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RESUMO

Este trabalho apresenta um estudo sobre o computador como instrumento de
performance musical. A partir deste estudo desenvolvemos processos de criacdo
musical com base na representagdo algoritmica e no cédigo computacional. Os dois
principais recursos técnicos que utilizamos em nossos trabalhos foram: uma técnica de
sintese sonora baseada na geracdo de forma de ondas por equacdes ndo-lineares; e
métodos de recuperacdo de informagdo musical para prover andlise e memoéria em
tempo real dos parametros musicais de uma performance. O corpo da dissertacio possui
a seguinte estrutura: primeiramente, apresentamos as caracteristicas dos instrumentos
musicais digitais e as implicacdes de seu emprego na pratica musical. Em seguida
fazemos uma revisdo do estado da arte da drea de recuperacdo da informacao musical e
detalhamos os métodos especificos que utilizamos nesse trabalho, que incluem: a) a
extragdo de pardmetros musicais de sinais de audio monof6nicos capturados de
instrumentos acusticos; b) andlises do comportamento dindmico de medidas extraidas
do sinal de 4udio, através de mapas de Poincaré. Posteriomente, expomos o método de e
sintese por equacdes ndo-lineares. E por fim, apresentamos os processos de criacdo

musical que desenvolvemos com base nos estudos realizados.

Xi



xii



ABSTRACT

This work presents a study about the computer as an instrument for musical
performance. Based on this study we developed processes of music creation using the
algorithmic representation and the computer code. The two main technical resources we
applied in our works were: a sound synthesis method based on the generation of
waveforms by non-linear equations; and methods for music information retrieval to
provide a computer memory of the music parameters in real time. The dissertation has
the following structure: first, we show the characteristics of the digital music
instruments and the consequences of its using in the musical practice. Second, we
review the state of the art of music information retrieval area and we detail the specific
methods we used in our works, which include: a) the extraction of music parameters
from monophonic audio signals captured from acustic instruments; b) analysis of the
dynamic behavior of measurements extracted from audio signal, by means of Poincaré
maps. Next, we present the sound synthesis method by non-linear equations. Finally, we

show the musical creative process we developed based on our studies.
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INTRODUCAO

O inventor drabe al-Jazari (1136-1206) descreveu diversas mdquinas no “Livro de
Conhecimentos sobre Dispositivos Mecanicos Engenhosos” ' Dentre relégios,
calenddrios e outros objetos funcionais, vé-se também descrita uma “Banda musical
Robdtica” movida a energia hidraulica (Fig. 1). Antes de al-Jazari, também na chamada
“Idade de Ouro Islamica”, cerca de cem mdquinas foram descritas no “Livro dos
Mecanismos Engenhosos™ , escrito pelos irmdos Banii Miisa na cidade que atualmente
€ Bagda, Iraque, no ano de 850. Esse livro descreve um o6rgdo movido a energia
hidraulica que acionava cilindros intercambidveis e um tocador de flauta automatico
(FOWLER, 1967).

Ha indicios que, ainda anteriormente, Heron de Alexandria (cerca de 10-70
D.C.) foi o inventor de diversas mdaquinas automadticas, as quais usavam sistemas
hidraulicos, edlicos e a vapor como fonte energética. Dentre elas destacamos um 6rgéo
movido a energia edlica (DRACHMANN, 1961).

Segundo Paine (2009) a automacdo em instrumentos musicais também
possui uma longa histéria na Europa moderna, que inclui instrumentos mecanicos como
as “caixas-de-musica”, realejos, o 6rgdo Wulitzer, a pianola, e a orquestra mecanica de
Johann Maelzel (detentor da patente do metrdnomo) chamada ‘“Panharmonicon”
composta de 42 “misicos rob0s” e para a qual Beethoven comp0s a primeira parte da

marcha “Vitéria de Wellington” Opus 91.

' The Book of Knowledge of Ingenious Mechanical Devices: Kitdb fi ma'rifat al-hiyal al-

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



Fig. 1 - Representacido dos musicos robds do livro de al-Jazari - copiado por Farrukh ibn Abd al-Latif
(1315 - tinta e ouro sobre papel)3

Esses sdo exemplos que ilustram idedrios de maquinas musicais, desde a
antiguidade até a modernidade. Tais inventos compartilham alguns principios com a
utilizacdo musical de computadores. Pois os computadores podem ser descritos também
como autdmatos musicais. Sdo mdquinas que intentam modelar alguns dos
“mecanismos fisicos” da atividade musical. Talvez tenha sido também esta
possibilidade que motivou os inventores de épocas anteriores a conceber 0s seus
inventos. Nao apenas descrever e re-inventar o mundo através de composi¢des, mas
poder somar a isso a possibilidade de descrever e re-inventar os mecanismos que regem
o mundo dos sons musicais. Se este conceito fez realmente parte do idedrio de todos
esses inventores ndo nos € mais possivel saber, mas certamente foi essa a motivagdo da

pesquisa de mestrado aqui reportada.

® FONTE: http://en.wikipedia.org/wiki/File:Al-Jazari - A Musical Toy.jpg#filehistory, apud The
Smithsonian’s Museum of asian art,: http://www.asia.si.edu/collections/zoomObject.cfm?Objectld=9919
(consultado em 16/03/2012).




Na atualiadade o estudo sobre Instrumentos Musicais Digitais ou,
simplesmente, Instrumentos Digitais, concentra grande esforco de pesquisa
interdisciplinar em Misica e Tecnologia. Esses instrumentos vem alterando paradigmas
do fazer musical que se consolidaram durante séculos de desenvolvimento e prética da
Miusica Ocidental. Varios pesquisadores estudam de que maneira a concep¢do e
utilizacdo dessas ferramentas de produgdo sonora influenciam a pratica musical e as
relacdes sociais construidas em torno delas. Nos tltimos anos, periddicos cientificos
destacados dedicaram volumes inteiros ao entendimento de varios aspectos deste tema.
Dentre esses periddicos destacamos: Organized Sound, volume 14(2) de 2009 e volume
16(2) de 2011; Contemporary Music Review, volume 28(1) de 2009 e volume 22(4) de
2003; Computer Music Journal, volume 34(4) de 2010, Journal of New Music Reserach
volume 38(3) de 2009, outros livros e fontes encontram-se nas referéncias
bibliogréficas.

O inicio da utilizagdo de computadores em musica data do final da década
de 1950 quando Matin Klein e Douglas Bolitho criam nos EUA o programa “Tin Pan
Alley” que gerava melodias a partir de um computador DATATRON, em 1956.

A primeira peca musical totalmente composta por intermédio de um
computador foi criada por Lejaren Hiller e Leonard Issacson na Universidade de
Mlinois. Hiller e Issacson utilizaram um computador chamado Illiac no qual
programaram um conjunto de algoritmos baseados em regras de contraponto e controle
estocdstico e com o qual criaram uma obra para quarteto de cordas chamada Illiac Suite
(1956-57). Em 1960, em Paris, Pierre Bardaud criou as primeiras obras compostas por
computadores no continente Europeu. Em 1962 Iannis Xenakis, um dos principais
expoentes da computacdo musical no século XX, desenvolveu o programa ST para um
computador IBM 7090 no qual implementou suas idéias de composicionais utilizando-
se de processos estocdsticos. Ele entdo criou uma série de pecas geradas a partir desse
mesmo algoritmo4 (AMES, 1987) .

Contudo, a aplica¢do de computadores para performance musical ao vivo sé
foi possivel a partir da década de 1980 quando os computadores tornaram-se potentes o

suficiente para realizar processamento em tempo real. Mesmo assim, nesse periodo o

* As pecas composta por Xenakis utilizando o programa ST sdo: ST/48-1,240162 ; ST/10 —
1,080262 ; ST/4 — 1,080262 ( edi¢do para Quarteto de cordas do ST/10) ; ST/4 —1,030762 (Morsima —
Amorisma) ; ST/10-1,030762 (Amorisma - Morsima) ; ST/10 -3,060962 (Atrées) ; ST/CosGauss
(Polytope de Cluny ) ; Parte de St’ratégies (1962) ; Parte de Eonta (1964).

3



alto custo das maquinas as restringia ao uso em grandes instituicdes de pesquisa onde
foram aplicadas para processamento de dudio e em sistemas que acompanhavam a
perfromance com instrumentos acusticos, visando proporcionar uma parte eletroacustica
temporalmente maledvel.

Algumas obras expoentes desse periodo sdo Répons (1981) de Pierre Boulez
(uma das primeiras a utilizar esse recurso) e Jupiter de Philippe Manoury (1987). Os
projetos de processamento computacional em tempo real dessas obras foram
desenvolvidos no IRCAM durante a década de 1980 e inicio da década de 1990.

O ambiente computacional utilizado nestas duas composi¢des foi o sistema
de processamento digital 4X desenvolvido pelo pesquisador Di Giugno (DI GUIGNO,
GERZSO, 1998) (LIPE, 1998) e o ambiente Max, desenvolvido por Miller Puckette,
que era utilizado para controle de dados e comunicacio via protocolo MIDI entre as
maquinas hospedeiras e os processadores de sinal (PUCKETTE, 1988). No inicio da
década de 1990 o sistema 4X foi substituido pela “IRCAM Signal Processing Station”
(IPSW) planejada por Lindemann (LINDEMANN, et al. 1991) e composta de
processadores Intel i860 conectados a uma maquina NeXT. Neste periodo Puckette
incorporou uma biblioteca de processamento de sinais no sistema Max (PUCKETTE
1991).

Em meados da década de 1990 o computador popularizou-se como
instrumento de criagdo e performance musical gracas a expansdo do mercado de
computadores pessoais e o rdpido desenvolvimento tecnoldgico dessas méaquinas. Nesse
periodo foram criados ambientes de programagdo especialmente voltados a miisica (e
atualmente utilizados para artes digitais em geral) que encapsulavam procedimentos
basicos da area de processamento de sinais para dudio e video como unidades minimas
de linguagens de programacao proprias.

Tais ambientes sdo extensivamente utilizados na atualidade para criagdo e
pesquisa musical (os principais exemplos sio MAX/MSP’, Pure Data®, Supercollider’,
Kymag, Chuck?). Surge com isso a pritica de criagdo tanto de instrumentos digitais

como de composi¢des musicais experimentais que nascem da exploracdo e pesquisa

3 hitp://cycling74.com/

® hitp://puredata.info/

7 http://supercollider.sourceforge.net/

8 hitp://www.symbolicsound.com/cgi-bin/bin/view/Company/WebHome
® http://chuck.cs.princeton.edu/




sobre as capacidades da tecnologia computacional como interatividade, automacio e
integracdo de recursos audiovisuais.

Na década de 2000, com a massiva expansdo da rede mundial e com
computadores cada vez mais portateis, surgiram novas formas de Arte Musical Digital,
que sdo proprias desses meios: as webarts (aplicativos ou paginas na web com os quais
usudrios interagem com processos sonoros) ou os aplicativos para telefones celulares e
computadores de bolso (smartphones). A Arte Digital nos dltimos anos saiu do dominio
da pesquisa e da musica experimental e tornou-se um género popular e de consumo em
massa. Um exemplo é o popular aplicativo RijlO, uma plataforma construida com o
software Pure Data e criada para o desenvolvimento de aplicativos musicais para os
sistema operacionais Apple de computadores portiteis como iPhone ou iPad.

A pesquisa relatada nesta Dissertacdo insere-se dentro desse panorama atual
da tecnologia digital aplicada a miusica. Os recursos e os conhecimentos para uso da
computagdo em musica sdo cada vez mais acessiveis e compartilhados mundialmente, o
que tem estimulando o crescimento de novas préticas e linguagens musicais assim como
a intensificacdo da pesquisa na érea.

Especificamente, essa Dissertagdo apresenta um estudo sobre Instrumentos
Musicais Digitais aplicados ao desenvolvimento de processos criativos musicais. As
obras aqui apresentadas ao final dessa Dissertag¢do estruturaram-se a partir de conceitos
e métodos estudados durante nossa pesquisa que é reportada em cinco capitulos.

No Capitulo 1 discutimos as nocdes de luteria digital que embasaram
conceitualmente nossa pesquisa. Destacamos o conceito de instrumento composto e
aspectos da performance com instrumentos digitais que sdo a principal fundamentacdo
tedrica para as composic¢des apresentadas no Capitulo 5 onde descrevemos trés Estudos
musicais algoritmicos.

A Fig. 2 apresenta um diagrama dos sistemas computacionais desenvolvidos
para esses Estudos e relaciona-o também com os outros Capitulos dessa Dissertacdo nos
quais descrevemos os procedimentos técnicos para implementagcdo dos algoritmos que

fizeram parte dos sistemas computacionais desenvolvidos.

10 http://rjdj.me/
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Fig. 2 - Esquema que relaciona a estrutura interna dos Estudos Musicais apresentados no Capitulo 5 com
a organizagdo deste trabalho.

Conforme a Fig. 2 indica, nos Capitulos 2 e 3 apresentamos duas etapas dos
métodos de andlise de dudio que foram aplicados para a segunda versdo do primeiro
Estudo musical apresentado no Capitulo 5. Empregamos esses métodos em um sistema
de andlise computacional para extracdo de informagdes musicais paramétricas a partir
do 4udio capturado durante a performance. Os dados extraidos do dudio sdo
armazenados na memoria do computador e posteriormente utilizados pelo performer
computacional que pode reatribui-los ao algoritmo de geracdo musical como valores
paramétricos que controlam o sistema de sintese sonora.

No Capitulo 4 descrevemos um método de sintese sonora por equagoes
ndo-lineares. Esse método é destacado em um Capitulo da dissertag@o, pois apresentou
resultados sonoros que tiveram grande importancia na criacdo musical dos trés Estudos

aqui reportados.



Finalmente, no Capitulo 5 apresentamos os trés Estudos algoritmicos
musicais que fazem parte de uma série chamada As Duas Criaturas e sdo o resultado
criativo de nossa pesquisa. Este capitulo é dedicado a discussdo do processo criativo dos
Estudos relacionando-os aos Capitulos 2, 3 e 4 e aos conceitos sobre Instrumentos
Digitais que foram elencados Capitulo 1.

A pesquisa foi voltada ao estudo e desenvolvimento de uma gama variada
de processos computacionais que foram entdo concentrados na criagdo musical.
Concebemos obras musicais algoritmicas que apresentam tanto propriedades de
instrumento musical quanto propriedades de representacdo musical. Ou seja, os

algoritmos computacionais desenvolvidos s3o ao mesmo tempo instrumentos para

performance musical, pois possibilitam o controle de um performer humano e também

definem estruturas que representam as idéias musicais do autor.

Essas duas caracteristicas manifestam-se em diferentes circunstincias e
graus em cada um dos Estudos, que sdo os seguintes: As Duas Criaturas que Estavam a
Mesa de Chd Ndo Tiveram essa Conversa, para computador e contrabaixo elétrico, As
Duas Criaturas Baforaram seus Oculos, para computador e trombone, Ndo Diziam-nos
que iam Contar Nosso Passado, para computador solo.

Os resultados obtidos durante o mestrado também foram publicados em um
conjunto de 7 publicagdes (MANZOLLI E MONTEIRO 2011; MONTEIRO E
MANZOLLI 2010; MONTEIRO E MANZOLLI 2011a, 2011b, 2011c, 2011d, 2011e)
sendo 3 artigos internacionais e 4 nacionais, assim como 4 apresentagdes de trabalhos, 1
em evento nacional e 3 em eventos internacionais. Junto ao corpo da dissertacdo
apresentamos exemplos sonoros que auxiliam o entendimento do texto (vide o CD
Apéndice A deste trabalho).

Como subproduto da pesquisa produzimos uma biblioteca de andlise de 4dudio
para o ambiente de programacdo Pure Data chamada PDescriptors e que esta
disponibilizada livremente em uma pagina da internet'' e também estd contida no CD
Apéndice A desta Dissertacdo. Essa biblioteca contém as implementacdes dos métodos
algoritmicos de andlise de dudio estudados durante a pesquisa e apresentados no

Capitulo 1 e 2 e suas defini¢cdes formais sdo apresentadas no ANEXO A.

1 https://sites.google.com/site/pdescriptors/




Em suma, a pesquisa aqui reportada apresenta possibilidades de criacdo
musical algoritmica e demonstra o potencial que essa abordagem tem de encapsular
num mesmo sistema computacional tanto o projeto do Instrumento Musical Digital

quanto a representacao ou escritura dos eventos que constituem o discurso musical.



CAPITULO 1

CONCEITOS LIGADOS A LUTERIA DIGITAL

Neste primeiro capitulo € feito um embasamento conceitual sobre os instrumentos
musicais digitais. Primeiramente, expomos os principios de construcdo desses
instrumentos, em seguida apontamos os principais aspectos técnicos e conceituais da
drea e os descrevemos resumidamente. Por fim, detalhamos os conceitos que foram
importantes para concep¢do dos sistemas computacionais musicais detalhados ao final

dessa dissertacao.
1.1 Arquitetura dos Instrumentos Musicais Digitais

Nos Instrumentos Digitais, o processo de geracdo sonora é descrito em codigo
computacional que € um esquema simbdlico para representacdo de processos formais e
ndo emite som. O corpo material de um instrumento digital € composto pelo hardware
que executa os procedimentos algoritmicos (que é composto ao menos por uma CPU
computacional, um aparelho conversor de sinal digital para analdgico, e caixas acusticas
para amplificacio e emissdo do sinal sonoro). Os sistemas computacionais podem
funcionar como automaticamente e nao ha a necessidade, a priori , de controle humano
ou excita¢do por um fendmeno externo ao proprio computador (exceto a energia elétrica
para manter o aparelho funcionando). Quando € necessidrio algum controle externo
sobre o sistema, interfaces construidas com dispositivos eletro-eletronicos (e.g.

sensores, camaras e botdes) propiciam a comunicagdo com o ambiente ou com agentes

humanos.

O pesquisador Magnusson (2009) compara os instrumentos musicais
digitais os instrumentos musicais acusticos. Primeiramente, observa que tanto a
construcdo, quanto a aprendizagem e o uso dos instrumentos acusticos podem ser
entendidas como acdes cognitivas corporificadas [de acordo com a teoria da cognig¢do

corporificada (Embodied Cognition) de Varela et al. (1991)].

A construcdo dos instrumentos acusticos € feita através de engajamento
fisico com o material. Quando pensamos no trabalho de um lutié que utiliza métodos
artesanais (e ainda hoje em dia boa parte da luteria é artesanal), podemos imaginar que
esse artesdo determina alteracdes no formato do material com o qual constréi o

instrumento, realiza testes e, eventualmente, chega a acertos por tentativa e erro. Esse é
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um processo predominantemente corporificado e pouco tedrico no qual o método de
construcdo € de-baixo-para-cima, ou seja, muitas vezes a constru¢cdo instrumental é
realizada sem o conhecimento das propriedades fisicas do sistema de produgdo acustica
do instrumento. O método se d4 pelo conhecimento empirico, através de relagdes de

causa e efeito produzidas pela continua exploragido dos materiais.

O instrumento musical resultante deste tipo de trabalho ndo nasce como uma
invencdo, mas como resultado de um processo evolutivo. Esse é constituido de um
corpo material modelado para gerar uma resposta actstica em reacdo a um estimulo
fisico de energia. Interface e geragcdo sonora s@o duas propriedades indissocidveis de um

sistema de producio actstica.

Em contrapartida, nos instrumentos digitais o nucleo gerador de som ¢é
detreminado por instrucdes formais e logicas que sdop descritas por uma notacio
simbdlica. Trata-se de um cdédigo que pode ser desenvolvido e planejado
independentemente das caracteristicas materiais do equipamento computacional que ird
executd-lo. A criacdo de um instrumento digital requer conhecimentos prévios sobre
processamento digital de sinais, programa¢do de computadores, acustica e interacdo

homem-maquina.

H4 um aumento na complexidade e quantidade de informagdes envolvidas
na construgdo de instrumentos digitais que difere da construcio de-baixo-para-cima dos
instrumentos acusticos. Inversamente, instrumentos digitais sdo construido de-cima-
para-baixo, isto €, sdo construidos através de algoritmos e conhecimentos sobre
procedimentos de geragdo sonora que serdo posteriormente executados por uma

méquina.

Na visdao de Magnusson (2009), instrumentos digitais podem ser entendidos
sob a teoria da mente expandida [Extended Mind elaborada por Clark e Chalmers,
(1998)]. O instrumento representa modelos mentais de alto nivel simbdlico que
carregam um alto grau de conhecimento e podem compartilhar a execugdo de tarefas
cognitivas com o usudrio ou liberd-lo do tratamento de certas informacdes. Embora
instrumentos acusticos também possuam um nivel de encapsulamento de conhecimento,
segundo Magnusson (2009), os instrumentos digitais potencializam essa relacdo e sdo
registros de contextos culturais extremamente localizados, de uma pequena comunidade

ou até mesmo de praticas pessoais.
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Em resumo, instrumentos musicais digitais podem ser divididos nos
elementos: a) interface e b) algoritmo, c) equipamento de hardware para execucdo dos

algoritmos e emissdo acustica.

Os computadores sdo uma tecnologia desenvolvida, a priori, fora do
contexto da pratica musical. Eles foram introduzidos na musica assim como em quase
todas as dreas do fazer humano devido a intrinseca generalidade de aplicagdes que um
sistema de processamento de l6gica formal apresenta. Eles sdo funcionais para tudo o
que possa ser representado numericamente ou digitalmente. Por esse motivo,
consideramos que os elementos que caracterizam os instrumentos musicais digitais, ou
seja, os elementos que particularizam a generalidade do computador para aplicagcdes

como instrumentos musicais, na conjuntura atual, sao:

1) os algoritmos voltados para fim musical;

2) as interfaces fisicas especificas a misica — que propiciam tipos de

controle humano de maior interesse para a pritica musical.

Quanto ao hardware para processamento, tipicamente um instrumento
musical digital é desenvolvido sobre plataformas computacionais comerciais e com

funcionalidades genéricas (equipamentos de hardware e sistemas operacionais).

Em relacdo a divisdo da arquitetura dos instrumentos musicais digitais o
enfoque do nosso trabalho recaiu sobre o elemento (1) descrito acima. Durante o
mestrado pesquisamos algoritmos para o uso do sistema computacional como
instrumento musical. A pesquisa sobre interfaces fisicas (hardware) para performance
musical esteve fora do escopo desse trabalho, porém, vale ressaltar que usamos as
interfaces padrdes do computador com o proposito de controle dos sistemas
desenvolvidos (relatados no Capitulo 5), e também usamos interfaces musicais

comerciais contendo knobs e sliders, e baseadas no protocolo de comunicagdo MIDI.

Nossa pesquisa sobre interface humano-computador em performance
musical foi direcionada para utilizagdo de métodos algoritmicos, baseados em
procedimentos computacionais de andlise de dudio para extragdo de padrdes musicais,
que foram aplicados como ferramentas para controle e interagdo musical por parte do
performer computacional em um dos Estudos musicais criados. Os métodos de andlise
de dudio sdo relatados nos Capitulos 2 e 3 desse trabalho e sua aplicagdo em um dos

sistemas musicais desenvolvidos € apresentada no Capitulo 5.
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Nas proximas subsecdes fazemos um levantamento da pesquisa sobre
Instrumentos Musicais Digitais, bem como questdes relativas a sua utilizagdo na prética
musical. Por fim, dissertamos sobre os pontos especificamente mais relevantes para o

desenvolvimento dos trés Estudos.

1.2 Principais Pontos da Pesquisa em Instrumentos Musicais Digitais

A criacdo de instrumentos musicais digitais € uma atividade que envolve conhecimentos
provenientes de diversas dreas. Por essa circunstincia, a pesquisa em instrumentos
musicais digitais divide-se em diversos focos de interesse. Encontram-se na literatura
trabalhos voltados a pesquisa tecnoldgica para desenvolvimento dos instrumentos
digitais, bem como estudos conceituais interessados no debate sobre as implicacdes
trazidas a pratica musical que envolve esses instrumentos. Duas referéncias abrangentes
podem ser vista no trabalho de Miranda e Wanderley (2006) e Jorda (2005).

Dentre os assuntos técnicos e conceituais, destacamos a seguir alguns dos

principais pontos de pesquisa sobre os instrumentos musicais digitais.

a) Interfaces

A pesquisa relacionada com interfaces humano-computador aplicadas a
musica pode enfocar: I) questdes sobre o desenvolvimento tecnoldgico de novas
interfaces (GOTO, 1997; ORIO, 2002; WANDERLEY, ORIO, 2002); II) Instrumentos
musicais aumentados (Hyperinstruments) (MACKOVER, 1992; YANG, 2002); III) a
classificacdo do gesto fisico humano (CADOZ , WANDERLEY, 2000; VAN NORT
2009) e a classificacdo dos tipos interface de captura do gesto (WANDERLEY,
DEPALLE, 2004); IV) questdes acerca do mapeamento12 entre interface e parametros
do algoritmo (CARAMIAUX, 2008; LEVITIN et al 2002; OVERHOLT, 2009), dentre

outros.

Em relagdo a demais referéncias no assunto, evidenciamos um encontro
cientifico internacional chamado NIME" (New Interface for Music Expression) voltado
aos desenvolvimentos na drea de interfaces musicais que centraliza grande parte das

referéncias dessa area.

12 ) .
Mapeamento é o termo utilizado
" http://www.nime.org/ é o endereco da pagina do NIME que pode ser consultada na internet.
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b) Sintese e processamento de sinais de audio.

A manipulagéo do sinal de dudio é um elemento condicional para criagdo de
instrumentos digitais, pois € essa a classe de algoritmos responsavel pela sonorizacio do
instrumento. A literatura em sintese sonora digital e processamento de &dudio
digitalizado € extensa e contem uma diversidade de métodos que podem ser aplicados,
inclusive combinadamente. Apontamos algumas referéncias importantes, pois retinem
grande parte das técnicas de sintese e processamento sonoro digital aplicado a musica:
os trabalhos de Curtis Roads (1996, 2001), de Miller Puckette (2006), ¢ de Richard
Boulanger (2000).

¢) Generatividade

Generatividade é o termo empregado para nomear a capacidade do
instrumento musical digital de gerar material sonoro com certo grau de novidade e
imprevisibilidade coerentemente contextualizado a uma performance musical
especifica. Tal possibilidade deriva da autonomia operacional dos sistemas
computacionais e da sua capacidade de processar informacdo. A combinacdo desses
recursos pode ser empregada para gerar automaticamente material sonoro-musical em
tempo real. Existem diversos trabalhos que versam sobre as propriedades da
generatividade musical e sobre tipos de algoritmo aplicados para esse fim (BERG,
2009; COLLINS, 2003, 2008; WHALLEY, 2009). Exemplos de questdes relacionadas
ao tema podem ser vistos no periédico Contemporary Music Review volume 28, edi¢do

1, do ano de 2009.
d) Sistemas Musicais Interativos

Apesar dos Sistemas Musicais Interativos possuirem um destaque particular
na literatura da drea de musica computacional, nés os entendemos nesse trabalho como
um tipo especifico de Instrumento Musical Digital. A principal caracteristica desses
sistemas € explorar a interatividade propiciada pelo computador para estabelecer um
didlogo musical com os misicos humanos durante uma performance. Esses sistemas
interpretam os dados capturados do ambiente através de interfaces e geram uma resposta

musical contextualizada as informagdes extraidas do sinal musical capturado.

