IR - Music
Information Retrieval}® utiliza a informacdo unidimensional da gravacidmosa
digitalizada (aqui representada pelo vetor) para extrair informacdes associadas as
diferentes dimensdes da percepcdo auditiva. A éfedide estudo € que uma vez
identificada a relagdo entre os padrbes do comperito acustico com componentes
perceptivos, € possivel mesurar/parametrizar no ggnavado e digitalizado
caracteristicas relacionadas com as mdltiplas diffesnda percepc¢éo auditiva humana.

Um consideravel numero de métodos de andlise dessaom contetdo

musical baseia-se em estudos de psicoacustica, osntiabalhos de Jehan (2005) e

'8 Defini¢des mais aprofundadas, exemplos dos temasanvolvimentos da area podem ser encontrados
no principal evento cientifico ligado a de recugémda informagdo musical: o ISMIR. Os anais desta
conferéncia podem ser acessados na pagina da tedkat http://www.ismir.net/



Collins (2005). Outras abordagens referem-se diretée ao comportamento fisico do
som, sem fazer associagao direta com a percepgdania, como por exemplo, o estudo
apresentado por Bello et al. (2005).

Em ambas as abordagens a primeira tarefa na reg@eede informagao
musical de sinais de &udio é a extracdo de medidgestivas do sinal. Estes
procedimentos sdo denominados comxiracdo de caracteristicas (featuresy
descritores.O primeiro termo é predominante na literatura ielzeda a Engenharia
Elétrica e Computacional (BARBEDO, LOPES, 2007)jspdescreve as medidas
extraidas do sinal. J& o terrdescritoresé encontrado predominantemente na literatura
de Mdusica e Tecnologia, principalmente na area dsidéinformation Retrieval (MIR)
(PEETERS, 2004).

Os dois termos se referem a analise do sinal tirgitho e o termo utilizado
nesta dissertacdo sebescritores AcusticosAtravés dele estamos nos referindo a
algoritmos extratores que englobam desde medidastaates de calculos estatisticos
sobre o sinal de audio no dominio do tempo e noimionda frequéncia, até medicbes
relacionadas a psicoacustica. Esse primeiro gruglen®minado deéDescritores de
Baixo-nivel.Os algoritmos de um segundo grupo denominadbBeakeritores de Alto-
nivelextraem padrdes musicais como ritmo, harmoniagdieel entre outros, e para isso
utilizam-se das medidas fornecidas pelo primeiupgr NoAnexo A desta dissertacao
h& uma compilacdo de varios destes algoritmosexdracédo de caracteristicas do sinal
de 4udio. Os descritores que se encontrasinexo A foram organizados com base na
taxonomia apresentada no trabalho de Geoffroy PedfREETERS, 2004). Este
conjunto de descritores compde uma biblioteca dérama de PDescriptdrsque foi
desenvolvida durante a pesquisa e foram constrgimae abstracdes programadas na
linguagem Pure Data.

Nas proximas subsecdes o0 texto concentra-se entaamnprocedimentos
especificos adotados durante a pesquisa no queroena aplicacdo de Descritores
Acusticos para o sistema de andlise e recuperag@datmacdo musical implementado
em uma das composic¢des algoritmicas que sado apadasmaCapitulo 5 e conforme
0 esquema mostrado na Fig. 2ldaoducdo deste trabalho. Tendo em vista a grande

variedade de descritores (vidAnexo A) apresentamos a seguir apenas oS

1% A biblioteca PDescriptors esta contida no CD Apéad desta Dissertagdo e também pode ser obtida
através da péagina na internet https://sites.gommi@'site/pdescriptors/



procedimentos algoritmicos essenciais para o eimemtio do processo desenvolvido
durante a pesquisa e que foram divididos nas seguiubsecdes: “pré-processamento”
onde descrevemos uma etapa de processamento de autdrior & extracdo de
medidas, porém necesséria para dois dos descritmteados. E nas trés ultimas
subsecdes apresentamos os descritores denominadesixd Espectral, Chromae
Média Quadratica (RMS).

2.1.1 Pré-Processamento

De acordo com a taxonomia que adotamos, utilizaaessritores de dois tipos para 0s
procedimentos de recuperacdo da informagcdo mus@maDescritores Temporais
Instantaneos e b) Descritores Espectrdisprimeira classe de descritores € computada
a partir do sinal de audio digitalizado no domidamtempo e em janefRsle tamanho
invariavel e que sédo deslocadas ao longo de ta#m@éncia de amostrasikde som
gravado. Para cada janela o descritor retorna uoo tralor numeérico correspondente a
medida extraida. Este tipo de descritor ndo requalquer pré-processamento do sinal
a nado ser a divisdo do sinal em janelas sucessivas.

Os algoritmos do segundo tipo, denominanDescritores Espectraisédo
computados no dominio da frequéncia, ou seja, apsisal de dudio digitalizado passar
por uma Transformada Discreta de Fourier (DFDiscrete Fourier Transforin
(OPENHEIM, SCHAFER, 2010). Tipicamente em proceditos de andlise aplica-se a
Transformada de Fourier em janelas sucessivas dwnteo invariavel. Este
procedimento, chamado &hort-Time Fourier TransforSTFT) € bem documentado
na literatura da area (KLAPURI, DAVY, 2006; OPPENNE, SCHAFER, 2010;
ROADS 1996, 2001)

A STFT é definida na Eq. 2.1.

%0 Nesse contexto u o ternjanela significa um segmento do sinal de audio que cortémnumero
especifico de amostras.



OndeX; [K] representa &™ componente espectrdli) do n°™ quadro,
w[m] é uma janela d&l amostras, & € o numero de amostras de interpolacdo entre

quadros sucessivofidp sizg¢ EstasN amostras de cada quadro de uma STFT s&o

ndameros complexos tendo a parte dgad a parte imaginariaixX A magnitude le
a fase"' do espectro sdo computadas da seguinte forma:
! L # g
mn %&l % (
$

Para implementacdo dos algoritmos em PDescripteaizamos as
Transformadas de Fourier através do objeto (afgojitinterno da linguagerPure
Data: FFT~, que opera uma versédo otimizada da STFT chamadefdrenada Rapida
de Fourier Fast Fourier Transform FFT) (OPPENHEIM, SCHAFER, 2010)

2.1.2 Fluxo Espectral

O descritor Fluxo Espectral mede a diferenca dagnitiades do espectro entre duas
janelas sucessivas de andlise. Este descritoneet@iores baixos quando a variacao do
espectro € quase constante, ou seja, ha poucgaa@ria energia entre um quadro e
outro. Em contrapartida, a medida do Fluxo Espkténia@ valores altos quando ha
grande variacdo de uma janela para a outra. Algudaass implementacdes desse
descritor encontradas na literatura foram impleadad na biblioteca PDescriptors no
Anexo A desta dissertacdo. Duas delas, utilizadas no sistesmputacional que
desenvolvemos durante a pesquisa, sdo apresentadgsir.

A primeira e mais simples medida do Fluxo Especfradlefinida pela
somatoria da diferenca quadratica entre as magrstdd duas janelas consecutivas e é

apresentada na Eq. 2.4.

Onde! I 6 a magnitude d&=™componente espectral d6™ janela

comN amostras & = N/ 2.



A segunda medida, chamada Eixo Espectral de Diferenca obtida
combinando-se as duas outras medidas de fluxotesip@gresentadas nas equagdes Eq.
2.5 e Eq. 2.6. A implementacdo deste descritor féreete & documentacdo sobre
algoritmos para deteccdo desetencontrada na pagina Mazurka Project!

Na primeira etapa realiza-se o calculordiexo Espectral PositivgBELLO
et al., 2005; DIXON, 2006). Esta medida é obtidé meréscimo de uma funcédo de
retificagdo de meia onda positiva na Eq. 2.4 dééinacima. Ao anular os valores
negativos resultantes da diferenca entre as magsitde duas janelas consecutivas, esta
medida computa apenas valores positivos 0s quaissentam somente o aumento de
energia.

Esta medida € principalmente Gtil na deteccéo thoinle eventos musicais
produzidos por instrumentos acusticos (i.e. notasaedes), pois nas regides dos picos
do Fluxo Espectral detecta-se o inicdmge) e o fim pffse) de cada evento. Em suma,
a Eq. 2.5 descreve uma medida que indica os inde@/entos onde hé rapido aumento

da energia.

) T L R P . 2

Onde! | representa a magnitude k™ componente espectral d6'T®
janela comN amostrask = N / 2 eH'(x) é a funcéo de retificacdo de meia onda

positiva definida na Eqg. 2.6.
10 e 3

A proéxima etapa segue 0 mesmo raciocinio do amtarias com proposito
inverso. Chamado dEluxo Espectral Negativogste algoritmo inclui uma fungéo de

retificagéo de meia onda negativa como descritaquacéo 2.7.

o o# 47 1 T 1.1 I 5

# Mazurka Project:http://www.mazurka.org.uk/software/sv/plugin/MzSpatFlux/ (consultado em

03/01/2012)




Onde! | representa a magnitude kfi™componente espectral ¢5™
janela com N amostrag = N / 2 eH(x) é a funcédo de retificagdo de meia onda

negativa definida na Eq. 2.8.

A medida do Fluxo Espectral Negativo ndo tem unieagiio direta para a
deteccdo de inicio de eventos, mas € subtraidaldodo Fluxo Espectral Positivo para

finalmente obter-se a medida do Fluxo Espectr@iterenca, apresentada na Eq. 2.9.
)i 10 )* 0 _ )-k 8

Onde SF' representa o fluxo espectral positivo (Eq. 25, representa o
fluxo espectral negativo (Eq. 2.7) e H+(X) a fung&oretificacdo de onda positiva (Eq.
2.6)

2.1.3 Chroma

O descritor denominado dghromatambém é encontrado na literatura com o nome de
Perfil de Classe de Not#s(Pitch Class Profile PCP) como pode ser visto no trabalho
de Fujishima (1999). Como o préprio termo sugeste descritor resulta emn um vetor
numeérico que cada elemento indica um fator de pgesde cada classe de nota em um
trecho de audio analisado. Essa analise é realamdaés da comparagdo da energia
espectral (Magnitude, vide Eq. 2.2) concentradadéerentes subdivisdes do espectro
sonoro que sao relativas as classes de notas.a esta, o Chroma pertence a uma
classe de medidas espectrais que séo construigl@scamhecimento prévio de aspectos
da estruturagdo musical. Sua medida baseia-sendméno de equivaléncia de oitavas
da percepcdo humana que € descrita por dois valdjes valor do @Groma que
corresponde a relacdo de equivaléncia da percegegdona mesma nota em oitavas
diferentes; 2) &ltura (Height) que € relativo a percepcéo de diferenga entre duas
mais regides espectrais e que corresponde a dife¢g@io perceptiva entre grave e

agudo, ou por exemplo, a diferenca entre duasas aitavas para uma mesma classe

22 Em portugués, o termo_altugode ser equivalente ao termo_noBontudo, em nosso trabalho
designamos o termo not@mo equivalente ao ternpitch em inglés, que corresponde as notas musicais:
D6, D6 sustenido, Ré, etc; e o termo alpasa designar a percepgéo de registro, oitaveglagéo grave

e agudo.



de notas. Este modelo perceptivo € ilustrado Fgprduma espiral onde a representacéo
do parémetro altura esta associada ao eixo verécalrotacdo da hélice sob a diviséo

de Escala Cromatica representa a medida do Chroma.

Fig. 3- Representacdo em hélice das dimensdes da paocdpgiotas musicais: Altura (sentido
vertical) e Chroma (rotacédo da hélice). (FONTE: QIH@06)

A medida do Chroma é associada a um vetor de I#tesldenotado a
seguir porChroma[n] paran =0, 1, ... 11, que corresponde a eaetgisinal para cada
nota da escala cromética. A subdivisdo em 12 valo@malmente é utilizada em
aplicagcbes que envolvem reconhecimento de esteutbeamonicas como acordes,
pitch-class e tonalidade. Para se obter os valoresGieoma [n], o espectro é
primeiramente dividido em bandas com larguras spoedentes a um semitom e com
frequéncia central igual ao valor das notas dal@sramatica, em seguida, para cada
nota sdo somados os valores de energia das resgebtindapresenteem todas as
oitava$®. A Eq. 2.10 descreve o célculo para obtencdo dor\@hroma para cada

janela de anélise segundo a descricao de Shels2003).

98&: % . 1 =

I<;

Onde, p=0,1, ..., 11;

3 A percepcéo de notas é de ordem logaritmica, @y esj termos frequenciais absolutos, um intervalo
de semitom é maior que seu antecessor descenBa&stge modo, em um espectro dividido em semitons,
para uma notapftch-clas$ a largura das bandas e intervalos entre as fnetpg centro aumentam
conforme se aumenta o par@metro de altura, i.eita
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Ondefy é a frequéncia de amostragent.£ é a frequéncia relativa ao
Chrom4d0], ou seja, a frequéncia da primeira nota dorveto
E possivel e usual realizar o célculo do Chroma dosisdes menores que
semitons, como por exemplo em quartos-de-tpn¥@,..., 24 ou sextos-de-tompE
0,...,36, (BELLO, PICKENS 2005; SHEH, ELLIS, 2003)

2.1.4 Média Quadratica (RMS)

Este descritor calcula a média quadratica da \a@oid@ intensidade do sinal amostrado.
(RMS ¢ a sigla par®oot Mean Squargque corresponde ao termo ‘média quadratica’
em portugués). Este é um descritor calculado comaloses amostrados no dominio do
tempo e em janelas de mesmo numero de amostrasectivas sobre o sinal x[n]. Os
valores de RMS extraidos de um evento sonoro desore contorno de seu envelope

de energia. O célculo do RMS é definido na Eq..2.12

-ésima;

amostra na~""“janela do

Onde sd0 os valores de amplitude ma™
audio digitalizado, & € o nimero de amostras daselas.
Os trés descritores definidos acima formam a baseistema de analise
implementado durante a pesquisa.FlDxo Espectral, Chroma Média Quadratica
(RMS) foram utilizados em um dos algoritmos musicais sgmeado ndCapitulo 5
fazendo parte de um sistema de recuperagdo denafdo musical aplicado ao audio
capturado da performance. No proximo capitulo exgncomo os algoritmos
descritores séo utilizados nas implementagfes ddsdms de extracdo de parametros
musicais em tempo real via computador. Estes métadduem algoritmos para
segmentacdo de eventos musicais do sinal de dadeatlos na detecgcdo dos inicios
dos eventos (onset) através da extracdo do FlugecEsl e na deteccdo dos finais de
eventos dffsety através da extragdo do RMS, e um algoritmo desifieacdo

harménica que emprega o descritor Chroma.






CAPITULO 3

METODOLOGIA DE ANALISE

Este capitulo apresenta a implementacgéo de fertamda analise em tempo real para o
audio produzido por instrumentos acusticos que tdezam dos trés descritores
introduzidos noCapitulo 2. Em nossa abordagem, os procedimentos de amflise
audio digitalizado abrem um canal de comunicacameea emissdo sonora dos
instrumentos acusticos e o algoritmo para perfoomamusical programado no
computador. Durante a performance do sistema @ipeei computacional atua como
mediador entre os algoritmos de andlise para reag@e de dados musicais e 0s
algoritmos para sintese sonora.

Sob esse ponto de vista, apresentamos nos proxpaoggrafos a
metodologia que adotamos para extrair a informagésical do audio e construir este
canal de interagdo entre o sistema computaciooglnetsicos atuantes na performance.
Apresentamos procedimentos para extragdo de pagameusicais relacionados com a
segmentacdo e com a medida de duracdo temporaeds musicais, bem como para
extracdo de conteudo harmdnico de cada eventopf@gdimentos foram embasados
na literatura da area denominada de Music InfoonaRetrievel (MIR), (BROSSIER,
2006; JEHAN 2005; KLAPURI, DAVY, 2006). Essas aséB inserem-se hum caso
mais geral denominado na literatura deghscricdo Automatica de Sinais Musicais
trata-se de utilizar descritores de baixo-nivel coapresentado n@apitulo 2 para
produzir medidas de alto-nivel relacionadas cormetgos estruturantes do discurso
musical.

Expomos também nesse Capitulo a aplicac@dajgas de Poincargara a
analise de dinamica espectral, apresentada dumapésquisa no artiggMONTEIRO,
MANZOLLI, 2011c), aplicada ao som produzido portinmentistas. Esta metodologia
resulta da aplicacdo de experimentos que realizga@svisualizacdo de dinamicas de
caracteristicas espectrais vi Mapas de PoincaréNMEDRO, MANZOLLI, 2011a) e,
portanto, ndo foi extraida da literatura sobre drie8o Automatica de Sinais Musicais
como os demais procedimentos.

Segundo Scheirer (1995), o objetivo de um procdsswanscricdo musical
€ extrair do sinal de 4udio informacdes simbdlgiasilares as estruturas musicais que

podem ser vistas em uma partitura. Considera-senaizetranscricdo completa implica



em determinar o conteudo de alturas, temporalidadmstrumentacdo de todos os
eventos relacionados a musica notada ocidental BRUIRI, DAVY, 2006). A pesquisa
em transcricdo desenvolvida por Scheirer e Klapaontextualizada a tradicdo musical
ocidental em que a tipologia sonora predominargesém produzido por instrumentos
acusticos que, majoritariamente, apresentam umapeeinamico de intensidade que
pode ser descrito pelo perfil AD8Re contetido espectral com caracteristicas quasi-
harmonicas (em instrumentos com altura definida), roidosas (maioria dos
instrumentos de percussao sem altura definida)siatese, a detecgdo e avaliagdo de
um evento sonoro-musical produzido por um instrumecustico e relacionado a
notacdo musical tradicional do ocidente esta diretde relacionada a quatro
parametrosaltura, duracédo, dindmica e timhre

Desta forma, a primeira tarefa no processo de drgd® musical
automética via modelo computacional é a segmentalficsinal de audio. Nela
determinam-se o inicio e a duracdo de cada evEntoseguida, aplicam-se processos
para extrair de cada evento medidas que detecter@soparametros principais: alturas,
dindmica e timbre. Finalmente, a tarefa de magsrakel simbdlico é localizar relagdes
entre os eventos a partir de um ponto de vistargen@acao musical pré-estabelecida,

exemplo,perfis melddicos, padrdes ritmicos, padrfes hare@e texturas
Alguns exemplos de trabalhos relacionados a trag@crautomética de sinais sdo:
(BELLO, 2003; BELLO, et al. 2000; BROSSIER, 200&HAN, 2005; KLAPURI,
DAVY, 2006; MULLER, 2007; MULLER et al. 2011). Owis estudos focam apenas
procedimentos especificos envolvidos na tarefardestricdo automética, como a
deteccédo de inicio de evento musicaide} e extracdo de padrdes ritmicos (BELLO et
al. 2005; COLLINS, 2005; DIXON, 2001, 2006; GOUYORDO5); extracdo de
contetido harménico (GOMEZ 2006; LEE, SLANEY, 200BEETERS, 2006a;
STARK, PLUMBLEY, 2009); classificagdo de timbre destrumentos musicais
(ERONEN, KLAPURI 2000; HERRERA et al. 2003; HERRER®OYER et al. In:
KLAPURI, DAVY 2006; PARK, 2004; PEETERS 2003; PEERE, RODET, 2003);
extracdo de frequéncia(s) fundamental(ais) (CHE\NFHG KAWAHARA, 2002;
KLAPURI , 2004; PEETERS, 2006b; YEH, 2008); anakssegmentacao de estruturas
musicais (ONG, 2006; PAULUS et al. 2010; PIRES,120/U e BELLO 2010)

24 Sobre 0 Modelo ADSR ver a definicdo no ANEXO A



Vé-se claramente que a gama de possibilidades #® ignainde e a maioria
das pesquisas concentra esforgcos para extrair pagEmelacionados a estruturacdo do
repertorio tradicional da mdusica erudita de comcémdsica com estrutura métrica
regular e harmonia tonal, caracteristica da pra&ig@péia dos séculos XVIII e XIX)
assim como na maioria dos géneros de musica pofttde também é o principal
enfoque da area ddusic Information Retrieva(MIR), pois h& grande interesse no
potencial comercial-econdmico que esta tecnologpmesenta, principalmente para os
setores ligados a rede mundial de computadoresd& raietrénica. Um exemplo de
pesquisa nesse campo é o desenvolvimento de ssstdedicados a catalogacéo
automatica e a busca de arquivos musicais em lgadadibs, como pode ser visto na de
pesquisa de (BARBEDO, LOPES 2007; PEREIRA, 2009).

Ha também pesquisas que focam o desenvolvimenterdementas para
descricao/identificacdo de eventos sonoros incoraarrepertorio descrito no paragrafo
anterior, mas especificamente importantes a maliaancerto contemporanea. Alguns
exemplos podem ser vistos em aplicacdes para amals-sintese sonora (CAETANO,
RODET, 2010; JEHAN, 2001; MASRI, 1996; SCHWARZ, 2)0deteccédo de gesto
instrumental (ROSAMIMANANA et al. , 2009); classificdo de morfologias sonoras,
(BLOIT et al. 2010; JANER et al, 2009; PEETERS, DDHR' 2008); deteccédo de
eventos relacionados a técnicas estendidas insttaise&eomo em (MALT, JOURDAN
2009).