Esta abordagem geralmente envolve técnicas das dreas de ciéncia
cognitivas (GIMENES, 2008) inteligéncia artificial e aprendizagem de madquina
(ASSAYAG et al. 2006; PACHET, 2003) Em suma, procura-se através nesses sistemas
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modelar os comportamentos de um agente humano durante uma performance musical.
Alguns exemplos de algoritmos que desempenham a fung¢do de agentes musicais
autdnomos em performance sdo Voyager (LEWIS, 2000), Ime (GIMENES, 2008),
OMax (ASSAYAG et al. , 2006) Continuator (PACHET, 2003). Demais questdes sobre
interatividade computacional aplicada a musica podem ser vistas em (DRUMMOND ,
2009; GIMENES 2008; PAINE 2002). Vale destacar o trabalho de Rowe (1993) como

uma das principais referéncias sobre a classificacdo de Sistemas Musicais Interativos.

e) Criacao de Instrumentos Digitais

Enquadram-se nesse topico estudos que visam entender as conseqiiéncias
dos Instrumentos Musicais Digitais nas etapas de producdo musical anteriores a
performance. Devido a natureza simbdlica e esquemadtica de parte da anatomia dos
Instrumentos Digitais — isto é, devido ao c6digo computacional — um Instrumento
Digital pode conter instru¢des para execucao autdnoma de estruturas musicais altamente
elaboradas. Essa propriedade faz que certas caracteristicas dos Instrumentos Digitais
sejam proximas das caracteristicas da notagdo musical, mesmo que mantenham suas
propriedades instrumentais voltadas a performance. Instrumentos Digitais que
encapsulam estruturas musicais especificas, altamente elaboradas e direcionados a
composicdes musical particulares sdo denominados na literatura de Instrumentos

Compostos (SCHNELL, BATTIER, 2002).

f) Performance

Considerando que certas propriedades dos Instrumentos Musicais Digitais
sdo muito distintas ou inexistentes nos instrumentos acusticos tradicionais — como, por
exemplo, os métodos generativos, os métodos de interatividade, a descorrelacdo e
multiplas possibilidades de mapeamento entre interface e sistema de sonorizagdo — o
instrumentista de computador pode ter uma fun¢do muito distinta se comparada a
funcdo que habitualmente lhe é designada na musica com instrumentos tradicionais.
Dentre os topicos que envolvem o estudo desse fendmeno estio: o papel das interfaces
no controle dos algoritmos (MAGNUSSON, 2010); o papel do instrumentista na
performance de sistemas generativos (GUREVICH, FYANS, 2011; WESSEL,
WRIGHT, 1992); a atuacdo de um performer em sistemas musicais interativos
(GUREVICH, FYANS, 2011; MANIATAKOS et al. 2010); novas formas de
performance musical (COLLINS, 2003); o conceito virtuosismo instrumental em

relacdo aos instrumentos digitais (BOWN, et al. 2009; GUREVICH , FYANS, 2011;
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MAGNUSSON 2010); questdes envolvendo a recep¢do do publico de performances
com instrumentos digitais (GUREVICH, FYANS, 2011), entre outros.

g) Manutencio e recuperacio

A conservacdo e recuperacdo do repertério dedicado a instrumentos
eletrdnicos e computacionais e a manutengdo dos instrumentos sdo motivos de pesquisa
atual (BATTIER, 2004; BULLOCK, COCCIOLI, 2006; POLFREMAN et al., 2006;
TERUGGI, 2004; WETZEL, 2006; ZATTRA, 2004). H4 um alto grau de obsolescéncia
e desaparecimento dos instrumentos eletro-eletrdnicos e computacional que ocorre
rapidamente e é motivado pelo ideal de aperfeicoamento e substitui¢do tecnoldgica, por
opgoes estéticas dos artistas entre a sonoridade dos diferentes equipamentos, e por
questdes comerciais e influéncia do mercado. Por exemplo, Roads (2001, p.45-49)
apresenta uma listagem 99 instrumentos de tecnologia elétrico-eletronicos criados entre
1899 a 1950, dentre os quais poucos sdo conhecidos popularmente hoje em dia. Como
consequéncia direta, o desaparecimento dos instrumentos implica na impossibilidade de
execucdo do repertdrio a eles dedicado.

Em relacdo aos instrumentos digitais o fator critico de sua obsolescéncia ndo
estd no desaparecimento do hardware, que quase sempre cumpre as fungdes de
memoria e processamento de dados para execucdo de instrucdes determinadas nos
programas. Mas estd no desuso do cddigo de representacdo desses algoritmos: a
incompatibilidade de sistemas operacionais, softwares e linguagens de programacao.
Neste caso, os trabalhos de ‘arqueologia’ e recuperacdo requerem a compreensdo do
préprio software ou linguagem para readaptacdo dos procedimentos de escritura
algoritmica do compositor e, em relacido aos processos de manipulacdo do sinal de dudio
neste suporte, a traducdo e entendimento do cdédigo fonte dos softwares utilizados,

quando acessiveis.
1.3 Aspectos Relevantes para Fundamentacao Teorica da Pesquisa

O desenvolvimento dos sistemas musicais relatado no Capitulo 5 foi fundamentado em
alguns dos tépicos de interesse da pesquisa em Instrumentos Musicais Digitais listados
acima.

Sob o ponto de vista conceitual, dois tépicos fundamentaram o
desenvolvimento dos sistemas musicais:

I 0 conceito de instrumentos compostos;
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II) as questdes pertinentes a performance com instrumentos musicais.

Nas subsecdes seguintes detalhamos esses conceitos.
1.3.1 Instrumentos Compostos

Como afirmamos anteriormente, os instrumentos musicais acusticos possuem
propriedades inerentes ao seu comportamento material que antecipam os conhecimentos
cientificos sobre eles. Por exemplo, a manipulagdo dos parametros de altura e timbre do
som existe nos instrumentos acusticos ‘... muito antes de Fourier e Helmholts
introduzirem suas teorias sobre func¢des sinusoidais e timbre” (MAGNUSSON, 2009, p.
171). Ao contrario, instrumentos digitais sdo construidos a partir de esquemas
simbdlicos, pois sua natureza (i.e. os algoritmos computacionais) € a representacio
abstrata. A construcdo de um instrumento digital é facilmente modificada e adaptada,
pois uma simples alteracio do esquema simbdlico pode implicar em mudangas na
resposta do instrumento sem que para isso se tenha a dificuldade e a quantidade de
trabalho necessdria na manipulacio de algum material fisico.

Por conta de sua natureza abstrata, os instrumentos digitais também incluem
propriedades da notacdo musical. Muitas caracteristicas do c6digo sdo similares as da
partitura, dentre elas podemos elencar que: sdo estruturas de representagdo simbolicas e
sintdticas; possuem alta capacidade para reprodutibilidade e facilidade de
compartilhamento gracas ao formato textual; sdo maledveis a intertextualidade, ou seja,
a re-contextualizacdo de suas partes ou estruturas tipicas; sdo suscetiveis ao
encapsulamento de estruturas musicais particulares e altamente elaboradas. Ou seja,
programas computacionais aplicados a musica podem apresentar um cariter ambiguo,
pois incorporam duas fungdes: 1) sdo o processo de geracdo sonora e como tal
instrumentos musicais e 1) sdo algoritmos de representacdo do codigo musical e como
tal incorporam as fungdes relacionadas a composigdo e a partitura.

Devido a esses fatores, e também devido a autonomia energética e a
capacidade de processamento de dados que permite que o instrumento realize as
instrugdes musicais automaticamente, parte dos musicos que optaram pelo uso de
instrumentos digitais comecaram a programar seus proprios instrumentos com intuito de
inserir nestes os elementos das suas idéias sobre estruturacdo musical, e, a0 mesmo
tempo, explorar as idiossincrasias que as propriedades que esse novo meio de criagdo

introduzem a linguagem musical. Os produtos deste tipo de luteria que funde-se com a
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composicdo musical sdo denominados na literatura de instrumentos compostos
(SCHNELL, BATTIER, 2002).

Dummond (2009), assim como Bown et al. (2009), observam que este
conceito ndo € novo, mas € utilizado desde o inicio da musica eletronica. Gordon
Mumma, desenvolvendo seus trabalhos para trompa e eletrdnica ao vivo, considerava
ambos, composicdo e criacdo instrumental como parte do mesmo processo criativo. “Eu
considero que o projeto e a construgdo de circuitos é realmente composicdo (..) meus
instrumentos sdo insepardveis das minhas composi¢des” (MUMMA, 1967)."

A tecnologia digital potencializou essa prética gracas a facilidade de
aprendizagem, facilidade de operacdo, e o maior compartilhamento social dos
procedimentos técnicos para programagdo de computadores, se comparada com o
design de circuitos eletronicos feitos por Mumma.

Também observando essa convergéncia, Bown et al. (2009) apresentam o
conceito objetos comportamentais para definir o papel do software na pritica musical.
Segundo os autores, esse conceito enfatiza a natureza ativa de programas de
computadores que exibem comportamentos complexos como maquinas ou estruturas
organicas ao mesmo tempo em que desempenham o papel de “unidades tangiveis de

troca social”, ou ferramentas para criagdo.

“Objetos comportamentais podem agir como mediadores entre
pessoas no desenvolvimento de estilos e idéias musicais,
movendo-se pelas redes sociais e desenvolvendo-se no ritmo das
idéias, ilimitados pela materialidade dos objetos fisicos. Objetos
comportamentais podem ser extensivamente reconfigurados
pelas pessoas, permitindo a adaptagdo flexivel dos sistemas para
os contextos de performance. Objetos comportamentais podem
interagir entre eles com conseqii€éncias generativas. Em cada
uma dessas formas de interacdo, objetos comportamentais
podem ser ativos na condug@o do processo global.” (Bown et al.,
2009, p. 194)"

"1 consider that my designing and building circuits is really ‘composing’ (...) my ‘instruments’ are
inseparable from the compositions themselves.” (Mumma, 1967)

'S Behavioural objects can act as mediators between people in the development of musical styles and
ideas, moving through social networks and developing at the pace of ideas, unbounded by the materiality
of physical objects. Behavioural objects can be extensively reconfigured by people, allowing the flexible
adaptation of systems to performance contexts. Behavioural objects can interact with each other with
generative consequences. In each of these forms of interaction, behavioural objects may be active in
driving the overall process. (Bown et al., 2009, p. 194).
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Bown et al. argumentam que o conceito de objeto comportamental estd mais
préximo dos papeis que de fato o cédigo computacional desempenha na pritica musical,
se comparado com a abordagem que eles nomeiam de paradigma do instrumento
actistico. Essa ultima € relacionada as abordagens dos modelos tradicionais de prética
musical que distinguem as atividades como composi¢do, interpretacio e luteria.

Resumidamente, constata-se que o cddigo computacional inserido na pratica
musical tem papel de pivo e é adaptdvel para as fungdes que essa prética abrange. Ele
pode ser um instrumento para execugdo ou para auxilio da concepgdo de uma obra, pode
ser o objeto de apreciagcdo artistica ele mesmo, o agente responsdvel pela criacdo

musical, e um meio de representagdo e transmissiao de conhecimento.
1.3.2 Performance com Instrumentos Musicais Digitais

A conseqiiéncia mais direta da separacdo entre interface e nicleo gerador de som € a
desvinculacdo entre o gesto instrumental e a resposta sonora. NAao existe,
necessariamente, relacdo de causa e efeito entre o processo de producdo sonora e as
propriedades fisicas de uma interface computacional, pois qualquer interface pode ser
conectada a qualquer tipo de algoritmo gerador de som. Com isso, gestos idénticos,
captados por uma mesma interface, ou por alguma outra, podem apresentar respostas
sonoras completamente diferentes. Destacamos algumas caracteristicas dos

Instrumentos Digitais que contribuem para essa dissociacao:

e As propriedades generativas e/ou mapeamentos indiretos tendem a criar
uma dissociacdo entre a percep¢do visual do gesto fisico do intérprete e a

audicdo da resposta sonora.

¢ O desenvolvimento tecnolégico separado das interfaces e dos algoritmos
de sintese e tratamento de dudio colabora para a multiplicidade de

associacdes entre diversos tipos desses elementos.

e A escolha pessoal da interface pode ser motivada pela sua capacidade de
suprir ou neutralizar as limita¢cdes motoras do performer. Esse critério
pode induzir a selecdo de gestos de controle pequenos, inexpressivos

visualmente e descorrelacionados com o resultado sonoro.
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A pritica do live coding'® (MAGNUSSON, 2011; NILSON, 2007;
SORENSEN, BROWN, 2007), por exemplo, estd intrinsecamente associada ao
problema de expressividade visual da performance, porque neste género a performance
é o ato de programar os scripts em tempo real. Uma solucdo encontrada pelos
praticantes de live coding foi a projecdo em video da tela do computador do performer
com intuito que o publico possa acompanhar as decisdes do performer, lendo a
interface grafica do computador (COLLINS, 2003). Existem casos em que além do
script (que requer um conhecimento prévio sobre a estrutura da linguagem de
programacao para que publico o entenda) e das interfaces graficas, o performer também
digita na tela comentarios sobre o que ele esta fazendo, como uma guia ao publico
(GUREVICH, FYANS, 2011). E em alguns casos ha projecdo de videos que também
sdo manipulados pela programacio em tempo-real e compde uma camada artistica
visual da performance eletronica.

De modo geral, as possibilidades de controle que as interfaces dos
Instrumentos Digitais oferecem s@o limitadas e diretamente estabelecidas no design e
mapeamento do sistema, pois ndo hd resposta sonora do corpo material do Instrumento
Digital. A interface é dissociada do nucleo gerador de som, todos os controles sdo
prescritos e, portanto, as possibilidades sdo finitas. Como exemplo inverso, nos
instrumentos acusticos o controle sonoro é associado ao comportamento acustico do
material que ndo € inteiramente previsivel e abre campo para a exploracdo de sons e
modos de utilizagdo do instrumento ndo prescritos em seu design.

Em busca de solugdo para o problema da expressividade gestual alguns
autores advogam por um design de Instrumentos Digitais que permita o maximo
possivel de controle sonoro e expressividade musical de acordo as acepgdes tradicionais
do conceito. Normalmente esses autores optam por interfaces fundamentadas em
modelos extraidos de instrumentos musicais acusticos e pelo mapeamento direto entre
gesto instrumental e resposta sonora (PAINE, 2009). Essa abordagem busca estabelecer
condicdes para o refinamento motor do performer e, por conseqii€ncia, para o controle
preciso das nuances da sonorizacdo do sistema.

Em contraposi¢do, Gurevich e Fyans (2011) colocam que a generalidade, a
falta de especializacdo das interfaces colaboram com o deslocamento do virtuosismo do

dominio da habilidade motora para o dominio da habilidade cognitiva. Segundo os

16 4 - . , L. ~ . . .
Live coding é uma pratica contemporanea na qual a performance musical se dd através do ato de
programar os codigos para geracdo sonora-musical pelo computador em tempo real.
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autores, os instrumentos digitais invertem a relacdo do musico virtuose que passa por
anos de treino para adaptar-se a interface de seu instrumento em prol da aquisi¢do de
habilidades motoras que lhe permitam um controle refinado da resposta sonora do
instrumento. Pois, um musico programador em um curto periodo de tempo pode adaptar
as caracteristicas do software e da interface para que eles atendam aos limites de suas
habilidades motoras, sem perder com isso a possibilidade de exploragdo de
caracteristicas e refinamentos sonoros do instrumento (BOWN et al. , 2009). Segundo
esses autores, a relacdo de virtuosismo no instrumento digital estd no modo como o
instrumentista lida intelectualmente com as propriedades algoritmicas do programa que
se configuram como limites da expressdo musical, e como ele explora-as em
performance através da interface de sua preferéncia.

Gurevich e Fyans (2011) propdem o termo interacdes musicais digitais
(Digital Music Interactions - DMI) para definir todos os tipos de interacdes entre
performer e sistemas digitais de performance musical, sob os mais diversos contextos.
Essa acepcdo genérica do conceito, segundo os autores, contrapde-se ao termo
instrumento digital que segundo eles é muitas vezes utilizado de forma imprépria. Os
autores adotam uma nocédo de instrumentalidade baseada em Cadoz (2009) que afirma
que o critério de importancia para definir a interacdo instrumental € a “relacdo mecanica
através de processos que respeitam uma consistente troca energética” (GUREVICH,
FYANS, 2011). As demais interacdes em DMIs os autores chamam de interagdes néo-
instrumentais. Gurevich e Fyans exemplificam classificacdes de interagdes ndo-

instrumentais baseados em outros autores:

e Segundo Pressing (1990) que define dois tipos: a) agdes que sdo
tradicionalmente  consideradas involuntirias ou ndo envolvem
diretamente movimento no espago; b) agdes que envolvem modelar
algum processo em desenvolvimento ou seus efeitos, em que modelar
pode ser apenas ativar ou desativar, filtrar ou vérios outros tipos de

parametros de controle.

e No trabalho de Wessel e Wright (1992) que discute tipos de controle de

parametros em processos generativos.

e Segundo Johnston et al. (2008) que, no contexto de interfaces visuais de

instrumentos virtuais, detectam dois modos de operacio além do
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instrumental: a) o modo ornamental, no qual o controle primario do
resultado sonoro € determinado pelo sistema e o performer age
ornamentando o resultado, gerando certa variabilidade; b) modo
conversacional, os performers encaram o sistema como um agente
responsivo, permitindo que ele tenha uma participa¢do na determinagdo

da dire¢do musical.

Outro aspecto interessante apontado por Gurevich e Fyans é relacionado a
temporalidade dos sistemas de interagdo ‘ndo-instrumental’. Eles notam que em
sistemas interativos autdbnomos e modelados para mimetizar o comportamento humano
(e.g. ASSAYAG et al. 2006 ; GIMENES 2008; LEWIS 2000; PACHET 2003;
WEINBERG, DRISCOLL 2006), a frequéncia do comportamento do sistema € parecida
com a do agente humano. Neste caso eles assumem que uma baixa frequéncia da
dindmica do comportamento do sistema € propicia para interacdes ‘ndo-instrumentais’
que muitas vezes compartilham de processos generativos parecidos com o0s sistemas
auténomos.

Por manipular processos com alteragdes lentas, muitas DMIs
permitem aos usudrios especificar respostas temporalmente
distantes de modos que ndo s@o possiveis com instrumentos
acusticos. Diferenga temporal entre acdo e resposta € um
diferenciador primario das habilidades intelectuais em relacdo as
habilidades motoras. (ROSENBAUM et al. 2001 apud.
GUREVICH, FYANS 2011); Os objetivos simbdlicos
especificados por acdes envolvendo habilidades intelectuais sao
menos imediatos e deficientes na precisdo temporal requerida
por acdes envolvendo habilidades motoras e perceptuais.
(GUREVICH, FYANS, 2011, p.169)."”

Os autores apontam o live coding como exemplo deste conceito.
Resumindo, nota-se que existe um continuo de possibilidades para o

controle de instrumentos digitais, que varia entre: a) o modelo baseado em instrumentos

acusticos tradicionais nos quais cada gesto é responsdvel por uma emissdo acustica, e

'7 By manipulating slowly varying processes, many DMIs allow users to specify temporally remote
outcomes in ways that are not possible with acoustic instruments. Temporal remoteness between action
and outcome is a primary differentiator of intellectual from perceptual-motor skill ( ROSENBAUM et al.
2001 apud. GUREVICH, FYANS 2011 ) ; the symbolic goals specified by actions involving intellectual
skills are less immediate and lacking in the temporal precision required by actions involving perceptual-

motor skills. (GUREVICH, FYANS, 2011, p.169)
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b) o controle de sistemas generativos em que procura-se modos de interface e gestos
apropriados para o controle e gerenciamento de dados globais. Controles baseados nos
modelo (a) tendem a reforcar a pratica musical tradicional em que o instrumento serve
para a realizacdo fisica de uma idéia musical e tendem a eliminar aspectos de
generatividade do sistema em prol do controle absoluto do performer. O modelo (b)
privilegia a generatividade dos sistemas o que aproxima-o do conceito de instrumento
composto e de uma maior estruturacdo musical intrinseca ao instrumento. Em nosso
trabalho estamos interessados primordialmente no modelo de controle generativo, pois é
mais propicio a construcdo dos instrumentos compostos. Com isso, os tipos de
interagdes e relagdes performer-computador listados acima relacionados a esse tipo
abordagem sdo mais explorados.

Concluimos esse capitulo reforcando que os principais pontos conceituais que
fundamentaram a criacdo dos sistemas musicais relatados no Capitulo 5 foram o
conceito de instrumentos compostos e a busca por um equilibrio entre as caracteristicas
composicional do sistema — mantendo certas recorréncias de estruturas musicais e
processos de autonomia, geracao e condugio musical dando a performance do algoritmo
recorréncia e unidade suficiente para caracterizar uma obra musical fechada — e entre
as caracteristicas instrumentais dos sistemas — oferecendo pardmetros de controle a um
performer humano que pode interferir em maior ou menor grau na autonomia do
algoritmo. Em suma, buscamos o equilibrio entre a propriedade de representacdo
musical e a instrumentalidade do c6digo computacional.

Nos capitulos seguintes abordaremos os principais aspectos técnicos

relacionados as criagdes algoritmico-musicais apresentadas no Capitulo 5.
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CAPITULO 2

EXTRACAO DE CONTEUDO MUSICAL DO SINAL DE AUDIO

O processo de representacdo do sinal elétrico para o sinal digital € denominado, na drea
de Processamento de Sinais, de conversdo analogica digital. Essa transformacdo €
realizada por um circuito eletronico que converte o sinal analdgico continuo em uma
sequéncia numérica discreta através da amostragem dos valores de amplitude do sinal
elétrico. A representacdo computacional para o dudio gravado e digitalizado ¢ um vetor
unidimensional de valores numéricos inteiros e caracterizado por dois parimetros: a)
taxa de amostragem (TA) dada em hertz e b) resolucdo em bits da amostragem (RB)
dada em niimero de bits.

A taxa de amostragem (TA) corresponde ao nimero de amostras por
segundo. A resolucdo em bits (RB) representa o nimero de bits associado a amplitude
do sinal elétrico de cada amostra. Quando um valor numérico é escrito na forma bindria,
cada bit corresponde a um espaco de memoria do computador associado a dois estados:
0 ou 1. Um conjunto de n bits representa em notacdo bindria um valor decimal maximo
de 2". Por exemplo, 3 bits representam o valor maximo 2x2x2=2=8.

No processo de conversdo analogica digital, esse nimero é associado a
capacidade de amostragem do conversor sobre o sinal elétrico, por exemplo, uma
resolucdo de 16 bits é capaz de amostrar 65536 valores diferentes de amplitude. Quanto
maior o nimero de bits mais o dmbito de variacdo do sinal é dividido em pequenas
partes. O aumento da resolucdo em bits propicia uma melhora na qualidade do sinal
digital, pois através deste procedimento a representagdo digital € capaz de capturar cada
vez mais nuances das variacdes de amplitude do sinal.

Neste capitulo denominaremos de x[n], onde n =0, 1, 2, 3,4, 5, .... N o vetor
numérico com as caracteristicas apresentadas nos paragrafos anteriores, sendo N o
ndmero total de amostras de um som digitalizado e x[n] o valor de cada amostra. No
caso de um sinal amostrado com a taxa de 44.1 kHz (44.100 amostras por segundo)
serdo 44.100 amostras de nimeros inteiros para se obter um segundo de som
digitalizado, ou seja, N = 44.100. Para a conversdo da posicdo da amostra n para seu
respectivo valor temporal no tempo ¢, nesta taxa de amostragem, calcula-se t = n/44.1.

Na maioria dos casos em que o som foi amostrado de um ambiente actstico

(i.e. ondas mecanica propagadas pelo ar), este vetor x[n] estd associado as interacdes de
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diversas fontes actsticas (i.e. corpos que emitem ondas sonoras). Dai entdo nasce o
interesse no estudo sobre a representacdo digital da informag@o acustica, pois através de
procedimentos analiticos existe um potencial de recuperar estas diversas interacdes
entre materiais, taxas de reverberacdo de uma sala, maneiras de articulacdo sonora de
sons de instrumentos musicais, qualidade sonora e timbre dentre outras tantas
possibilidades.

Esses procedimentos analiticos sdo descritos por um conjunto de fungdes
matemadticas extraidas do vetor x[n]. O objetivo de tal procedimento é descrever as
caracteristicas do sinal digitalizado e, desta forma, recuperar algum aspecto especifico
da informagdo presente no sinal de 4udio. Neste capitulo estes algoritmos sdo
denominados de Descritores Actisticos e vamos tratar de uma de suas aplicacdes no
campo dos Instrumentos Musicais Digitais de acordo com o que foi apontado na Fig. 2

da Introducao.
2.1 Descritores Acusticos

No dominio da psicoacustica (FASTL, ZWICKER, 2007) a percep¢do auditiva humana
é entendida como um fenomeno multidimensional composto por diferentes
caracteristicas que chamaremos aqui de dimensdes da percepcdo auditiva. Alguns
exemplos destas dimensdes sdo: a amplitude perceptiva chamada de loudness, a
sensacdo de altura, e o timbre, que, ele proprio € entendido atualmente como um
fendmeno perceptivo multidimensional, vide (LOUREIRO, DE PAULA, 2006;
MCADAMS, 1999).

A pesquisa da drea de Recuperacdo da Informacdo Musical (MIR - Music
Information Retrieval) '® utiliza a informag@o unidimensional da gravagdo sonora
digitalizada (aqui representada pelo vetor x[n]) para extrair informacdes associadas as
diferentes dimensdes da percepc¢do auditiva. A hipdtese de estudo é que uma vez
identificada a relagdo entre os padrdes do comportamento acustico com componentes
perceptivos, € possivel mesurar/parametrizar no som gravado e digitalizado
caracteristicas relacionadas com as multiplas dimensdes da percep¢do auditiva humana.

Um considerdvel nimero de métodos de andlise de sinais com conteido

musical baseia-se em estudos de psicoacustica, como os trabalhos de Jehan (2005) e

18 Defini¢des mais aprofundadas, exemplos dos temas e desenvolvimentos da drea podem ser encontrados
no principal evento cientifico ligado a de recuperacdo da informagdo musical: o ISMIR. Os anais desta
conferéncia podem ser acessados na pagina da rede mundial: http://www.ismir.net/

24



Collins (2005). Outras abordagens referem-se diretamente ao comportamento fisico do
som, sem fazer associacdo direta com a percep¢do humana, como por exemplo, o estudo
apresentado por Bello et al. (2005).

Em ambas as abordagens a primeira tarefa na recuperacdo de informagdo
musical de sinais de 4dudio é a extragio de medidas objetivas do sinal. Estes
procedimentos sdo denominados como extracdo de caracteristicas (features) ou
descritores. O primeiro termo € predominante na literatura relacionada a Engenharia
Elétrica e Computacional (BARBEDO, LOPES, 2007), pois descreve as medidas
extraidas do sinal. J4 o termo descritores € encontrado predominantemente na literatura
de Misica e Tecnologia, principalmente na drea de Music Information Retrieval (MIR)
(PEETERS, 2004).

Os dois termos se referem a andlise do sinal digitalizado e o termo utilizado
nesta dissertacdo serd Descritores Actsticos. Através dele estamos nos referindo a
algoritmos extratores que englobam desde medidas resultantes de cdlculos estatisticos
sobre o sinal de dudio no dominio do tempo e no dominio da freqii€ncia, até medi¢coes
relacionadas a psicoacustica. Esse primeiro grupo é denominado de Descritores de
Baixo-nivel. Os algoritmos de um segundo grupo denominado de Descritores de Alto-
nivel extraem padrdes musicais como ritmo, harmonia, melodia, entre outros, e para isso
utilizam-se das medidas fornecidas pelo primeiro grupo. No Anexo A desta dissertacio
ha uma compilacio de vérios destes algoritmos para extracdo de caracteristicas do sinal
de dudio. Os descritores que se encontram no Anexo A foram organizados com base na
taxonomia apresentada no trabalho de Geoffroy Peeters (PEETERS, 2004). Este
conjunto de descritores compde uma biblioteca denominada de PDescriptors19 que foi
desenvolvida durante a pesquisa e foram construidas como abstragdes programadas na
linguagem Pure Data.

Nas préximas subsegdes o texto concentra-se em apontar os procedimentos
especificos adotados durante a pesquisa no que concerne a aplicagdo de Descritores
Actsticos para o sistema de andlise e recuperag¢do da informag@o musical implementado
em uma das composi¢des algoritmicas que sio apresentadas no Capitulo 5 e conforme
o esquema mostrado na Fig. 2 da Introducio deste trabalho. Tendo em vista a grande

variedade de descritores (vide Anexo A) apresentamos a seguir apenas oS

'® A biblioteca PDescriptors estd contida no CD Apéndice A desta Dissertacdo e também pode ser obtida
através da pdgina na internet https://sites.google.com/site/pdescriptors/

25



procedimentos algoritmicos essenciais para o entendimento do processo desenvolvido
durante a pesquisa e que foram divididos nas seguintes subsecdes: “pré-processamento”
onde descrevemos uma etapa de processamento de dudio anterior a extracdo de
medidas, porém necessdria para dois dos descritores adotados. E nas trés ultimas
subsecOes apresentamos os descritores denominados de Fluxo Espectral, Chroma e

Média Quadrdtica (RMS).
2.1.1 Pré-Processamento

De acordo com a taxonomia que adotamos, utilizamos descritores de dois tipos para os
procedimentos de recuperagdo da informagdo musical: a) Descritores Temporais
Instantdneos e b) Descritores Espectrais. A primeira classe de descritores ¢ computada
a partir do sinal de dudio digitalizado no dominio do tempo e em janelas20 de tamanho
invaridvel e que sdo deslocadas ao longo de toda a sequéncia de amostras x[n] de som
gravado. Para cada janela o descritor retorna um tnico valor numérico correspondente a
medida extraida. Este tipo de descritor ndo requer qualquer pré-processamento do sinal
a ndo ser a divisdo do sinal em janelas sucessivas.

Os algoritmos do segundo tipo, denominandos Descritores Espectrais sao
computados no dominio da frequéncia, ou seja, apds o sinal de dudio digitalizado passar
por uma Transformada Discreta de Fourier (DFT - Discrete Fourier Transform)
(OPENHEIM, SCHAFER, 2010). Tipicamente em procedimentos de andlise aplica-se a
Transformada de Fourier em janelas sucessivas de tamanho invaridvel. Este
procedimento, chamado de Short-Time Fourier Transform (STFT) € bem documentado
na literatura da area (KLAPURI, DAVY, 2006; OPPENHEIM , SCHAFER, 2010;
ROADS 1996, 2001)

A STFT ¢é definida na Eq. 2.1.

N
-1
2jmtmk
Xilk] = x[An + m]w[m]e ™ N (2.1)
2

2

20 . D . PR ) .
Nesse contexto u o termo janela significa um segmento do sinal de dudio que contém um nimero
especifico de amostras.
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ésimo

Onde X; [k] representa a k™ componente espectral (bin) do n®*™ quadro,
w[m] é uma janela de N amostras, e & é o nimero de amostras de interpolacio entre
quadros sucessivos (hop size). Estas N amostras de cada quadro de uma STFT sdo
nimeros complexos tendo a parte real X, e a parte imagindria Xi, A magnitude |X;[k]|e

a fase @;[k] do espectro sao computadas da seguinte forma:

IXilk]l = VX, [K]? + Xim[K]? (2.2)
_ Xim[K]
@i[k] = arctan X, [K] (2.3)

Para implementacdo dos algoritmos em PDescriptors realizamos as
Transformadas de Fourier através do objeto (algoritmo) interno da linguagem Pure
Data: FFT~, que opera uma versao otimizada da STFT chamada Transformada Rapida

de Fourier (Fast Fourier Transform - FFT) (OPPENHEIM, SCHAFER, 2010)

2.1.2 Fluxo Espectral

O descritor Fluxo Espectral mede a diferenca das magnitudes do espectro entre duas
janelas sucessivas de andlise. Este descritor retorna valores baixos quando a variacdo do
espectro € quase constante, ou seja, hd pouca variacdo da energia entre um quadro e
outro. Em contrapartida, a medida do Fluxo Espectral terd valores altos quando ha
grande variacdo de uma janela para a outra. Algumas das implementagdes desse
descritor encontradas na literatura foram implementadas na biblioteca PDescriptors no
Anexo A desta dissertagdo. Duas delas, utilizadas no sistema computacional que
desenvolvemos durante a pesquisa, sdo apresentadas a seguir.

A primeira e mais simples medida do Fluxo Espectral é definida pela
somatoria da diferenga quadratica entre as magnitudes de duas janelas consecutivas e é

apresentada na Eq. 2.4.

K-1
SF= | ) 0kl = Xl @4
k=1

£sima

Onde |X;[k]| é a magnitude da k*™ componente espectral do i janela

com N amostrase K = N/ 2.
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A segunda medida, chamada de Fluxo Espectral de Diferenca, € obtida
combinando-se as duas outras medidas de fluxo espectral apresentadas nas equacdes Eq.
2.5 e Eq. 2.6. A implementacdo deste descritor é referente a documentacdo sobre
algoritmos para deteccdo de onset encontrada na pagina do Mazurka Project21

Na primeira etapa realiza-se o cdlculo do Fluxo Espectral Positivo (BELLO
et al., 2005; DIXON, 2006). Esta medida é obtida pelo acréscimo de uma fungdo de
retificacdio de meia onda positiva na Eq. 2.4 definida acima. Ao anular os valores
negativos resultantes da diferenca entre as magnitudes de duas janelas consecutivas, esta
medida computa apenas valores positivos 0s quais representam somente o aumento de
energia.

Esta medida € principalmente til na deteccdo do inicio de eventos musicais
produzidos por instrumentos acusticos (i.e. notas e acordes), pois nas regides dos picos
do Fluxo Espectral detecta-se o inicio (onser) e o fim (offset) de cada evento. Em suma,
a Eq. 2.5 descreve uma medida que indica os inicios de eventos onde ha rdpido aumento

da energia.

K-1

SF = | ) L Xallell = 1Xia[IDY? (25)

k=1

<ésima

componente espectral do i

Onde |X;[k]| representa a magnitude da k“"™
janela com N amostras, K = N / 2 e H'(x) € a fungdio de retificacdo de meia onda
positiva definida na Eq. 2.6.

x + [x|

H* () = —— (2.6)

A préxima etapa segue o mesmo raciocinio do anterior, mas com propdsito
inverso. Chamado de Fluxo Espectral Negativo, este algoritmo inclui uma fungdo de

retificacdo de meia onda negativa como descrita na Equagéo 2.7.

SF7 = SR (XK — X1 [kIDY? 27)

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

03/01/2012)
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£sima

componente espectral do i

késima

Onde |X;[k]| representa a magnitude da
janela com N amostras, K = N / 2 e H(x) € a fung@o de retificacio de meia onda

negativa definida na Eq. 2.8.

x — x|

H (x) = >

(2.8)
A medida do Fluxo Espectral Negativo ndo tem uma aplicacdo direta para a
detec¢do de inicio de eventos, mas € subtraida do valor do Fluxo Espectral Positivo para

finalmente obter-se a medida do Fluxo Espectral de Diferenca, apresentada na Eq. 2.9.
SFA = H* (SFf — SF) (2.9)

Onde SF™ representa o fluxo espectral positivo (Eq. 2.5), SF™ representa o
fluxo espectral negativo (Eq. 2.7) e H+(x) a funcdo de retificagdo de onda positiva (Eq.

2.6)
2.1.3 Chroma

O descritor denominado de Chroma também € encontrado na literatura com o nome de
Perfil de Classe de Notas** (Pitch Class Profile - PCP) como pode ser visto no trabalho
de Fujishima (1999). Como o préprio termo sugere, este descritor resulta emn um vetor
numérico que cada elemento indica um fator de presenca de cada classe de nota em um
trecho de dudio analisado. Essa andlise é realizada através da comparacdo da energia
espectral (Magnitude, vide Eq. 2.2) concentrada em diferentes subdivisdes do espectro
sonoro que sdo relativas as classes de notas. Desta forma, o Chroma pertence a uma
classe de medidas espectrais que s@o construidas sobre conhecimento prévio de aspectos
da estruturagido musical. Sua medida baseia-se no fendmeno de equivaléncia de oitavas
da percepcdo humana que é descrita por dois valores: 1) o valor do Chroma que
corresponde a relacdo de equivaléncia da percepcdo de uma mesma nota em oitavas
diferentes; 2) a Altura (Height) que € relativo a percepcdo de diferenca entre duas ou
mais regides espectrais e que corresponde a diferenciacdo perceptiva entre grave e

agudo, ou por exemplo, a diferenca entre duas ou mais oitavas para uma mesma classe

2 Em portugués, o termo altura pode ser equivalente ao termo nota. Contudo, em nosso trabalho
designamos o termo nota como equivalente ao termo pitch em inglés, que corresponde as notas musicais:
D6, D6 sustenido, Ré, etc; e o termo altura para designar a percepcdo de registro, oitava, ou relacio grave
e agudo.
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de notas. Este modelo perceptivo € ilustrado Fig. 3 por uma espiral onde a representacio
do pardmetro altura estd associada ao eixo vertical, e a rotagdo da hélice sob a divisdo

de Escala Cromédtica representa a medida do Chroma.

A

Cs
—

Altura

()

c:i
L
e
GG Fp

A
2 o y

A chroma

E

BGc:DD’

Fig. 3 - Representacdo em hélice das dimensdes da percepcao de notas musicais: Altura (sentido
vertical) e Chroma (rotacdo da hélice). (FONTE: ONG, 2006)

A medida do Chroma € associada a um vetor de 12 valores, denotado a
seguir por Chroma [n] paran =0, 1, ... 11, que corresponde a energia do sinal para cada
nota da escala cromdtica. A subdivisdo em 12 valores normalmente é utilizada em
aplicacdes que envolvem reconhecimento de estruturas harmonicas como acordes,
pitch-class e tonalidade. Para se obter os valores de Chroma [n], o espectro &
primeiramente dividido em bandas com larguras correspondentes a um semitom e com
frequéncia central igual ao valor das notas da escala cromdtica, em seguida, para cada
nota sdo somados os valores de energia das respectivas bandas presentes em todas as
oitavas™. A Eq. 2.10 descreve o cilculo para obtencdo do vetor Chroma para cada

janela de andlise segundo a descricdo de Sheh e Ellis (2003).

Chroma, = Z | X;[k]|? 2.10
K:p(k)=p

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

BA percep¢do de notas é de ordem logaritmica, ou seja, em termos frequenciais absolutos, um intervalo
de semitom € maior que seu antecessor descendente. Desse modo, em um espectro dividido em semitons,
para uma nota (pitch-class) a largura das bandas e intervalos entre as frequéncias centro aumentam
conforme se aumenta o parametro de altura, i.e oitava.
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_ k for
e plk] = |121log, Nf p mod12 2.11
re

Onde f, € a frequéncia de amostragem e f,,r € a frequéncia relativa ao
Chromal0], ou seja, a frequéncia da primeira nota do vetor.

E possivel e usual realizar o cdlculo do Chroma com divisdes menores que
semitons, como por exemplo em quartos-de-tom (p =0,..., 24) ou sextos-de-tom (p=

0,...,36), (BELLO, PICKENS 2005; SHEH, ELLIS, 2003)
2.1.4 Média Quadratica (RMS)

Este descritor calcula a média quadratica da variagdo da intensidade do sinal amostrado.
(RMS ¢ a sigla para Root Mean Square que corresponde ao termo ‘média quadratica’
em portugués). Este € um descritor calculado com os valores amostrados no dominio do
tempo e em janelas de mesmo nimero de amostras e consecutivas sobre o sinal x[n]. Os
valores de RMS extraidos de um evento sonoro descrevem o contorno de seu envelope

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

n=o X;[n]?

(2.12)

.ésima -

amostra na i~ janela do

ésima

Onde x;[n] sdo os valores de amplitude na n
dudio digitalizado, e N € o nimero de amostras das janelas.

Os trés descritores definidos acima formam a base do sistema de andlise
implementado durante a pesquisa. O Fluxo Espectral, Chroma e Média Quadrdtica
(RMS) foram utilizados em um dos algoritmos musicais apresentado no Capitulo 5
fazendo parte de um sistema de recuperagao de informag¢do musical aplicado ao dudio
capturado da performance. No préximo capitulo expomos como os algoritmos
descritores sdo utilizados nas implementacdes dos métodos de extracdo de pardmetros
musicais em tempo real via computador. Estes métodos incluem algoritmos para
segmentacdo de eventos musicais do sinal de dudio baseados na detec¢do dos inicios
dos eventos (onset) através da extracdo do Fluxo Espectral e na detecc¢do dos finais de
eventos (offsets) através da extracdo do RMS, e um algoritmo de classificacdo

harmdnica que emprega o descritor Chroma.
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CAPITULO 3

METODOLOGIA DE ANALISE

Este capitulo apresenta a implementacdo de ferramentas de anélise em tempo real para o
dudio produzido por instrumentos actsticos que se utilizam dos trés descritores
introduzidos no Capitulo 2. Em nossa abordagem, os procedimentos de andlise do
dudio digitalizado abrem um canal de comunicacdo entre a emissdo sonora dos
instrumentos acusticos e o algoritmo para performance musical programado no
computador. Durante a performance do sistema o performer computacional atua como
mediador entre os algoritmos de andlise para recuperacdo de dados musicais e os
algoritmos para sintese sonora.

Sob esse ponto de vista, apresentamos nos proximos pardgrafos a
metodologia que adotamos para extrair a informagdo musical do dudio e construir este
canal de interacfo entre o sistema computacional e os musicos atuantes na performance.
Apresentamos procedimentos para extragdo de parametros musicais relacionados com a
segmentacdo e com a medida de duracdo temporal de eventos musicais, bem como para
extragdo de contetido harmdnico de cada evento. Tais procedimentos foram embasados
na literatura da drea denominada de Music Information Retrievel (MIR), (BROSSIER,
2006; JEHAN 2005; KLAPURI, DAVY, 2006). Essas andlises inserem-se num caso
mais geral denominado na literatura de “Transcricdo Automdtica de Sinais Musicais”, e
trata-se de utilizar descritores de baixo-nivel como apresentado no Capitulo 2 para
produzir medidas de alto-nivel relacionadas com elementos estruturantes do discurso
musical.

Expomos também nesse Capitulo a aplicacdo de Mapas de Poincaré para a
andlise de dinamica espectral, apresentada durante a pesquisa no artigo (MONTEIRO,
MANZOLLI, 2011c), aplicada ao som produzido por instrumentistas. Esta metodologia
resulta da aplica¢do de experimentos que realizamos para visualizagdo de dinadmicas de
caracteristicas espectrais vi Mapas de Poincaré (MONTEIRO, MANZOLLI, 2011a) e,
portanto, ndo foi extraida da literatura sobre Trascricio Automdtica de Sinais Musicais
como os demais procedimentos.

Segundo Scheirer (1995), o objetivo de um processo de transcri¢gdo musical
¢ extrair do sinal de dudio informacdes simbdlicas similares as estruturas musicais que

podem ser vistas em uma partitura. Considera-se que uma transcricdo completa implica
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em determinar o conteudo de alturas, temporalidade, e instrumentacdo de todos os
eventos relacionados a musica notada ocidental (KLAPURI, DAVY, 2006). A pesquisa
em transcricdo desenvolvida por Scheirer e Klapuri é contextualizada a tradi¢gdo musical
ocidental em que a tipologia sonora predominante é o som produzido por instrumentos
actsticos que, majoritariamente, apresentam um envelope dindmico de intensidade que
pode ser descrito pelo perfil ADSR* ¢ contetido espectral com caracteristicas quasi-
harmonicas (em instrumentos com altura definida), ou ruidosas (maioria dos
instrumentos de percussdo sem altura definida). Em sintese, a deteccdo e avaliacdo de
um evento sonoro-musical produzido por um instrumento actstico e relacionado a
notacdo musical tradicional do ocidente estd diretamente relacionada a quatro
parametros: altura, duracdo, dindmica e timbre.

Desta forma, a primeira tarefa no processo de transcricio musical
automatica via modelo computacional é a segmentacio do sinal de dudio. Nela
determinam-se o inicio e a duracdo de cada evento. Em seguida, aplicam-se processos
para extrair de cada evento medidas que detectem os trés parametros principais: alturas,
dindmica e timbre. Finalmente, a tarefa de mais alto nivel simbdlico € localizar relacdes
entre os eventos a partir de um ponto de vista de organizacdo musical pré-estabelecida,
como por exemplo, perfis melodicos, padroes ritmicos, padroes harmonicos e texturas.
Alguns exemplos de trabalhos relacionados a transcri¢do automética de sinais sdo:
(BELLO, 2003; BELLO, et al. 2000; BROSSIER, 2006; JEHAN, 2005; KLAPURI,
DAVY, 2006; MULLER, 2007; MULLER et al. 2011). Outros estudos focam apenas
procedimentos especificos envolvidos na tarefa de transcri¢do automdtica, como a
detec¢do de inicio de evento musical (onset) e extragdo de padrdes ritmicos (BELLO et
al. 2005; COLLINS, 2005; DIXON, 2001, 2006; GOUYON 2005); extracdo de
conteddo harmonico (GOMEZ 2006; LEE, SLANEY, 2008; PEETERS, 2006a;
STARK, PLUMBLEY, 2009); classificacio de timbre de instrumentos musicais
(ERONEN, KLAPURI 2000; HERRERA et al. 2003; HERRERA-BOYER et al. In:
KLAPURI, DAVY 2006; PARK, 2004; PEETERS 2003; PEETERS, RODET, 2003);
extracdo de freqii€ncia(s) fundamental(ais) (CHEVEIGNE, KAWAHARA, 2002;
KLAPURI, 2004; PEETERS, 2006b; YEH, 2008); andlise e segmentacdo de estruturas
musicais (ONG, 2006; PAULUS et al. 2010; PIRES, 2011; WU e BELLO 2010)

** Sobre 0 Modelo ADSR ver a definicio no ANEXO A
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Vé-se claramente que a gama de possibilidades é muito grande e a maioria
das pesquisas concentra esforcos para extrair pardmetros relacionados a estrutura¢do do
repertério tradicional da mdusica erudita de concerto (mdusica com estrutura métrica
regular e harmonia tonal, caracteristica da pratica européia dos séculos XVIII e XIX)
assim como na maioria dos géneros de musica popular. Este também € o principal
enfoque da area de Music Information Retrieval (MIR), pois hd grande interesse no
potencial comercial-econdmico que esta tecnologia representa, principalmente para os
setores ligados a rede mundial de computadores e midia eletronica. Um exemplo de
pesquisa nesse campo € o desenvolvimento de sistemas dedicados a catalogacdo
automatica e a busca de arquivos musicais em base de dados, como pode ser visto na de
pesquisa de (BARBEDO, LOPES 2007; PEREIRA, 2009).

Ha também pesquisas que focam o desenvolvimento de ferramentas para
descricdo/identificacdo de eventos sonoros incomuns ao repertorio descrito no paragrafo
anterior, mas especificamente importantes a musica de concerto contemporanea. Alguns
exemplos podem ser vistos em aplicagdes para andlise e re-sintese sonora (CAETANO,
RODET, 2010; JEHAN, 2001; MASRI, 1996; SCHWARZ, 2004); deteccao de gesto
instrumental (ROSAMIMANANA et al. , 2009); classificacdo de morfologias sonoras,
(BLOIT et al. 2010; JANER et al, 2009; PEETERS, DERUTY 2008); deteccao de
eventos relacionados a técnicas estendidas instrumentais como em (MALT, JOURDAN
2009).

A aplicacdo de sistemas de transcricdo musical € muito diversificada e de
acordo com Brossier (2006 p. 28-29) e Kapluri E Davy (2006, p. 5) alguns exemplos
sdo: a) recuperagdo de informacdo musical; b) processamento musical — parametros
musicais e de efeitos de dudio controlados adaptativamente; c) equipamento relacionado
com musica — por exemplo, controle de dudio ou video em tempo real. d) andlises
musicoldgicas; e) ferramentas de transcricdo para musicos amadores; f) interacdo entre
homem e mdiquina — como sistemas computacionais para co-improvisagdo,
acompanhamento, score-following, composicdo generativa.

A nossa pesquisa concentrou-se na ultima aplicagdo apontada no paragrafo
anterior. Ou seja, utilizamos procedimentos da drea de transcri¢do musical automatica
como método de captura de pardmetros musicais de uma performance em tempo real.
No sistema desenvolvido, os dados extraidos durante a performance sdo correlacionados
aos parametros do algoritmo gerador de som (vide Capitulo 4) ¢ armazenados em

memoria computacional. O objetivo é prover ao performer computacional a
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possibilidade de recuperar e analisar os parametros da performance utilizando-se de
uma representagdo visual associada as caracteristicas sonoras de instantes passados.

Nas subsecdes 3.1 e 3.2 deste capitulo, ao apresentarmos a metodologia que
adotamos, por questdo de simplicidade e de embasamento bibliogrifico mais
consolidado, implementamos o nosso modelo segundo a concepcdo de evento musical
como discutido por Klapuri e Davy (2006 p.5) e predominantes nas pesquisas da drea de
Music Information Retrieval (MIR).

Esta metodologia divide-se em dois procedimentos principais: 1)
segmentacdo do sinal de dudio de acordo com os trabalhos de Brossier (2006) e Dixon
(2006); 2) classificacdo do conteudo harmonico dos segmentos através da extracdo de
vetores de Chroma baseado nos trabalhos de Jehan (2005) e Gdémez (2006). As
implementagdes destes métodos foram incluidas na biblioteca PDescriptors que foi
apresentada nos anais do primeiro Encontro Internacional de Arte Sonora
(MONTEIRO, MANZOLLI, 2010)

Na subsecdo 3.3 apresentamos o procedimento de andlise via Mapas de
Poincaré que apolicamos no sistema como um método de visualizacio das caracteriticas

espectrais de um segmento de dudio analisado.
3.1 Segmentacio

A segmentacdo do sinal musical consiste em delimitar o inicio (onset) e final (offset) de
cada evento musical. Este procedimento € fundamental para descrever as caracteristicas
ritmico-temporais de um sinal musical. Moelants e Rampazzo (1997, apud Brossier,
2006, p. 34) definem o inicio perceptual de um evento sonoro como o “inicio
apreendido de um evento discreto, determinado por um aumento pronunciado da
intensidade ou por uma mudanga sibita na altura ou no timbre™ .

O método que implementamos nesse trabalho parte deste preceito e €
dividido em duas partes: a) a construcdo de uma funcido de deteccdo que caracteriza
momentos de alteracdo do sinal; b) a captura dos picos da fungdo calculada em (a). A
metodologia para deteccdo de finais de eventos € composta de outra fungdo de deteccdo

que é submetida ao processamento de um limiar fixo para determinar o momento onde

cada evento termina.

%5 «perceived beginning of a discrete event, determined by a noticeable increase in intensity, or by a

sudden change in pitch or in timbre”.
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3.1.1 Funcao para Deteccao de Inicio (Onset)

Uma fungao ideal para detectar o inicio de eventos musicais (onser) deve apresentar um
nivel alto de reducdo da informacdo do sinal de dudio enquanto preserva a informacdo
temporal necessdria para determinar os inicios dos eventos musicais (Dixon, 2006,
p-133). Ou seja, o procedimento adotado é alinhar os picos dessa fun¢do com o inicio de
cada evento como descrito por Dixon (2006). Optamos nesse trabalho pela aplicacio de
um Descritor de contetido espectral (vide Capitulo 2), nossa escolha foi fundamentada
nos resultados reportados nos anais do MIREX?®. Destacamos que pela simplicidade de
implementagdo e eficiéncia, este método permite a sua aplicacdo em tempo real sem a
necessidade de processamento computacional anterior.

Escolhemos o descritor Fluxo Espectral de Diferenca (Eq. 2.26), pois
segundo Dixon (2006), o Fluxo Espectral Positivo possui uma performance equilibrada
com bom desempenho, maior precisdo temporal e baixo custo computacional. Nos
testes desenvolvidos durante nossa pesquisa observamos que o Fluxo Espectral de
Diferenga otimiza os resultados, pois elimina picos indesejados e aumenta a diferenca
entre os picos que correspondem mais precisamente ao inicio dos eventos. Os
segmentos da funcdo com valores baixos estdo associados mais ao corpo de sustentacdo
do evento sonoro ou estado permanente do som.

A Fig. 4 exemplifica as medidas que realizamos na pesquisa para verificar a
eficiéncia do método implementado: cada conjunto de quatro gréificos sucessivos no
sentido vertical representa a forma de onda gravada de um instrumento musical tocando
um fragmento melddico seguido das respectivas trés funcdes extraidas pelas trés
varia¢des do algoritmo de fluxo espectral apresentadas no Capitulo 2 (Fluxo espectral,
Fluxo espectral Positivo, Fluxo Espectral de Diferenca).

O quadrante superior esquerdo apresenta funcdes extraidas do sinal de um
contrabaixo-baixo elétrico tocando um fragmento melddico em articulacdo portato (para
ouvir: Faixa 1 do CD Apéndice A); o quadrante superior direito apresenta fungdes
extraidas do sinal de um saxofone tenor tocando um fragmento melddico em articulagéo

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

% Uma importante fonte de referéncias para metodologias e de extracio de pardmetros musicais é o
MIREX (http://www.music-ir.org/mirex/wiki/MIREX HOME), uma competi¢do ligada a MIR onde sio
comparadas as performances de diferentes algoritmos para classificacdo e descri¢do de parametros
musicais.
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apresenta fungdes extraidas do sinal de um saxofone soprano tocando um fragmento
melddico em articulacdo legato (para ouvir: Faixa 3 - CD Apéndice A); o quadrante
inferior direito apresenta fun¢des extraidas do sinal de um trombone tenor tocando um
fragmento melddico em articulag@o staccato seguida de articulacio legato (para ouvir:

Faixa 4 - CD Apéndice A).

CONTRABAIXO - Portato SAXOFONE TENOR - Staccato

FORMA_DE_ONDA FORMA_DE_ONDA

FLUXO FLUXD

FLUXO_POSITIVO FLUXO_POSITIVO

FLUX0_DE_DIFERENCA FLUX0_DE_DIFERENCA

SAXOFONE SOPRANO - Legato TROMBONE - Staccato / Legato



FORMA_DE_ONDA FORMA_DE_ONDA

- e

FLUXO FLUXO

FLUXO_FOSITIVO FLUXO_POSITIVO

I~ Ml

FLUXO_DE_DIFERENCA FLU¥0_DE_DIFEREMCA

o o AU e Wit

Fig. 4 - Gravacdes de fragmentos melddicos com as fungdes extraidas, sendo respectivamente,
de cima para baixo em cada quadrante: fluxo espectral, fluxo espectral positivo, fluxo espectral
de diferenca.

Nota-se nos segundos graficos de cada quadrante que a extracdo do fluxo
espectral apresenta picos sucessivos e relativamente proximos que indicam a alteragcdo
da energia do espectro sonoro tanto nos finais dos eventos quanto nos inicios. Nos
terceiros graficos (funcdes extraidas pelo descritor Fluxo Espectral Positivo) os picos
relacionados aos finais de eventos sio eliminados ou atenuados pela retificacdo de meia
onda (vide no Capitulo 2 a defini¢do da Eq. 2.6). Por fim, nos tltimos gréaficos de cada
quadrante o Fluxo Espectral de Diferenca (Eq. 2.9, Capitulo 2) resulta em fungdes com
contornos mais suaves e maior proeminéncia dos picos em relacdo ao restante dos
pontos do grafico da funcdo, sendo, portanto, mais refinado para descricao dos inicios

de eventos sonoros.
3.1.2 Identificacao de Picos

Para se identificar os picos € desejavel que se opere sobre um perfil normalizado da
funcdo de detecgdo, objetivando com isso que pequenas variagdes de dindmica ndo
prejudiquem este processo. Dessa forma é necessario determinar parimetros fixos para

definir um limiar de deteccdo dos picos. A obtencdo deste perfil noramlizado requer
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pos-processamento sobre os valores da funcdo de detecgdo, que aplicados em tempo
diferido sdo tipicamente: a filtragem de altas frequéncias; a remoc¢do do DC-offset; e a
normaliza¢do do sinal. Todavia, ndo € possivel realizar as duas dltimas etapas em tempo
real, pois devem ser aplicadas sobre toda a duragdo do sinal analisado. Para solucionar
este impasse utilizamos o trabalho de Brossier (2006) que apresenta uma solucdo
otimizada para o pds-processamento em tempo-real, dividindo-o nas etapas: I) filtro
passa-baixa, II) limiar (threshold) dindmico; III) selecdo do valor mdximo local. A Fig.
5 apresenta no grafico superior a forma de onda gravada de um saxofone tenor tocando
um fragmento melddico em articulagdo legato e no gréifico inferior uma funcido de
deteccio extraida desse fragmento pela aplicacdo do descritor Fluxo Espectral de
Diferenca. Esses dados serdo utilizados a seguir como bases das ilustragdes para os
procedimentos de pods-processamento da fungdo de deteccdo. O Fragmento de dudio

contendo este exemplo pode ser escutado na Faixa 5 do CD, Apéndice A deste trabalho.

fmmwmww«wwmwwmmmwwwmwm
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Fig. 5 - O gréfico inferior apresenta a funcdo de detec¢do obtida através do descritor ‘fluxo espectral de
diferenca’ que foi extraida da forma de onda no grafico superior, que, por sua vez, contém a gravagdo de
um fragmento melddico tocado por um saxofone tenor em articulagdo legato.

I) A implementacdo do filtro passa-baixa visa suavizar o contorno da curva da fungdo

de deteccdo e prevenir que haja identificacdes de falsos positivos, ou seja, picos que nio
indiquem os inicios de notas. Contudo, filtragens com freqiiéncias de corte baixas
adicionam atraso na detec¢@o do pico, por isso seu uso deve ser ponderado em vista do
perfil da funcdo de deteccdo. Caso a funcdo ja apresente um perfil geral suave o filtro
pode ndo ser necessdrio. Todavia, se o perfil da fungdo é muito irregular o filtro pode
colaborar para prevengdo de detec¢des de falsos positivos. Implementamos um filtro

passa-baixas IIR (Infite Impulse Responde) que é definido na Eq. 3.1:

Lop; = (SF;" - @) + (Lop;—; - (1 — @) (3.1)
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fc2m-hopsize

Onde

(3.2)

taxa de amostragem

e SF;* € o valor resultante do Fluxo Espectral Positivo para analise da janela i, f, € a
frequéncia de corte em Hertz, e hopsize o nlimero de amostras entre cada janela de
andlise espectral.

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

baixa. A freqiiéncia de corte f, = 7Hz.

K;\r\ﬁ A A LA A A

Fig. 6 - Funcdo de detecgdo apresentada na Fig. 5 apds o processamento do filtro passa-baixas.

II) Em seguida, a funcdo de limiar dindmico € construida através da aplicacdo da

mediana mével adicionada a média mével em pequenas janelas da funcdo Lop; (Eq. 3.1)
computadas sobre algumas amostras anteriores e posteriores a amostra atual. O célculo
da mediana suaviza o perfil da fungdo, reduz os picos indesejados e ressalta os picos
mais proeminentes. A média substitui a remog¢do de DC e da normalizacio presentes na
versdo em tempo diferido do algoritmo, compensando a variacio de amplitude e

suavizando o perfil da fungdo. O limiar dindmico € definido formalmente como:

D; = y -mediana(Lop;_,, ... ,Lop;,... ,Lop;.p)

+ B - média(Lop;_g4 , .-, Lop;, ..., Lopiyp) 3.3)

+6
Onde, yef sdo fatores de ponderacio da mediana e da média
respectivamente, § € um fator de ajuste fino da fungdo de limite, a e b sdo nimeros
inteiros positivos correspondentes a meia janela anterior a amostra atual i ,e meia janela
posterior a amostra atual i , respectivamente. O exemplo na Fig. 7 mostra a funcdo
limiar D; extraida da func@o Lop; correspondente a Fig. 6, comy = 0.3, § =03, § =

0.35,a=8eb =1.

Fig. 7 - Funcdo limiar extraida pelo algoritmo de limiarizacdo dindmica (equacdo 3.3) da funcdo
apresentada na Fig. 6.
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III) Finalmente, a fun¢do de limite € subtraida da funcdo Lop; (Eq. 3.4) e calcula-se o

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

D; = Lop; — D; (3.4)

(

Ei > 0 e Ei
else

Onset; = { max( Di_¢,..,D;, ..,

i+c) 1 (3_ 5)
0

Onde ¢ é um niimero inteiro positivo correspondente ao valor de meia janela
anterior e posterior em relagdo a amostra i. Finalmente, adicionamos um algoritmo que
filtra uma deteccdo de inicio de evento caso tenha ja havido uma detecgdo até algumas
amostras anteriores, sendo o nimero maximo de amostras pardmetro especificado pelo o
usudrio.