A aplicacdo de sistemas de transcricdo musical ilordiversificada e de
acordo com Brossier (2006 p. 28-29) e Kapluri EDE006, p. 5) alguns exemplos
sdo: a) recuperacdo de informacdo musical; b) psareento musical parametros
musicais e de efeitos de audio controlados adapiagnte; c) equipamento relacionado
com musica por exemplo, controle de audio ou video em tengad. d) analises
musicologicas; e) ferramentas de transcricdo parisioms amadores; f) interacdo entre
homem e maquina como sistemas computacionais para co-improvisagao,
acompanhamentggcore-followingcomposigéo generativa.

A nossa pesquisa concentrou-se na Ultima aplicagéotada no paragrafo
anterior. Ou seja, utilizamos procedimentos da dee#&ranscricdo musical automatica
como método de captura de pardmetros musicais depenfiormance em tempo real.
No sistema desenvolvido, os dados extraidos dusapéeeformance séo correlacionados
aos parametros do algoritmo gerador de som (@dpitulo 4) e armazenados em

memoria computacional. O objetivo € prover @erformer computacional a



possibilidade de recuperar e analisar os parametoperformance utilizando-se de
uma representacao visual associada as caractsistinoras de instantes passados.

Nas subsec¢fes 3.1 e 3.2 deste capitulo, ao apgeeesta metodologia que
adotamos, por questdo de simplicidade e de embasamebliografico mais
consolidado, implementamos 0 nosso modelo seguraimeepcdo de evento musical
como discutido por Klapuri e Davy (2006 p.5) e pmihantes nas pesquisas da area de
Music Information Retrieval (MIR).

Esta metodologia divide-se em dois procedimentofmcipais: 1)
segmentacgdo do sinal de udio de acordo com aalhsbde Brossier (2006) e Dixon
(2006); 2) classificagdo do conteado harmoénico skggmentos através da extracéo de
vetores de Chroma baseado nos trabalhos de Jelb@b) (2 Gdmez (2006). As
implementacdes destes métodos foram incluidas laoteca PDescriptors que foi
apresentada nos anais do primeiro Encontro Intemmalc de Arte Sonora
(MONTEIRO, MANZOLLI, 2010)

Na subsecdo 3.3 apresentamos o procedimento diseané Mapas de
Poincaré que apolicamos no sistema como um métdsdalizacdo das caracteriticas

espectrais de um segmento de 4udio analisado.
3.1 Segmentacao

A segmentacéo do sinal musical consiste em delimitaicio Ense} e final Effse) de
cada evento musical. Este procedimento é fundaingsuta descrever as caracteristicas
ritmico-temporais de um sinal musical. Moelants @nRazzo (1997, apud Brossier,
2006, p. 34) definem o inicio perceptual de um #&vesonoro como o iflicio
apreendido de um evento discreto, determinado puar aumento pronunciado da
intensidade ou por uma mudanca subita na alturao@timbré®,

O método que implementamos nesse trabalho parte gesceito e é
dividido em duas partes: a) a construgdo de umeafumnle deteccdo que caracteriza
momentos de alteracdo do sinal; b) a captura dws gla funcdo calculada em (a). A
metodologia para deteccéo fiteais de eventos € composta de outra funcdo de detecgéo
gue é submetida ao processamento de um limiampfxa determinar o momento onde

cada evento termina.

% «perceived beginning of a discrete event, deterchibg a noticeable increase in intensity, or by a
sudden change in pitch or in timbre”.



3.1.1 Fungéo para Deteccéo de Inicio (Onset)

Uma funcéo ideal para detectar o inicio de evemsicais ¢nse} deve apresentar um
nivel alto de redugéo da informacdo do sinal decaedquanto preserva a informagao
temporal necessaria para determinar os iniciosedesitos musicais (Dixon, 2006,
p.133). Ou seja, 0 procedimento adotado é alinhaians dessa fungdo com o inicio de
cada evento como descrito por Dixon (2006). Optanasse trabalho pela aplicagéo de
um Descritor de contetido espectral (Viclpitulo 2), nossa escolha foi fundamentada
nos resultados reportados nos anais do MifEXestacamos que pela simplicidade de
implementacéo e eficiéncia, este método permiteaaaplicacdo em tempo real sem a
necessidade de processamento computacional anterior

Escolhemos o descritdfluxo Espectral de DiferencéEq. 2.26), pois
segundo Dixon (2006), duxo Espectral Positivpossui uma performance equilibrada
com bom desempenho, maior precisdo temporal e baisto computacional. Nos
testes desenvolvidos durante nossa pesquisa obsesvque oFluxo Espectral de
Diferencaotimiza os resultados, pois elimina picos indesejael aumenta a diferenca
entre 0s picos que correspondem mais precisamenténieio dos eventos. Os
segmentos da fungdo com valores baixos estdo adssanais ao corpo de sustentacao
do evento sonoro ou estado permanente do som.

A Fig. 4 exemplifica as medidas que realizamosesgipisa para verificar a
eficiéncia do método implementado: cada conjuntoqdatro graficos sucessivos no
sentido vertical representa a forma de onda gragadan instrumento musical tocando
um fragmento melddico seguido das respectivas fuégdes extraidas pelas trés
variacdes do algoritmo de fluxo espectral apreskstaoCapitulo 2 (Fluxo espectral,
Fluxo espectral Positivo, Fluxo Espectral de Difiges.

O quadrante superior esquerdo apresenta funcoesdag do sinal de um
contrabaixo-baixo elétrico tocando um fragmentoddielb em articulacaportato (para
ouvir: Faixa 1 do CD Apéndice A); o quadrante sigredireito apresenta funcoes
extraidas do sinal de um saxofone tenor tocandéragmento melddico em articulacéo

staccato (para ouvir: Faixa 2 - CD Apéndice A); o quadraiméerior esquerdo

% Uma importante fonte de referéncias para metodatogi de extracdo de parametros musicais é o
MIREX (http://www.music-ir.org/mirex/wiki/MIREX _HOME, uma competicdo ligada a MIR onde séo
comparadas as performances de diferentes algoripacs classificagdo e descricdo de parametros
musicais.




apresenta funcdes extraidas do sinal de um saxaf@m@no tocando um fragmento
melddico em articulac@tegato (para ouvir: Faixa 3 - CD Apéndice A); o quadrante
inferior direito apresenta fungfes extraidas dalgie® um trombone tenor tocando um
fragmento melddico em articulacdtaccatoseguida de articulagdegato(para ouvir:
Faixa 4 - CD Apéndice A).

CONTRABAIXO - Portato SAXOFONE TENOR - Staccato

SAXOFONE SOPRANO Legato TROMBONE - Staccato / Legato



Fig. 4 - GravacgOes de fragmentos melddicos com as furepdesidas, sendo respectivamente,
de cima para baixo em cada quadrante: fluxo espetitrxo espectral positivo, fluxo espectral
de diferenca.

Nota-se nos segundos gréficos de cada quadrantea geidracdo do fluxo
espectral apresenta picos sucessivos e relativanpedximos que indicam a alteracao
da energia do espectro sonoro tanto nos finaisedestos quanto nos inicios. Nos
terceiros gréaficos (funcbes extraidas pelo deschtoxo Espectral Positivo) os picos
relacionados aos finais de eventos sdo eliminad@emuados pela retificacdo de meia
onda (vide ncCapitulo 2 a definicdo da Eq. 2.6). Por fim, nos ultimos ig@g de cada
quadrante o Fluxo Espectral de Diferenca (Eq.Qditulo 2) resulta em fungdes com
contornos mais suaves e maior proeminéncia doss poo relacdo ao restante dos
pontos do gréfico da funcdo, sendo, portanto, medisado para descricdo dos inicios

de eventos sonoros.
3.1.2 Identificagéo de Picos

Para se identificar os picos é desejavel que seeagbre um perfil normalizado da
funcdo de deteccdo, objetivando com isso que pegueariacbes de dindmica néo
prejudiquem este processo. Dessa forma é neces&deioninar parametros fixos para

definir um limiar de detec¢@o dos picos. A obtendaeste perfil noramlizado requer



pés-processamento sobre os valores da funcéo decéet que aplicados em tempo
diferido séo tipicamente: a filtragem de altas @iéstrias; a remocéo daC-offsef e a
normalizag&o do sinal. Todavia, ndo é possivelzaads duas Ultimas etapas em tempo
real, pois devem ser aplicadas sobre toda a dudkg&mal analisado. Para solucionar
este impasse utilizamos o trabalho de Brossier R@ue apresenta uma solucéo
otimizada para o pos-processamento em tempo-redédindlo-o nas etapas: 1) filtro
passa-baixa, Il) limiartireshold dindmico; Ill) selecéo do valor méximo local. AgF

5 apresenta no gréafico superior a forma de ondeageade um saxofone tenor tocando
um fragmento melddico em articulagdo legato e riigy inferior uma funcédo de
deteccdo extraida desse fragmento pela aplicacadedoritor Fluxo Espectral de
Diferenca. Esses dados serdo utilizados a seguio dmses das ilustragfes para 0s
procedimentos de pos-processamento da funcdo decdet O Fragmento de &udio

contendo este exemplo pode ser escutado na Fdx&Z®, Apéndice A deste trabalho.

Fig. 5- O grafico inferior apresenta a funcdo de deteajitida através do descritor ‘fluxo espectral de
diferenca’ que foi extraida da forma de onda ndigv&uperior, que, por sua vez, contém a gravaedo
um fragmento melddico tocado por um saxofone tenoarticulagéo legato.

I) A implementacdo do filtro passa-baix&a suavizar o contorno da curva da fungéo

de deteccéo e prevenir que haja identificacdealded positivosou seja, picos que ndo
indiguem os inicios de notas. Contudo, filtragensn cfreqiiéncias de corte baixas
adicionam atraso na detecgao do pico, por issuseuleve ser ponderado em vista do
perfil da funcdo de detecgdo. Caso a funcéo jaésapte um perfil geral suave o filtro
pode ndo ser necessario. Todavia, se o perfil mgéfué muito irregular o filtro pode
colaborar para prevencdo de detecgbes de falsibvpesimplementamos um filtro

passa-baixas IIR (Infite Impulse Responde) quefi@ide na Eq. 3.1:

Q> YRS Q> R -S (
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e)* © é o valor resultante dBluxo Espectral Positivgpara anélise da janeilag € a
frequéncia de corte em Hertz,hepsizeo nimero de amostras entre cada janela de
andlise espectral.

A Fig. 6 apresenta a funcdo da Fig. 5 apds a ditma pelo filtro passa

baixa. A frequéncia de corge 51"

Fig. 6 - Funcao de deteccéo apresentada na Fig. 5 gpoésessamento do filtro passa-baixas.

) Em sequida, a funcdo de limiar dindmiéoconstruida através da aplicacdo da

mediana mével adicionada & média movel em pequanaks da funcd@:> (Eq. 3.1)
computadas sobre algumas amostras anteriores eriposs a amostra atual. O calculo
da mediana suaviza o perfil da fungéo, reduz ogspicdesejados e ressalta 0s picos
mais proeminentes. A média substitui a remocao @e=Ma normalizacdo presentes na
versdo em tempo diferido do algoritmo, compensaadweariagdo de amplitude e

suavizando o perfil da fungéo. O limiar dindmictedinido formalmente como:

"R Ka% % Q:>y bc bQ:>bc bQ:xy
e R Ka%Q:>y bcb Q:>bcb Q:xyq ((
f
Onde, "ge sado fatores de ponderacdo da mediana e da média

respectivamentd, € um fator de ajuste fino da fungcéo de limiféeh sdo numeros
inteiros positivos correspondentes a meia janeterian a amostra atual,e meia janela
posterior a amostra atua) respectivamente. O exemplo na Fig. 7 mostrang&o
limiar _ extraida da fun¢@Q:> correspondente a Fig. 6, com=(b e =(b f

=(2,% 6 h

Fig. 7 - Funcdo limiar extraida pelo algoritmo de linzagdo dindmica (equacdo 3.3) da funcédo
apresentada na Fig. 6.



[Il) Finalmente, a funcdo de limite subtraida da func&@> (Eq. 3.4) e calcula-se o

maximo local (Eq. 3.5) para identificar o pico.

K yIm= 1 %n_i,; b bbchgo q (2

Ondec é um numero inteiro positivo correspondente aon@é meia janela
anterior e posterior em relagdo a amostiinalmente, adicionamos um algoritmo que
filtra uma deteccdo de inicio de evento caso t¢hlieavido uma detecgdo até algumas
amostras anteriores, sendo o nUmero maximo de exagsirametro especificado pelo o
usuério.

A Fig. 8 apresenta a Funciodo exemplo mostrado nas etapas anteriores.
O gréfico superior mostra a subtrac@o entre aHBsga mesma resolucdo e o grafico

inferior mostra a mesma fungé@o normalizada parasqueossa ver os detalhes.

Fig. 8- Funcgéo resultante da subtracéo entre funcéetdegho funcdo limiar. Grafico superior apresenta
a funcdo resultante na mesma escala que os exemapteriores e grafico inferior a mesma funcéo
normalizada

A Fig. 9 mostra os picos capturados no gréficoregémdicando o inicio dos
eventos em comparacdo com a fungéo de fluxo espeetrdiferenca, sem passar por
pés-processamentos no grafico superior, e suasukigdo com a forma de onda do

som analisado no gréfico inferior.



Fig. 9 - Exemplo final com a selecdo dos picos apresanted grafico central. A fim de facilitar a
comparacao visual o grafico superior retoma a forgdeteccdo da Fig. 5 e o grafico inferior solieep
os pontos de inicio selecionados com a forma da dodsom analisado.

Contudo, o valor corresponde a amostras da analis€ldgo Espectral de
Diferencaque séo obtidas de quadros de analise espeatnaNcamostras do sinaln],
e por isso, 0 ponto de segmentacdo do evento rhésitgreciso se baseado apenas em
i. Para garantir que a segmentagdo do sinal grasepo feita sobre um valor de
amplitude préximo de ‘zero’ (para ndo hawdicks quando o segmento de &udio for
tocado), programamos um algoritmo para busca de amm@stra que seja 0 primeiro
valor ap6s um cruzamento por zero e anterior adopdado pori. Este algoritmo,
apresentado no Pseudo-cédigo 1, é calculado deafterativa e decremental sobre o

sinal de 4udio a partir da amostra dada a®:D sej k

Pseudo-codigo 1- algoritmo que descreve a funcdo de busca deopdmtcruzamento por
“zero” no sinal x[n]



3.1.3 Funcéo para Detecgéo de Fim (Offset)

Para deteccdo dos finaisffSet3 dos eventos musicais utilizamos um algoritmo que
compara o valor RMS extraido do sinal de dudio Ber2.12) com um limiar minimo
estipulado pelo usuario. Caso o valor de RMS caulimiar no sentido decrescente, ou
seja, sendo a amostra anterior maior que o limiaimo e a atual menor, o algoritmo

detecta um offset (ver Eqg. 3.6).

LM) s= LM) t= q

JEEK r ok _

(3

Em seguida, o algoritmo descrito no Pseudo-codiganibém é aplicado
para a detec¢cdo de um ponto de cruzamento porapéecior ao do ponto de deteccéo
do offset.E eventos sdo segmentados entre dogetsquando d-M) n&o decresce 0
suficiente para caracterizar um offset segundo.&Bq

A posicdo de um evento no tempo em relagdo a unpdeimcial 0 €
descrita pelo valon retornado no algoritmo do Pseudo-codigo 1. A dimage um
evento é dada pela amostrdeonsetdo segmento subtraida da amostszguinte, seja
respectiva a uronsetou a unoffset

Por fim, os intervalos temporais entre a detecgiofttete de um novo

onsetsdo classificados como siléncio.
3.2  Extragdo de Contetudo Harmdnico

O vetor ChromaChromdn] (vide Capitulo 2) representa a distribuicdo de energia
espectral de uma janela de analise e dada pet#fidigim semitons do espectro sonoro.
Tipicamente o descritor Chroma é computado em ganele 8192 amostras que
corresponde a um intervalo temporal de 185 milisdgs a uma taxa de amostragem de
44100Hz. Esse intervalo pode ser impreciso paneseptar o conteudo harmdnico de
um segmento sonoro que evolui no tempo, ou sejaintervalo temporal constante
pode ndo ser capaz de identificar variacdes subRas isso implementamos um
segundo procedimento denominado de Chromograma guehistograma normalizado
de sucessivos vetores de Chroma computado durent®imero especifico de janelas
de analise do sinal.
Deixamos na nossa implementagdo deste algoritmo ajgemas das

determinacdes paramétricas sejam especificadasuget@rio. Com isto pretendemos



que a extracdo do Chroma seja otimizada para a&pmvento sonoro que estiver sendo

analisado. Os parametros disponiveis ao usuéario sdo

Segmento espectral de andlig@ois valores de frequéncia em Hertz
definem um segmento do espectro para extracdordmeh Essa medida
propicia que a extracdo da energia por classest@sseja efetuada na
regido espectral onde se encontram as primeirgg&gharmonicas, as
quais sdo mais importantes para definir a perceggdmta. Isso também
previne a insercdo de dados indesejados nos mssilfzela analise de
transientes de alta frequéncia. Jehan (2005) prapdeximadamente
seis oitavas de ambito entre D6 1 e Si 7 (de 65M202Hz) enquanto
Bello e Pickens (2005) propdem a analise entre ¥8B250Hz. No caso
especifico da aplicacdo para qual propomos paka fesamenta (para
andlise de instrumento acustico) esses paramedr@svde acordo com
a distribuicdo espectral e tessitura de cada m&nto em especifico, por

isso sua determinagéo foi configurada como par@naetiusuério.

Janelas de analise consideradasiui dois parametros que sao o nimero
de vetores de chroma (ou janelas de andlise) eoulgderar apés a
deteccdo de onset para a computacdo do Chromogeamaimero de
vetores de Chroma consecutivos a serem computad@hrmmograma.
Essa medida visa direcionar 0 segmento de anafise @ corpo de
sustentagdo do envelope sonoro, prevenindo conaisser¢ao do ruido
gerado pelos transientes de ataque e pelo aumanmtdatdo sinal-ruido
do sistema no decaimento do envelope.

Exponenciac&oaplicamos uma exponenciacdo apdés a somatoria dos
vetores de chroma e anteriormente a sua normatizeq@ objetivo de
ressaltar os picos energéticos e facilitar suazdeleO valor do expoente
€ parametro do usuério.

Limiar dindmico: ap6s a obtencdo do chromograma normalizado,

operamos a selecdo dos picos atraves de uma kagaon dinamica. O
limiar é definido pela média dos valores do chroraom que em
seguida é ponderada por um fator multiplicativalieianada a um fator

de ajuste fino, ambos os fatores também sdo paxdsrdd usuario.



Apos a limiarizacdo e sele¢do dos picos o algoritetorna um vetor binario
resultante da sele¢céo dos picos maiores que a anddidimiar dindmico. Estes picos
representam a presenca de determinadas classetadeno segmento sonoro analisado.
Por fim, o algoritmo pode retornar tanto o vetooneético binario quanto o
chromograma. O esquema geral do processo algovitpaca extracdo de contetdo

harménico estéa representado na Fig. 10.

Fig. 10- Fluxograma do algoritmo de classificagdo harméni

As Fig. 11 mostra um exemplo dos resultados obtjplel® algoritmo para
extracdo de conteudo harmoénico. Na parte supesaoFid. 11 esta a partitura e o
respectivo espectrograma do tempo final do 3° cesgpa tempo inicial do 4°
compasso do segundo movimento (contando o compissmacruse) da sonata para
piano em D6 maior opus K330 de Mozart. O audiotiraad partitura da Fig. 11 esta
contido na Faixa 6 do CD Apéndice A. Na parte riofeda Fig. 11 estdo as
representacdes dos resultados do algoritmo degéxtrde conteddo harmonico para os
quatro acordes, na mesma sequéncia em que egp@otiiara. Os retangulos superiores
e segmentados nas representacfes de resultadogaibnm® sdo a representacao

grafica do vetor do Chromograma. A linha continejareésenta o limiar adaptativo e os



segmentos vermelhos os picos selecionados acimando. A fileira de quadrados
inferior representa o vetor binéario cromatico. 8sds acima dos quadrados e abaixo do
grafico do Chromograma séo as cifras das 12 notasicais da escala cromética
temperada e o simbok nos quadrados indica que aquela respectiva ndiacestida

no vetor binario.

Acorde 1 Acorde 2 Acorde 3 Acorde 4

Acorde 1 Acorde 2

Acorde 3 Acorde 4

Fig. 11- Extracdo de conteldo harmdnico de quatro acaidesegundo movimento da sonata opus
K330 de Mozart. Na partitura acima os quatro acordealisados e o grafico central ilustra o
espectrograma destes acordes sequenciais. Osografieriores contém a distribuicdo energética do
chromograma de cada acorde rslislers superiores e o vetor binario representado pelas fle 12
quadrados.



Nota-se que o acorde 4 na partitura é fragmentaddas ataques (conjunto de
notas simultdneas em duas colcheias), apenas é&seardd Ultimo ataque foi
considerada. Por isso observa-se a predominanamtdaSi bemol, pois a energia da
ressonancia das demais notas j4 havia decaido weo pgpuando a nota Si bemol

(dobrada em oitava) foi tocada.

Outro exemplo interessante é apresentado na Figué2mostra a extracdo do
conteddo harmonico dos 4 primeiros acordes da péageero 3 das “Dez Pecas para
Quinteto de Sopros” de Gyorgy Ligeti. Ligeti iniaa dois primeiros compassos desta
peca com o mesmo acorde formado pelas notas SieRél e Mi bemol e cria uma
estrutura permutativa para a associagao entre adtatres instrumentais, como pode
ser observado na partitura da parte superior dal2gO chromograma extraido da
secdo da peca mostra a variacdo do equilibrio @egi@nespectral entre as notas
causada pela modificacdo do timbre associado Eafa wota e que é percebido pela
escuta humana (durante a audicdo da pecga) comaltenacdo de colorido do acorde,
vide parte inferior da Fig. 12. Uma gravacao ddicuelativo a partitura da Fig. 12

pode ser escutada na Faixa 7 do CD Apéndice A.