A Fig. 8 apresenta a Fungio D; do exemplo mostrado nas etapas anteriores.
O gréfico superior mostra a subtracdo entre as funcdes na mesma resolucéo e o grafico

inferior mostra a mesma func@o normalizada para que se possa ver os detalhes.
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} == — ~—

I I Y A N A £ el A
dw" e S e (s S e N e e s e =

Fig. 8 - Funcdo resultante da subtracdo entre funcio de deteccdo fungdo limiar. Grafico superior apresenta
a funcdo resultante na mesma escala que os exemplos anteriores e grafico inferior a mesma funcio
normalizada.

A Fig. 9 mostra os picos capturados no gréfico central indicando o inicio dos
eventos em comparagdo com a funcdo de fluxo espectral de diferenca, sem passar por
pos-processamentos no grafico superior, e sua sobreposi¢do com a forma de onda do

som analisado no grafico inferior.
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Fig. 9 - Exemplo final com a selecdo dos picos apresentada no grafico central. A fim de facilitar a
comparacdo visual o grafico superior retoma a funcdo de deteccdo da Fig. 5 e o gréfico inferior sobrepde
os pontos de inicio selecionados com a forma de onda do som analisado.

Contudo, o valor i corresponde a amostras da anélise do Fluxo Espectral de

Diferenga que sio obtidas de quadros de andlise espectral com N amostras do sinal x[n],
e por isso, o ponto de segmentacdo do evento musical € impreciso se baseado apenas em
i. Para garantir que a segmenta¢do do sinal gravado seja feita sobre um valor de
amplitude préximo de ‘zero’ (para ndo haver clicks quando o segmento de dudio for
tocado), programamos um algoritmo para busca de uma amostra que seja 0 primeiro
valor apds um cruzamento por zero e anterior ao ponto dado por i. Este algoritmo,
apresentado no Pseudo-cédigo 1, é calculado de forma iterativa e decremental sobre o
sinal de dudio a partir da amostra dada por: i - N , se Onset; = 1.

n=1%N

h=0

Enquanto h=0, faca {
Se (sig(x[n]) = sig(x[n-11))

h=1

retorne n
Senao

n =n-1

}

Pseudo-cédigo 1 - algoritmo que descreve a funcio de busca de ponto de cruzamento por
“zero” no sinal x[n]
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3.1.3 Funcao para Deteccao de Fim (Offset)

Para deteccdo dos finais (offsets) dos eventos musicais utilizamos um algoritmo que
compara o valor RMS extraido do sinal de dudio (ver Eq. 2.12) com um limiar minimo
estipulado pelo usudrio. Caso o valor de RMS cruze o limiar no sentido decrescente, ou
seja, sendo a amostra anterior maior que o limiar minimo e a atual menor, o algoritmo

detecta um offset (ver Eq. 3.6).

RMSL < 0 e RMSi_l 2 0 1
else

Of fset; ={ (3.6)

o

Em seguida, o algoritmo descrito no Pseudo-cédigo 1 também € aplicado
para a deteccdo de um ponto de cruzamento por zero anterior ao do ponto de deteccdo
do offset. E eventos sdo segmentados entre dois onsets quando o RMS; ndo decresce o
suficiente para caracterizar um offset segundo a Eq. 3.6.

A posicdo de um evento no tempo em relacdo a um tempo inicial 0 €
descrita pelo valor n retornado no algoritmo do Pseudo-cédigo 1. A duracdo de um
evento ¢ dada pela amostra n de onset do segmento subtraida da amostra n seguinte, seja
respectiva a um onset ou a um offset.

Por fim, os intervalos temporais entre a deteccdo de offset e de um novo

onset sao classificados como siléncio.
3.2  Extracido de Conteiido Harménico

O vetor Chroma Chroma[n] (vide Capitulo 2) representa a distribuicdo de energia
espectral de uma janela de andlise e dada pela divisdo em semitons do espectro sonoro.
Tipicamente o descritor Chroma € computado em janelas de 8192 amostras que
corresponde a um intervalo temporal de 185 milisegundos a uma taxa de amostragem de
44100Hz. Esse intervalo pode ser impreciso para representar o contetido harmdnico de
um segmento sonoro que evolui no tempo, ou seja, um intervalo temporal constante
pode ndo ser capaz de identificar variagdes subitas. Por isso implementamos um
segundo procedimento denominado de Chromograma que € um histograma normalizado
de sucessivos vetores de Chroma computado durante um nimero especifico de janelas
de andlise do sinal.

Deixamos na nossa implementagdo deste algoritmo que algumas das

determinagdes paramétricas sejam especificadas pelo usudrio. Com isto pretendemos
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que a extracdo do Chroma seja otimizada para o tipo de evento sonoro que estiver sendo

analisado. Os parametros disponiveis ao usudrio sdo:

Segmento espectral de andlise: Dois valores de freqiiéncia em Hertz

definem um segmento do espectro para extragdo do chroma. Essa medida
propicia que a extracdo da energia por classes-de-notas seja efetuada na
regido espectral onde se encontram as primeiras parciais harmonicas, as
quais sdo mais importantes para definir a percepcio de nota. Isso também
previne a insercdo de dados indesejados nos resultados pela andlise de
transientes de alta frequéncia. Jehan (2005) propde aproximadamente
seis oitavas de ambito entre D6 1 e Si 7 (de 65Hz a 7902Hz) enquanto
Bello e Pickens (2005) propdem a andlise entre 98Hz e 5250Hz. No caso
especifico da aplicagdo para qual propomos para essa ferramenta (para
andlise de instrumento acustico) esses parametros variam de acordo com
a distribui¢do espectral e tessitura de cada instrumento em especifico, por
isso sua determinacdo foi configurada como pardmetro ao usudrio.

Janelas de andlise consideradas: inclui dois pardmetros que sdo o nimero

de vetores de chroma (ou janelas de andlise) a desconsiderar apds a
deteccdo de onset para a computagdo do Chromograma; e o nimero de
vetores de Chroma consecutivos a serem computados no Chromograma.
Essa medida visa direcionar o segmento de andlise para o corpo de
sustentacdo do envelope sonoro, prevenindo com isso a inser¢do do ruido
gerado pelos transientes de ataque e pelo aumento da relagdo sinal-ruido
do sistema no decaimento do envelope.

Exponenciagdo: aplicamos uma exponenciacdo apds a somatéria dos
vetores de chroma e anteriormente a sua normalizagdo com objetivo de
ressaltar os picos energéticos e facilitar sua selecdo. O valor do expoente
¢é parametro do usudrio.

Limiar dindmico: apds a obten¢do do chromograma normalizado,

operamos a selecdo dos picos através de uma limiarizacdo dindmica. O
limiar € definido pela média dos valores do chromograma que em
seguida € ponderada por um fator multiplicativo e adicionada a um fator

de ajuste fino, ambos os fatores também sdo pardmetros do usudrio.
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Ap6s a limiarizacdo e selecdo dos picos o algoritmo retorna um vetor bindrio
resultante da selecdo dos picos maiores que a medida de limiar dindmico. Estes picos
representam a presencga de determinadas classes de notas no segmento sonoro analisado.
Por fim, o algoritmo pode retornar tanto o vetor cromdtico bindrio quanto o
chromograma. O esquema geral do processo algoritmico para extracdo de contetddo

harmonico estd representado na Fig. 10.

Deteccdo de Sinal de TRy

Onset Aﬂdil} ; PA.R&METROS
l ¥ Frequéncia Minima
Chroma — Frequéncia Maxima

i Amostras de atraso

*_____.- Nimero de amostras

I

Chromograma | .—— Expoente
I i

Limiar

Dindmico [*]

}

Selecdo
Binaria

l

Vetor Bindrio
de Classes de
Notas

| Fator multiglicativo |
— - i
T Fator aditivo :

r
Chromograma

Fig. 10 - Fluxograma do algoritmo de classificacdo harmonica

As Fig. 11 mostra um exemplo dos resultados obtidos pelo algoritmo para
extragdo de conteddo harmonico. Na parte superior da Fig. 11 estd a partitura e o
respectivo espectrograma do tempo final do 3° compasso e tempo inicial do 4°
compasso do segundo movimento (contando o compasso de anacruse) da sonata para
piano em D6 maior opus K330 de Mozart. O dudio relativo a partitura da Fig. 11 esta
contido na Faixa 6 do CD Apéndice A. Na parte inferior da Fig. 11 estdo as
representacdes dos resultados do algoritmo de extracdo de conteido harmdnico para os
quatro acordes, na mesma seqiiéncia em que estfo na partitura. Os retingulos superiores
e segmentados nas representacdes de resultados do algoritmo sdo a representacdo

gréifica do vetor do Chromograma. A linha continua representa o limiar adaptativo e os
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segmentos vermelhos os picos selecionados acima do limiar. A fileira de quadrados
inferior representa o vetor bindrio cromdtico. As letras acima dos quadrados e abaixo do
grifico do Chromograma sido as cifras das 12 notas musicais da escala cromdtica
temperada e o simbolo X nos quadrados indica que aquela respectiva nota estd contida

no vetor binario.

Andante cantulﬁi/lfx_,___..___.__\
=]
A L‘ o
L3 & 3 = F T

dolre

F J
[N

Acorde1l Acorde 2 Acorde 3 Acorde 4

38k =~
| , | ﬁ; ol . .l

3,0k
2,5k-! —_——

Acorde 1 Acorde 2

$8Chroma $0CHroma

CDbDEWE F GhGAbABWE CDWDELE F GhGAbs BbE

Acorde 3 Acorde 4

$ACHroma $aChroma

CDbDELE F GhGAbs BbE  C DhD ELE FGhGH}:IuA EnB

Fig. 11 - Extracdo de contetido harmdnico de quatro acordes do segundo movimento da sonata opus
K330 de Mozart. Na partitura acima os quatro acordes analisados e o grifico central ilustra o
espectrograma destes acordes seqiienciais. Os graficos inferiores contém a distribuicdo energética do

chromograma de cada acorde nos sliders superiores e o vetor bindrio representado pelas filas de 12
quadrados.
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Nota-se que o acorde 4 na partitura é fragmentado em dois ataques (conjunto de
notas simultdneas em duas colcheias), apenas a andlise do ultimo ataque foi
considerada. Por isso observa-se a predominancia da nota Si bemol, pois a energia da
ressonancia das demais notas ji havia decaido um pouco quando a nota Si bemol

(dobrada em oitava) foi tocada.

Outro exemplo interessante é apresentado na Fig. 12 que mostra a extracdo do
conteido harmdnico dos 4 primeiros acordes da peca nimero 3 das “Dez Pecas para
Quinteto de Sopros” de Gyorgy Ligeti. Ligeti inicia os dois primeiros compassos desta
peca com o mesmo acorde formado pelas notas Si, Ré bemol e Mi bemol e cria uma
estrutura permutativa para a associacdo entre notas e timbres instrumentais, como pode
ser observado na partitura da parte superior da Fig. 12. O chromograma extraido da
secdo da peca mostra a variagcdo do equilibrio de energia espectral entre as notas
causada pela modifica¢do do timbre associado para cada nota e que é percebido pela
escuta humana (durante a audi¢do da peca) como uma alteracdo de colorido do acorde,
vide parte inferior da Fig. 12. Uma gravacdo de 4udio relativo a partitura da Fig. 12

pode ser escutada na Faixa 7 do CD Apéndice A.
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Fig. 12 - Extracdo do Chromograma dos dois primeiros compassos da peca nimero 3 das “Dez Pegas para
Quinteto de Sopros” de Gyorgy Ligeti.

3.3 Analise de Dinamica Espectral via Mapas de Poincaré

Descrevemos nessa se¢do uma metodologia para andlise do comportamento dinamico de
caracteristicas de um sinal sonoro. O método constitui-se na aplicacdo de Mapas de
Poincaré em séries temporais unidimensionais resultantes da extracdo de descritores
actsticos. Primeiramente realizamos experimentos pilotos em trabalhos de andlise
musical (MONTEIRO e MANZOLLI, 2011a) em seguida incorporamos o método na
construcdo dos sistemas musicais computacionais com propésito de recuperar
informagdes musicais relacionadas a caracteristicas de evolucdo sonoro-espectral da

performance.
3.3.1 Mapas de Poincaré

O matematico francés Henri Poincaré desenvolveu no comego do século XX um estudo
sobre dinamicas complexas e uma ferramenta ttil para analisar este tipo de fendmeno:
os “mapas de Poincaré” (POINCARE, 1952). A teoria de Poincaré tem virias
aplicagdes importantes, como Jirsa e Kelso (2005) que utilizam sistemas dindmicos e o
teorema de Poincaré—Bendixson para estudar a geragdo de movimentos ritmicos. Os
mapas de Poincaré sdo utilizados também na andlise da variabilidade dos batimentos
cardiacos (ACHARYA et al. , 2006) e do comportamento coletivo em interagdes sociais
(CAMURRI et. al. , 2010), entre muitos outros estudos em ciéncias naturais e

aplicadas.

Definimos formalmente um mapa de Poincaré como:

Dada uma série temporal unidimensional S(t):[a..b]c R - [c..d]c R

com valores tomados em t=1,,t,,t,..1, descritos como A={x,x,,X;,....,Xx,}, 0 mapa de
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Poincaré é o grdfico associado ao conjunto de pares ordenados

P={(x;,x,),(x,,x3)...(x,_,x,)}.

O gréfico resultante ¢ um plano bidimensional em que em um dos eixos
descreve os valores da prdpria funcdo e o outro descreve os valores da fungdo com
atraso de um elemento. Com isso, as coordenadas dos pontos no grafico sdo
determinadas por dois elementos consecutivos da func¢do, cada um associado a um eixo
do gréfico.

Os mapas de Poincaré descrevem “recorréncia de padrées no tempo” que é
uma propriedade fundamental de uma grande variedade de sistemas dinidmicos e
caracteriza a regularidade ou ndo-regularidade temporal dos estados de sistemas
complexos ou cadticos (BRADLEY, MANTILLA, 2002). FEles sintetizam o
comportamento complexo de uma série temporal num grifico bi-dimensional
descrevendo recorréncias quando uma mesma regido do gréfico € reiterada formando
aglomerados de pontos ou clusters. Exemplificando, quando o mapa descreve uma
sequéncia randomica, o griafico € totalmente preenchido com pontos. Em oposicdo
quando a informacgdo € periddica, apenas a faixa da diagonal principal é preenchida.
Quanto mais estreita for a faixa da diagonal mais recorrente € o sinal. Os mapas da Fig.
13 s3o: (acima, esquerda) mapa de uma sequéncia periddica; (acima, direita) sequéncia
periddica vs. uma perturbada com nimeros aleatdrios; (abaixo, esquerda) sequéncia
perturbada vs. uma aleatéria; (abaixo, direita) superposicio de duas sequéncias

aleatdrias.

Periddico x Periddico Periddico ¥ Pertubagiio
2

xik+1)
xik+1)

#(k) #(K)
Randdmico x Randdmico

xik+1)

0s
%K) K]

Fig.13: Exemplos de Mapas de Poincaré
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3.3.2 Analise de Funcoes Extraidas por Descritores

As fungdes extraidas pelos algoritmos descritores sdo séries temporais que podem ser
analisadas em um mapa de Poincaré para que possam ser observadas as caracteristicas
de seu comportamento dindmico. Nossa motivagcdo para este tipo de aplicagcdo parte da
hipdtese de que a andlise visual por mapas de Poincaré traga alguns pontos desejdveis
no contexto da performance musical:

¢ Os mapas de Poncaré privilegiam a observagdo de recorréncias dos dados
analisados o que pode colocaborar para a difrenciacio entre os principais
elementos de articulacio musical e os elementos pouco recorrentes,
tendo em vista o parametro analisado;

e A possibilidade de se observar caracteristicas do comportamento de
séries temporais com uma grande quantidade de dados sem limitagcdes
geradas pela resolucdo visual da interface grafica. Por exemplo, uma
funcdo com milhares de pontos tem sua definicdo visual limitada pelo
nimero de pixels horizontais da interface (tela) se estiver em fun¢éo do
tempo, sendo os dados ‘plotados’ em seqii€ncia no eixo horizontal. Nos
mapas de Poincaré, sendo o d&mbito de valores da fungdo menor ou igual
ao numero de pixels do sistema grafico, ndo importa a quantidade de
pontos da funcdo a sua andlise ndo serd prejudicada por falta de
definicdo, sendo que os pares consecutivos da fungdo sdo associados

como coordenadas no plano.

Um modo efeciente de observagdo dos dados extraidos pela andlise e que
ressalte as informacdes mais relevantes para o fim requerido sdo fatores importantes
para o contexto deste trabalho, pois é desejavel a prontiddo de compreensio e resposta
do usudrio considerando que esses métodos foram aplicados em um sistema de
performance musical em tempo real.

Tendo em vista o propdsito de recuperacdo de informagdo musical, a
escolha do descritor que serd associado com o mapa de Poincaré depende da decisdo
sobre qual caracteristica sonora € importante para organizagdo musical do caso

analisado.
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No caso do sistema computacional que desenvolvemos na obra “As Duas
Criaturas que Estavam & Mesa de Chd ndo Tiveram esta Conversa” a relag@o entre ruido
(com contetido espectral com alta taxa de variacdo na distribuicdo energética) e sinal
constante (com conteiido espectral com baixa taxa de variacdo na distribuicdo
energética) € importante para articulagio musical na performance do sistema e €
interessante que esta relacdo seja capturada. Por isso, escolhemos o Fluxo Espectral
(vide equacao 2.4) como descritor apropriado para captura das caracteristicas desejadas
e posterior andlise nos mapas de Poincaré.

Mais detalhes sobre as causas dos padrdes sonoros citados acima, assim como
sobre a implementacdo e propriedades do sistema computacional podem ser vistos no
Capitulo 5. Nesse capitulo apenas aludimos a essa caracteristica da resposta sonora
para apresentarmos um exemplo da aplicacdo de Mapas de Poincaré como método de
recuperacdo da informacdo musical, que segue abaixo.

A Fig. 14 contém o espectrograma de duas secdes da gravacdo de uma
performance de “As Duas Criaturas que Estavam a Mesa de Chd ndo Tiveram esta
Conversa”. Os respectivos dudios das secdes A e B podem ser escutados nas Faixas 8 e

9 do CD Apéndice A.

Fig. 14 - Espectrogramas de duas secdes da uma mesma gravacdo de As Duas Criaturas que
Estavam a Mesa de Chd ndo Tiveram esta Conversa

As regides predominantemente azuladas nas secdes A e B representam
sonoridades com baixa energia (com conteudo espectral com baixa taxa de variacdo na
distribuicdo energética) e as linhas avermelhadas horizontais representam a
permanéncia de energia espectral em bandas frequencias estreitas. As regides com
tonalidade avermelhada em todo o eixo vertical representam sonoridade ruidosa (sinais
com contetdo espectral com alta taxa de varia¢do na distribuicdo energética). Na secao
A nota-se uma estrutura de permutacdo entre essas duas caracteristicas formando

padrdes visuais com certa simplicidade geométrica e na secdo B nota-se a transicao
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entre os dois estados com caracteristica interpolada gerando um aspecto visual de
dégradé de tons avermelhados.
A Fig. 15 apresenta os gréaficos gerados da extracdo do fluxo espectral das
secOes apresentadas nos espectrogramas da Fig. 14.
Secao A Secao B

12100 2100

Fig. 15 - Extracdo do Fluxo espectral das Se¢des A e B presentes na Fig. 14.

Comparando as func¢des na Fig. 15 com os respectivos espectrogramas na
Fig. 14, nota-se que as regides de valores altos nos graficos da Fig. 15 ocupam a mesma
posicao no eixo horizontal que as regides com predominincia de cores escuras em todo
sentido vertical nos espectrogramas da Fig. 14. Ou seja, os picos das andlises sdo
encontrados nas mesmas regides que a representacdo de ruido (envelope espectral com
alta variabilidade), confirmando a utilidade da extracdo de Fluxo Espectral para
detecgdo de sonoridades com envelope espectral de alta variabilidade

Na Fig. 16 apresentamos os mapas de Poincaré gerados a partir das

funcdes da Fig. 15.

Secao A Secao B
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Fig. 16 - Mapas de Poincaré obtidos através das fungdes da Fig. 15. A esquerda mapa da
secdo A, e a direita mapa da se¢do B.

A andlise dos dados espectrais nos mapas de Poincaré possibilita a

visualizagdo da complexidade da dindmica das medidas extraidas. A densidade de
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pontos no quadrante superior indica a presenga de contetido espectral com alta taxa de
variagdo (sonoridade ruidosa) enquanto pontos acumulados préximos da origem do
grafico indicam contetido espectral estitico. A concentracdo de pontos na faixa diagonal
do mapa ¢ indice da recorréncia dos valores de Fluxo Espectral e a dispersdo fora da
diagonal representa alteracdes dos valores. A secdo A possui maior dispersdo de pontos
no grafico (2 esquerda na Fig. 16), evidenciando mais permuta¢des e mudancgas subitas
entre valores altos e baixos de Fluxo Espectral que correspondem a permutago entre as
caracteristicas de alta variacdo e estabilidade do envelope espectral. A concentracio de
pontos verticais na se¢do B (a direita na Fig. 16) evidencia estabilidade/recorréncia das
componentes espectrais e mudangas mais graduais.

Com os Capitulos 2 e 3 sintetizamos os procedimentos de andlise
automatica em tempo real via processo computacional que implementamos durante a
pesquisa. Como ja mencionamos estes procedimentos tiveram a funcfo de estabelecer
um canal de comunicacdo entre o processo de performance musical com instrumentos
acusticos e o intérprete computacional. Estes dois capitulos encerram um bloco da
pesquisa no qual estudamos e desenvolvemos uma busca intensiva na literatura recente
sobre Descritores Acusticos e suas aplicacdes em andlise automdtica. Nos proximos
capitulos focaremos um mecanismo generativo de sintese digital via fun¢des ndo-
lineares e, finalmente, no Capitulo 5 apresentamos o sistema para performance
interativa que implementamos e as obras que foram criadas em conjunto com o

desenvolvimento gradual e aprimoramento da programacao.
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CAPITULO 4

SINTESE SONORA DIGITAL VIA EQUACAO DE LATOOCARFIAN

Este capitulo apresenta o método de sintese digital que utilizamos para gerar a resposta
dos Instrumentos Digitais. Trata-se de um método que produz amostras sonoras digitais
no dominio do tempo a partir da amostragem de drbitas numéricas geradas por equacdes
ndo-lineares. Este foi um dos principais recursos empregados nas criacdes musicais
algoritmicas descritas no Capitulo 5. Primeiramente fazemos uma breve revisdo de
aplicagdes de sistemas dindmicos ndo-lineares e fractais em composicdo e sintese
sonora, em seguida expomos o método desenvolvido e alguns exemplos das formas de
ondas geradas através da amostragem das iteracdes numéricas do sistema ndo-linear

descrito pela equacdo de Latoocarfian (PICKOVER 1994).
4.1 Sistemas Dinamicos Nao-lineares em Composicao e Sintese

A drea de Sistemas Dinamicos é bem conhecida e determinada dentro da Matemadtica
Aplicada e ha vdrios livros de referéncia que podem ser pesquisados. Este capitulo foca
uma aplicacio especifica em sintese sonora digital, pois o estudo de sistemas dindmicos
foge ao escopo desta dissertacdo.

E bem conhecido na literatura que sistemas dindmicos nio-lineares podem
gerar comportamentos numéricos variados e complexos (HASSELBLATT, KATOK
1997; MOREIRA 1993). Um dos aspectos mais interessantes deste tipo de processo
matematico é que Orbitas numéricas complexas sdo produzidas por iteracdes de regras
simples, como acontece, por exemplo, em autdmatos celulares, fractais e em sistemas
fisicos tais como formacgdo de galdxias e estruturas cosmoldgicas entre outros. Esta
secdo descreve alguns aspectos importantes da teoria de sistemas dindmicos com o
objetivo de introduzir a natureza do comportamento numérico aplicado a sintese sonora

digital estudada durante a pesquisa.

4.1.1 Caracteristicas dos Sistemas Dinamicos

As origens da teoria dos sistemas dindmicos estdo relacionadas com o estudo da
mecanica celeste desenvolvido por Johannes Kepler e a mecanica cldssica Newtoniana
no final do século XVII. O estudo contemporaneo de Sistemas Dindmicos reporta-se ao

comeco do século XX com os trabalhos de Birkhoff (1927) e de Poincaré (1952, 1993).
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Sob o ponto de vista fisico os sistemas dindmicos sdo descritos como “sistemas fora do
equilibrio”, pois os seus estados mudam com o tempo. Em outras palavras, caracterizam
fendmenos que tém estados que mudam em func¢ido do tempo, por exemplo, mudancas
climadticas, variagdes de espécies bioldgicas, comportamentos financeiros, entre outros.

Estes sistemas podem ser definidos por equacdes discretas ou continuas, no
caso da aplicacdo estudada durante a pesquisa, vamos utilizar sistemas discretos nos
quais os estados sdo determinados por passos, ou iteragdes.

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

A sequéncia numérica gerada por esta regra, ou seja, os estados nos passos
n=0, 1,2, 3..., € denominada de trajetéria ou 6rbita que é escrita como {Xo, X;, Xa, X3,
X,...}. E essa 6rbita numérica que foi utilizada durante a pesquisa como meio de
produzir amostras sonoras digitais a partir da Equacdo Latoocarfian (Eq. 4.1).

O segundo aspecto a ser descrito para se entender a aplicagdo estudada
relaciona-se com a classificacdo entre sistemas lineares e ndo-lineares. Os chamados
sistemas lineares sdo geralmente formulados por uma regra ou equagdo simples na qual
grandezas relacionam-se por uma propor¢do, por exemplo, se utilizarmos uma equagio
do primeiro grau temos que X,+; = K . X;. Em outras palavras os valores da o6rbita sdo
proporcionais a constante “K”. Em contrapartida, os sistemas nao-lineares caracterizam-
se por equagdes que estabelecem relacdes de outra ordem, por exemplo, uma equacdo
do segundo grau onde X;+; = K. (Xn)z.

A partir destas duas propriedades brevemente descritas acima, ou seja, a
geracdo de orbitas e a ndo-linearidade, destacamos que ha sistemas dindmicos que t€m
0 seu comportamento temporal associado a uma regra ou func¢fo ndo-linear. Estes
sistemas sdo chamados de deterministas, pois a regra ou funcdo que define os seus
estados futuros é bem determinada analiticamente. Em outras palavras, um sistema
dindmico ndo-linear implica que a geracdo dos seus estados individualmente ndo sdo
aleatdrias, e sim, previsiveis.

Todavia, quando observa-se a Orbita numérica produzida por um ndmero
grande de iteracdes de um sistema ndo-linear, vé-se que elas apresentam comportamento
altamente complexo impossibilitando a predicdo de estados futuros distantes. Estes

sistemas evoluem com comportamento temporal aperiddico, onde o seu estado futuro é
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extremamente dependente de seu estado atual, e transforma-se radicalmente com
pequenas mudancas nos seus pardmetros de controle. Ou seja, apesar de apresentar
caracteristicas cadticas, o comportamento desses sistemas é deterministico e altamente
dependente de seu estado inicial e dos pardmetros. Toda vez que o sistema apresentar os
mesmos valores paramétricos € o mesmo estado inicial o seu comportamento serd
idéntico.

A propriedade de imprevisibilidade dos sistemas nao-lineares é conhecida
na drea pela denominagdo de caos deterministico como descrito por Gleick (1989). Se
analisarmos as possibilidades de comportamento numérico produzido pelas 6rbitas dos

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

b) convergéncia para uma Orbita numérica que oscila em valores

especificos;

¢) comportamento aparentemente cadtico também denominado de “atrator

estranho”’;

d) ‘expansdo’ ou divergéncia numérica para valores infinitamente grandes

ou pequenos.

Nos casos a, b e ¢ onde a 6rbita numérica ocupa um subespaco dos estados
do sistema, é dado a denominagdo de “atrator” ao estado ou conjunto de estados para o
quais o sistema converge.

Estas possibilidades de gerar comportamentos numéricos variados ou quasi-
periddicos foi uma das principais propriedades dos sistemas dindmicos nao-lineares que
fomentaram a nossa pesquisa. Nosso objetivo foi explorar as peculiaridades sonoras do

som digital a partir de comportamentos numéricos complexos.
4.1.2 Dinamicas Nao-lineares, Fractais e Composicao

Em meados da década de 1970 o matemético Benoit Maldelbrot que criou a Geometria
Fractal (MANDELBROT, 1982) descreveu propriedades fractais na 6rbita numérica ou
atratores produzidos por fungdes ndo-lineares. Através do mapeamento das funcdes nao-
lineares como imagens bidimensionais num plano cartesiano, Mandelbrot obteve 6rbitas
numéricas com propriedades geométricas fractais que apresentaram resultados estéticos

interessantes e que entdo cativaram interesses no campo das artes visuais e na musica.
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Por exemplo, o compositor Gyorgy Ligeti inspirado pela complexidade
autossemelhante dos fractais escreveu seu Estudo para Piano n° 1 - Désordre (1985). A
partir do final da década de 1980 alguns musicos propuseram a utilizacdo de equagdes
ndo-lineares em sistemas computacionais para geragdo ou manipulacdo de material
musical. Em alguns trabalhos vemos o mapeamento de sistemas ndo-lineares para
parametros musicais como altura, duragdo, dindmica como descrito em (BIDLACK,
1992; CHAPEL, 2003; DIAZ-JEREZ, 2000; DODGE, 1988; GOGINS, 1991;
PRESSING, 1988; PETERS, 2010), ou para procedimentos de variagdo de material pré-
existente (DABBY, 1995).

Em outras abordagens as drbitas numéricas produzidas por equagdes nao-
lineares foram utilizados na sintese digital de dudio para controlar os pardmetros de
Sintese Granular (DI SCIPIO, 1990; TRUAX, 1990), ou as 6rbitas produzidas por
vdrias iteragdes foram diretamente mapeadas como amostras de dudio digital (DI
SCIPIO, PRIGNANO, 1996; MANZOLLI, 1993a, 1993b; MONRO, 1995), ou ainda a
sintese por equacdes ndo-lineares foi obtida através de um procedimento de retro-
alimentacdo cruzada em sintese FM e sintese AM (VALSAMAKIS, MIRANDA, 2005),
hd também um caso em que o sistema ndo-linear foi utilizado como principio para
construcdo de um instrumento sintetizador analégico (SLATER, 1998).

Ao utilizar-se o resultado das 6rbitas numéricas estes procedimentos partem
de modelos matematicos abstratos para gerar sinal sonoro no dominio do tempo e no
nivel ‘microscépico’ de amostras digitais. Outro exemplo dessa classe de método de
sintese que foi concebida na mesma época € a Sintese Estocdtica (HOFFMANN, 2009;
SERRA, 1993) elaborada por Iannis Xenakis e que emprega modelos estocasticos para
gerar formas de onda que sdo obtidas por linhas poligonais que ligam pontos gerados
por distribuicdes de probabilidade.

No método de sintese aqui reportado utilizamos funcdes obtidas de iteracdes
de equacdes ndo-lineares como método de sintese sonora digital no dominio do tempo.
Como descrito no trabalho de Manzolli (1993a) os sistemas dindmicos nao-lineares
estdo relacionados com a Geometria Fractal e podem ser mecanismos para sintese de
som e modelo para interacdo musical em tempo real. No método FracWave (DAMIANI
et al. 1999; HOFFMANN, MANZOLLI, 2005; MANZOLLI, 1993a, 1993b), orbitas
numéricas produzidas por equacdes nao-lineares sdo amostradas e armazenadas num
buffer circular e utilizadas como forma de onda denominada dynamic wavetable.

Segundo os autores:
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(...) podemos, com isso, através de um controle algoritmico das
formas de onda, emular sons com caracteristicas que,
possivelmente, venham refletir a dinadmica de processos
complexos, assim como os NLD (sistemas dindmicos nao-
lineares) sdo utilizados para descrever turbuléncia encontrada
em outros fendmenos naturais (DAMIANI et al., 1999).

Um aspecto importante produzido pelo uso da sintese digital via equacgdes
ndo-lineares € a alta variabilidade no parametro da altura perceptiva do som. Como

mencionado a seguir:

Vale considerar, porém, que a defini¢do perceptual de altura
depende profundamente das caracteristicas do sinal proveniente
da forma de onda gerada pela amostragem da 6rbita numérica
(....) as ndo-linearidades dificultam o controle preciso do fator
frequencial, variando de quasi-periédico a cadtico ..., muitas
vezes, a altura “perceptiva” do som pode variar, ja que a forma
de onda torna-se mais complexa e irregular, com variacdes
muito bruscas (HOFFMANN, MANZOLLI, 2005): .

4.2 Sintese via Equacao de Latoocarfian

O método empregado nesse trabalho € similar ao visto no método de sintese digital
FracWave de Manzolli (1993a, 1993b). Utilizamos uma equacdo nao-linear nomeada
por Pickover (1994) de atrator Latoocarfian (Equacdo 4.1) para gerar formas de onda.
Para isso, associamos as Orbitas numéricas geradas por iteragdes da equacdo com
indexes de uma look-up table que posteriormente sdo amostrados como forma de onda

para sintese sonora. A equagdo Latoocarfian é definida como:

{Xn+1 = sin(bY,) + csin(bX,,)

Yp41 = sin(aX,,) + dsin(a¥y,) (1)

Emque-3<a<3,-3<b<3,05<¢c<15,05<d<15

As sequéncias X, e Y, geram 6rbitas numéricas que sdo armazenadas em arrays
numéricos ou look-up tables. Dentro da diversidade de comportamentos numéricos das
orbitas geradas pela Eq. 4.1, identificamos a recorréncia de 6 tipologias principais:
aleatoriedade, orbita periodica simples, orbita periodica complexa, rdpida transicdo
entre um comportamento anterior para um valor fixo, estabilidade em um valor fixo,
sequéncia de pulsos. E importante destacar que estes seis comportamentos estio
diretamente associados a natureza do atrator como apresentado na secdo 4.1.1. Desta

forma, quando estas 6rbitas numéricas s@o amostradas produzem comportamentos
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sonoros que sdo respectivamente: ruido, sons periddicos simples, sons periddicos
complexos, som percussivo, siléncio e sequéncia de pulsos (vide Fig. 17). Vale ressaltar
também que as formas de onda geradas ndo s@o apenas seis, mas sim, elas sempre
apresentam caracteristicas que sdo variacdes dessas seis tipologias mais gerais que
listamos acima. Exemplos sonoros das tipologias podem ser escutados na Faixa 10 do
CD Apéndice A desse trabalho. No dudio gravado, a sequéncia de tipologias tem a
seguinte ordem: pulsos, som periddico simples, som periddico complexo, ruido e som

percussivo.

Fig. 17- Tipologias de formas de onda geradas no moébile atrator. Acima, da esquerda para
direita: ruido, onda periddica simples e onda periddica complexa. Abaixo, da esquerda para
direita: som percussivo, siléncio e sequéncia de pulsos.

Anteriormente ao processo de leitura das formas de onda realizamos um
procedimento de interpolagdo utilizando uma curva senoidal entre os pontos da funcio
para suavizar seu contorno. Isso acarreta uma alteracdo do conteido espectral do som
resultante da forma-de-onda, pois diminui a energia nos parciais altos e torna o timbre
perceptivamente menos ruidoso e estridente.

O algoritmo de interpolacdo é descrito pelo Pseudocddigo 2 a seguir. Sendo
que, P € o parimetro que determina o nimero pontos de interpolacdo; N € pardmetro
que determina o nimero total de iteracdes da equagdo Latoocarfian; Y, € o valor da
amostra gerada pela equacdo Latoocarfian na iteragdo n; Y, ; € uma varidvel interna que
armazena o valor obtido na iteracdo passada (n-1) da equagdo Latoocarfian, p e n sdo
varidveis internas que correspondem aos contadores respectivamente do index de
interpolacdo e o index de iteragdo da equagdo de Laroocarfian. Z é a varidvel interna
que armazena o cdlculo para obtencdo do valor de interpolagdo no index p; e por fim
Tabela é um vetor de memoria que armazena os valores da funcdo interpolada a cada

iteracdo do algoritmo.
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var p
var Z
var N = numero de pontos iterag¢des da fun¢ao de Latoocarfian
var P,,, = numero de pontos de interpolacao
vetor Tabela = redimensiona para N * P
var n = 0
var Y,.. = 0
Enquanto (n < N) faga {
p =20
Enquanto (p < Ppx) faca {
Z = sin((p - 1)*(m / Ppax) - 1,57) / 2
Z=127* (Yn - Yn—l)
Z =27+ Y1
Tabela [n + p] = Z
Yo=Y,
p=p+1

Pseudocddigo 2 - Algoritmo para interpolagdo aplicado nas fungdes geradas pelo atrator Lattocarfian
A Fig. 18 compara uma mesma forma de onda gerada ap6s 15 iteracdes da
equacdo Latoocarfian (Eq. 4.1) sem interpolacdo (a esquerda) e apds a interpolacdo de 4

pontos (a direita).

s/interpolacac c/interpolacan

s/interpolacac c/interpolacan

Fig. 18 Exemplos graficos comparando as fungdes: a esquerda antes do processo de interpolacdo e a
direita apds o processo de interpolagdo.
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Os graficos superiores da Fig. 18 ilustram através de segmentos de retas as
formas de ondas e privilegiam a visualizagdo da curvatura gerada pela interpolacdo
senoidal. Os graficos inferiores da Fig. 18 ilustram através de pontos (tracejados) as
formas de ondas e privilegiam a visualizacdo dos valores exatos dos pontos de
interpolagdo.

Ap6s a indexag@o de cada iteragdo da Eq. 4.1 (e os respectivos pontos de
interpolacdo entre valores) na tabela, operamos a sintese sonora através da leitura da
tabela como uma forma de onda fixa. A frequéncia de leitura é um parametro do sistema
que € definido pelo usudrio em tempo real. Tipicamente as funcdes resultantes da Eq.
4.1 apresentam ambito maior que -1 e 1 (padrio de amplitude do sinal de dudio).
Através de observacdes constatamos que operando com variaveis com 4 casas decimais
(relagdo que mantemos fixa no algoritmo), os resultados da fung@o ndo ultrapassam
valores entre -3 e 3. Esses valores excedem a maxima de amplitude possivel para o sinal
de 4dudio o que acarreta em distor¢@o do sinal. Para que isso ndo ocorra multiplicamos as
saidas de dudio do sistema de sintese pelo fator 0.3. Dessa forma impedimos que o sinal
distor¢a por exceder o limite de amplitude e conservamos as variagdes de amplitudes
inerentes do funcionamento do algoritmo.

O préximo capitulo apresenta como o método de sintese sonora digital aqui
descrito foi utilizado como meio de produgdo sonora do computador em tempo real. As
caracteristicas dindmicas e grande variedade de sonoridades produzidas pelas formas de
onda geradas por este método foram fundamentais para a caracterizag@o timbristica das

obras criadas durante a pesquisa.
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CAPITULO 5

PROCESSO CRIATIVO

Neste capitulo apresentamos trés Estudos Composicionais. Estes Estudos fazem parte da
série denominada de As Duas Criaturas e representam o processo criativo resultante dos
métodos estudados, pois neles aplicamos as técnicas descritas nos capitulos anteriores
desta dissertagdo.

A primeira parte deste capitulo é dedicada a apresentagdo das idéias gerais
com as quais a série de Estudos musicais sobre um mesmo principio algoritmico foi
composta. Em seguida cada uma das trés pecas € apresentada nas suas peculiaridades, a
saber: “As Duas Criaturas que Estavam a Mesa de Chd Ndo Tiveram essa Conversa”
duo para computador e contrabaixo elétrico; “As Duas Criaturas Baforaram seus
Oculos” duo para computador e trombone; “Ndo Diziam-nos que iam Contar Nosso
Passado” para computador solo. Durante a pesquisa foi também gerada uma nova
versdo da primeira obra e nela foram aplicados os métodos de recuperagdo de
informag@o musical, conforme serd descrito nas proximas secgdes. Este capitulo
apresenta também andlises graficas de segmentos das obras criadas com intuito de
demonstrar a organizacdo musical resultante do processo algoritmico e da interagdo
entre o(s) interprete(s) em tempo real.

O método de andlise adotado neste Capitulo estd relacionado com o
processo de andlise sonora apresentado no Capitulo 2. Utilizamos espectrogramas que
representam graficamente as magnitudes de cada janela de andlise espectral (vide secdo
2.1.1) em fun¢do do tempo, e grificos construidos a partir de dados extraidos pelos
Descritores Acusticos: Centrdide espectral (vidle ANEXO A - secdo A.2.1.1), Desvio
Padrao Espectral (vide ANEXO A - secdo A.2.1.2) e RMS (vide secdo 2.1.4) . Em
suma, no Capitulo 5 hd uma convergéncia de todos os elementos estudados que foram

aplicados ao processo criativo dando origem as trés obras da série.
5.1 As Duas Criaturas

Trata-se de uma série de estudos musicais algoritmicos que foram criados como um
conjunto de variagdes do primeiro Estudo da série. O projeto de composi¢do de “As
Duas Criaturas” ndo foi planejado antecipadamente, mas se concretizou durante a

criacdo do segundo estudo “As Duas Criaturas Baforaram seus Oculos”. A idéia de
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uma série de composi¢des nasceu da necessidade de se alterar as configuragdes do
sistema computacional da primeira peca (As Duas Criaturas que Estavam a Mesa de
Chd ndo Tiveram Esta Conversa) com o intuito de compor uma nova peca em parceria
com o trombonista Pedro Faria.

Esta composi¢do foi encomendada para ser estreada no ‘“Concerto
Multimodal” de abertura do “XIII Simpdsio Brasileiro de Computagdo Musical”
(SBCM) em Vitdria, Setembro de 2011. O procedimento adotado foi adaptar os
parametros e configuracdes da obra anterior como uma releitura do seu processo
algoritmico. Com isso surgiu a idéia de desenvolvermos uma série de estudos musicais
sobre um mesmo principio algoritmico o qual seria remodelado de acordo com as
necessidades de cada nova obra. Com este intuito foram estabelecidos alguns principios

como base para criagdo de novas composicdes. Os objetivos foram os seguintes:

e Explorar novas técnicas para intera¢do entre instrumentos acusticos e/ou
eletroactisticos e computador.

e Explorar o conceito de instrumento composto (como definido na secdo
1.3.2 do Capitulo 1), ou seja, a dualidade entre instrumento e
representacao do algoritmo musical com as seguintes caracteristicas:

o do ponto de vista instrumental, verificar quais os pardmetros de
controle dos algoritmos sdo propicios para obter-se controle e
expressividade musical dos algoritmos (sobre performance com
instrumentos digitais vide Capitulo 1 secdes 1.3.4 e 1.3.5)

o do ponto de vista composicional, verificar como a nog¢do de
interpretacdo do algoritmo interfere na relagdo entre organizagdes
musicais realizadas em tempo diferido e a conducdo desejada
para o resultado musical em tempo real (sobre dualidade entre
instrumento e representacdo musical vide Capitulo 1 se¢oes 1.3.2
e 1.3.3).

e Explorar um conjunto especifico de processos de sintese sonora digital
que serdo utilizados de forma variada nos diversos contextos de
organizacdo musical e estéticos que for estabelecido para cada novo

Estudo.
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A partir destes objetivos gerais, optamos por ndo estabelecer um
planejamento antecipado para organizacdo dos Estudos em secdes ou movimentos, por

duas razoes:

a) estamos interessados na experimentacdo empirica com os métodos que
estudamos. Desta forma, o objetivo € fomentar condi¢des para descoberta de
novas relagdes e funcionalidades tanto no campo técnico quanto no campo

poético e estéticos das obras compostas;

b) no caso da criacdo dos dois duos, eles foram compostos em parceria com
os dois intérpretes. A imposi¢do de uma organizagio prévia poderia impor

barreiras ao fluxo de idéias advindo do processo de criagdo em parceria.

A adogdo dessas duas posturas ndo significa que ndo houve planejamento
algum na cria¢do dos Estudos, mas sim que o planejamento global foi substituido por
um processo emergente. Nele a organizagio final das obras foi sendo construida pouco
a pouco durante o processo criativo, dialogando com a experimentagdo técnica e com
relacdes no campo da estética e poética que surgiram durante o préprio processo
criativo. Todavia, ha dois pontos de similaridades entre as obras. O primeiro, de ordem
técnica, é o conceito de variacdo de um mesmo algoritmo. O segundo, de ordem
poética, esta relacionado com os titulos das pecas. Os titulos estabelecem uma légica
sucessdria que descreve uma narrativa. Dois dos titulos, do primeiro e do terceiro
Estudo, foram adaptados de frases extraidas de poemas de Fernando Pessoa,
respectivamente: do fragmento 370 do ‘Livro do Desassossego’ do heterdnimo

Bernardo Soares e do poema dramatico O Marinheiro. O titulo do segundo Estudo foi

criado livremente.
5.2 As Duas Criaturas que Estavam a Mesa de Chd ndo Tiveram esta Conversa

O primeiro Estudo, desenvolvido em parceria com o musico contrabaixista Lucas
Aratdjo, constitui-se num ambiente algoritmico computacional para improvisagdo
musical e surgiu de uma encomenda realizada pelo nicleo de musica experimental
IBRASOTOPE, local onde foi estreiado em 2009. Uma performance dessa peca integra
uma faixa do CD “CCJ Experimental” de miisica experimental gravado na cidade de
Sdo Paulo. Sua principal apresentacio ao vivo ocorreu no PDcon09 (Pure Data

Convention) também na cidade de Sao Paulo. A instrumentacdo utilizada para esse
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Estudo é computador em sistema de dudio estéreo 2.0 e contrabaixo elétrico. O sinal do
contrabaixo foi conectado apenas a entrada de dudio do computador e ndo foi
amplificado diretamente pelo sistema de difusdo sonora da pega, ou seja, o contrabaixo
foi utilizado somente como fonte de processamento sonoro. Para criacdo desse estudo

foram preestabelecidos dois critérios:

a) a obra ndo teria organizacdo temporal predeterminada, deveria apenas
caracterizar um ambiente para improvisagdo com recorréncia de

sonoridades;
b) a sonoridade geral deveria ser predominantemente ruidosa.

Esta composicdo, quando analisada através do conceito de instrumento
composto (vide Capitulo 1, secido 1.3.2), apresenta uma forte caracteristica instrumental
porque delimita um campo sonoro para improvisagdo no qual os gestos dos
instrumentistas, acustico e computacional, entrelacam-se nos mecanismos de controle
sonoro. Esta obra foi estruturada em quatro médulos algoritmicos de processamento
e/ou sintese sonora. Denominamos cada um dos médulos desenvolvidos para a primeira
composicdo de mobiles. Justamente porque cada um deles funciona como pega de
encaixe livre que € inserida no discurso musical de acordo com a intera¢do entre o
contrabaixista e o performer computacional. Os quatro mébiles apresentados a seguir
sdo os seguintes: Waveshapper, Transpositor, Sintetizador Aditivo processado por

Phaser e Sintetizador Nao-linear utilizando a equacdo Latoocarfian.
5.2.1 Waveshapper
O primeiro mébile é uma distor¢éo do sinal do contrabaixo na qual utilizamos o método

de waveshaping (ROADS, 1979). A distor¢do é obtida a partir da seguinte funcdo de

transferéncia.

1, x[n]>0
ylnl=40, xn]=0 (5.1)
-1, x[n]<0

Onde x[n] € uma amostra do sinal de entrada e y[n] a saida.
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Verifica-se facilmente que qualquer valor positivo ou negativo do sinal x[n]
€ associado ao seu valor mdximo. Este procedimento transforma o sinal de entrada x[n]
gerado pelo contrabaixo numa onda quadrada y[n] (vide Fig. 19) e iguala a intensidade
do sinal do contrabaixo com o ruido do sistema elétrico-eletronico, pois maximiza o
valor de qualquer amostra x[n] com o maximo de intensidade da saida. O sinal de saida
y[n] perde seu perfil dindmico de intensidade e permite ao contrabaixista alternar,
através do gesto instrumental, entre o ruido branco e o som distorcido com altura

definida.

Fig. 19 - Resultado da aplicacdo do mdbile de distor¢do. Na parte superior da figura uma onda periddica
complexa a esquerda e a direita a mesma onda apds o processo de waveshaping. Na parte inferior da
figura mesma relagdo pré e ps waveshaping para uma amostra de ruido branco.

A diminui¢@o da amplitude do contrabaixo, quando realizada gradualmente
através dos controles de ganho do sinal (como pedal de volume ou o préprio
potencidometro do contrabaixo), gera uma interpolagdo gradual do som do contrabaixo
distorcido com altura definida para o ruido branco originado pelo offset do sistema
elétrico-eletronico e amplificado pelo algoritmo. A interpolacdo oposta também ocorre

com o aumento gradual da amplitude do sinal do contrabaixo.
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5.2.2 Transpositor

O segundo mébile foi construido sobre um processo denominado na literatura de pitch-
shifter (PUCKETTE, 2006, p.202-208). Desenvolvemos dois modos de transposicao.
No primeiro o sinal € transposto para frequéncias muito graves o que causa a anulagio
da percepcao de alturas do som do contrabaixo. Este efeito gera um ruido grave com
dindmica interna controlada pelo gesto do contrabaixista. O segundo modo transpde
qualquer altura do contrabaixo para um mesmo som de freqiiéncia fundamental alta,
constante e de espectro rico. Nesse modo, o sinal de controle do contrabaixista gera um
som similar a um filtro dindmico com direcdo e velocidade dependentes do gesto fisico
do intérprete (Fig. 20). Nestes dois modos de uso do pitch-shifter mapeiam-se os gestos
instrumentais do contrabaixista (que na execugdo tradicional do instrumento geravam
uma diversidade sonora com varia¢des de altura e timbre) para modulagdes internas de
um som agudo com frequéncia constante, ou para um som muito grave numa faixa de

frequéncias subsonicas.

Gestual transformado em variagdo espectral (similar a
filtragem dinamica e reforgo de parciais harménicos)

1 Sinal do contrabaixo
Pds-Processamento

Transposi¢ao Aguda:
Enriquecimento do espectro

Transposigao Grave:
Anulacao da percepgdo de alturas

Sinal contrabaixo

Gestual transformado em variagdo de amplitude e
espectral (ruido grave com comportamento dindamico)

Fig. 20 - diagrama da relacdo entre entrada do contrabaixo e processamento computacional. Setas
tracejadas indicam o fluxo do sinal de dudio e setas continuas a relacio gesto e resultado sonoro
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5.2.3 Sintesador Aditivo e Phaser

O terceiro mobile é baseado na aplicacdo do processamento de filtragem de 4udio
denominado Phaser (PUCKETTE 2006, p.261). O algoritmo implementado gera
inicialmente um sinal composto por quatro ondas senoidais: trés com freqiiéncias fixas e
uma quarta com frequéncia varidvel através da interface do computador ou algum
periférico (e.g teclado MIDI). As ondas senoidais podem ser ‘clipadas’ (distorcidas)
simetricamente com o valor da amplitude de clipping variando nos intervalos [0...1] e [-
1...0]. Estes valores limites sdo também determinados pelo performer computacional
através da interface de controle do sistema.

Na segunda etapa do processo, os sons sintetizados sido adicionados ao sinal
do contrabaixo e o sinal resultante passa pela modulacdo de um phaser. A frequéncia de
modulagdo do phaser também é um parimetro de controle que varia no intervalo

[0...10] Hz. O esquema geral deste mobile € apresentado na Fig. 21.

Instrumentista

Computacional Amplitude de .
(controles) “Clipagem” f""

Freqiiéncia i

Senodds_variavel Clipagem-1 i

- Fregliéncia i

e sl Phaser E

--‘__-‘-‘-ﬂ ﬁ '

M
enoides Firas = ' Phaser | .5 Output
» = e Clipagemn-2 e Ziicia
F

Fig. 21 - Digrama do Mébile de sintese aditiva modulada por Phaser. Setas tracejadas indicam o fluxo do
sinal de dudio e setas continuas indicam os controles paramétricos em cada etapa.

O sinal de saida produzido por esse mébile cria um contraste com os demais
mobiles, pois 0s sons sdo poucos ruidosos e o som do contrabaixo nao € distorcido. Em
outra palavras, cria-se um sinal com caracteristicas senoidais que contrasta grandemente

com os sons predominantemente ruidosos gerados pelos moébiles anteriores.
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5.2.4 Sintetizador Nao-linear via Equacao Latoocarfian

O quarto mébile engloba o processo de sintese por equagdo ndo-linear descrita no
Capitulo 4. Como descrito anteriormente, hd uma tabela que contém as formas de onda
geradas pela equacdo Latoocarfian que serve como look-up table para quatro algoritmos
de sintetise sonora, distribuidos dois para cada canal do sistema estéreo. O botdo single-
change na interface grafica (ver Fig. 22) dispara uma unica alteracio na forma de onda,
ou seja, uma nova sequéncia de iteragdes numéricas da equagdo gera uma nova Orbita
que ¢ amostrada como forma de onda. Antes das iteragdes da equagdo serem disparadas
seus parametros sdo alterados aleatoriamente dentro do dmbito estipulado por Pickover
(1994) (ver Capitulo 4). A Fig. 22 apresenta a interface de controle do sintetizador

ndo-linear.

74 As duas criaturas que estavam a mesa de cha ndo tiveram esta conversa (V1).... E]@
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Fig. 22 - GUI de As duas criaturas que estavam a mesa de chd ndo tiveram esta conversa

As listas com valores paramétricos de freqii€ncia de leitura da lookup table
e de tempo de glissando (i.e. interpolacdo entre os valores da lista anterior) sdo
inseridos através da interface grafica (vide parametros Transposition e GlissTime na
Fig. 22). Em seguida, as listas sdo enviadas para os algoritmos que as permutam e
enviam sequencialmente os valores contidos nelas aos parametros de sintese. Esse
algoritmo € replicado para cada um dos quatro sintetizadores. A transmissdo dos
parametros de sintese € controlada por algoritmos que geram disparos

independentemente e em intervalos com diferentes duragdes, que sao determinados por

72



geradores de niimeros aleatdrios. O esquema de automagdo dos parametros de sintese é

mostrado na Fig. 23.

ALGORITMO DE AUTOMACAO

Permutagao Ritmo aleatario Permutacio

|5par05 L
Envio Sequenual Envio Seguencial

r

Sintese Sonora

Fig. 23 - Esquema do algoritmo de automacdo da permutacdo dos valores de frequéncia de leitura da
forma de onda.

Os valores que definem o &mbito de geracdo de nimeros aleatérios também
sdo parametros controlados via interface. Esse algoritmo que gera disparos ritmados
também é aplicado para automacgéo da alteracdo de forma de onda. Na interface foram
disponibilizadas as possibilidades de ativar ou desativar ambos os geradores de disparos
ritmados. Por fim, a forma de onda gerada pela equacdo Latoocarfian também ¢é
utilizada como funcdo de transferéncia em um processo de waveshaping utilizado para
distorcer o som do contrabaixo.

Trés performances de As duas criaturas que estavam a mesa de chd ndo
Tiveram esta conversa podem ser escutadas nas Faixas 11, 12 e 13 do CD Apéndice A
deste trabalho. As Faixas 11 e 12 foram gravadas em estidio sem edi¢do e a Faixa 13

tem edi¢cdo de Mério Del Nunzio e € a Faixa que integra o CD “CCJ Experimental”.
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5.2.5 Recuperac¢ao e Memoria Computacional da Performance

Nesta secdo descrevemos a aplicacio dos métodos de recuperacdo da
informag¢ao musical descritos no Capitulo 3 em uma segunda versio de As Duas
Criaturas que Estavam a Mesa de Chd ndo Tiveram esta Conversa. Utilizamos esses
métodos para constru¢do de um sistema que prové uma memoria computacional de
alguns parametros musicais extraidos durante a performance da peca. Este
desenvolvimento foi apresentado no 13° Simpésio Brasileiro de Computacdo Musical
(MONTEIRO, MANZOLLI 2011c) e Convengdo sobre Pure Data (PDcon) 2011
(MONTEIRO E MANZOLLI 2011b) . O diagrama na Fig. 24 mostra a arquitetura do

sistema com os métodos implementados.

| Contrabaixo/ | Performer de
| contrabaixista ‘ Computador
l Interface de
Pardmetros Mapa de Recuperagdo
De controle Poincaré

de Parametros

U
\\f

Extracio de ‘ Anilise Sonora ‘

Parametros (Fluxo Espectral)
| |
L J
Memdria
D Performers | Andlise de dudio e Memoria
| Componentes da Interface E Sintese e processamento de dudio
4 L Fluxe de dudio ! Fluxo de dados
P

Fig. 24 - Esquema do novo sistema de performance com inclusdo dos algoritmos para recuperagdo de
informacdio musical e memdria da performance
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A andlise do audio digital gerado pelo método de sintese, assim como pelo
gesto do contrabaixo/contrabaixista e as informagdes paramétricas de controle da
interface sdo gravados durante a performance na mesma taxa de amostragem. O
instrumentista computacional pode acessar segmentos da memdria gravada que sdo
definidos por dois parametros: a) um intervalo de tempo dado em segundos e b) um
ponto na memoria da gravagdo que € o centro do segmento. Em seguida, um gréfico
com um mapa de Poincaré € associado ao segmento de memdria selecionado, de acordo
ao procedimento especificado no Capitulo 3, se¢do 3.3 (e respectivas subsecdes) que
associa a fungdo extraida pelo descritor Fluxo Espectral com o mapa. Este grifico é
plotado numa janela grifica na interface computacional para representar as
caracteristicas do segmento selecionado. Simultaneamente, uma terceira janela exibe os
parametros de controle associados a0 mesmo segmento. Esta nova janela compartilha da
mesma configuracdo da janela principal, porém seus icones de interface (e.g. sliders,
botdes, caixas de ndmeros, etc) ndo transmitem informacdes paramétricas para os
algoritmos geradores de som, apenas exibem os valores dos pardmetros selecionados
anteriormente pelo misico — as tUnicas excecdes sdo os pardmetros da equagdo
Latoocarfican, que nao possuem interface na versdo inicial e podem ser reatribuidos
pela nova interface. Uma quarta janela apresenta a informacao de pardmetros musicais
recuperada do som do contrabaixo de acordo aos procedimentos de recuperacdo da
informagao musical especificados no Capitulo 3, secoes 3.1 e 3.2 (e suas respectivas
subsecdes). Todos esses dados podem ser manipulados pelo performer computacional
de acordo com os algoritmos presentes nesta interface e enviados como parametros de
controle do algoritmo de sintese sonora.