1° Acorde 2° Acorde



3° Acorde 4° Acorde

Fig. 12- Extracdo do Chromograma dos dois primeiros casgmda peca nimero 3 das “Dez Pegas para
Quinteto de Sopros” de Gydrgy Ligeti.

3.3 Analise de Dindmica Espectral via Mapas de Paiaré

Descrevemos nessa se¢do uma metodologia paraeash@lc®mportamento dinamico de
caracteristicas de um sinal sonoro. O método d¢ainse na aplicacdo de Mapas de
Poincaré em séries temporais unidimensionais segalk da extracdo de descritores
acusticos. Primeiramente realizamos experimenttistopi em trabalhos de andlise
musical (MONTEIRO e MANZOLLI, 2011a) em seguida @ngoramos o método na

construcdo dos sistemas musicais computacionais pooposito de recuperar

informagdes musicais relacionadas a caracteristieasvolugdo sonoro-espectral da

performance.
3.3.1 Mapas de Poincaré

O matematico francés Henri Poincaré desenvolvetonteco do século XX um estudo
sobre dindmicas complexas e uma ferramenta Ul paalisar este tipo de fenébmeno:
os “mapas de Poincaré” (POINCARE, 1952). A tealm Poincaré tem varias

aplicacdes importantes, como Jirsa e Kelso (2008)utilizam sistemas dindmicos e o
teorema de Poincaré—Bendixson para estudar a gedezdnovimentos ritmicos. Os
mapas de Poincaré séo utilizados também na arddisariabilidade dos batimentos
cardiacos (ACHARYA et al. , 2006) e do comportaroerdletivo em intera¢des sociais
(CAMURRI et. al. , 2010), entre muitos outros estudos e@mcias naturais e

aplicadas.

Definimos formalmente um mapa de Poincaré como:

Dada uma série temporal unidimensiorsgt):[a.b]1 A ® [c..d]l A

com valores tomados et t,t,,t,..1, descritos comoA ={x;,X,,Xs,....X,} , 0 mapa de



Poincaré €é o gréfico associado ao conjunto de parexdenados

P :{( Xl,Xz),(XZ;Xg)--'(xn-l’xn)} '

O gréafico resultante € um plano bidimensional era gm um dos eixos
descreve os valores da prépria fungdo e o outroreles os valores da fungdo com
atraso de um elemento. Com isso, as coordenadaspaio®s no grafico séo
determinadas por dois elementos consecutivos d@idyrcada um associado a um eixo
do gréfico.

Os mapas de Poincaré descreveetdrréncia de padrbes no tempque é
uma propriedade fundamental de uma grande variedadsistemas dinamicos e
caracteriza a regularidade ou nao-regularidade demhpdos estados de sistemas
complexos ou caodticos (BRADLEY, MANTILLA, 2002 Eles sintetizam o
comportamento complexo de uma série temporal nusficgr bi-dimensional
descrevendo recorréncias quando uma mesma regi@oatico é reiterada formando
aglomerados de pontos alusters Exemplificando, quando o mapa descreve uma
sequéncia randémica, o grafico é totalmente preéémcbom pontos. Em oposi¢éo
quando a informacéo é periddica, apenas a faixdiatgonal principal é preenchida.
Quanto mais estreita for a faixa da diagonal magsnrente é o sinal. Os mapas da Fig.
13 sdo: (acima, esquerda) mapa de uma sequénddipar (acima, direita) sequéncia
periddica vs. uma perturbada com numeros aleatéfadmixo, esquerda) sequéncia
perturbada vs. uma aleatéria; (abaixo, direita)egupsicdo de duas sequéncias

aleatorias.

Fig.13 Exemplos de Mapas de Poincaré



3.3.2 Anédlise de Funcdes Extraidas por Descritores

As fungBes extraidas pelos algoritmos descritodessgries temporais que podem ser
analisadas em um mapa de Poincaré para que possahsgrvadas as caracteristicas
de seu comportamento dindmico. Nossa motivagaogseatipo de aplicagcédo parte da
hip6tese de que a andlise visual por mapas de &éitiaga alguns pontos desejaveis
no contexto da performance musical:
Os mapas de Poncaré privilegiam a observacédo deé&eacias dos dados
analisados o que pode colocaborar para a difréziagtre os principais
elementos de articulagdo musical e os elementosopoecorrentes,
tendo em vista o parametro analisado;
A possibilidade de se observar caracteristicas a@loportamento de
séries temporais com uma grande quantidade de dmhodimitaces
geradas pela resolugédo visual da interface graRoa. exemplo, uma
funcdo com milhares de pontos tem sua definicaoaliBmitada pelo
namero de pixels horizontais da interface (telagstéver em funcdo do
tempo, sendo os dados ‘plotados’ em sequénciaxaoheirizontal. Nos
mapas de Poincaré, sendo o ambito de valores gadunenor ou igual
ao numero de pixels do sistema gréafico, ndo impartguantidade de
pontos da funcdo a sua andlise ndo sera prejudipadafalta de
definicdo, sendo que os pares consecutivos da dusgd associados

como coordenadas no plano.

Um modo efeciente de observacdo dos dados extrplasanalise e que
ressalte as informagbes mais relevantes para oeffuerido séo fatores importantes
para o contexto deste trabalho, pois é desejapebratiddo de compreensdo e resposta
do usuéario considerando que esses métodos foramadgd em um sistema de
performance musical em tempo real.

Tendo em vista o propésito de recuperagdo denr#dg@io musical, a
escolha do descritor que serd associado com o g@Roincaré depende da decisédo
sobre qual caracteristica sonora € importante paganizacdo musical do caso

analisado.



No caso do sistema computacional que desenvolvemazbra “As Duas
Criaturas que Estavam a Mesa de Ch4 néo TiveranrCestversa” a relagdo entre ruido
(com contetdo espectral com alta taxa de variagadistribuicdo energética) e sinal
constante (com contetudo espectral com baixa taxavad®gdo na distribuicdo
energética) € importante para articulagdo musiealparformance do sistema e é
interessante que esta relagédo seja capturadas$mrdscolhemos o Fluxo Espectral
(vide equacéo 2.4) como descritor apropriado papduca das caracteristicas desejadas
e posterior andlise nos mapas de Poincaré.

Mais detalhes sobre as causas dos padrbes sorta@sscacima, assim como
sobre a implementacdo e propriedades do sistemputaoional podem ser vistos no
Capitulo 5. Nesse capitulo apenas aludimos a essa caracgeristi resposta sonora
para apresentarmos um exemplo da aplicagdo de Mip®sincaré como meétodo de
recuperacao da informag&do musical, que segue abaixo

A Fig. 14 contém o espectrograma de duas sedéegravacdo de uma
performance de “As Duas Criaturas que Estavam saMie Cha ndo Tiveram esta
Conversa”. Os respectivos audios das se¢fes Aal8np ser escutados nas Faixas 8 e
9 do CD Apéndice A.

Secédo A Secao B

Fig. 14 - Espectrogramas de duas secdes da uma mesmgdgadaAs Duas Criaturas que
Estavam a Mesa de Cha ndo Tiveram esta Conversa

As regibes predominantemente azuladas nas secOesBArepresentam
sonoridades com baixa energia (com contetdo egpeoim baixa taxa de variagdo na
distribuicdo energética) e as linhas avermelhadasizdntais representam a
permanéncia de energia espectral em bandas fragseestreitas. As regides com
tonalidade avermelhada em todo o eixo verticalesgmtam sonoridade ruidosa (sinais
com contetdo espectral com alta taxa de variac@bstidbuicdo energética). Na secao
A nota-se uma estrutura de permutagdo entre essas chracteristicas formando

padrdes visuais com certa simplicidade geométricen secdo B nota-se a transicdo



entre 0os dois estados com caracteristica interaotgdando um aspecto visual de
dégradéde tons avermelhados.

A Fig. 15 apresenta os gréficos gerados da extrdgdloixo espectral das
secOes apresentadas nos espectrogramas da Fig. 14.

Secédo A Secéo B

Fig. 15- Extracdo do Fluxo espectral das Secdes A e &ptes na Fig. 14.

Comparando as fungbes na Fig. 15 com 0s respecyasctrogramas na
Fig. 14, nota-se que as regides de valores al®gmdicos da Fig. 15 ocupam a mesma
posi¢do no eixo horizontal que as regides com pnétincia de cores escuras em todo
sentido vertical nos espectrogramas da Fig. 14.s€a, os picos das analises sao
encontrados nas mesmas regides que a represed@acémo (envelope espectral com
alta variabilidade), confirmando a utilidade daragio de Fluxo Espectral para
deteccédo de sonoridades com envelope espectridbdarabilidade

Na Fig. 16 apresentamos os mapas de Poincaré gesagartir das

fungdes da Fig. 15.

Secédo A Secédo B

Fig. 16 - Mapas de Poincaré obtidos através das funcddsigdal5. A esquerda mapa da
secdo A, e a direita mapa da secéo B.

A analise dos dados espectrais nos mapas de Rboimqzmsibilita a

visualizacdo da complexidade da dindmica das medidkdraidas. A densidade de



pontos no quadrante superior indica a presencante@do espectral com alta taxa de
variagdo (sonoridade ruidosa) enquanto pontos dedos proximos da origem do
grafico indicam contetdo espectral estético. A eatrac¢do de pontos na faixa diagonal
do mapa é indice da recorréncia dos valores deoHhspectral e a dispersdo fora da
diagonal representa alteracdes dos valores. A seg@ssui maior dispersao de pontos
no grafico (a esquerda na Fig. 16), evidenciandis permutacdes e mudancgas subitas
entre valores altos e baixos de Fluxo Espectrakquespondem a permutagéo entre as
caracteristicas de alta variacdo e estabilidadenstelope espectral. A concentragdo de
pontos verticais na secdo B (a direita na Fig.elencia estabilidade/recorréncia das
componentes espectrais e mudancas mais graduais.

Com os Capitulos 2 e 3 sintetizamos os procedimentos de andlise
automatica em tempo real via processo computacigmalimplementamos durante a
pesquisa. Como ja mencionamos estes procedimewévany a fungdo de estabelecer
um canal de comunicagéo entre o processo de peameenmusical com instrumentos
acusticos e o intérprete computacional. Estes dapdtulos encerram um bloco da
pesquisa no qual estudamos e desenvolvemos uma insksiva na literatura recente
sobre Descritores Acusticos e suas aplicacfes élisarautomatica. Nos proximos
capitulos focaremos um mecanismo generativo dessintigital via funcdes néo-
lineares e, finalmente, n€apitulo 5 apresentamos o sistema para performance
interativa que implementamos e as obras que foraadas em conjunto com o

desenvolvimento gradual e aprimoramento da progiama






CAPITULO 4

SINTESE SONORA DIGITAL VIA EQUACAO DE LATOOCARFIAN

Este capitulo apresenta o método de sintese digiealtilizamos para gerar a resposta
dos Instrumentos Digitais. Trata-se de um métoapproduz amostras sonoras digitais
no dominio do tempo a partir da amostragem dea®lnitiméricas geradas por equacdes
ndo-lineares. Este foi um dos principais recursopregados nas criagbes musicais
algoritmicas descritas nGapitulo 5. Primeiramente fazemos uma breve revisdo de
aplicacbes de sistemas dindmicos nao-lineares ataisaem composi¢cdo e sintese
sonora, em seguida expomos o método desenvolvidguas exemplos das formas de
ondas geradas através da amostragem das iterag@esicas do sistema nao-linear

descrito pela equacgéo de Latoocarfian (PICKOVER4L99
4.1 Sistemas Dinamicos Nao-lineares em ComposicaSiatese

A area de Sistemas Dinamicos € bem conhecida emiesela dentro da Matematica
Aplicada e h& vérios livros de referéncia que podenpesquisados. Este capitulo foca
uma aplicacéo especifica em sintese sonora digdal,0 estudo de sistemas dindmicos
foge ao escopo desta dissertagao.

E bem conhecido na literatura que sistemas din&méo-lineares podem
gerar comportamentos numeéricos variados e compl@RdSSELBLATT, KATOK
1997; MOREIRA 1993). Um dos aspectos mais intergssadeste tipo de processo
matematico é que Orbitas numéricas complexas s#Etupdas por iteragdes de regras
simples, como acontece, por exemplo, em automaiodaces, fractais e em sistemas
fisicos tais como formacdo de galaxias e estrutaossnoldgicas entre outros. Esta
secao descreve alguns aspectos importantes da @®rsistemas dindmicos com o
objetivo de introduzir a natureza do comportamentmérico aplicado a sintese sonora

digital estudada durante a pesquisa.

4.1.1 Caracteristicas dos Sistemas Dinamicos

As origens da teoria dos sistemas dinadmicos est&wionadas com o estudo da
mecénica celeste desenvolvido por Johannes Keemecanica cladssica Newtoniana
no final do século XVII. O estudo contemporanedsd#emas Dindmicos reporta-se ao
comeco do século XX com os trabalhos de Birkhd®®({@) e de Poincaré (1952, 1993).



Sob o ponto de vista fisico os sistemas dinamidosdescritos como “sistemas fora do
equilibrio”, pois os seus estados mudam com o tefpooutras palavras, caracterizam
fendmenos que tém estados que mudam em funcdongo,t@or exemplo, mudancas
climéticas, variacBes de espécies bioldgicas, campentos financeiros, entre outros.

Estes sistemas podem ser definidos por equa¢@aetdis ou continuas, no
caso da aplicacdo estudada durante a pesquisaswatitivar sistemas discretos nos
quais os estados séo determinados por passosraciies

Se chamarmos os estados do sistema de Xn, ondedjasso que varia de
n=0,1, 2, 3..., a forma geral que descreve gpootamento temporal é dada por Xn +
1 = F(Xn). Em outras palavras, o estado ou passwodftin+1” do sistema depende do
passo atual “n” que é transformado por uma regraicéo “F.

A sequéncia numérica gerada por esta regra, auaejestados nos passos
n=0,1, 2, 3..., ¢ denominada de trajetéria ditadgue € escrita como §XX1, Xz, Xs,
Xs..}. E essa orbita numérica que foi utilizada dieaa pesquisa como meio de
produzir amostras sonoras digitais a partir da E&md.atoocarfian (Eq. 4.1).

O segundo aspecto a ser descrito para se entendplicacdo estudada
relaciona-se com a classificagéo entre sisteinaarese nao-lineares Os chamados
sistemas lineares sé@o geralmente formulados poregra ou equacéo simples na qual
grandezas relacionam-se por uma proporcao, porm@gese utilizarmos uma equacao
do primeiro grau temos que,X = K . X,. Em outras palavras os valores da orbita sdo
proporcionais a constante “K”. Em contrapartidasisgemas néo-lineares caracterizam-
se por equacgles que estabelecem relacdes de cdera,or exemplo, uma equagéo
do segundo grau onde.X =K . (X%

A partir destas duas propriedades brevemente thes@cima, ou seja, a
geracao de oOrbitag ando-linearidade destacamos que ha sistemas dindmicos que tém
0 seu comportamento temporal associado a uma mgrfancdo ndo-linear. Estes
sistemas sdo chamados deterministas pois a regra ou funcdo que define os seus
estados futuros é bem determinada analiticamente.offtras palavras, um sistema
dindmico nao-linear implica que a geracdo dos sstsdosndividualmentendo séo
aleatorias, e sim, previsiveis

Todavia, quando observa-se a Orbita numérica prdayzor um numero
grande de iteracdes de um sistema néo-linear, gyéeselas apresentam comportamento
altamente complexo impossibilitando a predicdo sados futuros distantes. Estes

sistemas evoluem com comportamento temporal apeoiédnde o seu estado futuro é



extremamente dependente de seu estado atual, €otraa-se radicalmente com
pequenas mudangas nos seus parametros de codito$ejg apesar de apresentar
caracteristicas cadticas, 0 comportamento dessiesnsis € deterministico e altamente
dependente de seu estado inicial e dos param&tida.vez que o sistema apresentar os
mesmos valores paramétricos e 0 mesmo estadolinmiciu comportamento seré
idéntico.

A propriedade de imprevisibilidade dos sistemas|méares é conhecida
na area pela denominacéo s deterministicaomo descrito por Gleick (1989). Se
analisarmos as possibilidades de comportamento nicorgroduzido pelas oOrbitas dos

sistemas dindmicos podemos observar as seguimtatarésticas gerais:
a) convergéncia e estabilidade para um valor fixo;

b) convergéncia para uma O6rbita numérica que oseita valores

especificos;

c) comportamento aparentemente caético também deadode “atrator

estranho”;

d) ‘expansdo’ ou divergéncia numérica para valaménitamente grandes

OuU pequenos.

Nos casos a, b e ¢ onde a 6rbita numérica ocupsubespaco dos estados
do sistema, é dado a denominagdo de “atrator” @mol@®u conjunto de estados para o
quais o sistema converge.

Estas possibilidades de gerar comportamentos ncosérariados ou quasi-
periddicos foi uma das principais propriedadesdgistemas dindmicos ndo-lineares que
fomentaram a nossa pesquisa. Nosso objetivo fdoexpas peculiaridades sonoras do

som digital a partir de comportamentos numeéricaspiexos.
4.1.2 Dindmicas N&o-lineares, Fractais e Composicao

Em meados da década de 1970 o matemético BenaileMadt que criou a Geometria
Fractal (MANDELBROT, 1982) descreveu propriedadesthis na 6rbita numérica ou
atratores produzidos por fun¢des nédo-linearesvAsr@o mapeamento das fungdes ndo-
lineares como imagens bidimensionais hum plan@siario, Mandelbrot obteve 6rbitas
numeéricas com propriedades geométricas fractaispresentaram resultados estéticos

interessantes e que entdo cativaram interessesmuocdas artes visuais e ha masica.



Por exemplo, o compositor Gyorgy Ligeti inspiradelap complexidade
autossemelhante dos fractais escrevelEstéudopara Piano i 1 - Désordrg(1985). A
partir do final da década de 1980 alguns musicopyseram a utilizacdo de equacdes
ndo-lineares em sistemas computacionais para gemgadmanipulacdo de material
musical. Em alguns trabalhos vemos o mapeamentsisiemas néo-lineares para
parametros musicais como altura, duracdo, dinarwrao descrito em (BIDLACK,
1992; CHAPEL, 2003; DIAZ-JEREZ, 2000; DODGE, 198&O0OGINS, 1991,
PRESSING, 1988; PETERS, 2010), ou para procedimeatgwariacdo de material prée-
existente (DABBY, 1995).

Em outras abordagens as Orbitas numeéricas produpilaequacdes nao-
lineares foram utilizados na sintese digital deic@ywdra controlar os parametros de
Sintese Granular (DI SCIPIO, 1990; TRUAX, 1990), au 6rbitas produzidas por
varias iteracdes foram diretamente mapeadas conumsteas de audio digital (DI
SCIPIO, PRIGNANO, 1996; MANZOLLI, 1993a, 1993b; M®&®, 1995), ou ainda a
sintese por equacdes ndo-lineares foi obtida araeéum procedimento de retro-
alimentacéo cruzada em sintese FM e sintese AM 8ARMAKIS, MIRANDA, 2005),

h& também um caso em que o sistema ndo-lineartifdado como principio para
construcdo de um instrumento sintetizador anal&@tATER, 1998).

Ao utilizar-se o resultado das 6Orbitas numéricassegrocedimentos partem
de modelos matematicos abstratos para gerar sinate no dominio do tempo e no
nivel ‘microscépico’ de amostras digitais. Outreeewlo dessa classe de método de
sintese que foi concebida na mesma époc8iétase EstocaticiHOFFMANN, 2009;
SERRA, 1993) elaborada por lannis Xenakis e queregapmodelos estocasticos para
gerar formas de onda que sdo obtidas por linhaggmalis que ligam pontos gerados
por distribuicées de probabilidade.

No método de sintese aqui reportado utilizamosdespbtidas de iteracdes
de equacgbes ndo-lineares como método de sinteseastigital no dominio do tempo.
Como descrito no trabalho de Manzolli (1993a) adesnas dindmicos nao-lineares
estdo relacionados com a Geometria Fractal e paggrmecanismos para sintese de
som e modelo para interacdo musical em tempoNeamnétodo FracWave (DAMIANI
et al. 1999; HOFFMANN, MANZOLLI, 2005; MANZOLLI, 193a, 1993b), orbitas
numéricas produzidas por equagcdes ndo-linearesrségtradas e armazenadas num
buffer circular e utilizadas comdorma de ondadenominadadynamic wavetable

Segundo os autores:



(...) podemos, com isso, através de um controleriahgico das
formas de onda, emular sons com caracteristicas, que
possivelmente, venham refletir a dindmica de pEes
complexos, assim como o0s NLD (sistemas dindmicas na
lineares) séo utilizados para descrever turbuléeaieontrada
em outros fenbmenos naturais (DAMIANI et al., 1999)

Um aspecto importante produzido pelo uso da sirdegtal via equacdes
ndo-lineares € a alta variabilidade no pardmetraltlaa perceptiva do som. Como

mencionado a seguir:

Vale considerar, porém, que a definicdo perceptigakltura
depende profundamente das caracteristicas dosimaniente
da forma de onda gerada pela amostragem da Onliteérica
(....) as ndo-linearidades dificultam o controle ealo fator
frequencial, variando de quasi-periédico a caodtico muitas
vezes, a altura “perceptiva” do som pode variagué a forma
de onda torna-se mais complexa e irregular, conmg@es
muito bruscas (HOFFMANN, MANZOLLI, 2005): .

4.2 Sintese via Equacao de Latoocarfian

O método empregado nesse trabalho € similar ao mstmétodo de sintese digital

FracWave de Manzolli (1993a, 1993b). Utilizamos uesmacdo ndo-linear nomeada
por Pickover (1994) datrator Latoocarfian(Equacéo 4.1) para gerar formas de onda.
Para isso, associamos as Orbitas numéricas gepaageracbes da equagdo com
indexes de umébok-up tableque posteriormente sdo amostrados como forma die on

para sintese sonora. A equacao Latoocarfian gidaftomo:

oo Uvw hxg ‘'uvwh g
Xoo UVW % o Kuvw %%

Emque-3<a<3,-3<b<3,05<c<1.%,90d<15

As sequéncias Xe Y, geram 6rbitas numéricas que sdo armazenadasrags
numeéricos ouook-up tabls. Dentro da diversidade de comportamentos nungdas
Orbitas geradas pela Eq. 4.1, identificamos a rénoia de 6 tipologias principais:
aleatoriedade, Orbita periddica simples, orbita y@elica complexa, rapida transicéo
entre um comportamento anterior para um valor figetabilidade em um valor fixo,
sequéncia de pulsoE importante destacar que estes seis comportamesstao
diretamente associados a natureza do atrator cpmesemtado na secao 4.1.1. Desta
forma, quando estas Orbitas numéricas sao amostraaluzem comportamentos



sonoros que sao respectivamemntgido, sons periddicos simples, sons periédicos
complexos, som percussivo, siléncio e sequéngmuldes(vide Fig. 17). Vale ressaltar
também que as formas de onda geradas ndo sdo sgmsamas sim, elas sempre
apresentam caracteristicas que séo variagfes desisatipologias mais gerais que
listamos acima. Exemplos sonoros das tipologiagiposer escutados na Faixa 10 do
CD Apéndice A desse trabalho. No &udio gravadoequéncia de tipologias tem a
seguinte ordem: pulsos, som periddico simples, geriddico complexo, ruido e som

percussivo.

Fig. 17 Tipologias de formas de onda geradas no moébikgaat Acima, da esquerda para
direita: ruido, onda periodica simples e onda pkcedcomplexa. Abaixo, da esquerda para
direita: som percussivo, siléncio e sequéncia dsopu

Anteriormente ao processo de leitura das formasmdla realizamos um
procedimento de interpolacéo utilizando uma cues@oglal entre os pontos da fungéo
para suavizar seu contorno. Isso acarreta umagéterdo conteido espectral do som
resultante da forma-de-onda, pois diminui a enemgs parciais altos e torna o timbre
perceptivamente menos ruidoso e estridente.

O algoritmo de interpolacéo é descrito pelo Psefdigo 2 a seguir. Sendo
que,Pmax€ 0 parametro que determina o numero pontos dealégao;N é parametro
que determina numero total de iteracdes da equacdo Latoocarffa@ o valor da
amostra gerada pela equacgéo Latoocarfaiteracaa; Y,.; € uma variavel interna que
armazena o valor obtido na iteragdo passadg (la equacdo Latoocarfigp e n séo
variaveis internas que correspondem aos contadessectivamente do index de
interpolacdo e o index de iteragdo da equacdbattcarfian. Zé a variavel interna
gue armazena calculo para obtencdo do valor de interpolacadndexp; e por fim
Tabelaé um vetor de memoria que armazena os valoreard@d interpolada a cada

iteracdo do algoritmo.
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Pseudocddigo 2 Algoritmo para interpolacéo aplicado nas fungdesdas pelo atrator Lattocarfian
A Fig. 18 compara uma mesma forma de onda geradta Hpiteracdes da
equacdo Latoocarfian (Eq. 4.1) sem interpolac@s@aierda) e apds a interpolacéo de 4

pontos (a direita).

Fig. 18 Exemplos graficos comparando as fungdes: a esaumres do processo de interpolacdo e a
direita ap0Os o processo de interpolagéo.



Os graficos superiores da Fig. 18 ilustram atral@@segmentos de retas as
formas de ondas e privilegiam a visualizacdo daatura gerada pela interpolacéo
senoidal. Os graficos inferiores da Fig. 18 ilustratravés de pontos (tracejados) as
formas de ondas e privilegiam a visualizacdo doeres exatos dos pontos de
interpolacao.

Apos a indexacgdo de cada iteragdo da Eq. 4.1 (espectivos pontos de
interpolacdo entre valores) na tabela, operamdstase sonora através da leitura da
tabela como uma forma de onda fixa. A frequéncikeitiera € um parametro do sistema
que é definido pelo usuario em tempo real. Tipicameas fungbes resultantes da Eq.
4.1 apresentam ambito maior que -1 e 1 (padraonggditade do sinal de &udio).
Através de observacgfes constatamos que operandoa@weis com 4 casas decimais
(relagdo que mantemos fixa no algoritmo), os radok da funcdo ndo ultrapassam
valores entre -3 e 3. Esses valores excedem a mdaeémamplitude possivel para o sinal
de 4udio o que acarreta em distor¢do do sinal. Rerd@sso ndo ocorra multiplicamos as
saidas de audio do sistema de sintese pelo f&ob8&ssa forma impedimos que o sinal
distorga por exceder o limite de amplitude e coreseps as variagdes de amplitudes
inerentes do funcionamento do algoritmo.

O proximo capitulo apresenta como o método dessdrgenora digital aqui
descrito foi utilizado como meio de producgéo sordwacomputador em tempo real. As
caracteristicas dinamicas e grande variedade deidades produzidas pelas formas de
onda geradas por este método foram fundamentaisapearacterizacdo timbristica das

obras criadas durante a pesquisa.



CAPITULO 5

PROCESSO CRIATIVO

Neste capitulo apresentamos trés Estudos Compaaisidstes Estudos fazem parte da
série denominada dks Duas Criatura® representam o processo criativo resultante dos
métodos estudados, pois neles aplicamos as téahesasitas nos capitulos anteriores
desta dissertagéo.

A primeira parte deste capitulo é dedicada a aptas&o das idéias gerais
com as quais a série de Estudos musicais sobre esmonprincipio algoritmico foi
composta. Em seguida cada uma das trés pecassémtada nas suas peculiaridades, a
saber: As Duas Criaturas que Estavam a Mesa de Cha Naerdiiv essa Conversa”
duo para computador e contrabaixo elétriths Duas Criaturas Baforaram seus
Oculos” duo para computador e trombon&jdb Diziam-nos que iam Contar Nosso
Passado” para computador solo. Durante a pesquisa foi tamgérada uma nova
versdo da primeira obra e nela foram aplicados é$odons de recuperacdo de
informacdo musical, conforme sera descrito nas ipE@x secdes. Este capitulo
apresenta também andlises gréficas de segmentosbdas criadas com intuito de
demonstrar a organizacdo musical resultante doepsocalgoritmico e da interagédo
entre o(s) interprete(s) em tempo real.

O método de andlise adotado neste Capitulo estiioehdo com o
processo de andlise sonora apresentadfapdtulo 2. Utilizamos espectrogramas que
representam graficamente as magnitudes de cada @meandlise espectral (vide secdo
2.1.1) em funcédo do tempo, e graficos construidgsréir de dados extraidos pelos
Descritores Acusticos: Centroide espectral (MddEXO A - secdo A.2.1.1), Desvio
Padrado Espectral (VidBNEXO A - segdo A.2.1.2) e RMS (vide segédo 2.1.4m
suma, ndCapitulo 5 hd uma convergéncia de todos os elementos estudaécforam

aplicados ao processo criativo dando origem abréss da série.
5.1As Duas Criaturas

Trata-se de uma série de estudos musicais algoogngue foram criados como um
conjunto de variagbes do primeiro Estudo da s@igrojeto de composi¢cdo dés
Duas Criaturas” ndo foi planejado antecipadamente, mas se cormetizrante a

criagdo do segundo estudds' Duas Criaturas Baforaram seus Oculo# idéia de



uma série de composi¢cdes nasceu da necessidade aleersr as configuragbes do
sistema computacional da primeira peda Duas Criaturas que Estavam a Mesa de
Cha néo Tiveram Esta Convejseom o intuito de compor uma nova peca em parceria
com o trombonista Pedro Faria.

Esta composicdo foi encomendada para ser estreaddConcerto
Multimodal” de abertura do “Xlll Simpésio Brasileirde Computacdo Musical’
(SBCM) em Vitéria, Setembro de 2011. O procedimeativtado foi adaptar os
parametros e configuracdes da obra anterior coma teteitura do seu processo
algoritmico. Com isso surgiu a idéia de desenvatestuma série de estudos musicais
sobre um mesmo principio algoritmiap qual seria remodelado de acordo com as
necessidades de cada nova obra. Com este intugtm festabelecidos alguns principios

como base para criacdo de novas composi¢coes. &ts/objforam os seguintes:

Explorar novas técnicas para interacdo entre imgntos acusticos e/ou
eletroacusticos e computador.

Explorar o conceito denstrumento compost@como definido na segéo
1.3.2 do Capitulo 1), ou seja, a dualidade entre instrumento e
representacao do algoritmo musical com as seguiatesteristicas:

0 do ponto de vista instrumental, verificar quaispasametros de
controle dos algoritmos s@o propicios para obtecesdrole e
expressividade musicaos algoritmos (sobre performance com
instrumentos digitais vid€apitulo 1 se¢bes 1.3.4 e 1.3.5)

o0 do ponto de vista composicional, verificar como @;&o de
interpretacdo do algoritmo interfere na relagéoeeotganizacdes
musicais realizadas em tempo diferido e a condulgEsejada
para o resultado musical em tempo real (sobre dhddi entre
instrumento e representagdo musical Wagitulo 1 se¢bes 1.3.2
e 1.3.3).

Explorar um conjunto especifico de processos desdnsonora digital
que serdo utilizados de forma variada nos diversostextos de
organizacdo musical e estéticos que for estabelggéda cada novo
Estudo.



A partir destes objetivos gerais, optamos por n&tabelecer um
planejamento antecipado para organizagédo dos Eserdosse¢des ou movimentos, por

duas razoes:

a) estamos interessados na experimentacdo empioaos métodos que
estudamos. Desta forma, o objetivo é fomentar gdedi para descoberta de
novas relacdes e funcionalidades tanto no campuctéguanto no campo

poético e estéticos das obras compostas;

b) no caso da criacdo dos dois dugles foram compostos em parceria com
os dois intérpretes. A imposi¢do de uma organizacéeia poderia impor

barreiras ao fluxo de idéias advindo do processtridedo em parceria.

A adocado dessas duas posturas nao significa quéaé@ planejamento
algum na criagdo dos Estudos, mas sim que o plaeeja global foi substituido por
um processo emergente. Nele a organizacéo fisabblies foi sendo construida pouco
a pouco durante o processo criativo, dialogando acemperimentacdo técnica e com
relacbes no campo da estética e poética que surgil@ante o préprio processo
criativo. Todavia, h& dois pontos de similaridadese as obras. O primeiro, de ordem
técnica, € o conceito deariacdo de um mesmo algoritmoO segundo, de ordem
poética, esta relacionadmm os titulos das peca®s titulos estabelecem uma légica
sucessoOria que descreve uma narrativa. Dois dagstitdo primeiro e do terceiro
Estudo, foram adaptados de frases extraidas de gsoate Fernando Pessoa,
respectivamente: do fragmento 370 do ‘Livro do [Bsesasego’ do heterénimo
Bernardo Soares e do poema dramatico O Marinh@irtitulo do segundo Estudo foi

criado livremente
5.2As Duas Criaturas que Estavam a Mesa de Cha ndceefam esta Conversa

O primeiro Estudo, desenvolvido em parceria com @sioo contrabaixista Lucas
Araljo, constitui-se num ambiente algoritmico cotapional para improvisagao
musical e surgiu de uma encomenda realizada pettemide musica experimental
IBRASOTORPE, local onde foi estreiado em 2009. Urmdgumance dessa pecga integra
uma faixa do CD “CCJ Experimental” de musica experital gravado na cidade de
Sao Paulo. Sua principal apresentacdo ao vivo @eono PDcon09 (Pure Data

Convention) também na cidade de Sdo Paulo. A msntacdo utilizada para esse



Estudo &omputador em sistema de 4udio estéreo 2.0 e dmika elétrico O sinal do
contrabaixo foi conectado apenas a entrada de &ddiccomputador e ndo foi
amplificado diretamente pelo sistema de difusd@isoda peca, ou seja, 0 contrabaixo
foi utilizado somente como fonte de processameotor®. Para criagdo desse estudo

foram preestabelecidos dois critérios:

a) a obra ndo teria organizagdo temporal predetedaj deveria apenas
caracterizar um ambiente para improvisagdo com ri@&oca de

sonoridades;
b) a sonoridade geral deveria ser predominantemeitiesa.

Esta composicdo, quando analisada através do tondeiinstrumento
compostqvide Capitulo 1, secéo 1.3.2gpresenta uma forte caracteristica instrumental
porgue delimita um campo sonoro para improvisac@ qual os gestos dos
instrumentistas, acustico e computacional, entaetage nos mecanismos de controle
sonoro. Esta obra foi estruturada em quatro modalggritmicos de processamento
elou sintese sonora. Denominamos cada um dos nsédiesenvolvidos para a primeira
composicdo denobiles Justamente porque cada um deles funciona coma gec
encaixe livre que é inserida no discurso musicabderdo com a interacdo entre o
contrabaixista e @erformercomputacional. Os quatro moébiles apresentadogairse
sdo os seguintesVaveshapper, Transpositor, Sintetizador Aditivocpssado por

Phaser e Sintetizador N&o-linear utilizando a eqakatoocarfian
5.2.1Waveshapper
O primeiro mobile é uma distor¢éo do sinal do cwaixo na qual utilizamos o método

de waveshapingROADS, 1979). A distorcdo é obtida a partir dgusete funcdo de

transferéncia

1 {n]>0
ynl= 0 {n]=0 (5.1)
-1 {n] <0

Onde x[n] € uma amostra do sinal de entrada eayfaida.



Verifica-se facilmente que qualquer valor positouonegativo do sinal x[n]
é associado ao seu valor maximo. Este procedinterisforma o sinal de entrada x[n]
gerado pelo contrabaixo numa onda quadrada y[dg(Fig. 19) e iguala a intensidade
do sinal do contrabaixo com o ruido do sistemarietétletrénico pois maximiza o
valor de qualquer amostra x[n] com o0 maximo densitade da saida. O sinal de saida
y[n] perde seu perfil dindmico de intensidade enpier ao contrabaixista alternar,
através do gesto instrumental, entre o ruido brama som distorcido com altura

definida.

Fig. 19- Resultado da aplicacdo do mébile de distor¢@opétte superior da figura uma onda periddica
complexa a esquerda e a direita a mesma onda apfscesso de waveshaping. Na parte inferior da
figura mesma relagado pré e pds waveshaping parauomatra de ruido branco.

A diminuicdo da amplitude do contrabaixo, quanddizada gradualmente
através dos controles de ganho do sinal (como pddalolume ou o proprio
potencidmetro do contrabaixo), gera uma interpaagé@dual do som do contrabaixo
distorcido com altura definida para o ruido bramciginado pelooffsetdo sistema
elétrico-eletrénico e amplificado pelo algoritmo.ifterpolacdo oposta também ocorre

com o aumento gradual da amplitude do sinal dorabaixo.



5.2.2 Transpositor

O segundo mobile foi construido sobre um processmminado na literatura gtch-
shifter (PUCKETTE, 2006, p.202-208). Desenvolvemos doislesode transposicao.
No primeiro o sinal € transposto para frequénciagargraves o que causa a anulagéo
da percepcao de alturas do som do contrabaixo. éfsi® gera um ruido grave com
dindmica interna controlada pelo gesto do contradiai O segundo modo transpde
qualquer altura do contrabaixo para um mesmo sorfredgiéncia fundamental alta,
constante e de espectro rico. Nesse modo, o snabmtrole do contrabaixista gera um
som similar a um filtro dindmico com direcéo e wilade dependentes do gesto fisico
do intérprete (Fig. 20). Nestes dois modos de osuitdh-shiftermapeiam-se os gestos
instrumentais do contrabaixista (que na execugdicional do instrumento geravam
uma diversidade sonora com variagfes de alturaled) para modulacdes internas de
um som agudo com frequéncia constante, ou paraoomnsuito grave numa faixa de

frequéncias subsonicas.

Fig. 20 - diagrama da relacdo entre entrada do contrabaiprocessamento computacional. Setas
tracejadas indicam o fluxo do sinal de audio essetatinuas a relagdo gesto e resultado sonoro



5.2.3 Sintesador Aditivo éPhaser

O terceiro moébile é baseado na aplicagdo do prasesso de filtragem de audio
denominadoPhaser (PUCKETTE 2006, p.261). O algoritmo implementaderag
inicialmente um sinal composto por quatro ondasisiis: trés com freqiéncias fixas e
uma quarta com frequéncia variavel através dafaterdo computador ou algum
periférico (e.g teclado MIDI). As ondas senoidaade@m ser ‘clipadas’ (distorcidas)
simetricamente com o valor da amplitudectipping variando nos intervalos [0...1] e [-
1...0]. Estes valores limites sdo também deternomgmkelo performer computacional
através da interface de controle do sistema.

Na segunda etapa do processo, 0s sons sintetigad@glicionados ao sinal
do contrabaixo e o sinal resultante passa pela iagéu de unphaser A frequéncia de
modulagdo dophasertambém € um pardmetro de controle que varia rerviao

[0...10] Hz. O esquema geral deste mébile é aptadema Fig. 21.

Fig. 21- Digrama do Mdbile de sintese aditiva moduladaRtwaser. Setas tracejadas indicam o fluxo do
sinal de audio e setas continuas indicam os cestparamétricos em cada etapa

O sinal de saida produzido por esse mobile crizamraste com os demais
mobiles, pois 0s sons séo poucos ruidosos e o saprdrabaixo ndo é distorcido. Em
outra palavras, cria-se um sinal com caractergsseaoidais que contrasta grandemente

com os sons predominantemente ruidosos geradacs péloiles anteriores.



5.2.4 Sintetizador N&o-linear via Equagatatoocarfian

O quarto mobile engloba o processo de sintese guacéo nado-linear descrita no
Capitulo 4. Como descrito anteriormente, ha uma tabela qonpoas formas de onda
geradas pela equacBatoocarfianque serve comtmok-up tablepara quatro algoritmos
de sintetise sonora, distribuidos dois para cadal ¢l sistema estéreo. O bosiiagle-
changena interface gréaficéver Fig. 22) dispara uma Unica alteracéo na fatmanda,

ou seja, uma nova sequéncia de iteragcfes numéécaguacdo gera uma nova Orbita
que é amostrada como forma de onda. Antes dasdesala equacdo serem disparadas
seus parametros sao alterados aleatoriamente den@imbito estipulado por Pickover
(1994) (verCapitulo 4). A Fig. 22 apresenta a interface de controlesidtetizador

nao-linear.

Fig. 22- GUI deAs duas criaturas que estavam a mesa de cha nét@ativesta conversa

As listas com valores paramétricos de freqiéncikeitiera dalookup table
e de tempo dalissando (i.e. interpolacdo entre os valores da lista @rerséo
inseridos através da interface gréfica (vide patéyad@ranspositione GlissTimena
Fig. 22). Em seguida, as listas sdo enviadas paralgoritmos que as permutam e
enviam sequencialmente os valores contidos nelaspatAmetros de sintese. Esse
algoritmo é replicado para cada um dos quatro tsdatiores. A transmissdo dos
parametros de sintese € controlada por algoritma® aqeram disparos

independentemente e em intervalos com diferenteg;des, que sado determinados por



geradores de numeros aleatorios. O esquema deagéiordos parametros de sintese é

mostrado na Fig. 23.

Fig. 23 - Esquema do algoritmo de automacdo da permutdgdoalores de frequéncia de leitura da
forma de onda

Os valores que definem o ambito de geragéo de no$na¢eatdrios também
sdo parametros controlados via interface. Esseitgn que gera disparos ritmados
também é aplicado para automagéo da alteragdormda fee onda. Na interface foram
disponibilizadas as possibilidades de ativar oatiles ambos os geradores de disparos
ritmados. Por fim, a forma de onda gerada pela @gud.atoocarfian também é
utilizada como funcgéo de transferéncia em um psmeswaveshapingitilizado para
distorcer o som do contrabaixo.

Trés performances dés duas criaturas que estavam a mesa de ch& néo
Tiveram esta convergaodem ser escutadas nas Faixas 11, 12 e 13 dopébdke A
deste trabalho. As Faixas 11 e 12 foram gravadasstadio sem edi¢do e a Faixa 13

tem edicdo de Mario Del Nunzio e é a Faixa quegnat® CD “CCJ Experimental”.