A Fig. 25 apresenta a interface grafica do novo sistema na qual a janela
centro € a interface principal herdada da versdo anterior. As janelas esquerda e direita
sdo respectivamente: a interface de manipulacdo de dados extraidos do som do
contrabaixo e uma interface apenas para exibicdo dos valores paramétricos recuperados
da memoria do sistema. A janela inferior é o mapa de Poincaré que mostra os dados de
andlise espectral de um segmento da fun¢@o de Fluxo Espectral gravada em tempo real.

Este segmento € relacionado ao trecho de memoria selecionado.

75



File Edit Put Find

Windows  Media Help

File Edit Put Find Windows Media

Help

£ cranscriprion-datal

Silence-Filter
[eveasa/eitter

Harmonic-Filter
koo
Zypass
Fiicer
Eattern-Mathicng

$0_picoh-per-Event

W zor compucer and slectric-sass

Dist-Bass-cain-0 snifc-pass

up

Fhagor-Gain-0 Input-Bass-cain

TS FTEGGRE M

Duration-Filter

Hadls
bypsss/Filtar/sslact

auantization

“[F50 0 50 150(

iy .566292 Shap:

-Gain-0.0488615

[Hrudic

[Reea- moveeac

GlissTime
Fre
E
peca 169

D053 Jseto c1p W=~

[erensposicion

e [ poreen momasa)

[

[RJmwerss [ra3.38 Jmeasvsss-sosrion

File Edit Put Find Windows Media

Help

Dist-Basa-cain-0

shifc-pass-Gain-0

up
——
Zapat-mass-cain (078 redst clip
[Boiss so1o crip
F—

[reve [eeansposizion

Transposition

Ehythuic Changes

MIDI-Control Addressing

AdrianoMonteiro

,
O i 8
hL |

¥

&5 103020203

GlissTime

foimooow

Haver:

3879.6

orm
[f 350 0 20 130(

e e

[ o

Synth-Gain-0.505618

o shaping-cain-0

3879.6

Fig. 25 - Interface de As Duas Criaturas que Estavam a Mesa de Chd Nao Tiveram Esta Conversa com
adi¢do do sistema de andlise, memdria e recuperagdo das informacdes da performance.

5.3 As Duas Criaturas Baforaram seus Oculos

Esta primeira variacdo algoritmica, como j4 foi apontado acima, foi criada em parceria
com o trombonista Pedro Faria. Ela foi apresentada no 13° Simpdsio Brasileiro de
Computacio Musical, em setembro de 2011 na cidade de Vitéria. A sua instrumentacio
€ composta por computador e trombone com surdina contendo um microfone interno. A
surdina tem a funcio de bloquear a propagacgéo acustica do som do trombone e capturar
o sinal de &dudio através deste microfone interno que € ligado ao computador. Se
necessdrio, pede-se um microfone dindmico ligado diretamente a mesa de som (sem
passar pelo computador) para balancear a sonoridade do trombone com a sintese digital
do computador em alguns momentos da obra. Ou seja, o conjunto trombone e surdina
foi utilizado na segunda obra com a fungcdo de prover material sonoro para
processamento computacional como ja utilizado anteriormente com o contrabaixo na
primeira obra.

Ao contrario do primeiro Estudo, empregamos em As Duas Criaturas
Baforaram seus Oculos um método de composi¢io determinista. Nesta segunda obra os
mobiles de processamento sonoro serviram como bases sobre as quais organizamos
estruturas algoritmicas para manipulagdo de seus pardmetros de controle. Essas

estruturas foram encadeadas sequencialmente. O processo de cria¢do iniciou com a
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realizacdo de um atelié de improvisacdo em que escolhemos combinagdes entre sons
digitais produzidos pela sintese ndo-linear e sonoridades do trombone. Primeiro
escolhemos algumas formas de onda geradas pela equagdo Latoocarfian (vide secdo
4.2.). A escolha foi feita a partir da Escuta das sonoridades resultantes da sintese
inicializada randomicamente. Selecionamos 15 sonoridades e gravamos os pardmetros
da equagdo para que as correspondentes formas de onda pudessem ser retomadas
durante a performance. Adicionamos um icone na interface (vide Fig. 26) que contém
botdes independentes para cada mddulo de sintese (mantivemos os quatro algoritmos de
sintese do primeiro Estudo) e que disparam a transformagdo das formas de onda de

acordo com os pardmetros pré-gravados.

%4 As duas criaturas baforaram seus oculos.pd - C:/Documents and Setti. .. g@
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Fig. 26 - Interface de As Duas Criaturas Baforaram seus Oculos

Apés fixar o conjunto de pardmetros de sintese e as sonoridades do
trombone, pudemos entdo organizar a composi¢do em macroestruturas que concatenam
as alteracOes paramétricas para resultar no que denominaremos de elementos sonoros.
Desta forma, construimos uma espécie de partitura sequencial que pode ser vista a
esquerda na Fig. 27. Cada macroestrutura € uma patch em Pure Data que contém uma

sequéncia de subestruturas ou sub-patches que correspondem a etapas sequenciais (vide
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sub-patches a direita da Fig. 27). Cada uma delas dispara alteracdes paramétricas nos

modulos de sintese e processamento sonoro simultaneamente.

-
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Fig. 27- A esquerda o fluxo de macroestruturas que definem a sequéncia de elementos da peca. A direita
a construgdo interna da macroestrutura “Gesto soproll” e suas subestruturas que descrevem sequéncias de
alteragdes paramétricas nos algoritmos de sintese e processamento sonoro.

A Fig. 28 apresenta a andlise espectral e segmentacdo de uma gravacio da
performance de As Duas Criaturas Baforaram seus Oculos que pode ser escutada na
Faixa 14 do CD Apéndice A. Os segmentos correspondem aos sons gerados pelas
respectivas macroestruturas ou se¢des da Fig. 27. Nesta ilustracdo as seg¢des “gesto
sopro I”, “gesto sopro II” etc. sdo designados apenas como ‘sopro 1’, ‘sopro 2’ etc.

respectivamente.
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Fig. 28 - Andlise e segmentag¢do de uma performance de As Duas Criaturas Baforaram Seus Oculos de
acordo com os tipos de estruturas algoritmicas que a compde. Acima as formas de onda dos dois canais
resultante da gravacdo e abaixo os respectivos espectrogramas.

Os elementos nomeados de Sopro (S) resultam em estruturas sonoras em
que o trombone (com ou sem processamento) e os algoritmos de sintese se articulam
como partes de mesmo elemento sonoro. A constru¢io basica € o som resultante do ato
de soprar no trombone sem emitir nota, que é gradualmente saturado pela distorcdo e
em seguida altera-se o timbre da massa sonora resultante, justapondo timbres
semelhantes resultante de outros processos de sintese sonora ou aplicando novas
transformagdes ao som de sopro. Em geral esse gesto descreve sonoramente
movimentos em arco ou semi-arco. As trajetérias das massas sonoras descrevem
contornos dos quais os pardmetros de articulagdo musical sdo: a frequéncia centro, a
largura de banda (ou saturacdo do espetro), e a distribuicdo espectral — e
consequentemente a caracteristica timtristica.

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

abrange os elementos S1 e S2 e que pode ser escutado na Faixa 15 do CD Apéndice A.
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O gréfico superior é um espectrograma que mostra apenas os picos de energia do
espectro e que o dégradé verde-amarelo-vermelho representa, nessa ordem, aumento de
energia. O gréfico inferior apresenta a representacdo de uma andlise de dudio em que a
posicdo centro no eixo horizontal das regides avermelhadas representa o centro de
energia do espectro (centrdide espectral) e a largura vertical representa a média do
desvio de energia em relacdo a posi¢do central (desvio padrdo espectral) que é
correspondente a média da largura de banda da distribuicdo de energia no espectr027.
As regides de maior intensidade do tom avermelhado indicam uma média de energia
(RMS) mais alta, enquanto regides mais claras (mais préximas da cor branca)
representam regides com menos energia. Esse grafico é composto de consecutivos
tracos avermelhados horizontais e foi gerado pela combinacdo das funcgdes extraidas
pelos Descritores Acusticos: Centréide Espectral (Anexo A, secido A.2.1.1), associado a
posicdo central dos tracos vermelhos; Desvio Padrio Espectral (Anexo A, secdo

A.2.1.2) associado ao tamanho vertical de cada traco; e RMS (Capitulo 2, se¢do 2.1.4)

associado a saturacdo da cor vermelha.

7 Esse grafico foi baseado no exemplo mostrado pelo pesquisador Mikhail Malt durante uma palestra no
Congresso da Associagdo Nacional de Pesquisa e P6s-Graduagdo em Misica (ANPPOM) em agosto de
2011.
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Fig. 29 - Andlises espectrais dos elementos Sopro 1 e Sopro 2 referentes a segmentacdo da Fig. 28. Acima
o espectrograma com selecdo dos picos de energia e abaixo um grifico que representa o perfil da
frequéncia centro da distribui¢do de energia espectral e do desvio padrdo da distribuiciio energética no
espectro.

Nota-se que os trechos S1 e S2 possuem organizacgdes similares. Em ambos,
os inicios al e a2 representam o som de sopro no trombone que gradualmente é
saturado até chegar em b1 e b2 com a distor¢do do médulo descrito na secio 5.2.1. Em
S2 ha uma expansdo desse trecho, b2’, que foi construida pela permutacdo entre a
distor¢do e uma textura grave e ritmada gerada pelo médulo de sintese. Em seguida, nos
trechos ¢l e ¢2 a energia decai, a largura de banda aumenta e a distribui¢do espectral
muda (mudanga do timbre da distor¢do para o som gerado pelo algoritmo de sintese), no
elemento S2 a massa é gradualmente conduzida para regido aguda. Em d1 e d2 ha uma

segunda mudanca na distribuicdo espectral. d2 é subdividido em dois outros trechos: o
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primeiro € caracterizado pela entrada do pitch-shifter no agudo que € mais visivel no
espectrograma superior (vide se¢do 5.2.3); e a segunda, d2’ , caracteriza-se pela
mudanga de timbre do algoritmo de sintese, assim como em d1 .

A estrutura que descrevemos para S1 e S2 sdo também as bases para a
organizagio dos demais elementos S. E importante notar que a divisdo analitica feita na
Fig. 29 ndo é a mesma da parte direita da Fig. 27. A primeira é uma andlise dos
componentes de organizacdo do resultado sonoro e a outra representa 0 mecanismo
algoritmico que gera este resultado, e ndo hd necessariamente uma correspondéncia
direta (de um para um) entre as divisoes.

O elemento Maquina da Fig. 28 ¢ uma massa sonroa formada por rapidas
permutacdes de frequéncias e timbres que s@o entrecortadas de siléncios curtos. Essa
sonoridade resulta do funcionamento do algoritmo de sintese. No primeiro momento
esse elemento aparece isolado e, mais ao fim da pega, aparece sobreposto ao elemento
Pedal.

O elemento GlissMass compartilha da mesma morfologia que os elementos
Sopro e foi concebido como uma variacao dele, derivado da se¢do ¢2 na Fig. 29 em que
a massa sonora ¢ deslocada continuamente para a regido aguda. Esse elemento difere-se
dos elementos Sopro por ser gerado apenas pelo algoritmo de sintese. Em suma, ele é
uma massa de sons sintetizados que realiza um glissando do grave para o agudo e
retorna ao grave.

Finalmente, Pedal € o resultado sonoro gerado pelo mddulo phaser (vide
se¢do 5.2.3) com momentos de sobreposicdo do som do trombone. Nesse segmento foi
estabelecida uma improvisacdo. O performer computacional improvisa com oS
parametros do mddulo phaser: “rate”, Pedal_Clip” e “Solo_Clip” (vide interface na Fig.
26) e o trombonista improvisa criando efeitos de modulacio oscilatérias de amplitude e
frequéncia sobre uma nota sustentada. Ou seja, ambos improvisam com frequéncias de
modulagdes e saturacio espectral.

Concluindo, As Duas Criaturas Baforaram Seus Oculos é o segundo estudo
de As Duas Criaturas. Nele foi adotada uma composi¢do determinista que impde uma
forma fixa e uma conducdo temporal linear. A propriedade instrumental do algoritmo
foi muito reduzida, com excecdo no elemento Pedal, ndo hd necessidade de controle ou
interpretacdo do algoritmo por um performer computacional. Quanto a interacdo com o
instrumento actstico (trombone), existem dois momentos distintos: o primeiro

caracteriza os elementos denominados Sopro na Fig. 28 (e “gesto sopro” na Fig. 27),
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neles, trombone e computador operam numa relacio de dependéncia para emissdo
sonora, o que significa que o som de sopro emitido pelo trombone é processado pelo
computador para gerar uma nova sonoridade. As acdes do computador e do trombonista
resultam em um mesmo elemento sonoro. O segundo momento caracteriza o elemento
Pedal na Fig. 27 e Fig. 28, nele, trombone e computador sdo fontes de emissdo sonora
independentes. A interagdo se dd pela percep¢do e manipulacido paramétrica por parte
dos instrumentistas que agem sob uma pré-convencdo a respeito das morfologias
sonoras em jogo na performance improvisada desse trecho.

O método que adotamos para variacdo do algoritmo de As Duas Criaturas
que Estavam a Mesa de Chd Ndo Tiveram esta Conversa foi o encapsulamento dos
algoritmos. Circunscrevemos os pardmetros do algoritmo original em macroestruturas
ou secdes (Patches) que organizam os parametros de forma muito especifica e
detalhada, criando relacdes que ndo seriam factiveis pelas possibilidades da estrutura
algoritmica e da interface originais, € com isso propiciamos uma nova camada de

estruturacio e controle composicional gerando uma nova organizagdo sonora musical.
5.4 Ndo Diziam-nos que iam Contar sobre nosso Passado

Este é o terceiro Estudo da série As Duas Criaturas e é uma pega composta para
computador solista conectado em um sistema de saida de 4dudio quadrifénico. Este
estudo teve sua primeira apresentagdo publica em novembro de 2011, no Departamento
de Musica da Universidade Estadual de Campinas, cidade de Campinas, como programa
da série de concertos Nova Misica Eletroacustica (NME). Assim como em As Duas
Criaturas Baforaram seus Oculos ele possui uma estrutura temporal sequencial. Dois
preceitos guiaram sua criacdo: 1) conceber e explorar um tipo especifico de
interpretacdo musical para esta musica composta e tocada através de um computador; 2)
aprofundar o uso do método de sintese por equagdes ndo-lineares apresentado na
subsecdo 5.2.4 e no Capitulo 4.

Primeiramente, elaboramos novas abordagens para gerar material sonoro
através da equacdo Latoocarfian. Observamos os resultados de trés diferentes
manipulagdes da equagdo, com intuito de detectar comportamentos gerais que fossem

proveitosos aos nossos interesses de aplicagdo musical:

a) Interpolagdes lineares entre valores paramétricos durante as iteragdes da

equacdo. Realizamos interpolacdo de 1 parametro apenas e a de 2
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parimetros simultaneamente. Definimos interpolacdo nesse contexto
como a soma iterada de um fator numérico ao valor paramétrico inicial e
que gera como resultados nimeros entre o parametro inicial e o final em
uma sucessdo linear.

Observacdes: As interpolagdes resultaram em transi¢des graduais entre
uma tipologia e outra das formas de onda geradas pelo sistema (listadas
na secdo 4.2). Também foram observadas mudangas graduais e

direcionais apenas no que seria relativo a amplitude da onda.

b) Observamos a relacio entre as duas varidveis da equagdo durante uma
mesma série de iteracdes (foram observados casos com os parametros
fixos ou com interpolagdo linear entre valores paramétricos).
Observacdes: Os resultados gerados pelas duas varidveis da equagdo
Latoocarfian sdo similares quanto aos tipos de orbitas que descrevem.
Todavia, detectamos algumas diferencas, como por exemplo, atrasos
entre as funcdes; diferencas nos valores das 6rbitas, mas que mantém

uma mesma tipologia (segundo as descritas na se¢do 4.2).

c) Associacdo das duas varidveis da equagdo para gera¢do de uma mesma
forma de onda. Utilizamos o algoritmo apresentado no Pseudocédigo 2
(secdo 4.2) para mapear os valores resultantes da equagdo como forma
de onda, sendo que uma das varidveis ¢ mapeada para os valores da
funcdo de onda e a outra como pardmetro de nimero de pontos de
interpolacdo. Este procedimento se aproxima do método utilizado por
Xenakis em GENDY, no qual utiliza duas varidveis uma para controlar a
distribuicdo dos pontos e outra para controlar o nimero de pontos
interpolados (SERRA, 1993).

Observacdes: O comportamento das fungdes se mantém, mas a variacio
de interpolacdo resulta em sonoridades menos artificiais quando as

formas de onda geradas sdo sonorizadas pelo algoritmo de sintese.

Em seguida partimos das observagdes feitas para guiar o processo de
composicdo musical. Estabelecemos quatro tabelas nas quais os resultados de itera¢des
consecutivas das equagdes nao-lineares, sob os diferentes modos de manipulacdo

paramétrica (conforme os listados acima), podem ser gravados sequencialmente.
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Utilizamos sempre o ultimo estado gerado em cada tabela para inicializar as varidveis
da nova secdo de iteragdes obtendo com isso uma transi¢do gradual entre os estados
consecutivos. As tabelas contendo as formas de onda geradas foram utilizadas como
look-up tables para a sintese sonora na qual empregamos o método descrito como
Dynamic Wavetable (DAMIANI et al, 1999; MANZOLLI 1993a, 1993b). Esse método
¢é caracterizado por utilizar para a sintese de som, um trecho da tabela que contém a
forma de onda (e que chamaremos de janela), e que se desloca ao longo da tabela. Em
outras palavras, os pontos de inicio e fim de leitura da forma de onda estabelecem uma
relacdo diferencial fixa e menor que o tamanho da tabela e se movem em paralelo ao
longo dela. Esse método visa propiciar uma alteracdo constante da forma de onda
utilizada para sintese, e por conseqii€ncia, uma constante alteracdo da sonoridade,
timbre e contetddo espectral do som gerado. Por fim, para cada tabela foram associados
dois algoritmos de sintese (igualmente aos outros estudos da série As Duas Criaturas)
com pardmetros de frequéncias de leitura independentes.

Esse processo foi aplicado para cada um dos quatro canais de dudio. Apesar
da configuragdo em quatro canais, ndo ha nesta peca a programacdo de algoritmos para
espacializacdes sonoras. Cada caixa de som foi usada como um instrumento de emissio
sonora local e independente, relacionado a uma das tabelas com as formas de onda.

Quanto ao sistema de interpretacdo musical, elaboramos um algoritmo para
controle de pardmetros do processo de dynamic wavetable pelo performer
computacional. As janelas de leitura da forma de onda de cada tabela se deslocam
paralelamente e com a mesma velocidade (que € um parametro de controle propiciado
ao performer). Chamaremos esse ponto de leitura que progride linearmente de ponto
guia. O performer computacional pode interferir na linearidade do ponto de leitura

independentemente para cada canal e através de dois modos:

e Variacdes locais da velocidade de leitura que podem ser
controladas gestualmente gerando efeitos de scratch sobre a
forma de onda,

e Saltos randomicos e ritmados do ponto de leitura, em que o
ritmo dos intervalos temporais entre saltos é controlado por
uma tabela que contém Orbitas geradas por uma equacio

Latoocarfian.
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Ambos os modos de interferéncia sobre a progressdo linear do ponto de
leitura da tabela sdo delimitados por uma regido que tem o ponto guia como centro, e
por isso a regido de interferéncia também se desloca linearmente, avangando para o final
da tabela. A interferéncia operada pelo performer se sobrepde ao movimento constante
e linear do ponto guia. Elaboramos esse método para que haja uma condugio linear e
deterministica da peca e habilitamos a interferéncia na leitura da forma de onda como
parametro aberto para a interpretagao.

Por fim, os parametros de frequéncia de leitura nos algoritmos de sintese
também foram organizados durante a etapa de composicdo. Mapeamos os valores
resultantes de iteracdes da equacdo Latoocarfian em valores de frequéncias dentro de
ambitos frequenciais determinado por ndés a cada caso, conforme a necessidade
composicional (intuitiva) requeresse. Usamos os conjuntos de valores de frequéncia
obtidos como pardmetros dos algoritmos de sintese, mas ndo fomos ortodoxos na
aplicacdo deste sistema, pois nos demos liberdade para alterar os dados gerados
conforme as necessidades musicais determinadas por critérios subjetivos e embasado na
percepg¢do auditiva do resultado.

A Fig. 30 apresenta a interface de Ndo Diziam-nos que iam Contar sobre
nosso Passado. As tabelas superiores armazenam as formas de ondas para sintese. Os
elementos inferiores sdo controles paramétricos para interpretagdo do algoritmo. Os
quatro sliders verticais a esquerda sdo controles de intensidade dos quatro canais de
dudio (i.e. resultado da sintese por leitura de cada tabela). Os quadrados ao centro sdo os
moédulos de controle para gerar interferéncia na linearidade de leitura das tabelas,
conforme descrito acima. Em nossas interpretacdes do algoritmo, associamos diversos
parametros de controle com interfaces MIDI que contém sliders e knobs que
propiciaram o controle de diversos parametros simultaneamente e com maior agilidade

gestual.
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Fig. 30 - Interface de Ndo Diziam-nos que iam Contar sobre nosso Passado.

Apés estabelecido o ‘esqueleto’ do algoritmo, a proxima etapa da
composi¢do foi o processo de geracdo e selecdo de sequéncias de formas de onda para

cada canal. A peca é dividida em trés secoes em que abordamos os métodos de sintese

de modos distintos.

5.4.1 Primeira Secao

A Fig. 31 apresenta a primeira se¢do. Nela associamos pares de tabelas com as duas
varidveis de uma mesma equacgdo e utilizamos a interpolacdo de parimetros da equagao

para gerar uma dinamicidade da forma de onda com transi¢des entre diferentes

tipologias.
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Fig. 31 - Formas de ondas geradas através da equacdo Latoocarfian para a primeira se¢do de Ndo Diziam-
nos que iam Contar sobre nosso Passado.

As linhas tracejadas na Fig. 31 representam divisdes de segmentos onde
novos parametros da equagdo foram aplicados para gerar continuidade da forma de
onda. A linha tracejada vermelha marca a mudanga de associacdo entre pares de canais
(e consequentemente pares de caixas de som). O segmento anterior a linha vermelha
possui pares formados entre os canais 1-2 e 3-4; e o segmento posterior entre 1-3 e 2-4.
A sonoridade geral oscila entre massas sonoras complexas em continua transformacgao
(e.g todos os canais no segmento II; canais 3 e 4 segmento I'V; canal 2 no segmento VI)
e sons tonais mais estdticos mas também com alguma variacdo interna principalmente
quanto o envelope de amplitude de onda (e.g. todos os canais segmento III; canais 2 e 4
segmento V; canal 4, segmento 4). Ha a presenca da sonoridade de pulsos iterados (pela
leitura da janela sobre a forma de onda ser iterada) que pode ser visto no segmento III
canal 2 e segmento IV canais 1 e 2.

E importante explicitar que as formas de onda inseridas nas tabelas nio sdo
a representagdo dos resultados sonoros. O som de cada canal é resultante do processo de
dynamic wavetable sobre cada tabela da Fig. 31, e por tanto, varia com a velocidade da
janela de leitura, com as frequéncias de leitura em cada algoritmo de sintese (dois por
tabela), e com a interferéncia no ponto de leitura operada pelo intérprete computacional.
A somatéria desses pardmetros gera o som resultante para cada tabela/canal de dudio. A
Fig. 32 apresenta a forma de onda da gravagdo da secdo e seu respectivo espectro
sonoro. O dudio relativo a essa gravacdo pode ser escutado nas Faixas 16, 17 e 18 do
CD Apéndice A. As Faixas 16 e 17 contém um arquivo estéreo com os canais 1-2 e 3-4
respectivamente separando os canais do original quadrifonico. A Faixa 18 contém uma

mixagem em estéreo do resultado dos quatro canais.
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Fig. 32 - Acima as formas de onda dos quatro canais resultantes da gravacdo da primeira se¢do de Ndo
Diziam-nos que iam Contar sobre nosso Passado e abaixo os respectivos espectrogramas.

Como pode ser observado na Fig. 32 acima e escutado nas gravagdes, o
resultado musical da secdo 1 pode ser descrito como uma sucessdo de massas sonoras
com alta densidade espectral que alguns momentos convergem para sons tonais (com
altura reconhecivel).

Quanto as propriedades de interpretacao do algoritmo, detectamos que a alta
variagdo das formas de onda obtidas pela interpolagdo dos parimetros da equacdo
Latoocarfian (Fig. 31) resultaram em pouca abertura para interpretagdes realizadas pelo
performer computacional. Concluimos isso pela observacdo e pritica da interpretacio
dessa secdo através das quais constatamos que as interferéncias na linearidade da leitura
de onda (parametros para execucao/interpretacao do algoritmo) causaram um excesso de
complexidade da dinadmica sonora. Para essa secdo, apenas alteragdes na velocidade de
leitura comum entre as tabelas (ponto guia) e manipulacdes sobre a intensidade sonora

dos canais de dudio foram os parimetros para sua interpretacao.

5.4.2 Segunda Secao

Na segunda secao (Fig. 33) as tabelas foram tratadas separadamente, ou seja, a forma de
onda em cada tabela foi gerada independentemente utilizando diferentes instancias do

algoritmo que implementa a equagdo Latoocarfian. Por isso cada tabela contém formas
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de onda diferentes umas das outras. Suas alteracdes foram operadas sem interpolacdes e
sincronicamente, com excecdo de uma antecipagdo no canal 2 (de cima para baixo) do

segmento Ila.
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Fig. 33- Formas de ondas geradas através da equagdo Latoocarfian para a segunda se¢do de Ndo
Diziam-nos que iam Contar sobre nosso Passado.

Optamos por ndo utilizar interpolagdes entre os parametros da equacdo
Latoocarfian para otimizar a possibilidade de interpretacdo (interferéncia na linearidade
da leitura da forma de onda). Os resultados de interpretacdo foram mais satisfatérios do
que na primeira se¢do, pois hd mais invariancia do resultado sonoro resultante da leitura
linear da tabela pelo algoritmo de sintese, o que abre espaco para acdo do intérprete sem
que resulte em um excesso de complexidade sonora. A Fig. 34 apresenta o espetrograma
resultante da gravacdo de uma performance da secdo 2. O dudio relativo a essa gravacio
pode ser escutado nas Faixas 19, 20 e 21 do CD Apéndice A. As Faixas 19 e 20 contém
um arquivo estéreo com os canais 1-2 e 3-4 respectivamente separando os canais do
original quadrifonico. A Faixa 21 contém uma mixagem em estéreo do resultado dos

quatro canais.
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Fig. 34- Espectrogramas dos quatro canais extraidos da gravacdo de uma performance da segunda se¢do
de Ndo Diziam-nos que iam Contar sobre nosso Passado.

Nota-se no espectrograma que as massas sonoras geradas sdo mais dispersas
no espectro (menos densas), pois apresentam picos de energia espacados. Nessa se¢ao,
sobrepomos ao resultado sonoro gerado pela leitura das formas de onda com texturas
sonoras geradas pelo algoritmo descrito na se¢do 5.2.4 e que podem ser observadas no
espectrograma nas curtas linhas diagonais na primeira metade do espectrograma. Nota-
se que a interpretacdo gerou variagdo em relacdo a estrutura apresentada na Fig. 33. Por
exemplo, observa-se no segundo canal da Fig. 34 uma repeticdo constante de um padrdo
curto que foi causada por um modo de tocar em loop gerado pela aceleracdo da
velocidade de leitura que estava restrita a um pequeno dmbito entorno do ponto guia
(responsdvel por manter a leitura linear da forma de onda). Esse mesmo padrio anulou a
antecipacdo da mudanca de forma de onda do segundo canal no segmento Ila, e causou

a extensdo do segmento Va nos segundo e quarto canais, ao fim da peca.
5.4.3 Terceira Secao

Na terceira secdo, apresentada na Fig. 35, realizamos uma constru¢do bem mais simples
que nas secdes anteriores. As formas de ondas sdo geradas sem interpolacdes
paramétricas e ha menos mudancas, ou seja, os padrdes permanecem por mais tempo.
Outra caracteristica € a utilizacdo das mesmas formas de onda para todas as tabelas, o

que cria uma estrutura musical de permutacdo de sonoridades entre os canais de dudio.
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Fig. 35 - Formas de ondas geradas através da equacdo Latoocarfian para a terceira se¢do de Ndo Diziam-
nos que iam Contar sobre nosso Passado

Objetivamos com essa abordagem de organizacdo mais simples enfatizar a
instrumentalidade do algoritmo e a possibilidade de interpretacdo da estrutura musical
composta sem descaracterizd-la em relacdo a sua sonoridade e a sua organizacdo
temporal. Os resultados foram satisfatérios nesse sentido como pode ser observado na
Fig. 36 que contem as formas de ondas gravadas de uma interpretacio da sec@o 3, assim
como seus respectivos espectrogramas. O dudio relativo a essa gravacdo pode ser
escutado nas Faixas 22, 23 e 24 do CD Apéndice A. As Faixas 22 e 23 cont€ém um
arquivo estéreo com os canais 1-2 e 3-4 respectivamente separando os canais do original
quadrifénico. A Faixa 24 cont¢ém uma mixagem em estéreo do resultado dos quatro
canais.