5.2.5 Recuperacdo e Memoéria Computacional da Perforance

Nesta secdo descrevemos a aplicacdo dos métodascdperacdo da
informacdo musical descritos M@apitulo 3 em uma segunda versdo #e Duas
Criaturas que Estavam a Mesa de Ch& néo Tiveram €snversaUtilizamos esses
métodos para construgdo de um sistema que provémenadria computacional de
alguns parametros musicais extraidos durantepeaformance da peca. Este
desenvolvimento foi apresentado h8° Simpoésio Brasileiro de Computacdo Musical
(MONTEIRO, MANZOLLI 2011c) e Convencédo sobre Pure Data (PDcon) 2011
(MONTEIRO E MANZOLLI 2011b). O diagrama na Fig. 24 mostra a arquitetura do

sistema com os métodos implementados

Fig. 24 - Esquema do novo sistema plerformancecom inclusdo dos algoritmos para recuperacéo de
informacéo musical e memdéria da performance



A analise do 4udio digital gerado pelo métodoideese, assim como pelo
gesto do contrabaixo/contrabaixista e as informacgparamétricas de controle da
interface sédo gravados duranteparformancena mesma taxa de amostragem. O
instrumentista computacional pode acessar segmef@osiemoria gravada que sao
definidos por dois parametros: a) um intervalo @®mpgo dado em segundos e b) um
ponto na memdria da gravagdo que é o centro doesegmEm seguida, um gréfico
com um mapa de Poincaré é associado ao segmenterdéria selecionado, de acordo
ao procedimento especificado @@apitulo 3, secdo 3.3 (e respectivas subsecdes) que
associa a funcdo extraida pelo descritor Fluxo &sdecom o mapa. Este gréfico é
plotado numa janela grafica na interface computetiopara representar as
caracteristicas do segmento selecionado. Simultaerga, uma terceira janela exibe os
parametros de controle associados ao mesmo segrastamova janela compartilha da
mesma configuracdo da janela principal, porém $swses de interface (e.gliders
botbes, caixas de numeros, etc) ndo transmitenrniafpbes paramétricas para 0s
algoritmos geradores de som, apenas exibem osegatts parametros selecionados
anteriormente pelo muasico as Unicas exce¢des sdo 0s parametros da equacédo
Latoocarfican,que ndo possuem interface na versao inicial e poslmeatribuidos
pela nova interface. Uma quarta janela apresemtoanacéo de parametros musicais
recuperada do som do contrabaixo de acordo ao®gimentos de recuperagdo da
informag@o musical especificados @apitulo 3, se¢cdes 3.1 e 3.2 (e suas respectivas
subsecdes). Todos esses dados podem ser manippkldgerformercomputacional
de acordo com os algoritmos presentes nesta iotedanviados como parametros de
controle do algoritmo de sintese sonora.

A Fig. 25 apresenta a interface grafica do novtesia na qual a janela
centro € a interface principal herdada da vers@erian As janelas esquerda e direita
sdo respectivamente: a interface de manipulacaaladms extraidos do som do
contrabaixo e uma interface apenas para exibic8oaores paramétricos recuperados
da memdria do sistema. A janela inferior € o map#&dincaré que mostra os dados de
analise espectral de um segmento da fungéo de Hspectral gravada em tempo real.

Este segmento é relacionado ao trecho de memdezi@®gmdo



Fig. 25- Interface déAs Duas Criaturas que Estavam a Mesa de Cha Naerdiv Esta Converseom
adicao do sistema de analise, memodria e recupedagiionformacdes da performance.

5.3As Duas Criaturas Baforaram seus Oculos

Esta primeira variagdo algoritmica, como ja foirgpdo acima, foi criada em parceria
com o trombonista Pedro Faria. Ela foi apresentamla3° Simpdsio Brasileiro de
Computagdo Musical, em setembro de 2011 na cidadétdria. A sua instrumentagéo
€ composta por computador e trombone com surdiniziredo um microfone interno. A
surdina tem a fungéo de bloquear a propagacaoiedst som do trombone e capturar
o sinal de audio através deste microfone interne guligado ao computador. Se
necessario, pede-se um microfone dinamico ligadetadtnente a mesa de som (sem
passar pelo computador) para balancear a sonoritattembone com a sintese digital
do computador em alguns momentos da obra. Ou g&anjunto trombone e surdina
foi utilizado na segunda obra com a fungdo de prowveterial sonoro para
processamento computacional como ja utilizado emteente com o contrabaixo na
primeira obra.

Ao contréario do primeiro Estudo, empregamos @m1 Duas Criaturas
Baforaram seus Oculasm método de composicéo deterministasta segunda obra os
mobiles de processamento sonoro serviram como lsEe as quais organizamos
estruturas algoritmicas para manipulacdo de seud8mp#ros de controle. Essas

estruturas foram encadeadas sequencialméntprocesso de criagdo iniciou com a



realizacdo de unatelié de improvisacdo em que escolhemos combinacfes sotis
digitais produzidos pela sintese néo-linear e sdades do trombone. Primeiro
escolhemos algumas formas de onda geradas pelgdedustoocarfian (vide secao
4.2)). A escolha foi feita a partir da Escuta desosidades resultantes da sintese
inicializada randomicamente. Selecionamos 15 sdades e gravamos 0S parametros
da equacdo para que as correspondentes formas dde poilessem ser retomadas
durante a performance. Adicionamos um icone nafate (vide Fig. 26) que contém
botdes independentes para cada médulo de sintest¢ilemos os quatro algoritmos de
sintese do primeiro Estudo) e que disparam a wemsf;do das formas de onda de

acordo com os parametros pré-gravados.

Fig. 26 - Interface deAs Duas Criaturas Baforaram seus Oculos

Apoés fixar o conjunto de parametros de sintese esamridades do
trombone, pudemos entdo organizar a composi¢ao &roestruturas que concatenam
as alteragBes paramétricas para resultar no gquemiesremos delementos sonoros
Desta forma, construimos uma espécie de partittgaesicial que pode ser vista a
esquerda na Fig. 27. Cada macroestrutura épatdnem Pure Data que contém uma

sequéncia de subestruturassoin-patchegjue correspondem a etapas sequenciais (vide



sub-patches direita da Fig. 27). Cada uma delas disparaagfies paramétricas nos

modulos de sintese e processamento Sonoro simaeme.

Fig. 27- A esquerda o fluxo de macroestruturas que defiaemquéncia de elementos da pega. A direita
a construgdo interna da macroestrutura “Gesto Hdpreuas subestruturas que descrevem sequéreias d
alteracBes paramétricas nos algoritmos de sintpsecessamento sonoro.

A Fig. 28 apresenta a analise espectral e segn@ntig uma gravacao da
performance dé\s Duas Criaturas Baforaram seus Oculpse pode ser escutada na
Faixa 14 do CD Apéndice A. Os segmentos correspondes sons gerados pelas
respectivas macroestruturas ou secfes da Fig. @staNlustracdo as secdes “gesto
sopro 1", “gesto sopro II” etc. sdo designados agecomo sopro 1) ‘sopro 2’ etc.

respectivamente.



Fig. 28 - Anélise e segmentacdo de uma performancasdbuas Criaturas Baforaram Seus Ocutizs
acordo com os tipos de estruturas algoritmicasageempde. Acima as formas de onda dos dois canais
resultante da gravacdo e abaixo 0s respectivostesgeamas.

Os elementos nomeados 8epro (S)resultam em estruturas sonoras em
gue o trombone (com ou sem processamento) e ostalge de sintese se articulam
como partes de mesmo elemento sonoro. A consthgsioa € o som resultante do ato
de soprar no trombone sem emitir nota, que é ghadude saturado pela distor¢édo e
em seguida altera-se o timbre da massa sonoratam®yl justapondo timbres
semelhantes resultante de outros processos desesisttora ou aplicando novas
transformagbes ao som de sopro. Em geral ess® gksicreve sonoramente
movimentos em arco ou semi-arco. As trajetérias massas sonoras descrevem
contornos dos quais os parametros de articulac@&caisdo: a frequéncia centro, a
largura de banda (ou saturacdo do espetro), e tibdigdo espectral e
consequentemente a caracteristica timtristica.

A Fig. 29 ilustra através de dois tipos de anadispectral o trecho que

abrange os element&d e S2 e que pode ser escutado na Faixa 15 do CD ApéAdice



O gréfico superior € um espectrograma gue mostesas 0s picos de energia do
espectro e que @égradéverde-amarelo-vermelho representa, nessa ordenerda de
energia. O gréafico inferior apresenta a represé@otae uma anlise de dudio em que a
posicdo centro no eixo horizontal das regides aglradas representa o centro de
energia do espectro (centréide espectral) e arkrgartical representa a média do
desvio de energia em relagdo a posicdo centralvidgsmadrdo espectral) que é
correspondente & média da largura de banda dibdiséio de energia no espeéfro
As regides de maior intensidade do tom avermelhiadicam uma média de energia
(RMS) mais alta, enquanto regides mais claras (npa@ximas da cor branca)
representam regides com menos energia. Esse gmficomposto de consecutivos
tracos avermelhados horizontais e foi gerado petabinacdo das fungbes extraidas
pelos Descritores Acusticos: Centroide Especkaeko A, secdo A.2.1.1), associado a
posicdo central dos tracos vermelhos; Desvio Padigipectral Anexo A, secgéo
A.2.1.2) associado ao tamanho vertical de cada;te®MS Capitulo 2, secéo 2.1.4)

associado a saturagao da cor vermelha.

" Esse gréfico foi baseado no exemplo mostrado mquisador Mikhail Malt durante uma palestra no
Congresso da Associacdo Nacional de Pesquisa &Rdsiacdo em Musica (ANPPOM) em agosto de
2011.



Fig. 29- Analises espectrais dos elementos Sopro 1 eoSom@ferentes a segmentacao da Fig. 28. Acima
0 espectrograma com selecdo dos picos de energlzigo um grafico que representa o perfil da
frequéncia centro da distribuicdo de energia esgleetdo desvio padrdo da distribuicdo energétea n
espectro.

Nota-se que os trech&l e S2 possuem organizagdes similares. Em ambos,
0s iniciosal e a2 representam o som de sopro no trombone que graentHng
saturado até chegar drfh e b2 com a distor¢do do modulo descrito na seg¢édo Sl
S2 h4d uma expansédo desse trech®, que foi construida pela permutacéo entre a
distorcdo e uma textura grave e ritmada geradamétiulo de sintese. Em seguida, nos
trechoscl e c2 a energia decai, a largura de banda aumenta gtrébuicdo espectral
muda (mudanca do timbre da distor¢gédo para o soadgegrelo algoritmo de sintese), no
elementoS2 a massa é gradualmente conduzida para regido .dgodadl e d2 ha uma

segunda mudancga na distribuicdo espealaE subdividido em dois outros trechos: o



primeiro é caracterizado pela entradapitch-shifterno agudo que é mais visivel no
espectrograma superior (vide secdo 5.2.3); e andegu?2’ , caracteriza-se pela
mudanca de timbre do algoritmo de sintese, assino @nd1l .

A estrutura que descrevemos p&ae S2 sdo também as bases para a
organizacéo dos demais elemero& importante notar que a divisdo analitica feita na
Fig. 29 ndo é a mesma da parte direita da Fig.A2primeira € uma analise dos
componentes de organizacdo do resultado sonormwdra representa 0 mecanismo
algoritmico que gera este resultado, e ndo ha s&iasiente uma correspondéncia
direta (de um para um) entre as divisoes.

O elementdMaquina da Fig. 28 é uma massa sonroa formada por rapidas
permutacfes de frequéncias e timbres que sdo eritéas de siléncios curtos. Essa
sonoridade resulta do funcionamento do algoritmcsidéese. No primeiro momento
esse elemento aparece isolado e, mais ao fim @da pparece sobreposto ao elemento
Pedal

O elementdGlissMasscompartilha da mesma morfologia que os elementos
Sopro e foi concebido como uma variagéo dele, derivadeaga@?2 na Fig.29 em que
a massa sonora é deslocada continuamente paréia aggda. Esse elemento difere-se
dos elementoSopro por ser gerado apenas pelo algoritmo de sintesesuna, ele é
uma massa de sons sintetizados que realiza unarglissdo grave para o agudo e
retorna ao grave.

Finalmente,Pedal é o resultado sonoro gerado pelo médutaser (vide
secdo 5.2 8com momentos de sobreposicdo do som do tromborsseNgmento foi
estabelecida uma improvisagcdo. O performer computak improvisa com o0s
parametros do médulghaser “rate”, Pedal_Clip” e “Solo_Clip” (vide interfacea Fig.

26) e o trombonista improvisa criando efeitos delutagéo oscilatorias de amplitude e
frequéncia sobre uma nota sustentada. Ou seja,saimipoovisam com frequéncias de
modulacdes e saturacao espectral.

Concluindo,As Duas Criaturas Baforaram Seus Ocuéos segundo estudo
de As Duas CriaturasNele foi adotada uma composicdo deterministaiogde uma
forma fixa e uma conducéo temporal linear. A preqeide instrumental do algoritmo
foi muito reduzida, com excec¢éo no elemePéalal ndo ha necessidade de controle ou
interpretacdo do algoritmo por um performer comgiotzal. Quanto a interagdo com o
instrumento acustico (trombone), existem dois mdogendistintos: o primeiro

caracteriza os elementos denominadopr® na Fig. 28 (e “gesto sopro” na Fig. 27),



neles, trombone e computador operam numa relacddedendéncia para emissao
sonora, 0 que significa que o som de sopro emjiielo trombone € processado pelo
computador para gerar uma nova sonoridade. As aigbesmputador e do trombonista
resultam em um mesmo elemento sonoro. O segundcenioraracteriza o elemento

Pedal na Fig. 27 e Fig. 28, nele, trombone e computaéorfontes de emissao sonora
independentes. A interacdo se da pela percepcdanguacdo paramétrica por parte
dos instrumentistas que agem sob uma pré-conveac&speito das morfologias

sonoras em jogo nzerformancemprovisada desse trecho.

O método que adotamos para variagdo do algoritmisdeuas Criaturas
gue Estavam a Mesa de Cha N&o Tiveram esta ConvVersaencapsulamento dos
algoritmos. Circunscrevemos o0s parametros do #éigororiginal em macroestruturas
ou secOes Ratche¥ que organizam os parametros de forma muito efspeceé
detalhada, criando relacdes que ndo seriam fastpedas possibilidades da estrutura
algoritmica e da interface originais, e com issopfmiamos uma nova camada de

estruturagdo e controle composicional gerando wwa arganizagcao sonora musical.
5.4Na&o Diziam-nos que iam Contar sobre nosso Passado

Este é o terceiro Estudo da séAie Duas Criaturase € uma pega composta para
computador solista conectado em um sistema de skdaudio quadrifonico. Este
estudo teve sua primeira apresentacéo publica eemiwo de 2011, no Departamento
de Musica da Universidade Estadual de Campinaadeide Campinaspmo programa
da série de concertos Nova Mdusica Eletroacughi?dE). Assim como emAs Duas
Criaturas Baforaram seus Ocul@de possui uma estrutura temporal sequencial. Dois
preceitos guiaram sua criacdo: 1) conceber e explom tipo especifico de
interpretacdo musical para esta masica composieaeld através de um computador; 2)
aprofundar o uso do meétodo de sintese por equagdedineares apresentado na
subsecdo 5.2.4 e @apitulo 4.

Primeiramente, elaboramos novas abordagens pasa geterial sonoro
através da equacgdhatoocarfian Observamos os resultados de trés diferentes
manipula¢gbes da equacdo, com intuito de detectapedamentos gerais que fossem

proveitosos aos nossos interesses de aplicacdoahusi

a) Interpolag@es lineares entre valores paramétrinosnte as iteracdes da

equacdo. Realizamos interpolacdo de 1 parametrnagpe a de 2



parametros simultaneamente. Definimos interpolagésse contexto
como a soma iterada de um fator numeérico ao vamrpétrico inicial e
gue gera como resultados nimeros entre o paramaial e o final em
uma sucessao linear.

ObservacbesAs interpolagdes resultaram em transicdes graderdie
uma tipologia e outra das formas de onda geradassjgema (listadas
na secdo 4.2). Também foram observadas mudancaiiaggae

direcionais apenas no que seria relativo a amglidadonda.

b) Observamos a relagdo entre as duas varidveis dga@muaurante uma
mesma seérie de iteracdes (foram observados casos@arametros
fixos ou com interpolacao linear entre valores paiaicos).
ObservacfesOs resultados gerados pelas duas variaveis dec@mua
Latoocarfiansdo similares quanto aos tipos de orbitas querelesm.
Todavia, detectamos algumas diferengcas, como pempgbo, atrasos
entre as funcdes; diferengcas nos valores das $rlitas que mantém

uma mesma tipologia (segundo as descritas na 4e2fo

c) Associacdo das duas varidveis da equacdo paradgedacuma mesma
forma de onda. Utilizamos o algoritmo apresentaold®seudocdédigo 2
(secéo 4.2) para mapear os valores resultantegudgd@ como forma
de onda, sendo que uma das variaveis é mapeadaparaores da
funcdo de onda e a outra como pardmetro de numeerpodtos de
interpolacdo. Este procedimento se aproxima do aoétdgilizado por
Xenakis em GENDY, no qual utiliza duas variaveisaypara controlar a
distribuicdo dos pontos e outra para controlar memd de pontos
interpolados (SERRA, 1993).

ObservagcbedD comportamento das fungdes se mantém, mas ga&aria
de interpolagcdo resulta em sonoridades menos cat#fi quando as

formas de onda geradas séo sonorizadas pelo aigaii sintese.

Em seguida partimos das observacfes feitas pai guiprocesso de
composicao musical. Estabelecemos quatro tabetaguss os resultados de iteracfes
consecutivas das equacgbOes néo-lineares, sob oendée modos de manipulagéo

paramétrica (conforme os listados acima), podem ggavados sequencialmente.



Utilizamos sempre o Ultimo estado gerado em cadelagpara inicializar as variaveis
da nova secgdo de iteragdes obtendo com isso umsictia gradual entre os estados
consecutivos. As tabelas contendo as formas da garhdas foram utilizadas como
look-up tablespara a sintese sonora na qual empregamos o mdesinito como
Dynamic Wavetabl¢DAMIANI et al, 1999; MANZOLLI 1993a, 1993bEsse método
é caracterizado por utilizar para a sintese de smmtrecho da tabela que contém a
forma de onda (e que chamaremogathela), e que se desloca ao longo da tabela. Em
outras palavras, os pontos de inicio e fim dereitla forma de onda estabelecem uma
relacdo diferencial fixa e menor que o tamanhoatiela e se movem em paralelo ao
longo dela. Esse método visa propiciar uma alteraggnstante da forma de onda
utilizada para sintese, e por consequéncia, umatame alteracdo da sonoridade,
timbre e conteldo espectral do som gerado. Porpgarg cada tabela foram associados
dois algoritmos de sintese (igualmente aos oustsles da sérids Duas Criaturas
com parametros de frequéncias de leitura indepée@slen

Esse processo foi aplicado para cada um dos oeeatiis de audio. Apesar
da configuragdo em quatro canais, ndo ha nestagppgagramacao de algoritmos para
espacializacdes sonoras. Cada caixa de som foa wseo um instrumento de emisséo
sonora local e independente, relacionado a um#abakas com as formas de onda.

Quanto ao sistema de interpretacdo musical, elatmsraim algoritmo para
controle de parametros do processo dgnamic wavetablepelo performer
computacional. As janelas de leitura da forma ddaode cada tabela se deslocam
paralelamente e com a mesma velocidade (que é tameao de controle propiciado
ao performe). Chamaremos esse ponto de leitura que prognig&rinente dg@onto
guia. O performer computacional pode interferir na linearidade dmtpode leitura

independentemente para cada canal e através dedds:

Variacdes locais da velocidade de leitura que podem
controladas gestualmente gerando efeitosalatchsobre a
forma de onda,

Saltos randdémicos e ritmados do ponto de leituragee o
ritmo dos intervalos temporais entre saltos € otedio por
uma tabela que contém Orbitas geradas por uma &guag

Latoocarfian.



Ambos os modos de interferéncia sobre a progrelsséar do ponto de
leitura da tabela s&o delimitados por uma regidtgm oponto guiacomo centro, e
por isso a regido de interferéncia também se deditoearmente, avancando para o final
da tabela. A interferéncia operada ppérformerse sobrepde ao movimento constante
e linear do ponto guia. Elaboramos esse método qpaehaja uma conducéo linear e
deterministica da peca e habilitamos a interfeeénai leitura da forma de onda como
parametro aberto para a interpretacao.

Por fim, os parametros de frequéncia de leituraalgsritmos de sintese
também foram organizados durante a etapa de cogdjposMapeamos os valores
resultantes de iterages da equacadmmocarfianem valores de frequéncias dentro de
ambitos frequenciais determinado por noés a cada, cesnforme a necessidade
composicional (intuitiva) requeresse. Usamos ogucwos de valores de frequéncia
obtidos como parametros dos algoritmos de sinteses ndo fomos ortodoxos na
aplicacdo deste sistema, pois nos demos liberdade alterar os dados gerados
conforme as necessidades musicais determinadasif@rios subjetivos e embasado na
percepc¢éo auditiva do resultado.

A Fig. 30 apresenta a interface N&o Diziam-nos que iam Contar sobre
nosso Passadd\s tabelas superiores armazenam as formas de padasintese. Os
elementos inferiores s@o controles paramétricoa peerpretacdo do algoritmo. Os
guatrosliders verticais a esquerda sao controles de intensidadequatro canais de
audio (i.e. resultado da sintese por leitura da talela). Os quadrados ao centro s&o o0s
modulos de controle para gerar interferéncia naalinlade de leitura das tabelas,
conforme descrito acima. Em nossas interpretacéeslgbritmo, associamos diversos
parametros de controle com interfaces MIDI que @wonsliders e knobs que
propiciaram o controle de diversos parametros sanahmente e com maior agilidade

gestual.



Fig. 30- Interface déNdo Diziam-nos que iam Contar sobre nosso Passado

Apoés estabelecido o ‘esqueleto’ do algoritmo, axipn& etapa da
composicao foi o processo de geracgdo e selecdequérscias de formas de onda para
cada canal. A peca € dividida em trés secdes enaloprelamos os métodos de sintese
de modos distintos.

5.4.1 Primeira Secao

A Fig. 31 apresenta a primeira sec¢ao. Nela assosigrares de tabelas com as duas
variaveis de uma mesma equacéo e utilizamos goile&do de parametros da equacédo
para gerar uma dinamicidade da forma de onda camsigdes entre diferentes
tipologias.



Fig. 31- Formas de ondas geradas através da equagdacarfianpara a primeira se¢do téo Diziam-
nos que iam Contar sobre nosso Passado

As linhas tracejadas na Fig. 31 representam digisfie segmentos onde
novos parametros da equacdo foram aplicados paea gentinuidade da forma de
onda. A linha tracejada vermelha marca a mudangssieciacdo entre pares de canais
(e consequentemente pares de caixas de som). Gesganterior a linha vermelha
possui pares formados entre os canais 1-2 e 4egmento posterior entre 1-3 e 2-4.
A sonoridade geral oscila entre massas sonorasleragpem continua transformacgéo
(e.g todos os canais no segmento Il; canais 3egdhento IV; canal 2 no segmento VI)
e sons tonais mais estaticos mas também com algari@géo interna principalmente
quanto o envelope de amplitude de onda (e.g. tosl@anais segmento lIll; canais 2 e 4
segmento V; canal 4, segmento 4). H4 a presensaraaidade de pulsos iterados (pela
leitura da janela sobre a forma de onda ser it¢rqua@ pode ser visto no segmento |l
canal 2 e segmento IV canais 1 e 2.

E importante explicitar que as formas de onda idasmas tabelas n&o s&o
a representacdo dos resultados sonoros. O sonddeaaal é resultante do processo de
dynamic wavetablsobre cada tabela da Fig. 31, e por tanto, vanaa& velocidade da
janela de leitura, com as frequéncias de leiturecada algoritmo de sintese (dois por
tabela), e com a interferéncia no ponto de leibprada pelo intérprete computacional.
A somatéria desses parametros gera o som resuftardecada tabela/canal de audio. A
Fig. 32 apresenta a forma de onda da gravacdo ¢@® s seu respectivo espectro
sonoro. O audio relativo a essa gravacao podessetaglo nas Faixas 16, 17 e 18 do
CD Apéndice A. As Faixas 16 e 17 contém um arqest&reo com os canais 1-2 e 3-4
respectivamente separando os canais do originarifisico. A Faixa 18 contém uma

mixagem em estéreo do resultado dos quatro canais.



Fig. 32- Acima as formas de onda dos quatro canais eegalt da gravacao da primeira secadlde
Diziam-nos que iam Contar sobre nosso Passadbaixo o0s respectivos espectrogramas.

Como pode ser observado na Fig. 32 acima e escu@sl@ravacoes, 0
resultado musical da secdo 1 pode ser descrito eonzosucessao de massas sonoras
com alta densidade espectral que alguns momento®i@em para sons tonais (com
altura reconhecivel).

Quanto as propriedades de interpretacdo do algnrifletectamos que a alta
variacdo das formas de onda obtidas pela interfolatps parametros da equacgéo
Latoocarfian(Fig. 31)resultaram em pouca abertura para interpretacaésadas pelo
performer computacional. Concluimos isso pela ola®@o e pratica da interpretacéo
dessa secdo através das quais constatamos quergeséncias na linearidade da leitura
de onda (parametros para execucgao/interpretacalydotmo) causaram um excesso de
complexidade da dinAmica sonora. Para essa squgmasaalteracdes na velocidade de
leitura comum entre as tabelg®to guigd e manipulagdes sobre a intensidade sonora

dos canais de audio foram os parametros para wrarietacao.
5.4.2 Segunda Secéao

Na segunda secéo (Fig. 33) as tabelas foram tmatmgmradamente, ou seja, a forma de
onda em cada tabela foi gerada independentemetitando diferentes instancias do

algoritmo que implementa a equad&oocarfian Por isso cada tabela contém formas



de onda diferentes umas das outras. Suas alterimgéesoperadas sem interpolagdes e
sincronicamente, com excec¢do de uma antecipac&amal 2 (de cima para baixo) do

segmento lla.

Fig. 33 Formas de ondas geradas através da eqlatdocarfianpara a segunda se¢caoNED
Diziam-nos que iam Contar sobre nosso Passado

Optamos por nao utilizar interpolagcées entre osirpatros da equacao
Latoocarfianpara otimizar a possibilidade de interpretacate(iaréncia na linearidade
da leitura da forma de onda). Os resultados depirgacao foram mais satisfatorios do
qgue na primeira secao, pois ha mais invariancigesoltado sonoro resultante da leitura
linear da tabela pelo algoritmo de sintese, 0 fue espaco para acao do intérprete sem
gue resulte em um excesso de complexidade sondtiy. 84 apresenta 0 espetrograma
resultante da gravagdo de uma performance da 8€3daudio relativo a essa gravacao
pode ser escutado nas Faixas 19, 20 e 21 do CDdiggéA. As Faixas 19 e 20 contém
um arquivo estéreo com os canais 1-2 e 3-4 respentinte separando os canais do
original quadrifénico. A Faixa 21 contém uma mixagem estéreo do resultado dos

guatro canais.



Fig. 34 Espectrogramas dos quatro canais extraidos dagia de uma performance da segunda secéo
de Nao Diziam-nos que iam Contar sobre nosso Passado

Nota-se no espectrograma que as massas sonordagyeé® mais dispersas
no espectro (menos densas), pois apresentam ecesetlgia espacados. Nessa secao,
sobrepomos ao resultado sonoro gerado pela leiasaormas de onda com texturas
sonoras geradas pelo algoritmo descrito na se@é&que podem ser observadas no
espectrograma nas curtas linhas diagonais na pametade do espectrograma. Nota-
se que a interpretacdo gerou variacdo em relagdtr#ura apresentada na Fig. 33. Por
exemplo, observa-se no segundo canal da Fig. 34epeticdo constante de um padrédo
curto que foi causada por um modo de tocarleap gerado pela aceleracdo da
velocidade de leitura que estava restrita a um grem@mbito entorno dponto guia
(responsavel por manter a leitura linear da formarntia). Esse mesmo padrdo anulou a
antecipacdo da mudanca de forma de onda do segandbno segmento lla, e causou

a extensdo do segmento Va nos segundo e quartis,camdim da peca.
5.4.3 Terceira Secéo

Na terceira segdo, apresentada na Fig. 35, reaizama construcdo bem mais simples
que nas secgOes anteriores. As formas de ondas es&ulag sem interpolagdes
paramétricas e ha menos mudancas, ou seja, osepgaeémanecem por mais tempo.
Outra caracteristica é a utilizacdo das mesmasafode onda para todas as tabelas, o

que cria uma estrutura musical de permutacéo deigsades entre os canais de 4udio.



Fig. 35- Formas de ondas geradas através da equatdocarfianpara a terceira se¢éo Néo Diziam-
nos que iam Contar sobre nosso Passado

Objetivamos com essa abordagem de organizacdosingi¢es enfatizar a
instrumentalidade do algoritmo e a possibilidadenterpretacdo da estrutura musical
composta sem descaracteriza-la em relagdo a sumidame e a sua organizacao
temporal. Os resultados foram satisfatorios nesséd® como pode ser observado na
Fig. 36 que contem as formas de ondas gravadasmdenterpretacdo da secao 3, assim
como seus respectivos espectrogramas. O audidveelatessa gravacdo pode ser
escutado nas Faixas 22, 23 e 24 do CD ApéndicesAFd#xas 22 e 23 contém um
arquivo estéreo com os canais 1-2 e 3-4 respectntseparando os canais do original
quadrifénico. A Faixa 24 contém uma mixagem emresté&o resultado dos quatro
canais.

Nela é possivel identificar as estruturas musicarsespondentes entre as
formas de ondas das Fig. 35 e o resultado de s$eiplietacdo nas formas de onda e
espectrograma da Fig. 36, assim como os padrbfewvadacédo resultantes da
interpretacdo dperformercomputacional. Nota-se que um tipo de variacdmalptelo
performerfoi a repeticdo de elementos, como por exempkgcuéncia de picos de
amplitude do segundo canal da Fig. 36 (entre asslg 15 e 30) que sao derivados do
segmento de forma de onda com maior amplitudealmeld 2 da Fig. 35. Esta repeticdo
foi causada pelos movimentos émop (ou em vai-e-vem) operados sobre o segmento
de maior amplitude e através da variagcéo de veddeidie leitura da tabela.

Outra consequéncia da manipulacdo gestual da deldeide leitura foi a

transposicdo de frequéncia e sua consequente gedaglissandos que podem ser



vistos no terceiro canal do espectrograma, loges apdnarca de 30 segundos, € no

mesmo canal entre as marcas de 45 segundos e tbrdengravacgao.

Fig. 36 - Acima as formas de onda dos quatro canais gerpeia gravacdo de uma performance da
terceira secdo d&ao Diziam-nos que iam Contar sobre nosso Passadabaixo 0s respectivos
espectrogramas

Foi nesta se¢do que obtivemos maior éxito quantcedalibrio entre
propriedades de composicdo e instrumentalidade Wmwritmo. Porém essa

maleabilidade instrumental e interpretativa veigoagmda a uma maior dificuldade



técnica para operacdo do algoritmo. Observamospguee obtengdo de um resultado
musical satisfatorio é necessario o estudo e emga® intelectual sobre as
propriedades do algoritmo, assim como habilidadeorao mais sofisticada para
controle dos parametros simultaneamente. Acredgampee a potencialidade das
relagbes musicais que estdo estruturadas ness estula ndo foram completamente

exploradas pelas interpretagdes que realizamos.
5.5 Organizacdo Paramétrica dos Sistemas

Nesta subsecdo ilustramos uma visdo geral da aagg@io dos trés sistemas
desenvolvidos na série de Estudos musicais.Tdaslas 2 3, 5, e 6, relacionamos os
parametros dos sistemas com as respectivas etagasabssamento algoritmico, seja
para sintese sonora ou automagdo de controle. &post quais parametros sao
disponibilizados para o performer como controlesttema via interfaces grafica e/ou
dispositivos eletrénicos e quais parametros foraiizados para composi¢cdo de
estruturas musicais.
A Tabela 1contém a descricdo das siglas utilizadasTadelas?2, 3, 5, e 6 que

exemplificam a organiza¢do dos sistemas.
Tabela 1-Descri¢do das Siglas utilizadas fabelas 2, 3,5 e 6

Lista de Siglas e suas respectivas descricfes orgaaas em ordem alfabética.

Sigla Descricdo
Acr/dcr. Acréscimo ou Decréscimo unitario randémico - adiaiam valor
Un.Rand. randémico positivo ou negativo ao ponto de leitlagabela, dentro do

ambito de interferéncia. Resulta em saltos randd@srientro do &mbito e
entorno do ponto de leitura

Acr/dcr.Itr. Acréscimo ou Decréscimo iterado - itera um val@s{jivo ou negativo)
sobre o ponto de leitura. Resulta em moviment@sties dentro do ambito
e entorno do ponto de leitu

Amb.Interf. | Ambito de interferéncia no ponto e leitura da taliehdo o ponto guia
como centro

Amb.Map Ambito de mapeamento para os valores gerados

Amp. Controle de amplitude do sinal de 4udio

Assoc. Tab. | Tipo de associacdo dos valores resultantes da Bguagn as tabelas
Aut.Rit Automacéo de disparos ritmicos

Aut.Perm Automacédo de permutacgéo de listas

Clip.Ped. Valor de “clipping” para os osciladores com frequiérestética
Clip.Solc Valor de “clipping” para o oscilador com frequéneaidve
Comb.P. Combinagbes paramétricas

D.man. Disparo Manual (realizado via interface)

F.Trans. Fator de transposicdo

Freqg. Valor de Frequéncia

Freg. Mod. | Freguéncia de Modulagéo
Freq. Osc. Frequéncia dos Oscliadores




D

Freq.L.T. Frequéncia de Leitura da Tabela (wavetable)

Func.Offset | Offsetpara atribuicdo de valores de frequéncia extradddsingéo gerada
enviados aos algoritmos de sintese. Extrai-se igtaade oito valores (dois
para cada par de algoritmos de leitura da formande) a cada disparo ddg
atribuicao

Inc.Dyn.Wvt | Valor de incremento que € iterado ao ponto derkeitia tabela para
estabelecimento do algoritmo Bgnamic Wavetable

Ini. Var Inicializacdo das Varidveis

L/D Liga ou Deslig

L.Freq Lista de valores de frequéncia

L.T.interp Lista de valores de tempo de interpole

N.itr. Numero de iteracdes

N.p.Interp. Numero de pontos de interpolacéo

N.val. Numero (quantidade) de valores tomados no ambitugdo

Param.Eq. Parédmetros da Equacgéo

Rand. Randdmico (gerador de nimeros aleat

T.interp. Tempo de interpolagéo

Tam.Tab Tamanho da tabe

Val.Ad.Itr. Valores adicionados, um a cada parametro da equagi@oados
simultaneamente a cada iteracdo da equacgéo. Exsljpnento resulta em
interpolacdes entre estados do sistema, e congequate entre diferentes
formas de onda.

Val.itr. Valor iterado

Var Variavel

As células amarelas naabelas 2 3, 5 e 6 indicam que os parametros inclusos

(nessas células) sdo atribuidos para a interfacerdeole disponibilizada agerformer

Ambitos de valores paramétricos sdo designadopa@s de colchetes que incluem o
valor inicial e o final do @mbito separados poicéricias, e.g. [0 ... 1], quando nédo ha o

valor final significa que apenas um valor mininamgpo parametro € determinado e nao

h& delimitagédo para o valor maximo, e.g. [ O... ].

A Tabela 2 apresenta a organizacdo do sistemaAdeDuas Criaturas que

Estavam a Mesa de Cha Nao Tiveram esta Convé&ilsaé dividida horizontalmente

em quatro sec¢des relacionadas aos quatro mobilgsrdeédo/organizacéo sonora.

A primeira coluna ddabela 2apresenta os mobiles; a segunda coluna apresenta
os parametros de controle de cada procedimentintésa; a terceira coluna apresenta,
para cada parametro, uma delimitacdo paramétnican@ atribuicdo paramétrica fixa,
ou uma alteracao do parametro segundo os procettimalyoritmicos de automacéo
de controle, estes ultimos, por sua vez, sdo expost quarta coluna. Por fim, a quinta

coluna apresenta a segunda camada de parameteyente§ aos algoritmos de

automacao.



Conforme é visivel ndabela 2, existem dois niveis de controle no sistema de
As Duas Criaturas que Estavam a Mesa de Cha Naerdiiv esta Conversa) o
controle ligado diretamente aos parametros dessimdacionados na terceira coluna; e
b) o controle ligado aos sistemas de automacamdtale dos pardmetros de sintese
relacionados na quinta coluna. Ambos séo voltadusrfarmance em tempo real e ndo
hd o uso de pardmetros do sistema para elaboraed@ ple estruturas musicais
conforme existe nos proximos sistemas que serdtrados a seguir.

Tabela 2 - Esquema de organizagdo dos parametros e ragpeetigoritmos do sistema des Duas
Criaturas que estavam a Mesa de Cha Nao Tiveram Eshversa



A Tabela 3 mostra a arquitetura do sistemaAke Duas Criaturas Baforaram
seus OculosSua estrutura € muito similar com a Tabela 2. Conforme pode ser
observado ndabela 3 os mdbiles de geragédo sonora sdo mantidos estrgpeca e a
peca relacionada &abela 2 com a excecdo do algoritmo para automacao ritaeca
mudanca de forma de onda, que foi substituido pessibilidade de escolha entre 15
combinagdes paramétricas fixas.

Na Tabela 3, as células verdes indicam os pardmetros usadosgaaizacao
dos elementos sonorogque sdo macroestruturas de concatenacdo de pesgmet
conforme descritas na subsecdo 5.3). Seguindo wngagem temporal linear e
progressiva, 0s algoritmos que geram o0s elemeptusr@s concatenam em um mesmo
instante no tempo determinacdes ou alteracdesldeesgara 0s parametros que estao
ressaltados nas células verdesTdaela 3 Ou seja, as macroestruturas (vide subsecéo
5.3) sdo formadas por um conjunto de simples dé&teg@es paramétricas para 0s
mobiles sonoros sincronizadas em um mesmo instangue caracterizam uma

sonoridade tipica.



Tabela 3 -Esquema de organizagdo dos parametros e respeatyastmos do sistema dés Duas
Criaturas Baforaram seus Oculos.

Também naTabela 5 as células amarelas sdo parametros da interface d
controle utilizados durante a performance do sigtem

As quinze configuragBes paramétricas assinaladasspabolo* na Tabela 3
estdo disponibilizadas n&@iabela 4, seguindo a mesma sequéncia estabelecida na

interface do sistema (vide Fig.26) e com 0S mesmaes



Tabela 4 - Parametros estabelecidos para equacdo Latoocarfiasistema deAs Duas Criaturas
Baforaram seus Oculos

!ll

O sistema do EstuddN&o Diziam-nos que lam Contar Sobre nosso Passado
apresenta duas etapas de manipulagfes algoritpet@asisuario: a primeira relativa ao
momento da composicdo de estruturas musicais, este ©aso sao representadas por
forma de ondas (vidEig. 31, 33 e 35sec¢do 5.4); e a segunda relativa a performance da
peca através da manipulacdo dos parametros deldds tabelas que contém as formas
de onda compostas. Por esse motivo representanssa noganizagdo do sistema em
duas tabelasTabela 5 e Tabela 6 A primeira correspondente aos procedimentos e
parametros envolvidos na etapa de composicéo fdetzao do perfil das formas de
onda) e a segunda aos parametros e procedimemnuolyidas na etapa de performance
(sintese sonora pela leitura das tabelas).



Tabela 5 -Esquema de organizacdo dos parametros e algonigteasonados a etapa de composi¢do do
sistema d&&o Diziam-nos que lam Contar sobre Nosso Passado.

As células verdes dBabela 5indicam os parametros utilizados pelo usuéario do
sistema para composicao das formas de onda attav@guacao Latoocarfian. Apenas o
pardmetro defrequéncia de leitura da tabelédesignado pela sigla Freq.L.T), é
mapeado para uma funcdo numérica gerada por umandsegmplementacdo da
equacao Latoocarfian. Os parametros dessa equaeraazomo dois valores designando
os limites de um ambito, usado para o mapeamergovalores gerados pela equacéo
para um ambito de valores em frequéncia, sdo pamdsnde controle do usuario do
sistema.

A Tabela 6 apresenta a organizagdo dos algoritmos de penfmendeN&ao
Diziam-nos que lam Contar sobre Nosso Passé&dse algoritmos foram construidos
sobre manipulacdes do procedimento Rigamic WaveTablaitilizado para leitura
linear das tabelas que contém as formas de ondpostas. Neste procedimento ha um
constante incremento no ponto de leitura que faz goe a janela de leitura da forma
de onda (menor que o tamanho total da tabela) partoearmente toda a tabela. Esse

valor adicionado iteradamente ao ponto de leitetardhina uma progresséo linear para



a peca, pois faz com que formas de ondas distimaslecorrer da tabela sejam
sonorizadas pelo algoritmo de sintese consecutiviane

Qualquer interferéncia no ponto de leitura impkea alteragbes na linearidade
da execucao da peca. Por esse motivo foram detstosnmodos de interferéncia ao
ponto leitura como sendo paréametros de controle pdgormance. Com isso
propiciamos variabilidade ao resultado sonoro aacagecucaol/interpretacdo, mas
mantendo uma mesma progressao linear e semelhatrieaas diversas execugdes da
peca.

Na Tabela 6 as células amarelas representam os parametrosnd®leodo
sistema. Os parametros primarios que estdo em lmeaeprimeira coluna da tabela
foram disponibilizados para controle do performesée relativos a leitura linear da
tabela no processo deynamic Wavetablee a amplitude do sinal resultante. Os
parametros contidos nas demais células amarelasredditivos aos algoritmos de

mapeamento e automagéo de interferéncia na lirzelride leitura da tabela.

Tabela 6 -Esquema de organizacdo dos parametros e algonigteasonados a etapa de composi¢do do
sistema d&&o Diziam-nos que lam Contar sobre Nosso Passado.



CONCLUSAO



Apresentamos nesse trabalho um estudo sobre sanhesttos Musicais Digitais que
abordou tanto aspectos conceituais e debates eaittesfa contrucdo e uso destes
instrumentos, quanto técnicas especificas de andissintese de &audio como
fundamentos para sua criagédo. Aplicamos os conleetos aprendidos na composigéao
de 3 Estudos musicais que compreenderam abordagmmsais para contrucdo de
instrumentos musicais digitais. Além desta Disgéida nossa pesquisa resultou na
producdéo bibliografica de um conjunto de 7 publies;em anais de eventos cientificos
(MANZOLLI, MONTEIRO 2011; MONTEIRO, MANZOLLI 2010; MONTEIRO,
MANZOLLI 2011a, 2011b, 2011c, 2011d, 2011e) sehdoternacionais e 2 nacionais,
assim como 3 apresentagfes de trabalhos, 1 emoewastonal e 2 em eventos
internacionais. Também implementamos uma bibliotezalgoritmos computacionais
descritores de audio denominada de PDescritors.