Nela ¢é possivel identificar as estruturas musicais correspondentes entre as
formas de ondas das Fig. 35 e o resultado de sua interpretacdo nas formas de onda e
espectrograma da Fig. 36, assim como os padrdes de variagdo resultantes da
interpretacdo do performer computacional. Nota-se que um tipo de variacdo obtida pelo
performer foi a repeticdo de elementos, como por exemplo, a sequéncia de picos de
amplitude do segundo canal da Fig. 36 (entre os segundos 15 e 30) que sdo derivados do
segmento de forma de onda com maior amplitude, na tabela 2 da Fig. 35. Esta repeticdo
foi causada pelos movimentos em loop (ou em vai-e-vem) operados sobre o segmento
de maior amplitude e através da variacdo de velocidade de leitura da tabela.

Outra consequéncia da manipulacdo gestual da velocidade de leitura foi a

transposicdo de frequéncia e sua consequente geracdo de glissandos, que podem ser
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vistos no terceiro canal do espectrograma, logo apés a marca de 30 segundos, € no

mesmo canal entre as marcas de 45 segundos e 1 minuto de gravacdo.

Fig. 36 - Acima as formas de onda dos quatro canais geradas pela gravacdo de uma performance da
terceira se¢do de Ndo Diziam-nos que iam Contar sobre nosso Passado e abaixo os respectivos
espectrogramas

Foi nesta secdo que obtivemos maior éxito quanto ao equilibrio entre
propriedades de composicdo e instrumentalidade do algoritmo. Porém essa

maleabilidade instrumental e interpretativa veio associada a uma maior dificuldade

93



técnica para operacdo do algoritmo. Observamos que para obtengdo de um resultado
musical satisfatério € necessdrio o estudo e engajamento intelectual sobre as
propriedades do algoritmo, assim como habilidade motora mais sofisticada para
controle dos parimetros simultaneamente. Acreditamos que a potencialidade das
relagdes musicais que estdo estruturadas nesse estudo ainda ndo foram completamente

exploradas pelas interpretacdes que realizamos.
5.5 Organizacao Paramétrica dos Sistemas

Nesta subsecdo ilustramos uma visdo geral da organizacdo dos trés sistemas
desenvolvidos na série de Estudos musicais. Nas Tabelas 2, 3, 5, e 6, relacionamos os
parametros dos sistemas com as respectivas etapas do processamento algoritmico, seja
para sintese sonora ou automagdo de controle. Apontamos quais pardmetros sdo
disponibilizados para o performer como controle do sistema via interfaces grafica e/ou
dispositivos eletronicos e quais parimetros foram utilizados para composi¢do de
estruturas musicais.

A Tabela 1 contém a descrigao das siglas utilizadas nas Tabelas 2, 3, 5, ¢ 6 que

exemplificam a organizagdo dos sistemas.

Tabela 1- Descri¢ao das Siglas utilizadas nas Tabelas 2, 3,5 e 6

Lista de Siglas e suas respectivas descricoes organizadas em ordem alfabética.
Sigla Descricao

Acr/dcr. Acréscimo ou Decréscimo unitdrio randomico - adiciona um valor

Un.Rand. randémico positivo ou negativo ao ponto de leitura da tabela, dentro do
ambito de interferéncia. Resulta em saltos randomicos dentro do ambito e
entorno do ponto de leitura

Acr/dcr.Itr. | Acréscimo ou Decréscimo iterado - itera um valor (positivo ou negativo)
sobre o ponto de leitura. Resulta em movimentos lineares dentro do ambito
e entorno do ponto de leitura.

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

Amb.Map Ambito de mapeamento para os valores gerados

Amp. Controle de amplitude do sinal de dudio

Assoc. Tab. | Tipo de associagdo dos valores resultantes da Equacéio com as tabelas

Aut.Rit Automacio de disparos ritmicos

Aut.Perm Automacio de permutacio de listas

Clip.Ped. Valor de “clipping” para os osciladores com frequéncia estdtica

Clip.Solo Valor de “clipping” para o oscilador com frequéncia varidvel

Comb.P. Combinagdes paramétricas

D.man. Disparo Manual (realizado via interface)

F.Trans. Fator de transposi¢do

Freq. Valor de Frequéncia

Freq. Mod. | Frequéncia de Modulacio

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

Func.Offset | Offset para atribuicdo de valores de frequéncia extraidos da funcdo gerada e
enviados aos algoritmos de sintese. Extrai-se uma lista de oito valores (dois
para cada par de algoritmos de leitura da forma de onda) a cada disparo da
atribuicio

Inc.Dyn.Wvt | Valor de incremento que € iterado ao ponto de leitura da tabela para
estabelecimento do algoritmo de Dynamic Wavetable

Ini. Var Inicializagdo das Varidveis

L/D Liga ou Desliga

L.Freq Lista de valores de frequéncia

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

N.itr. Niimero de iteragdes

N.p.Interp. | Nimero de pontos de interpolacdo

N.val. Nimero (quantidade) de valores tomados no ambito escolhido

Param.Eq. Parametros da Equagao

Rand. Randdmico (gerador de nimeros aleatérios)

T.interp. Tempo de interpolacdo

Tam.Tab Tamanho da tabela

Val.Ad.Itr. Valores adicionados, um a cada pardmetro da equacio, e iterados
simultaneamente a cada iteracdo da equacgdo. Esse procedimento resulta em
interpolagdes entre estados do sistema, e consequentemente entre diferentes
formas de onda.

Val.itr. Valor iterado

Var Varidvel

As células amarelas nas Tabelas 2, 3, § e 6 indicam que os parametros inclusos
(nessas células) sdo atribuidos para a interface de controle disponibilizada ao performer.
Ambitos de valores paramétricos sio designados por pares de colchetes que incluem o
valor inicial e o final do &mbito separados por reticéncias, e.g. [0 ... 1 ], quando ndo ha o
valor final significa que apenas um valor minimo para o parametro é determinado e ndo
hd delimitacdo para o valor maximo, e.g. [ O... ].

A Tabela 2 apresenta a organizacdo do sistema de As Duas Criaturas que
Estavam a Mesa de Chd Ndo Tiveram esta Conversa. Ela é dividida horizontalmente
em quatro se¢des relacionadas aos quatro mdbiles de geracio/organizagdo sonora.

A primeira coluna da Tabela 2 apresenta os mdbiles; a segunda coluna apresenta
os parametros de controle de cada procedimento de sintese; a terceira coluna apresenta,
para cada parametro, uma delimitacdo paramétrica, ou uma atribui¢do paramétrica fixa,
ou uma alteracdo do parametro segundo os procedimentos algoritmicos de automacédo
de controle, estes ultimos, por sua vez, sdo expostos na quarta coluna. Por fim, a quinta
coluna apresenta a segunda camada de parametros referentes aos algoritmos de

automacao.
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Conforme € visivel na Tabela 2, existem dois niveis de controle no sistema de
As Duas Criaturas que Estavam a Mesa de Chd Ndo Tiveram esta Conversa: a) o
controle ligado diretamente aos parametros de sintese relacionados na terceira coluna; e
b) o controle ligado aos sistemas de automacgao do controle dos pardmetros de sintese
relacionados na quinta coluna. Ambos sdo voltados a performance em tempo real e niao
hd o uso de pardmetros do sistema para elaboracdo previa de estruturas musicais
conforme existe nos préximos sistemas que serdo mostrados a seguir.

Tabela 2 - Esquema de organizag¢do dos pardmetros e respectivos algoritmos do sistema de As Duas
Criaturas que estavam a Mesa de Chd Ndo Tiveram Esta Conversa

Tipo de Parimetros Primeira Algoritmos de Segunda
Processamento Primarios Delimitacdo Automacdo Delimitacio
Paramétrica Paramétrica
Distor¢do Amp. [0..1]
4 Osciladores -> | Freq. Osc. 204.707
clipagem-> 204.855
Phaser 250.399
[0..]
Freq. Mod. [0... 10 JHz
Clip.Ped. [0..1]
Clip.Solo [0..1]
Amp [0..1]
Pitch-shifter F.Trans. 0178764 0u
23.9283
Sintese via Param.Eq. Rand. Aut.Rit.
Equagdes ndo L/D
Lineares (D.Man.) Amb.
M.val.
Ini. Var. Rand.
N.p.Interp. 4
M.itr. 1000
Freq.L.T. Freq. Aut.Rit .-> | Aut.Rit. L/D
Aut.Per. Amb.
M.val.
T.interp. Aut.Per. L.Freg.
L.T.interp
Amp. [0..1]
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A Tabela 3 mostra a arquitetura do sistema de As Duas Criaturas Baforaram
seus Oculos. Sua estrutura é muito similar com a da Tabela 2. Conforme pode ser
observado na Tabela 3, os mébiles de geracdo sonora sdo mantidos entre esta peca e a
peca relacionada a Tabela 2, com a excecdo do algoritmo para automagao ritmica da
mudanga de forma de onda, que foi substituido pela possibilidade de escolha entre 15
combinag¢des paramétricas fixas.

Na Tabela 3, as células verdes indicam os parametros usados na organizacao
dos elementos sonoros (que sdo macroestruturas de concatenacdo de pardmetros,
conforme descritas na subse¢do 5.3). Seguindo uma contagem temporal linear e
progressiva, os algoritmos que geram os elementos sonoros concatenam em um mesmo
instante no tempo determinagdes ou alteracdes de valores para os parametros que estao
ressaltados nas células verdes da Tabela 3. Ou seja, as macroestruturas (vide subsecio
5.3) s@o formadas por um conjunto de simples determinagdes paramétricas para os
mobiles sonoros sincronizadas em um mesmo instante e que caracterizam uma

sonoridade tipica.
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Tabela 3 - Esquema de organizacdo dos pardmetros e respectivos algoritmos do sistema de As Duas
Criaturas Baforaram seus oculos.

Tipo de Parametros Primeira Algoritmos de Segunda
Processamento Primarios Delimitacdo Automagdo Delimitacao
Paramétrica Paramétrica
Distorgdo Amp. [0..1]
4 Osciladores -> | Freq. Osc. 204.707
clipagem-> 204.855
Phaser 250.399
256
Freg. Mod. [0...10] Hz
Clip.Ped. [0..1]
Clip.5clo [0..1]
Amp. [0..1]
Pitch-shifter F.Trans. 0.178764 ou
23.9233
Sintese via Param.Eqg. [l
Equacbes ndo Combinacdes
Lineares Paramétricas
]
Ini. Var. Rand.
N.p.Interp. 4
M.itr. 1000
Freqg.L.T. Freq. Aut.Rit .-> | Aut.Rit. /D
Aut.Per. Amb.
N.val.
T.interp. Aut.Per. L.Freg.
L.T.interp
Amp. [0..1]

Também na Tabela S, as células amarelas sdo pardmetros da interface de
controle utilizados durante a performance do sistema.

As quinze configuragdes paramétricas assinaladas pelo simbolo * na Tabela 3
estdo disponibilizadas na Tabela 4, seguindo a mesma sequéncia estabelecida na

interface do sistema (vide Fig.26) e com 0s mesmos nomes.
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Tabela 4 - Pardmetros estabelecidos para equagdo Latoocarfian no sistema de As Duas Criaturas
Baforaram seus Oculos

Nomes Parametros da Equagao Latoorcarfian
Atribuidos na a b C d
Interface

silencio -0.1894 1.4622 0.7053 0.9849
pulso - 0.6455 0.6688 1.4996 1.4967
toml -2.6628 1.063 0.5926 0.8758
tom-loud 1.8411 1.8142 1.1609 0.8675
tom2 -2.3504 1.4664 1.4491 0.9579
tom-complex -2.7895 2.0079 0.8677 0.623
ruido-grave -2.9397 0.1025 1.3028 0.9251
ruido-banda 2.4305 -2.1506 1.4495 0.6474
ruidol 1.3588 2.0255 1.1911 1.0876
ruido2 2.0617 1.6777 0.7095 1.3622
ruido3 -2.5773 -0.4408 0.803 1.1928
mistura-longo -1.26 2.3675 0.5484 1.4314
mistura-curto -1.2133 2.8976 0.7718 0.956
Perc. 0.4123 -1.3226 0.9055 1.2319
Perc. 1.3983 -2.1585 0.8363 0.786

O sistema do Estudo Ndo Diziam-nos que lam Contar Sobre nosso Passado
apresenta duas etapas de manipulagdes algoritmicas pelo usudrio: a primeira relativa ao
momento da composicdo de estruturas musicais, que neste caso sdo representadas por
forma de ondas (vide Fig. 31, 33 e 35, secdo 5.4); e a segunda relativa a performance da
peca através da manipulacdo dos pardmetros de leitura das tabelas que contém as formas
de onda compostas. Por esse motivo representamos nossa organizacido do sistema em
duas tabelas: Tabela 5 e Tabela 6. A primeira correspondente aos procedimentos e
parametros envolvidos na etapa de composi¢do (determinagdo do perfil das formas de
onda) e a segunda aos parametros e procedimentos envolvidos na etapa de performance

(sintese sonora pela leitura das tabelas).
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Tabela 5 - Esquema de organizacdo dos pardmetros e algoritmos relacionados a etapa de composi¢do do
sistema de Ndo Diziam-nos que lam Contar sobre Nosso Passado.

Etapas do Parametros Primeira Pard metros Segunda
Processo de Primarios Delimitacdo secundarios | Delimitagdo
manipulacdo Paramétrica Paramétrica
do sistema
Composicdo Param.Eqg. [ Rand. ]
de Formas de | Val.Ad.ltr [0..]
Ondas e Var.Ini. ultima gerada
pardmetros N.p.Interp. [ 2 Tipos:
de sintese via -4
Equacdo -Var X]
Latoocarfian | Assoc.Tab. [ 3 Tipos:
- 1Tab. -=Var.¥
- 2Tab.>Var. X eY
- 1Tab.-=Var.Ye
Var X = N.p.Interp. ]
M.itr. [0..]
Freq.L.T Mapeamento = Param.Eq. [ Rand.]
Eguacdo Var.Ini. [ Rand.]
Latoocarfian M.itr. 250
Func.Offset [0..252]
Amb.Map.-> | [0..]
Freqg

As células verdes da Tabela 5 indicam os parametros utilizados pelo usudrio do
sistema para composi¢cdo das formas de onda através da equagdo Latoocarfian. Apenas o
parametro de frequéncia de leitura da tabela (designado pela sigla Freq.L.T), é
mapeado para uma fungdo numérica gerada por uma segunda implementacdo da
equacdo Latoocarfian. Os pardmetros dessa equacio, bem como dois valores designando
os limites de um ambito, usado para o mapeamento dos valores gerados pela equacdo
para um ambito de valores em frequéncia, sdo parametros de controle do usudrio do
sistema.

A Tabela 6 apresenta a organizagdo dos algoritmos de performance de Ndo
Diziam-nos que lam Contar sobre Nosso Passado. Esse algoritmos foram construidos
sobre manipulacdes do procedimento de Dynamic WaveTable utilizado para leitura
linear das tabelas que contém as formas de onda compostas. Neste procedimento hd um
constante incremento no ponto de leitura que faz com que a janela de leitura da forma
de onda (menor que o tamanho total da tabela) percorra linearmente toda a tabela. Esse

valor adicionado iteradamente ao ponto de leitura determina uma progressao linear para
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a pecga, pois faz com que formas de ondas distintas no decorrer da tabela sejam
sonorizadas pelo algoritmo de sintese consecutivamente.

Qualquer interferéncia no ponto de leitura implica em alteragdes na linearidade
da execugdo da peca. Por esse motivo foram determinados modos de interferéncia ao
ponto leitura como sendo pardmetros de controle da performance. Com isso
propiciamos variabilidade ao resultado sonoro a cada execugdo/interpretacdo, mas
mantendo uma mesma progressdo linear e semelhanga entre as diversas execucdes da
peca.

Na Tabela 6 as células amarelas representam os parametros de controle do
sistema. Os parametros primdrios que estdo em amarelo na primeira coluna da tabela
foram disponibilizados para controle do performer e sdo relativos a leitura linear da
tabela no processo de Dynamic Wavetable e a amplitude do sinal resultante. Os

parametros contidos nas demais células amarelas sdo relativos aos algoritmos de

mapeamento e automacio de interferéncia na linearidade de leitura da tabela.

Tabela 6 - Esquema de organizacdo dos pardmetros e algoritmos relacionados a etapa de composi¢do do
sistema de Ndo Diziam-nos que lam Contar sobre Nosso Passado.

Etapas do Parametros Primeiro Segundo Terceiro
Processo de Primarios Mapeamento mapeamento | Mapeamento
manipulacdo do Paramétrico Paramétrico paramétricos
sistema
inc.Dyn. Wt
Performance . ponto Guia)
Leitura de [0..]
Formas de onda interferéncia | Acr/dcr.UnRand . | Mapeamenta | Param.Eq.
para sintese no pontode | [amb.interf] Ritmico = [rand. ]
sonora. leitura Equacdo Amb.Map.->
Latoocarfian Dur [0...]
N.itr. [1...]
L/D
Acr/dcr.dtr. Val.itr. [0...]
[amb.interf.] L/D
Amb.Interf.
[0 ..+~
Tam.Tab.]
Amp. [0..1]
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Apresentamos nesse trabalho um estudo sobre os Instrumentos Musicais Digitais que
abordou tanto aspectos conceituais e debates a respeito da contru¢do e uso destes
instrumentos, quanto técnicas especificas de andlise e sintese de dudio como
fundamentos para sua criacdo. Aplicamos os conhecimentos aprendidos na composi¢do
de 3 Estudos musicais que compreenderam abordagens originais para contrucdo de
instrumentos musicais digitais. Além desta Dissertacdo, nossa pesquisa resultou na
producgdo bibliografica de um conjunto de 7 publicacdes em anais de eventos cientificos
(MANZOLLI, MONTEIRO 2011; MONTEIRO, MANZOLLI 2010; MONTEIRO,
MANZOLLI 2011a, 2011b, 2011c, 2011d, 2011e) sendo 5 internacionais e 2 nacionais,
assim como 3 apresentacdes de trabalhos, 1 em evento nacional e 2 em eventos
internacionais. Também implementamos uma biblioteca de algoritmos computacionais
descritores de dudio denominada de PDescritors.

No Capitulo 1 fizemos um levantamento tedrico sobre as caracteristicas dos
instrumentos musicais digitais. Decorremos sobre suas propriedades, como a automagao
e a interatividade, que sdo propiciadas pelos sistemas computacionais; decorremos
também sobre os aspectos de sua construcio — como a divisdo em interface fisica e
abstrag@o algoritmica computaciona —; e sobre as conseqiiéncias de seu uso para a
pratica musical — como a dissociacdo entre gesto e resposta sonora € o conceito de
instrumentos compostos.

Nos Capitulos 2 ¢ 3 descrevemos procedimentos de andlise de dudio baseados
na metodologia da drea de Recuperacdo da Informacdo Musical (MIR) que foram
empregados no sistema desenvolvido para um dos Estudos musicais.

Especificamente no Capitulo 2 foram apresentamos algoritmos para andlise de
dudio que sdo denominados na literatura da 4rea de Descritores Actsticos. Esses
algoritmos retornam funcdes numéricas que sdo relacionadas com medidas do
comportamento do sinal. Estas fungdes sdo as bases para implementagdo dos algoritmos
de extragdo de parametros musicais que apresentamos no Capitulo 3. No terceiro
Capitulo os algoritmos implementados foram: 1) procedimentos para segmentagdo do
sinal de dudio capturado de instrumentos musicais, localizando o inicio e fim de eventos
musicais (e.g notas); 2) procedimentos para classificacio dos eventos segmentados
através da extracdo do perfil de classes de notas (ou Chroma), definido no Capitulo 2;
3) uma metodologia de andlise embasada em mapas de Poincaré para visualizagdo do
comportamento dindmico de func¢des relacionadas as caracteristicas espectrais do som,

que sdo obtidas através de Descritores Actsticos.
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No Capitulo 4 descrevemos a sintese sonora por equacdes nao-lineares que
foi utilizada com processo de sonorizagdo nos trés Estudos. Trata-se de um método que
produz amostras sonoras digitais no dominio do tempo a partir da amostragem de
orbitas numéricas geradas por equacdes ndo-lineares. Primeiramente fizemos uma breve
revisdo de aplicacdes de sistemas dindmicos ndo-lineares e fractais em composicio e
sintese sonora, em seguida expusemos o método desenvolvido e alguns exemplos das
formas de onda geradas através da amostragem das iteracdes numéricas do sistema ndo-
linear descrito pela equacdo Latoocarfian (Pickover 1994).

Finalmente no Capitulo 5 apresentamos trés Estudos algoritmicos musicais
que fazem parte de uma série chamada As Duas Criaturas e s@o os produtos de nossa
pesquisa. Descrevemos o processo criativo da concepg¢do dos Estudos e como se
inserem nesse contexto as aplicagdes das técnicas descritas nos Capitulos 2, 3 e 4 ¢ os
conceitos envolvendo a pratica musical com instrumentos digitais que foram elencados
no Capitulo 1. Primeiramente apresentamos o contexto e os preceitos para criagdo da
série As Duas Criaturas. Em seguida descrevemos as trés pecas que compoe esta série:
As Duas Criaturas que Estavam a Mesa de Chd Ndo Tiveram essa Conversa, para
computador e contrabaixo elétrico, As Duas Criaturas Baforaram seus Oculos, para
computador e trombone, Ndo Diziam-nos que iam Contar Nosso Passado, para
computador solo.

No primeiro Estudo criamos um sistema algoritmico voltado para a
improvisagdo musical baseado em quatro médulos de sintese e processamento sonoro.
O algoritmo elaborado nesse Estudo serviu de base para os demais, pois a série de
Estudos As Duas Criaturas consiste em variagdes deste primeiro algoritmo.
Implementamos uma segunda versdo da peca em que empregamos os algoritmos para
recuperacdo da informagao musical apresentados nos Capitulos 2 e 3 com intuito de
prover um sistema de extracdo e memoria dos pardmetros sonoros-musicais em jogo na
performance para que possam ser recuperados e manipulados pelo performer durante a
improvisagdo. A nova versdo implementada é um protétipo no qual estamos realizando
melhorias e o proximo passo dessa pesquisa serd a realizacdo de teste para constatarmos
as influéncias desse sistema na performance da pega.

No segundo Estudo, As Duas Criaturas Baforaram Seus Oculos,
exploramos uma varia¢do determinista do algoritmo da peca anterior que impde uma
forma fixa e uma condugdo temporal linear. Criamos uma nova camada de estruturacéo

algoritmica que organiza os pardmetros do algoritmo original em macroestruturas
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(Patches) de forma especifica e detalhada, criando relagdes que ndo seriam factiveis
pelas possibilidades da estrutura algoritmica e da interface originais, € com isso
propiciamos uma nova camada de estruturacdo e controle composicional, bem como
uma nova organizagao sonora.

Experimentalmente os resultados de As Duas Criaturas Baforaram Seus
Oculos foram satisfatérios, mas os resultados musicais ndo satisfizeram os autores
principalmente quanto & estruturacio e desenvolvimento do material sonoro-musical.
Por isso, mesmo ja tendo apresentado publicamente uma versdo da pega, objetivamos
retomar sua construcdo e modificacdes deverdo ocorrer em relagdo a versdo
documentada nesse trabalho.

Por fim, no terceiro Estudo optamos por explorar apenas a sintese por equacio
nao-linear apresentada no Capitulo 4 através de uma abordagem mais controlada.
Utilizamos formas de onda geradas sob diferentes manipulagdes paramétricas da
equacgdo Latoocarfian e sua leitura e sonorizacdo pelo processo de Dynamic Wavetable.
Concluimos que experimentalmente obtivemos resultados satisfatérios que
evidenciaram o potencial dos métodos empregados tanto para estruturacdo musical
quanto para sintese sonora via equac¢des ndo-lineares. Houve uma notdria progressio
durante a composi¢do das secdes em direcdo a uma abordagem equilibrada entre as
propriedades instrumentais do algoritmo e sua unidade enquanto composi¢do musical.

Em termos de composi¢@o musical, as abordagens adotadas para cada secdo
apresentaram resultados bastante diversos em relacdo as sonoridades obtidas, o que
demonstra a riqueza do método e a possibilidade de sua aplicagdo em diversos
contextos. Reaplicd-las em prol do aprofundamento da composicdo e de uma maior
elaboracdo do discurso é um dos nossos proximos objetivos. Acreditamos que este
estudo serviu como uma primeira exploracdo da metodologia, mas ainda ndo representa
o potencial de elaboracdo musical que se pode alcancar com sua aplicagdo para a
organizagdo de um discurso musical, por isso a composicdo deste estudo serd retomada
e espera-se a obtencao de resultados ainda mais satisfatorios.

A pesquisa aqui reportada deu-nos subsidivios e incentivo para prosseguir
na direcdo de uma exploracio mais especifica das técnicas e processos estudados. Para o
Doutorado, propomos o desenvolvimento de um modelo para criacdo de sistemas
musicais interativos em que o computador atuard como: instrumento musical para
geracdo sonora; gerenciador de processos de representacdo e memoria musical; e como

dispositivo de auxilio/complementaridade as decisdes e tarefas cognitivas de um
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performer computacional durante a performance musical. O sistema computacional
cumprird fungdes como sugerir e auxiliar na continuidade e interpolacdo do fluxo
musical, prover informacdo estruturada de memoria da performance, reforcar a
interagdo multi-sensorial da informacgdo sonora extraida durante a performance, entre
outras. Para isso o sistema criard em tempo real modelos dos padrdes de organizagdo de
parametros musicais realizados pelos musicos humanos e, a partir deles, inferir as
solugdes das tarefas listadas acima.

Em sintese, como produtos da pesquisa para o Doutorado iremos construir
um modelo de interacio homem-mdaquina que utilize o sistema computacional para
auxiliar os processos cognitivos do performer computacional, mantendo nossa
aboradagem relacionada aos instrumentos compostos apresentada nesse trabalho. Iremos
implementar um framework computacional para que os métodos desenvolvidos possam
ser reutilizados em outros trabalhos do préprio autor e compartilhado com a
comunidade de pesquisa e producdo artistica na drea. Nesse sentido, a bilbioteca
PDescriptors, desenvolvida durante a pesquisa de mestrado, representa os primeiros
passos. Os algoritmos para extra¢do dos pardmetros musicais e andlise de dudio serdo as
bases para contrug@o da etapa de captura paramétrica dos sistemas, € por isso compoe

parte do framework que desenvolveremos.
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ANEXO A

DESCRITORES EM PDESCRIPTORS: TAXONOMIA E DEFINICOES
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Apresentamos neste anexo as formaliza¢cdes matematicas dos descritores de
sinal de audio inclusos em PDescriptors que pode ser eoncotrada no CD Apéndice A
desta Dissertacdo. A taxonomia para organizacdo dos descritores aqui apresentados é

descrita na Tabela A.1.

Tabela A.1 - Taxonomia empregada para os Descritores.

Caracteristicas Temporais Globais Centréide Temporal
Instantaneos RMS

Auto-correlagdo

Taxa de cruzamento por zero

Caracteristicas Espectrais Caracteristicas do Centrdide Espectral
envelope espectral Desvio padrao Espectral
Obliquidade Espectral
Curtose Espectral
Nivelamento Espectral
Medida de Crista Espectral
Irregularidade Espectral
Inclinagdo Espectral
Decréscimo Espectral

Roll-off
Conteudo de Frequéncias
Altas

Caracteristicas da Fluxo Espectral

dindmica espectral Desvio de Fase

Descricdo Global segundo | MFCC

preceitos psicoacusticos BFCC

Caracteristicas segundo Chroma

preceitos musicais

Caracteristicas Psicoacusticas Loudness

Energia por banda MEL
Energia por banda Bark

Descritores de caracteristicas temporais sdo computados no dominio do tempo,
descritores de caracteristicas espectrais sdo computados no dominio das freqii€ncias
(ap6s a transformada de Fourier do sinal analisado) e descritores psicoactsticos sdo
baseados em modelos da fisiologia da audi¢gdo humana. As especificidades de cada

classe de descritores serdo descritas nas correspondentes subsecoes.

A.1 Caracteristicas Temporais
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Descritores temporais sdo computados no dominio do tempo, ou seja,

diretamente sobre o sinal de dudio x[n].
A.1.1 Caracteristicas Temporais Globais

Descritores Temporais Globais extraem medidas do sinal de dudio que
descrevem aspectos de seu envelope de energia no dominio do tempo. O envelope
energético de instrumentos musicais ¢ comumente descrito por quatro componentes: 1)
ataque, 2) decaimento, 3) sustentacdo e 4) repouso (Attack, Decay, Sustain e Release -
ADSR). O ataque € o inicio do som, o momento em que a energia cresce do siléncio, do
valor inicial “zero” até o seu pico de energia mdximo. O decaimento é um decréscimo
na energia antes da sustentacdo, este ¢ o momento caracterizado pela dissipagdo da
energia de excitacdo logo apds a excitacdo cessar. A sustentacdo é o momento de
estabilidade da energia e, na maioria das vezes, associada a ressonincia de ondas
estaciondrias. Por fim, o repouso é o decréscimo de energia apds a sustentagdo e até o

fim do evento sonoro.