No Capitulo 1 fizemos um levantamento teérico sobre as caratiter$ dos
instrumentos musicais digitais. Decorremos sobas swopriedades, como a automagéao
e a interatividade, que sdo propiciadas pelos nse&tecomputacionais; decorremos
também sobre os aspectos de sua constru¢c@mmo a divisdo em interface fisica e
abstracdo algoritmica computaciong e sobre as consequéncias de seu uso para a
pratica musical como a dissociacdo entre gesto e resposta sonoraoaceito de
instrumentos compostos

Nos Capitulos 2 e 3 descrevemos procedimentos de analise de audiadzse
na metodologia da &rea de Recuperacdo da Informiledical (MIR) que foram
empregados no sistema desenvolvido para um doddsstausicais.

Especificamente nQapitulo 2 foram apresentamos algoritmos para andlise de
audio que sdo denominados na literatura da are®ederitores Acusticos. Esses
algoritmos retornam fungdes numéricas que sao iogladas com medidas do
comportamento do sinal. Estas fun¢des séo as pasesmplementacéo dos algoritmos
de extracdo de parametros musicais que apresentamn@Gapitulo 3. No terceiro
Capitulo os algoritmos implementados foram: 1) edimentos para segmentacéo do
sinal de 4udio capturado de instrumentos musikmalizando o inicio e fim de eventos
musicais (e.g notas); 2) procedimentos para cieagdio dos eventos segmentados
através da extragcdo do perfil de classes de nota€liroma), definido n€apitulo 2;

3) uma metodologia de analise embasada em mapBsidearé para visualizagdo do
comportamento dindmico de funcdes relacionadasi@steristicas espectrais do som,

que sao obtidas através de Descritores Acusticos.



No Capitulo 4 descrevemos a sintese sonora por equacdes nacefimgue
foi utilizada com processo de sonorizagdo nosHEetsdos. Trata-se de um método que
produz amostras sonoras digitais no dominio do ¢empartir da amostragem de
Orbitas numéricas geradas por equacdes nao-lindaiegiramente fizemos uma breve
revisdo de aplicacdes de sistemas dinamicos néaréis e fractais em composicao e
sintese sonora, em seguida expusemos o métodovdksem e alguns exemplos das
formas de onda geradas através da amostragenedag®is numéricas do sistema néo-
linear descrito pela equacBatoocarfian(Pickover 1994).

Finalmente ncCapitulo 5 apresentamos trés Estudos algoritmicos musicais

gue fazem parte de uma série chamagiduas Criaturae sdo os produtos de nossa
pesquisa. Descrevemos o0 processo criativo da co@cefdos Estudos e como se
inserem nesse contexto as aplicacdes das técrasastds noLapitulos 2, 3 e 4e 0s
conceitos envolvendo a pratica musical com instnip¥edigitais que foram elencados
no Capitulo 1. Primeiramente apresentamos o contexto e 0s feqedra criacdo da
sérieAs Duas Criaturas.Em seguida descrevemos as trés pecas que contpiees:
As Duas Criaturas que Estavam a Mesa de Cha Naerdnv essa Converspara
computador e contrabaixo elétricAs Duas Criaturas Baforaram seus Oculpsya
computador e trombone)Nao Diziam-nos que iam Contar Nosso Passagara
computador solo.

No primeiro Estudo criamos um sistema algoritmicoltado para a
improvisacdo musical baseado em quatro modulosriese e processamento sonoro.
O algoritmo elaborado nesse Estudo serviu de base g demais, pois a série de
Estudos As Duas Criaturas consiste em variagbes deste primeiro algoritmo.
Implementamos uma segunda versdo da peca em quegamws 0s algoritmos para
recuperacdo da informagdo musical apresentado€apiulos 2 e 3 com intuito de
prover um sistema de extracdo e memoria dos pam@srsinoros-musicais em jogo na
performance para que possam ser recuperados eutzaltip pelgerformerdurante a
improvisacdo. A nova versdo implementada € um ppatdo qual estamos realizando
melhorias e o préximo passo dessa pesquisa seedizagdo de teste para constatarmos
as influéncias desse sistema na performance da peca

No segundo EstudoAs Duas Criaturas Baforaram Seus Oculos,
exploramos uma variacdo determinista do algoritragéca anterior que impde uma
forma fixa e uma condugéo temporal linear. Criammog nova camada de estruturagéo

algoritmica que organiza os parametros do algoribriginal em macroestruturas



(Patche} de forma especifica e detalhada, criando relagdesndo seriam factiveis
pelas possibilidades da estrutura algoritmica eintixface originais, e com isso
propiciamos uma nova camada de estruturagcdo eo®momposicional, bem como
uma nova organizagao sonora.

Experimentalmente os resultados Ale Duas Criaturas Baforaram Seus
Oculos foram satisfatérios, mas os resultados musicais s#isfizeram os autores
principalmente quanto a estruturacdo e desenvohtondo material sonoro-musical.
Por isso, mesmo ja tendo apresentado publicamenséeversdo da peca, objetivamos
retomar sua construcdo e modificacdes deverdo esce@m relacdo a versdo
documentada nesse trabalho.

Por fim, no terceiro Estudo optamos por exploranas a sintese por equagao
nao-linear apresentada r@apitulo 4 através de uma abordagem mais controlada.
Utilizamos formas de onda geradas sob diferentesipuiacbes paramétricas da
equacad.atoocarfiane sua leitura e sonorizagdo pelo processbyaemmic\Wavetable.
Concluimos que experimentalmente obtivemos resdtadsatisfatérios que
evidenciaram o potencial dos métodos empregadde feara estruturacdo musical
quanto para sintese sonora via equacdes ndo-knddoeive uma notdria progressao
durante a composi¢cdo das secdes em direcdo a umndagbm equilibrada entre as
propriedades instrumentais do algoritmo e sua dei@mquanto composi¢ao musical.

Em termos de composi¢cdo musical, as abordagenadadopara cada secao
apresentaram resultados bastante diversos em getac&onoridades obtidas, o que
demonstra a riqueza do meéetodo e a possibilidadesude aplicagdo em diversos
contextos. Reaplica-las em prol do aprofundameatcamposicdo e de uma maior
elaboracdo do discurso € um dos nossos proximadivaig. Acreditamos que este
estudo serviu como uma primeira exploracédo da no&igdh, mas ainda ndo representa
o potencial de elaboragcdo musical que se pode @catom sua aplicagdo para a
organizacdo de um discurso musical, por isso a osiggo deste estudo sera retomada
e espera-se a obtencao de resultados ainda nisfatsaibs.

A pesquisa aqui reportada deu-nos subsidivios entivo para prosseguir
na direcdo de uma exploracdo mais especifica dagés e processos estudados. Para o
Doutorado, propomos o desenvolvimento de um mogel@ criacdo de sistemas
musicais interativos em que o computador atuaraocamstrumento musical para
geracao sonora; gerenciador de processos de refargde e memaoria musical; e como

dispositivo de auxilio/complementaridade as desiséetarefas cognitivas de um



performer computacional durante a performance musical. Gersistcomputacional
cumprirq funcdes como sugerir e auxiliar na comdiade e interpolagdo do fluxo
musical, proverinformacdo estruturada de memorida performancereforcar a
interacao multi-sensorial da informac@o sonora extraida mtera performance, entre
outras. Para isso 0 sistema criara em tempo red¢lo® dos padrdes de organizacdo de
pardmetros musicais realizados pelos musicos hwnana partir deles, inferir as
solugdes das tarefas listadas acima.

Em sintese, como produtos da pesquisa para o Rolatoremos construir
um modelo de interagdo homem-maquina que utilizéstema computacional para
auxiliar os processos cognitivos do performer cdaganal, mantendo nossa
aboradagem relacionada anstrumentos compostapresentada nesse trabalho. Iremos
implementar unframeworkcomputacionapara que os métodos desenvolvidos possam
ser reutilizados em outros trabalhos do préprioorawe compartiihado com a
comunidade de pesquisa e producdo artistica na Biesse sentido, a bilbioteca
PDescriptors, desenvolvida durante a pesquisa dsrade, representa 0S primeiros
passos. Os algoritmos para extragdo dos paranmetisisais e analise de dudio serdo as
bases para contrucdo da etapa de captura parandbscsistemas, e por isso compde

parte ddrameworkque desenvolveremos.
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ANEXO A

DESCRITORES EM PDESCRIPTORS: TAXONOMIA E DEFINICOES



Apresentamos neste anexo as formalizag6es matasdlis descritores de
sinal de audio inclusos em PDescriptors que podeaecotrada no CD Apéndice A
desta Dissertacdo. A taxonomia para organizacaaldssritores aqui apresentados é
descrita nd&abela A.1

Tabela A.1- Taxonomia empregada para os Descritores.

L #
$! 1 %! &(

v
“#

)

/ # (B
10 10 #,/
2 3*##/
* /
40 '/
"H # /
$ 5 ##/
$ 1+, ]
16 [/
& Ti

1 8# # 9 3*:!

)

# 9* |
#1% 10 #9
1+ 5*1# '9

5*1# <

= 8 > *#l
N5 # >
N5 #; ?

Descritores de caracteristicas temporais sdo caupsitno dominio do tempo,
descritores de caracteristicas espectrais sdo ¢adgzuno dominio das frequéncias
(apos a transformada de Fourier do sinal analisaddgscritores psicoacusticos sdo
baseados em modelos da fisiologia da audicdo hunfsnaspecificidades de cada

classe de descritores serdo descritas nas coroesyes subsecoes.

A.1 Caracteristicas Temporais



Descritores temporais sdo computados no dominio tefopo, ou seja,

diretamente sobre o sinal de auxfio].
A.1.1 Caracteristicas Temporais Globais

Descritores Temporais Globaiextraem medidas do sinal de audio que
descrevem aspectos de seu envelope de energiammimidodo tempo. O envelope
energético de instrumentos musicais € comumentgittepor quatro componentes: 1)
ataque, 2) decaimento, 3) sustentacao e 4) regdutswk, Decay, Sustaim Release
ADSR). O ataque € o inicio do som, 0 momento emageieergia cresce do siléncio, do
valor inicial “zero” até o seu pico de energia mdai O decaimento € um decréscimo
na energia antes da sustentagdo, este é o momemaitterizado pela dissipacdo da

7

energia de excitacdo logo ap0s a excitacdo ceAsaustentacdo € o momento de
estabilidade da energia e, na maioria das vezesciada a ressonancia de ondas
estacionarias. Por fim, o repouso é o decréscimendegia apds a sustentacdo e até o

fim do evento sonoro.

A Fig. 37 ilustra alguns envelopes analisados ég $ons de instrumentos
musicais: caixa clara percutida, contrabaixo eétgéom apenas uma corda tangida,
violino com apenas uma corda friccionada pelo afscurvas finas e sobrepostas as
representacdes temporais dos sons gravados (falenasdas escuras na parte inferior
da figura) indicam a energia do envelope de angsitoalculado pelo quadrado da
amplitude. As curvas superiores relativas a legetadfigura representam uma analise
dos componentes ADSR dos envelopes dos sons adwsstra



Fig. 37- Exemplos de tipos de envelope ADSR em diferenstsumentos musicais.

Através da comparacao entre as curvas sobrepestasigpe energético do
sinal) e as superiores (modelo ADSR extraido) dac@® a forma de onda dos sons
amostrados, nota-se que o modelo ADSR é uma siogglfio da complexidade contida
nas pequenas nuances do envelope energético dasEsta modelo é extraido de um
padrdo macro detectado como recorrente para bo@ pis sons gerados por
instrumentos musicais. Nota-se também que em altastss, componentes do envelope
podem ser muito reduzidos tornando sua identifizcgigduco clara ou inexistente, por
exemplo, no caso do contrabaixo em que o decainpargre omitido e a ressonancia
da sustentacdo possui um decréscimo gradual dgigneu no caso da amostra de
violino que possui um envelope crescendo-decrescamditindo 0os componentes
decaimento e sustentacdo. Esse tipo de envelogetiéel no violino pela constante e

controlavel reiteracdo da energia de excitacaoigsafa pelo arco.

Recapitulando, os Descritores de caracteristicapdeais globais fornecem
dados para classificacéo de alguns aspectos dpawenergético de um som e de suas
caracteristicas em relacdo ao modelo ADSR desaritna. Para isso, é necessario que

o célculo de um descritor global seja operado saliotalidade do som a ser analisado.
A.1.1.1 Centroide Temporal

O Centroide Temporalé o baricentro (ou o centro de gravidade) do
envelope de energia de um som. Este descritomeetorvalor no eixo temporal que
divide o som analisado em duas partes que possuamesma quantidade de energia
(somatodria da energia no trecho). O célculo é daela soma da energia de cada
amostra temporal, multiplicada pelo valor temperdividida pela somatéria da energia
de todas as amostras. A Equacédo A.1 apresentecacdesformal deste descritor para
um sinal de audio digitalizadgn].
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OndeN é o namero total de amostras do som analisgdpg a energiada

amostra definida como o quadrado do valor da antginan®™amostrag[n]= x[n].



A Fig. 38 apresenta o calculo do Centréide Tempeddlre as mesmas

amostras sonoras em que foram extraidos os engabapiégura anterior.

O Centréide Temporal é utilizado, plor exemplo,apdistingdo entre sons
percussivos e sustentados. Envelopes percussivmente ao acumulo de energia
proximo ao inicio do som, resultando em valoresQimtréide Temporal baixos,
enquanto sons sustentados tém a distribuicdo dayi@nmais simétrica no tempo,
resultando em valores de Centréides Temporais m@idralizados em relagdo a

duracéo do som.

Fig. 38 Centroide Temporal extraido das amostras som@agn evento tocado em uma caixa-
clara (gréafico superior), contrabaixo (grafico cahte violino (gréfico inferior).

A.1.2 Caracteristicas Temporais Instantaneas

Descritores Temporais Instantdnes&o computados do sinal de audio no
dominio do tempo e em uma janela de amostras deslécada ao longo de todo o som
gravado. A cada janela analisada o descritor ratarm Unico valor numeérico

correspondente a medida da caracteristica extraida.

A.1.2.1 Média Quadrética (RMS)



O RMS (ou Média Quadratica - Root Mean Squaré o calculo da média
quadrética dos valores de amplitude em uma jarelandostras. Os valores de RMS
extraidos de um evento sonoro descrevem o contdenseu envelope de energia. A

extracdo do RMS é definida formalmente na Equacdo A

ésima;

Onde sd0 os valores de amplitude mf&™ amostra da*™janela do

audio digitalizado, & é o nimero de amostras ¥ janela.
A.1.2.2 Taxa de Cruzamento por Zero

A Taxa de Cruzamento por Zefd@ero-Crossing Rate ZCR) mede no
dominio do tempo o ndmero de vezes que um sinahawalor de amplitude zero para
em cada janela de amostras. Sinais periédicosneader poucos cruzamentos por zero
enquanto sinais ruidosos (estocasticos) tendemesetar altas taxas de cruzamentos

por zero.

Para sinais muito simples, como ondas sinusoidaig medida é util para
identificacdo da altura, mas falha para sinais neaisiplexos. Aplicada em sinais
complexos a Taxa de Cruzamento por Zeros fornedieagdes sobre a ruidosidade do
sinal. Por exemplo, quando aplicado a voz resuitav&ores baixos para vogais e altos

para consonantes. Este descritor € definido foreratenna Equacgédo A.3.

{oL o IK| - K| - z(
oP
Onde,
m =b
K| } s=b- dp A.4)
=b =
e sd0 os valores de amplitudenfd™amostra do audio digitalizado, e

N é o nimero de amostrasid¥"janela.



A.1.2.3 Autocorrelacao

A Autocorrelacdo (Autocorrelation Function- ACF) é a medida de
correlagdo de um sinal com ele mesmo. Por sua a@zelagdo € a medida de
similaridade entre dois sinais (ou duas formasrdapcalculada amostra por amostra,
sendo uma das formas de onda estacionaria e adasiccando no tempo (com atraso).
O resultado da autocorrelacdo € um vetor que repi@sno dominio do tempo a
distribuicdo espectral do sinal. Aplicada em umalkimperiddico a fungédo de
autocorrelacdo retorna valores altos para mdltipitsros do periodo (Fig. 39). E um
algoritmo vastamente utilizado em métodos paracdétede alturapftch) e € definido

formalmente na Equagéo A.5.

e L —
D
OoP

Ondex[n] € o sinal de 4udio digitalizaddl 0 nimero de amostras & a

defasagem em numero de amostras.

Fig. 39 - A tabela direita apresenta uma fungéo resultdatautocorrelagdo da onda dente de
serra presente na tabela esquerda.

No processo de deteccdo de altura seleciona-séop de Autocorrelacao
mais alto e que seja correspondente a um atraseenié de zero (eixo horizontal do

grafico).

O algoritmo de Autocorrelagdo definido na Equacad A& bastante
intensivo computacionalmente e pode ser otimizadindo calculado no dominio das
frequéncias (ver secao A.2). Considerando que eg@e de multiplicacdo no dominio

do tempo corresponde a operacdo de convolugdo minaodas frequéncias (e vice-e-



versa) pode-se computar a Autocorrelacdo elevangot@ncia de dois o sinal no
dominio das freqiiéncias. Esse método é chamadéutiecorrelacdo Rapidee €

expresso formalmente na Equagéo A.6.

g, ey 11 z3

Onde,! | representa a magnitude kKA™ componente espectrdlif)

do n®**™°quadro é o sinal de 4udio, e IFT é a transfornradasa de Fourier.

Na implementagdo desse algoritmo em PDescriptoizantos a
transformada rapida de Fourier, que é uma versédizata da transformada de Fourier

(ver secéo A.2).
A.2 Caracteristicas Espectrais

Descritores Espectraisdo computados no dominio da frequéncia, ou seja,
apos o sinal de audio digitalizado passar por umasformada Discreta de Fourier
(DFT - Discrete Fourier Transforin Tipicamente em procedimentos de analise de sinal
sdo aplicadas a Transformada de Fourier sobreamrid amostras sucessivas e de
tamanho invariavel. Este procedimento, chamaddhlert-Time Fourier Transform
(STFT), causa uma melhora na resolugéo temporal dnginui a resolucéo frequéncial
da transformada. Janelas curtas acentuam esie @figuanto janelas longas aumentam
a resolugdo frequéncial em consequéncia da perdasdéicédo temporal. A STFT é

definida na Equacéo A.7.

z5

Onde X; [K] representa &*™ componente espectrabif) do n®™janela,
w(m) é uma janela d& amostras, ¢ € 0 niumero de amostras de interpolag&ap (

size. EstasN amostras de cada janela de uma STFT sdo niumerqdeca® tendo a



parte realX; e a parte imaginariai A magnitude le a fase do espectro sdo

computadas da seguinte forma:

Ll # z6

" %& % z8

Para implementacdo dos algoritmos em PDescripteaizamos as
Transformadas de Fourier através do objeto intdmbtinguagenPure Data fft~, que
opera uma versao otimizada da STFT chamada Tramaflar Rapida de FouriefFdst
Fourier Transform- FFT) possibilitando que os célculos sejam redbzaem tempo

real.
A.2.1 Caracteristicas do Envelope Espectral

Descritores de caracteristicas do envelope espkextraem medidas do
sinal de audio no dominio das frequéncias que amdipropriedades da distribuicdo de

energia no espectro frequéncial.
A.2.1.1 Centréide Espectral

O Centréide Espectralspectral centroid)é definido como o centro de
gravidade (a média ou primeiro momento central) dilstribuicdo energética no
envelope espectral de um som e é extraido a cadtajae analise. Esta medida é
relacionada com a percepcado de brilho do sinaloféal altos indicam predominancia
energética em frequéncias agudas caracterizandwidades mais brilhantes e valores
baixos indicam predominancia energética nas fretjaéngraves e menor brilho da

sonoridade.

A definicdo formal deste algoritmo € apresentad&aaacédo A.10.

% % K % :k &%
Wfgb E z




el | representa a magnitude B&™ componente espectrabif) do

-ésima;

i janela K € metade de niumero de amostras da janela deeaf#lib sizg ef [K] é a

frequéncia centro do componektdefinida na Equacaa.11 .

A.2.1.2 Desvio Padréo Espectral

Também encontrado na literatura corspectral spread ou largura de
banda,o Desvio Padréo Espectra& definido pela raiz quadrada da medida de vadanci
(segundo momento central) da distribuicdo ener@ékicenvelope espectral. Ele mede a
disperséo estatistica da distribuicdo de energiacésl, ou seja, a média de dispersédo
em relacdo ao centréide e que neste caso podateadElo como uma estimagdo média

da largura de banda espectral. A Equagéo A.12 mss#t descrigdo formal.

4" E -)9 ! !
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Onde! | representa a magnitude kfi™*componente espectrddif) do

-ésima;

[ janela K é metade de niumero de amostras da janela deeaft®liE sizg , f [k] é a
frequéncia em Hz centro do componektedefinida na Equacdéd.11l, e SC éo

Centroide Espectral em Hz definido na Equacéo A.10.
A.2.1.3 Obliquidade Espectral

A Obliquidade Espectra(spectral skwenesgornece uma medida para a
assimetria da distribuicdo em torno da média (6ate). E computada sobre o terceiro
momento central da distribuicdo energética do empeelespectral. Se o valor da
obliquidade € igual a zero significa que a disigha € simétrica. Valores positivos
indicam maior energia nas frequéncias abaixo dur@ee e valores negativos indicam
maior energia nas frequéncias acima do centroiddeghacdo A.13 apresenta sua
descricéo formal

4" JE -)9 .M !
)




Onde! | representa a magnitude kfi™*componente espectrddif) do
i®M3janela K é metade de nimero de amostras da janela deear#iE sizd , f [K] é a
frequéncia em Hz centro do componentdefinida na Equacadd.11, SG é o Centroide
Espectral em Hz, definido na Equacéo A.18R2 o Desvio Padrdo Espectral definido

na equagéo A.12

A.2.1.4 Curtose Espectral

Calculado sobre o quarto momento centraGuatose Espectra(spectral
kurtosig é uma medida de dispersdo que caracteriza o t@okato” da distribuicao
energética do envelope espectral. Valores de @urigsal a 3 significam uma
distribuicdo gaussiana da energia no envelope gapex curtose maior que 3 significa
uma distribuigdo com picos, ou seja, caracterigeeaenca de valores que se afastam da
meédia a varios multiplos do desvio padréo; valalesurtose menores que 3 indicam
uma distribuicdo da energia mais “achatada ou pldoajue a gaussiana. A descricdo

formal deste algoritmo apresentada na Equagéo A.14.

4" E -)9 .H !
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Onde! | representa a magnitude KF&™ componente espectral 6™
janela K é metade de nimero de amostras da janela deeaf@Hs sizg, f [K] é a
frequéncia em Hz centro do componektiefinida na Equacda.11, SG é o centréide
espectral em Hz definido na Equacédo A.19R% o desvio padrdo espectra definido na

equacao A.12
A.2.1.5 Nivelamento Espectral

A Medida de Nivelamento Especti@pectral Flathess Measyréndica o
guanto homogénea € a distribuicdo de energia recgepou seja, 0 quanto o envelope
espectral é proximo de ‘plano’. Pode ser entendiégabém como uma medida da
relacdo ruido/som-tonal. Uma distribuicdo de emergiomogénea no espectro
corresponde a um sinal contendo ruido branco edisidbuicdo com picos é relativa a

presenca de sons tonais. O algoritmo retorna \slmaexos para o primeiro caso e altos



para o segundo. Essa medida é computada pela earda média geométrica e a

média aritmética da energia em uma banda espéetrabcéo A.15).

Y*M : z 2

Onde! %! designa a magnitude da banda especfrah janelai que
possuiQ bandas no totaA Medida de Nivelamento Espectral € usualmentea@drem
funcéo de bandas do espectro. Jehan (2001) propgeagao desta medida em fungéo
das bandas da escala Bark, enquanto Peeters (2@@p$e uma extragéo para 4 bandas

de oitavas com inicio em 250Hz e fim em 4000Hz.

A Medida de Nivelamento Espectral pode ser usada ga obter o

Coeficiente de Tonalidadgonality coefficient[ou Ruidosidad€noisinesy.
M@ =@ABp )*M z 3

M (4

b e
3= z 5

y: %pape aZ

O Coeficiente de Tonalidade retorna valores prosinde 1 para sinais

tonais e proximos de O para sinais ruidosos.
A.2.1.6 Medida da Crista Espectral

Outro descritor que extrai carcateriticas da fodmanvelope espectral é a
Medida da Crista de Espectrgbpectral Crest Measure SCM) que calcula a razéo
entre a componente de méaxima energia em uma bapdatel e a média de energia na
banda. Ou seja, esse descritor calcula o quéo g&dpico de energia em uma banda
espectral. A formalizagé@o deste algoritmo € aptes@mna Equacéo A.18

% ! %o
oM @ — z 6

— 45 1 %

Onde! %o!designa a magnitude da banda espeqtra janeld que possui

Q bandas no total



A.2.1.7 Irregularidade Espectral

Também encontrado na literatura com o nomeSpgectral Smoothness,
algoritmo para extracdo daegularidade Espectra(Spectral Irregularity - SI) mede o
grau da diferenca entre magnitudes de componespesteais adjacentes. Essa medida
descreve se o contorno da envoltéria espectrab¢esou se apresenta picos, ou seja,
com caracteristica ‘endentada’. Equacdo A.19 aptasedescri¢cdo formal do algoritmo
em que a média da energia dos componentes espeatuai, anterior e posterior €
comparada com a energia do quadro atual.
: @B - | =@AB! | =@AB! !

) «=@AB | I- ( z 8

Jensen (1999) propde outra versdo para algoritnsoritle na equacéo
A.20

Onde! | representa a magnitude k™ componente espectral &

janela K é metade de nimero de amostras da janela deeafr&iE sizg
A.2.1.8 Inclinagéo Espectral

A Inclinagdo Espectra(Spectral Slop) € uma estimagdo do decrescimento
da energia espectral computada por regressao Imeaspectro de magnitudes. Sua

definicdo formal € apresentada na Equacao A.21

D4/ E ! -4/ E 4/ 1 !
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Onde! | representa a magnitude kK™ componente espectral #3™

janela K é metade de nimero de amostras da janela deealf@Hs sizg, f [K] é a

frequéncia centro do componekte medidaemHz

A.2.1.9 Decrescimento Espectral



O algoritmo para extracdo decrescimento Espectrébpectral Decreage
(Equacdo A.22) tem caracteristica similar com diflagdo Espectral, pois também
representa o decrescimento de energia no espeetnmagnitude. De acordo com
Peeters (2004) este descritor € derivado de espslosacusticos e € mais correlato

com a percepg¢ao humana que o algoritmo da subseg&wor.

Y ! -
Onde! | representa a magnitude kKfiA™componente espectral 3™

janela K é metade de nimero de amostras da janela deecafi®diE sizg.
A.2.1.10 Roll-off

O ponto deRoll-off € definido como um valor de frequéncia que assinal
ponto em que a somatéria da energia dos componespegtrais abaixo desse ponto
contém X% do total da energia do espectro. E upag diferir sons com grande
guantidade de energia nos transientes de ataquataldrequéncia dos sons mais
constantes e com predominancia de energia em canfem espectrais de baixa
frequéncia, como por exemplo, para diferir vogaisoasoantes da voz humana. Sua

definicdo formal € apresentada na Equacao A.23

Ondé | representa a magnitude k&™*componente espectral #8™
janela K é metade de niumero de amostras da janela deelf@hi$ sizg, f [K] € a
frequéncia em Hz centro do componéntiefinida na EquacdA.1l, R é a frequéncia
do ponto deRoll-off, eb é a porcentagem do espectro de magnitudes que defionto
de Roll-off. Tipicamenteb € definido entre 0.85 e 0.95.

A.2.1.11 Conteudo de Frequéncias Altas

O DescritorConteudo de Altas Frequencidlligh Frequency Contert

HFC) pondera linearmente a contribuicdo de cadgooente ljin) de energia especral



de acordo com seu valor em frequéncia. Ou sej@&nasgias dos componentes de
frequéncias altas sdo realcadas em relacdo asql€éficias baixas. A descri¢cdo formal

do algoritmo é apresentada na Equacéo A.24.
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Onde! | representa a magnitude @™ componente espectral do

+ésima;

i janela K € metade de niumero de amostras da janela deealiE sizé.

Este descritor é funcional para localizagdoodsetsde eventos musicais,
pois ressalta a energia dos transientes de atjaéneia em ataques, principalmente de

instrumentos percutidos.
A.2.2 Caracteristicas da Dindmica Espectral

Nesta classe de descritores sdo medidas as relegfiesa distribuicdo de
energia e dindmica de fases entre sucessivas gadelanalise espectral. Este tipo de
descritor é utilizado principalmente em métodosapdeteccdo de inicio de eventos
sonoros gerados por instrumentos musicais (detetgdose} que € uma caracteristica

base para transcri¢cdo e analise ritmica de um sinsical.
A.2.2.1 Fluxo Espectral

O Fluxo Espectraimede a diferengca de magnitude entre sucessivakagia
de andlise espectral. Retorna valores baixos quanslnal é estatico, ou tem poucas
alteracbes de energia entre uma janela de analméra, e valores altos quando o
envelope espectral sofre grandes alteracdes. Sf@mtemdas diversas variagbes desse

algoritmo, algumas delas foram implementadas ensétiptors.

A primeira é definida pela subtragéo entre jandklagnalise consecutivas.

Sua defini¢cdo formal € apresentada na Equacao A.25.

L ) z 2



Onde! | representa a magnitude kfe™*componente espectral fa™

janela eK é a metade do numero de amostras da janela dsecaf#8T siz@.

A segunda variagdo deste algoritmo é chamaddw® Espectral Positivo
O célculo deste algoritmo € apresentado na Equ#cd6 e também pode ser
encontrado nos trabalhos de Bello et al. (2005)i»®rD (2006). O Fluxo Espectral
Positivo é definido pelo acréscimo de uma funcéoetiicacdo de meia onda positiva
na Equagdo A.26. Este procedimento implica a afolage valores negativos
resultantes da subtracdo e como consequéncia gésets valores positivos que
representam aumentos de energia entre janelas alisearNa deteccdo de eventos
musicais (notas e acordes) emitidos por instrunseméalicionais, as regides de picos do
Fluxo Espectral estdo no inicionsej e fim (offse) de cada evento. O Fluxo Espectral

Positivo seleciona apenas os inicios de eventos badéapido aumento da energia.

/
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Onde! | representa a magnitude k™ componente espectral d'T®
janela K é metade do nimero de amostras da janela dee@His siz§¢ e H (x) é a

funcao de retificacdo de meia onda positiva:
10 — z5

A terceira, quarta e quinta variacdo, tém comoréefda a documentagao
sobre extracdo do Fluxo Espectral para deteccdondetna pagina ddMazurka
Project?®. A terceira variacdo do algoritmo de Fluxo Espdctegue o mesmo
raciocinio do anterior, mas com proposito inver&thamado deFluxo Espectral
Negativoeste algoritmo implementa a funcéo de retificaddaneia onda negativa. Sua
formalizacdo é apresentada na Equagéo A.28.

o o# 4l 1 ] I I z 6

% Mazurka Project: http://www.mazurka.org.uk/software/sv/plugin/MzSpectralFlux/ (consultado em

15/06/2011)




Onde! | representa a magnitude ki¥™*componente espectral 4™
janela K é a metade de nimero de amostras da janela deeaff#lT sizg eH'(x) é a

funcéo de retificagdo de meia onda negativa:

O Fluxo Espectral Negativo ndo é interessante lgomesmo para detecgéo
de inicio de evento, mas sim combinado com o Flspectral Positivo para a quarta
variacdo do algoritmo chamada deferenca de Fluxo Espectralapresentada na

Equacéo A.30.
)i 1 0 )* 0 _ )-k @

Onde SF representa o Fluxo Espectral Positivo (Equacido )A.SF
representa o Fluxo Espectral Negativo (Equacio)fe2d’ a funcéo de retificacdo de
onda positiva (Equacgéo A.27)

Finalmente, a Diferenca de Fluxo Espectral é agéicaa construcdo do
Fluxo Espectral Composigue é apresentado na Equacéo A.31
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Onde SF representa o Fluxo Espectral Positivo (Equacido )A.3F
representa o Fluxo Espectral Negativo (Equacéo )A28F a Diferenca de Fluxo
Espectral (Equacéo A.30)

A sexta variacdo do Fluxo Espectral é obtida pg&ehca quadratica entre
o logaritmo das magnitudes de janelas sucessivase Pprocedimento minimiza
influéncias na variagdo de amplitude do sinal. g@@imo pode ser visto no trabalho de

Barbedo e Lopes (2006 ) e € definido pela Equacgdd A

/
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Onde! | representa a magnitude k™ componente espectral #5™

janela K é a metade do numero de amostras da janela deea@&#dT sizg.



Por fim, a sétima variagdo do Fluxo Espectral adilia correlagdo
normalizada entre quadros de analise sucessivosnv@s da sua diferenca. Esse
algoritmo, chamado deluxo de Correlagdo Espectrag definido na Equacdo A.33 e é
encontrado também no trabalho de Peeters (2004).

445 ! I !
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Ond! | representa a magnitude k™ componente espectral #f5™

janela K é a metade do nimero de amostras da janela deeaf&T siz9.

O Fluxo de Correlagdo Espectral resulta o valoruando as janelas

espectrais sucessivos sao iguais, e resulta o Yajoando sdo muito distintas.
A.2.2.2 Desvio de Fase

Este Descritor calcula a diferenca de fase entmessivos quadros de
analise espectral. O célculo Besvio de Fasé descrito pelas Equagbes A.34, A.35 e
A.36

A taxa de alteracdo na fase de um componente deSIRa € relativa a

estimacdo de sua frequéncia instantanea. Consdteran a fase correspondente a

! I(Equacdo 2.9.9), e -<" , a frequéncia instantanea é dada"por
n " 11} - n Z (
Em que - <"’ . Entéo, a alteragdo na frequéncia instantaneaa da

pela segunda diferenca de fdse
"t ! - z (2

A equacdo A.36 descreve meédia dos Desvios de Fasedtantes na
Equacdo A.35 e é um algoritmo eficiente para déedgonsetsde eventos musicais
gue ndo possuem um ataque suave sem um grandetaufaeegnergia ou presenca de
transientes. A diferenca de fase neste caso € um ibdicativo para deteccdo de

mudanca de altura.



z (3

Dixon (2006) prop6e uma versdo da Equacdo A.37 qrawkd pelas

magnitudes do espectro e normalizada:

—.. ' ' z (5

Onde! | representa a magnitude k™ componente espectral #5™

janela K é a metade do nimero de amostras da janela deeaf&T sizg

A.2.3 Descricdo Global do Envelope Espectral SegundPreceitos Psicoacusticos:
MFCC e BFCC

Algoritmos para descri¢do global do envelope esperttornam um vetor
de dados numéricos que representa as magnitudesodgmnentes espectrais de um
sinal. E usual a préatica de alterago da repreg@mido contorno espectral para que 0s
dados sejam facilmente manipulados, em determinadess, ou destaquem certas
caracteristicas do contorno espectral, como pompke € 0 caso da representacao
cepstral. Para alguns casos é interessante a @iaicde modelos psicoacusticos a
descricdo do contorno espectral, pois aproximadaszricio com caracteristicas da
resposta em frequéncia do sistema auditivo humadionaui a quantidade de dados

necessarios para descrigdo do envelope espectral.

Os Coeficientes Cepstrais por Frequencias Melel Frequency Cepstral
Coeficients - MFCC) e os Coeficientes Cepstrais por Frequencias Baiark
Frequency Cepstral Coeficients - BFCGfo representacdes do espectro sonoro
filtrados por escalas que modelam propriedadesedeep¢éo auditiva humana e sao
obtidas através de experimentos psicoacusticoscal@ Mel divide o espectro auditivo
humano em alturas perceptivamente equidistantessaala Bark possui 24 valores
relacionados as frequéncias limites das bandasasria percepgdo sonora. A filtragem
dos coeficientes espectrais por essas escalascéoumaa reducdo de dados para a
descricdo global do envelope espectral, de acoodo €sses respectivos modelos da

percepc¢ao sonora. O cepstro é definido como aftnanada de Fourier do logaritmo do



espectro de magnitudes de um sinal. O processotdec&o destes dois descritores

possui varias etapas e é descrito na Fig. 40

Fig. 40- Fluxograma do algoritmo para extracdo de MF@&FEC.

Os algoritmos para o calculo de BFCC e MFCC sadlaies, diferem-se
apenas no tipo de escala usado para filtragempkr#s de magnitudes do sinal (Mel
ou Bark). O detalhamento do algoritmo de filtragdonespectro de magnitudes por tais
escalas derivadas de modelos psicoacusticos éeafads nas secfes A.3.2 e A.3.3,

respectivamente para o MFCC e para o BFCC.

No célculo do MFCC ou BFCC substitui-se a segunmdasformada de
Fourier (para obteng&o dos coeficientes cepsipaig) Transforma Discreta do Cosseno
(Discrete Cosine Transfonndefinida na Equacéao A.38
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onde | [Keand] | respresenta land>"*banda mel ou bark d&™4janela;

Thand € 0 NUMero total de bandas mel ou barks &, 2, ...Tpang
A.2.4 Caracteristica Espectral Segundo Preceitos Micais: Chroma

O Chromapertence a uma classe de algoritmos de analispresentacéo
espectral que € construida sobre conhecimento oprd®i aspectos de organizagéo
musical (especificamente sob um aspecto da peroegr@ora humana que influencia
neste tipo de estruturacdo), enquanto os demagitalgs aqui apresentados s&o
baseados em propriedades do sinal acustico dagitidiou em modelos da percepgéo

auditiva humana.



A extracdo do Chroma, também encontrada com o moigi@almente dado
por Fujishima (1999pitch Class ProfilfPCP), é baseada no fenébmeno de equivaléncia
em oitavas da percepg¢do humana das notas mugicp&scepcao de notas é entendida
com tendo duas dimensdes: 1)lmamaque é a relacdo de equivaléncia da percepcao
de mesma nota para sons distanciados por oitayas; aura (Height) que esta
diretamente associado ao aumento e diminuicdo wbsotla frequéncia no ambito do
espectro frequéncial percebido por humanos. Estieloe ilustrado pela figura Fig. 3
(subsecdo 2.1.3) como uma espiral onde a repreSentdo parametro altura esta
associada ao eixo vertical, e a rotagdo da hébbeasdivisdo de escala cromética

representa o Chroma.

O algoritmo de extracdo do Chroma retorna um vek®r12 valores
correspondendo a energia do sinal para cada notsadda cromatica. Para obtengéo
deste vetor o espectro é dividido em bandas coguras correspondentes a 1 semitom
e frequéncia centro no valor das notas do temper@mgendo que a percepc¢ado de
notas € de ordem logaritmica, a largura das bamaesintervalos entre as frequéncias
centro aumentam conforme se aumenta o parametadiuta, i.e oitava), em seguida,
para cada nota sdo somados os valores de enesgiagieectivas bandas presentes em
todas as oitavas. A formalizagdo do algoritmo sdgutescricdo de Sheh e Ellis (2003)
é apresentada na Equacéo A.39.
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Onde, p=0,1, ..., 11;
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Onde fy é a frequéncia de amostragent,& é a frequéncia relativa ao

Chroma[0], ou seja, a frequéncia correspondente a prammeta do vetor.

E usual realizar os célculos do Chroma com divisdesores que semitons,

como por exemplo, em quartos-de-togn=0,..., 24 ou sextos-de-tomp¢€ 0,...,39. O



vetor de Chroma é utilizado em trabalhos que emwolveconhecimentos de estruturas

harmonicas como acordgsich-class e tonalidade.
A.3 Caracteristicas Psicoacusticas

Descritores de caracteristicas psicoacusticas adeallos em estudos de
modelos matematicos para representacdo de casticesi da percepgdo auditiva
humana. Os algoritmos dessa classe de Descritoregertem o sinal de audio em
funcbes que representam a resposta auditiva desagtacteristicas do sistema auditivo

humano.



A.3.1 Loudness

O loudnesst uma medida psicoacustica relativa & percepcantelesidade
sonora. Existem diversos modelos matematicos ppeacepcao da intensidade levando
em conta estudos sobre as propriedades fisicaistdma auditivo. Um deles, visto no
trabalho de Pereira (2009), é baseado na modelagenesposta em frequéncia dos
ouvidos médio e externo e atua como uma funcdooddgracddMKk) que atenua ou
enfatiza os componentes espectrais de acordo amawdelo de resposta em frequéncia
do sistema auditivo (Equagéo A.41).
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Ondef [K] (definida na Equacdé.l11) é a frequéncia centro em Hz do
componente espectral.

Desta forma doudness) de uma janela de andlise espectral é dado por:

Onde! | representa a magnitude kfe™ componente espectral &

janela K é metade de numero de amostras da janela deearhiiE sizg
A.3.2 Energia Espectral por Banda da Escala Mel

A Escala Melfoi elaborada através de estudos de psicoacustat@ados
por Stevens, Volkman e Newman (1937) e divide @esp auditivo em uma escala de
alturas equidistantes segundo critérios percepti@®some ‘Mel’ vem da palavra
‘melodia’ e indica que a escala € baseada em cawmpes entre alturas. A Equacéo

A.43 é uma fungéo que converte valores de freqaérean Hertz para a escala mel.
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Ondef representa valores de frequéncia em Hz.



Para medir a energia espectral sob a Escala Mehlraente filtram-se as
magnitudes dos componentes espectraiskgdriiltros Mel. Filtros Mel tém formato
triangular e sdo equidistantes em termos de frega€nMel. Cada componente
espectral com frequéncia centro em Hertz e inclusaa das bandas Mel tem sua
energia multiplicada pela resposta de magnitudgltde. Por fim, soma-se o quadrado

da energia de todos componentes daquela banda.
A.3.3 Energia Espectral por Banda da Escala Bark

A Escala Barké uma escala psicoacustica proposta por Zwicl&g1()lque
divide o espectro auditivo humano em 24 valores cpreespondem as frequéncias
limites das bandas criticas da percepc¢ao sonoeguAcao A.44 apresenta a fungéo que

mapeia valores de frequéncia em Hertz para vattaescala Bark.
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Ondef representa valores de frequéncia em Hz.

Para extragédo da energia espectral por banda diae8ark somam-se as
magnitudes dos componentes espectrais com freguépotro (em Hz) com mesmo
valor segundo a escala Bark, de acordo com a fuAgé para conversao entre as

escalas.