A Fig. 37 ilustra alguns envelopes analisados de trés sons de instrumentos
musicais: caixa clara percutida, contrabaixo elétrico com apenas uma corda tangida,
violino com apenas uma corda friccionada pelo arco. As curvas finas e sobrepostas as
representacdes temporais dos sons gravados (formas de ondas escuras na parte inferior
da figura) indicam a energia do envelope de amplitude calculado pelo quadrado da
amplitude. As curvas superiores relativas a legenda da figura representam uma andlise

dos componentes ADSR dos envelopes dos sons amostrados.

Caixa Clara Contrabaixo Elétrico Violino
- Ataque — = = Sustentacio
= = Decaimentd sssssssss Repouso
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Fig. 37 - Exemplos de tipos de envelope ADSR em diferentes instrumentos musicais.

Através da comparagdo entre as curvas sobrepostas (envelope energético do
sinal) e as superiores (modelo ADSR extraido) em relagdo a forma de onda dos sons
amostrados, nota-se que o modelo ADSR € uma simplificacdo da complexidade contida
nas pequenas nuances do envelope energético dos sons. Este modelo é extraido de um
padrdo macro detectado como recorrente para boa parte dos sons gerados por
instrumentos musicais. Nota-se também que em alguns casos, componentes do envelope
podem ser muito reduzidos tornando sua identificacdo pouco clara ou inexistente, por
exemplo, no caso do contrabaixo em que o decaimento parece omitido e a ressonancia
da sustentacdo possui um decréscimo gradual de energia, ou no caso da amostra de
violino que possui um envelope crescendo-decrescendo omitindo os componentes
decaimento e sustentac@o. Esse tipo de envelope € factivel no violino pela constante e

controldvel reiteracdo da energia de excitagdo propiciada pelo arco.

Recapitulando, os Descritores de caracteristicas temporais globais fornecem
dados para classificacdo de alguns aspectos do envelope energético de um som e de suas
caracteristicas em relacdo ao modelo ADSR descrito acima. Para isso, € necessario que

o célculo de um descritor global seja operado sobre a totalidade do som a ser analisado.
A.1.1.1 Centroéide Temporal

O Centroide Temporal € o baricentro (ou o centro de gravidade) do
envelope de energia de um som. Este descritor retorna o valor no eixo temporal que
divide o som analisado em duas partes que possuem a mesma quantidade de energia
(somatodria da energia no trecho). O célculo é dado pela soma da energia de cada
amostra temporal, multiplicada pelo valor temporal e dividida pela somatéria da energia
de todas as amostras. A Equacdo A.l apresenta a descri¢cdo formal deste descritor para
um sinal de dudio digitalizado x[n].

n=o e[n]n

T= SrTem] @1

Onde N € o niimero total de amostras do som analisado; e[n] ¢ a energia da

ésima

amostra definida como o quadrado do valor da amplitude na n amostra: e[n]= x[n]>
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A Fig. 38 apresenta o cilculo do Centroide Temporal sobre as mesmas

amostras sonoras em que foram extraidos os envelopes na figura anterior.

O Centréide Temporal € utilizado, plor exemplo, para distingdo entre sons
percussivos e sustentados. Envelopes percussivos tendem ao acimulo de energia
préximo ao inicio do som, resultando em valores de Centréide Temporal baixos,
enquanto sons sustentados t€m a distribui¢do da energia mais simétrica no tempo,
resultando em valores de Centréides Temporais mais centralizados em relagdo a

duragdo do som.

Catxallara

l‘,lV,N]l'1'|'l'|‘“W*-w#w'nn+-v:._n.-;;uﬁ.1v,_\W_N.M_U_W_W__WJ_MWMW

cantroldens) £623.0 | duraciems)

cant rolde/duracio

Contrabaixo

454. 8 |centroideins) #1349, duracioims)
0.336  |centroldesduragio

Vieline

cantroldens) G52.9  |duracisims)
cant rolde/duracio

Fig. 38- Centréide Temporal extraido das amostras sonoras de um evento tocado em uma caixa-
clara (gréfico superior), contrabaixo (grafico central) e violino (grafico inferior).

A.1.2 Caracteristicas Temporais Instantaneas

Descritores Temporais Instantdneos sdo computados do sinal de dudio no
dominio do tempo e em uma janela de amostras que € deslocada ao longo de todo o som
gravado. A cada janela analisada o descritor retorna um tnico valor numérico

correspondente 2 medida da caracteristica extraida.

A.1.2.1 Média Quadratica (RMS)
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O RMS (ou Média Quadrdtica - Root Mean Square) é o calculo da média
quadrética dos valores de amplitude em uma janela de amostras. Os valores de RMS
extraidos de um evento sonoro descrevem o contorno de seu envelope de energia. A

extragdo do RMS ¢ definida formalmente na Equagdo A.2.

(A.2)

.ésima

amostra da i~ janela do

ésima

Onde x;[n]sdo os valores de amplitude na n

.&sima

dudio digitalizado, e N € o nimero de amostras da i~ janela.
A.1.2.2 Taxa de Cruzamento por Zero

A Taxa de Cruzamento por Zero (Zero-Crossing Rate - ZCR) mede no
dominio do tempo o nimero de vezes que um sinal cruza o valor de amplitude zero para
em cada janela de amostras. Sinais periédicos tendem a ter poucos cruzamentos por zZero
enquanto sinais ruidosos (estocdsticos) tendem a apresentar altas taxas de cruzamentos

por zero.

Para sinais muito simples, como ondas sinusoidais, essa medida € util para
identificacdo da altura, mas falha para sinais mais complexos. Aplicada em sinais
complexos a Taxa de Cruzamento por Zeros fornece indicagcdes sobre a ruidosidade do
sinal. Por exemplo, quando aplicado & voz resulta em valores baixos para vogais e altos

para consonantes. Este descritor € definido formalmente na Equacdo A.3.

N-1
1
ZCRi = 32 ) Isgn(xiln]) = sgnCaln — 1)) (A3)
n=0
Onde,
x>0 1
sgn(n) ={x<0,-1 , (A4
x=100

ésima

e x;[n] sdo os valores de amplitude na n amostra do dudio digitalizado, e

.ésima :

N € o nimero de amostras da i~ janela.
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A.1.2.3 Autocorrelacao

A Autocorrelacdo (Autocorrelation Function - ACF) é a medida de
correlacio de um sinal com ele mesmo. Por sua vez, correlacio é a medida de
similaridade entre dois sinais (ou duas formas de onda) calculada amostra por amostra,
sendo uma das formas de onda estaciondria e a outra deslocando no tempo (com atraso).
O resultado da autocorrelagdo é um vetor que representa no dominio do tempo a
distribuicdo espectral do sinal. Aplicada em um sinal periédico a funcdo de
autocorrelacio retorna valores altos para multiplos inteiros do periodo (Fig. 39). E um
algoritmo vastamente utilizado em métodos para deteccdo de altura (pitch) e é definido

formalmente na Equacdo A.5.

=T

N-T-1
ACE,; =% x[n]x[n + 1] (A.5)
0

n=

Onde x[n] é o sinal de 4udio digitalizado, N o nimero de amostras e T € a

defasagem em nuimero de amostras.

o sutoCorrelation

\/\/\/W

Fig. 39 - A tabela direita apresenta uma funcao resultante da autocorrelagdo da onda dente de
serra presente na tabela esquerda.

No processo de deteccdo de altura seleciona-se o valor de Autocorrelacdo
mais alto e que seja correspondente a um atraso diferente de zero (eixo horizontal do

gréfico).

O algoritmo de Autocorrelacdo definido na Equagdo A.5 € bastante
intensivo computacionalmente e pode ser otimizado quando calculado no dominio das
frequéncias (ver se¢do A.2). Considerando que a operagdo de multiplicacdo no dominio

do tempo corresponde a operacdo de convolucdo no dominio das frequéncias (e vice-e-
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versa) pode-se computar a Autocorrelacdo elevando a poténcia de dois o sinal no
dominio das freqiiéncias. Esse método € chamado de Autocorrelagdo Rdpida e é

expresso formalmente na Equagdo A.6.

AFC, = IFT {|X;[k]|*} (A.6)

Onde, |X;(k)| representa a magnitude da k“™ componente espectral (bin)

do n“"™ quadro € o sinal de dudio, e IFT é a transformada inversa de Fourier.

Na implementagdo desse algoritmo em PDescriptors utilizamos a
transformada répida de Fourier, que € uma versao otimizada da transformada de Fourier

(ver se¢do A.2).
A.2 Caracteristicas Espectrais

Descritores Espectrais sdo computados no dominio da frequéncia, ou seja,
apds o sinal de 4udio digitalizado passar por uma Transformada Discreta de Fourier
(DFT - Discrete Fourier Transform). Tipicamente em procedimentos de andlise de sinal
sdo aplicadas a Transformada de Fourier sobre janelas de amostras sucessivas e de
tamanho invaridvel. Este procedimento, chamado de Short-Time Fourier Transform
(STFT), causa uma melhora na resolucio temporal, mas diminui a resolucdo frequéncial
da transformada. Janelas curtas acentuam este efeito enquanto janelas longas aumentam

a resolucdo frequéncial em consequéncia da perda de resolugdo temporal. A STFT é

definida na Equacgdo A.7.
L
_2jmmk
X,[k] = Z x[hn + mlw[m]e™ N (A7)
N
2
Onde X; [k] representa a k“™™ componente espectral (bin) do n®"™ janela,

w(m) € uma janela de N amostras, e & é o numero de amostras de interpolacdo (hop

size). Estas N amostras de cada janela de uma STFT sdo nimeros complexos tendo a
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parte real X, e a parte imagindria X;,, A magnitude |X;[k]|e a fase ¢;[k] do espectro sdo

computadas da seguinte forma:

1Xi[k]l = VX, [K]? + Xim[K]? (A.8)

Xim K]
Xr[k]

@;[k] = arctan (A.9)

Para implementacdo dos algoritmos em PDescriptors realizamos as
Transformadas de Fourier através do objeto interno da linguagem Pure Data: fft~, que
opera uma versdo otimizada da STFT chamada Transformada Répida de Fourier (Fast
Fourier Transform - FFT) possibilitando que os célculos sejam realizados em tempo

real.
A.2.1 Caracteristicas do Envelope Espectral

Descritores de caracteristicas do envelope espectral extraem medidas do
sinal de dudio no dominio das freqiiéncias que indicam propriedades da distribuicdo de

energia no espectro frequéncial.
A.2.1.1 Centréide Espectral

O Centroide Espectral (spectral centroid) é definido como o centro de
gravidade (a média ou primeiro momento central) da distribui¢do energética no
envelope espectral de um som e € extraido a cada janela de andlise. Esta medida é
relacionada com a percepcao de brilho do sinal. Valores altos indicam predominéncia
energética em frequéncias agudas caracterizando sonoridades mais brilhantes e valores
baixos indicam predominancia energética nas frequéncias graves e menor brilho da

sonoridade.

A defini¢do formal deste algoritmo € apresentada na Equacdo A.10.

=y ALk

SC; = >
Y= Xi[k]|

(A.10)

taxa de amostragem

Onde, flk] = oK

(A.11)
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e |X;[k]| representa a magnitude da k™ componente espectral (bin) do
ésima -

i janela, K € metade de nimero de amostras da janela de andlise (FFT size) e f [k] € a

frequéncia centro do componente k definida na Equagdo A.11.

A.2.1.2 Desvio Padriao Espectral

Também encontrado na literatura como spectral spread ou largura de
banda, o Desvio Padrdo Espectral é definido pela raiz quadrada da medida de variancia
(segundo momento central) da distribui¢do energética do envelope espectral. Ele mede a
dispersdo estatistica da distribuicdo de energia espectral, ou seja, a média de dispersdo
em relacdo ao centrdide e que neste caso pode ser entendido como uma estimagdo média

da largura de banda espectral. A Equac@o A.12 mostra sua descri¢do formal.

sp — Jz’,ﬁg%{f[k] — SCIX,[K]|? a12)

r=alXi[k]|?

Onde |X;[k]| representa a magnitude da k*™ componente espectral (bin) do
i“" janela, K é metade de niimero de amostras da janela de anélise (FFT size) , f[k] é a
frequéncia em Hz centro do componente k, definida na Equag¢do A.11, e SC é o

Centréide Espectral em Hz definido na Equacio A.10.
A.2.1.3 Obliquidade Espectral

A Obliquidade Espectral (spectral skweness) fornece uma medida para a
assimetria da distribui¢io em torno da média (centréide). E computada sobre o terceiro
momento central da distribuicdo energética do envelope espectral. Se o valor da
obliquidade € igual a zero significa que a distribuicdo € simétrica. Valores positivos
indicam maior energia nas frequéncias abaixo do centrdide e valores negativos indicam
maior energia nas frequéncias acima do centréide. A Equacdo A.13 apresenta sua

descricdo formal

k=1 [K] — SCF1Xi[K]|?

SSkl = 3 wK_1 2
SP;” Yi=11Xi[k]

(A.13)

125



Onde |X;[k]| representa a magnitude da k“™™ componente espectral (bin) do
i“"™ janela, K é metade de nimero de amostras da janela de andlise (FFT size) , f[k] é a
frequéncia em Hz centro do componente k, definida na Equacdo A.11, SC; é o Centréide
Espectral em Hz, definido na Equacdo A.10, e SP;é o Desvio Padrdo Espectral definido

na equagdo A.12

A.2.1.4 Curtose Espectral

Calculado sobre o quarto momento central, a Curtose Espectral (spectral
kurtosis) € uma medida de dispersdo que caracteriza o “achatamento” da distribuicdo
energética do envelope espectral. Valores de curtose igual a 3 significam uma
distribuicdo gaussiana da energia no envelope espectral; a curtose maior que 3 significa
uma distribuicdo com picos, ou seja, caracteriza a presenga de valores que se afastam da
média a varios multiplos do desvio padréo; valores de curtose menores que 3 indicam
uma distribui¢do da energia mais “achatada ou plana” do que a gaussiana. A descri¢do

formal deste algoritmo apresentada na Equacdo A.14.

_ XKCMFIK] — SCHX[K]I?
© SPAREINX[K]I?

SK; (A.14)

Onde |X;[k]| representa a magnitude da k"™ componente espectral do i
janela, K é metade de nimero de amostras da janela de andlise (FFT size), f [k] € a
frequéncia em Hz centro do componente k definida na Equagdo A.11, SC; € o centrdide
espectral em Hz definido na Equagdo A.10 e SP;¢é o desvio padrio espectra definido na

equagio A.12
A.2.1.5 Nivelamento Espectral

A Medida de Nivelamento Espectral (Spectral Flatness Measure) indica o
quanto homogénea ¢ a distribui¢do de energia no espectro, ou seja, o quanto o envelope
espectral € préximo de ‘plano’. Pode ser entendida também como uma medida da
relacdo ruido/som-tonal. Uma distribuicdo de energia homogénea no espectro
corresponde a um sinal contendo ruido branco e uma distribui¢do com picos € relativa a

presenca de sons tonais. O algoritmo retorna valores baixos para o primeiro caso e altos
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para o segundo. Essa medida € computada pela razdo entre a média geométrica e a

média aritmética da energia em uma banda espectral (Equagao A.15).

_ (ME-.1xifq1l)°

SFM; = =3
623=1|Xi[6ﬂ|

(A.15)

Onde |X;[q]| designa a magnitude da banda espectral ¢ na janela i que
possui Q bandas no total. A Medida de Nivelamento Espectral é usualmente extraida em
funcdo de bandas do espectro. Jehan (2001) propde a extragdo desta medida em funcdo
das bandas da escala Bark, enquanto Peeters (2004) propde uma extracdo para 4 bandas

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

A Medida de Nivelamento Espectral pode ser usada para se obter o

Coeficiente de Tonalidade (tonality coefficient) [ou Ruidosidade (noisiness)].

SFMy;, = 101log,o(SFM[n]) (A.16)
: _(SFMgp
Tonalilty = mm( —%0 ,1) (A.17)

O Coeficiente de Tonalidade retorna valores préximos de 1 para sinais

tonais e proximos de 0 para sinais ruidosos.
A.2.1.6 Medida da Crista Espectral

Outro descritor que extrai carcateriticas da forma do envelope espectral € a
Medida da Crista de Espectral (Spectral Crest Measure - SCM) que calcula a razio
entre a componente de mdxima energia em uma banda espectral e a média de energia na
banda. Ou seja, esse descritor calcula o quao grande € o pico de energia em uma banda

espectral. A formalizagdo deste algoritmo € apresentada na Equacdo A.18

max|X;[q]|

1

SCM; =
7 Za=1Xilqll

(A.18)

Onde |X;[q]|designa a magnitude da banda espectral ¢ na janela i que possui

0 bandas no total.
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A.2.1.7 Irregularidade Espectral

Também encontrado na literatura com o nome de Spectral Smoothness, o
algoritmo para extracdo da Irregularidade Espectral (Spectral Irregularity - SI) mede o
grau da diferenga entre magnitudes de componentes espectrais adjacentes. Essa medida
descreve se o contorno da envoltdria espectral é suave ou se apresenta picos, ou seja,
com caracteristica ‘endentada’. Equacdo A.19 apresenta a descricao formal do algoritmo
em que a média da energia dos componentes espectrais atual, anterior e posterior é

comparada com a energia do quadro atual.

_ 201log(IX;[k — 1]]) + 201log(|X;[k][) + 20log(|X;[k + 1])

2010g(|X [k]] 3

(A.19)

MN

=
L

Jensen (1999) propde outra versdo para algoritmo descrita na equacdo

A20

i UXalk]] = 1X[k — 113

STln] = ST K]

(A.20)
Onde |X;[k]| representa a magnitude da k*"™ componente espectral da ("™

janela, K € metade de nimero de amostras da janela de andlise (FFT size)
A.2.1.8 Inclinacao Espectral

A Inclinagdo Espectral (Spectral Slope) é uma estimacdo do decrescimento
da energia espectral computada por regress@o linear no espectro de magnitudes. Sua

definicdo formal é apresentada na Equacdo A.21

N Xi=1 fIKIXi (k]| — 2=y f K] Ziioa 1 XalK]

SSl; = YE-I1X, K] NYXZLfk]1? — (ZXZ1 fkD?

(A.21)

.ésima

Onde |X;[k]| representa a magnitude da k"™ componente espectral da i
janela, K é metade de nimero de amostras da janela de andlise (FFT size), f [k] é a

frequéncia centro do componente k € medida em Hz

A.2.1.9 Decrescimento Espectral
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O algoritmo para extracdo do Decrescimento Espectral (Spectral Decrease)
(Equagdao A.22) tem caracteristica similar com a Inclinagdo Espectral, pois também
representa o decrescimento de energia no espectro de magnitude. De acordo com
Peeters (2004) este descritor € derivado de estudos psicoacusticos e é mais correlato

com a percep¢do humana que o algoritmo da subse¢do anterior.

K-1
1 | X [k]] = 1X:[1]]
SD; = —— Z (A.22)
SRR L k-1
Onde |X;[k]| representa a magnitude da k"™ componente espectral da "™

janela, K € metade de nimero de amostras da janela de andlise (FFT size).
A.2.1.10 Roll-off

O ponto de Roll-off é definido como um valor de frequéncia que assinala o
ponto em que a somatdria da energia dos componentes espectrais abaixo desse ponto
contém X% do total da energia do espectro. E usual para diferir sons com grande
quantidade de energia nos transientes de ataque de alta frequéncia dos sons mais
constantes e com predominancia de energia em componentes espectrais de baixa
freqiiéncia, como por exemplo, para diferir vogais e consoantes da voz humana. Sua

definicdo formal é apresentada na Equacdo A.23

Ri K-1
D GlIFIx] = b ) 1XilkPf[x] (A.23)
k=1 k=1

£sima

componente espectral da i

ésima

Onde|X;[k]| representa a magnitude da k
janela, K é metade de nimero de amostras da janela de andlise (FFT size), f [k] € a
frequéncia em Hz centro do componente k definida na Equag@o A.11, R; ¢ a frequéncia
do ponto de Roll-off, e b é a porcentagem do espectro de magnitudes que define o ponto

de Roll-off. Tipicamente b € definido entre 0.85 e 0.95.
A.2.1.11 Conteudo de Frequéncias Altas

O Descritor Conteiido de Altas Frequencias (High Frequency Content -

HFC) pondera linearmente a contribui¢cdo de cada componente (bin) de energia especral
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de acordo com seu valor em frequéncia. Ou seja, as energias dos componentes de
frequéncias altas s@o realgadas em relag@o as de frequéncias baixas. A descricao formal

do algoritmo € apresentada na Equagdo A.24.
K-1
HFC; = Z k. 1%, [K]I2 (A.24)
k=1

Onde |X;[k]| representa a magnitude da k“™ componente espectral do

-ésima

i7" janela, K € metade de nimero de amostras da janela de andlise (FFT size).

Este descritor é funcional para localizagdo de onsets de eventos musicais,
pois ressalta a energia dos transientes de alta frequéncia em ataques, principalmente de

instrumentos percutidos.
A.2.2 Caracteristicas da Dinadmica Espectral

Nesta classe de descritores sdo medidas as relacdes entre a distribuicdo de
energia e dindmica de fases entre sucessivas janelas de andlise espectral. Este tipo de
descritor € utilizado principalmente em métodos para deteccdo de inicio de eventos
sonoros gerados por instrumentos musicais (deteccido de onset) que é uma caracteristica

base para transcri¢do e andlise ritmica de um sinal musical.
A.2.2.1 Fluxo Espectral

O Fluxo Espectral mede a diferenga de magnitude entre sucessivos quadros
de anélise espectral. Retorna valores baixos quando o sinal € estdtico, ou tem poucas
alteracdes de energia entre uma janela de andlise e outra, e valores altos quando o
envelope espectral sofre grandes alteragdes. Sdo encontradas diversas variagdes desse

algoritmo, algumas delas foram implementadas em PDescriptors.

A primeira é definida pela subtracio entre janelas de andlise consecutivas.

Sua defini¢do formal é apresentada na Equacdo A.25.

SFe= | ) UKLkl = X[l (A.25)
k=1
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£sima

componente espectral da i

kéxima

Onde |X;(k)| representa a magnitude da

janela e K € a metade do nimero de amostras da janela de analise (FFT size).

A segunda variacdo deste algoritmo é chamada de Fluxo Espectral Positivo.
O calculo deste algoritmo é apresentado na Equacdo A.26 e também pode ser
encontrado nos trabalhos de Bello et al. (2005) e Dixon (2006). O Fluxo Espectral
Positivo € definido pelo acréscimo de uma fungéo de retificacdo de meia onda positiva
na Equacdo A.26. Este procedimento implica a anulacdo de valores negativos
resultantes da subtracdo e como consequéncia a selecdo dos valores positivos que
representam aumentos de energia entre janelas de andlise. Na deteccdo de eventos
musicais (notas e acordes) emitidos por instrumentos tradicionais, as regides de picos do

Fluxo Espectral estdo no inicio (onset) e fim (offset) de cada evento. O Fluxo Espectral

Positivo seleciona apenas os inicios de eventos onde hd rdpido aumento da energia.

SEF = | Y (X = X [IDY? (4.26)
k=1

<ésima

componente espectral dq i

ke’sima

Onde |X;[k]| representa a magnitude da
janela, K é metade do nimero de amostras da janela de analise (FFT size) e H' (x) é a

funcdo de retificagdo de meia onda positiva:

x + |x]|

H*(x) = 5

(A.27)

A terceira, quarta e quinta variacdo, tém como referéncia a documentagio
sobre extracdo do Fluxo Espectral para deteccdo de onset na pagina do Mazurka
Project™. A terceira variagio do algoritmo de Fluxo Espectral segue o mesmo
raciocinio do anterior, mas com propdsito inverso. Chamado de Fluxo Espectral
Negativo este algoritmo implementa a funcéo de retificacdo de meia onda negativa. Sua

formalizacdo é apresentada na Equagdo A.28.

ST = JYECHH-(X,[K] = 1Xi_1[K]D}? (A.28)

28 Mazurka Project: http:/www.mazurka.org.uk/software/sv/plugin/MzSpectralFlux/ (consultado em
15/06/2011)
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esima

componente espectral da i

Onde |X;[k]| representa a magnitude da k*"™
janela, K € a metade de nimero de amostras da janela de andlise (FFT size) e H (x) € a

funcido de retificacdo de meia onda negativa:

x — x|

H (x) = >

(A.29)

O Fluxo Espectral Negativo ndo € interessante por ele mesmo para detec¢do
de inicio de evento, mas sim combinado com o Fluxo Espectral Positivo para a quarta
variagdo do algoritmo chamada de Diferenca de Fluxo Espectral, apresentada na

Equacdo A.30.
SFA = H* (SFf — SF) (A.30)

Onde SF* representa o Fluxo Espectral Positivo (Equagio A.26), SF
representa o Fluxo Espectral Negativo (Equagio A.28) e H' a fungio de retificagdo de

onda positiva (Equagdo A.27)

Finalmente, a Diferenca de Fluxo Espectral é aplicada na constru¢do do

Fluxo Espectral Composto que é apresentado na Equacdo A.31

SFf

SFé= —— L
T ISFF =S

(A.31)

Onde SF* representa o Fluxo Espectral Positivo (Equagdo A.26), SF
representa o Fluxo Espectral Negativo (Equacdo A.28) e SF” a Diferenca de Fluxo
Espectral (Equagdo A.30)

A sexta variacdo do Fluxo Espectral é obtida pela diferenca quadratica entre
o logaritmo das magnitudes de janelas sucessivas. Esse procedimento minimiza
influéncias na variacdo de amplitude do sinal. O algoritmo pode ser visto no trabalho de

Barbedo e Lopes (2006 ) e é definido pela Equacdo A.32

SE9 = {logao(X[KII) = Togao(1X; [KIDY? (A.32)
k=1

sima

Onde |X;[k]| representa a magnitude da k™ componente espectral do i

janela, K é a metade do nimero de amostras da janela de andlise (FFT size).
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Por fim, a sétima variacio do Fluxo Espectral utiliza a correlagdo
normalizada entre quadros de andlise sucessivos, ao invés da sua diferenca. Esse
algoritmo, chamado de Fluxo de Correlacdo Espectral, € definido na Equacao A.33 e é
encontrado também no trabalho de Peeters (2004).

N-1|y. ,
S > = 173 [ L] h.33)

VERSIXK]I? VERZHX i [K] 12

ésima

componente espectral do i

késima

Ond | X;[k]| representa a magnitude da

janela, K é a metade do nimero de amostras da janela de andlise (FFT size).

O Fluxo de Correlagdao Espectral resulta o valor 0 quando as janelas

espectrais sucessivos sdo iguais, e resulta o valor 1 quando sdo muito distintas.
A.2.2.2 Desvio de Fase

Este Descritor calcula a diferenca de fase entre sucessivos quadros de
andlise espectral. O célculo do Desvio de Fase é descrito pelas Equacdes A.34, A35 e

A.36

A taxa de alteracdo na fase de um componente de uma STFT ¢ relativa a
estimagao de sua frequéncia instantanea. Considerando ¢;[k] a fase correspondente a

| X;[k]|(Equagdo 2.9.9), e - m < @;[k] <m, a frequéncia instantinea é dada por ¢;[k]

pilk] = @ilk] = @i_alk] (A.34)

Em que - 7 < ¢;[k]< n. Entdo, a alteracdo na freqiiéncia instantinea é dada

pela segunda diferenca de fase ¢; [k]:

@ilk] = @ilk] = ¢;_4[K] (A.35)

A equagdo A.36 descreve média dos Desvios de Fases resultantes na
Equacao A.35 e é um algoritmo eficiente para deteccdo de onsets de eventos musicais
que ndo possuem um ataque suave sem um grande aumento de energia ou presencga de
transientes. A diferenca de fase neste caso é um bom indicativo para deteccao de

mudanga de altura.
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_ Z§:1|<P;[k]|

PD;
‘ N

(A.36)

Dixon (2006) propde uma versdo da Equagcdo A.37 ponderada pelas

magnitudes do espectro e normalizada:

Ko |@ilk] X[k
K_ X[k

WPD; = (A.37)

Onde |X;[k]| representa a magnitude da k“"™ componente espectral do /"™

janela, K é a metade do nimero de amostras da janela de andlise (FFT size)

A.2.3 Descricao Global do Envelope Espectral Segundo Preceitos Psicoacusticos:

MFCC e BFCC

Algoritmos para descri¢do global do envelope espectral retornam um vetor
de dados numéricos que representa as magnitudes dos componentes espectrais de um
sinal. E usual a prética de alteracdo da representacdo do contorno espectral para que os
dados sejam facilmente manipulados, em determinados casos, ou destaquem certas

z

caracteristicas do contorno espectral, como por exemplo, é o caso da representacdo
cepstral. Para alguns casos ¢é interessante a aplicacdo de modelos psicoactisticos a
descri¢do do contorno espectral, pois aproxima sua descricio com caracteristicas da
resposta em freqii€ncia do sistema auditivo humano e diminui a quantidade de dados

necessdrios para descri¢do do envelope espectral.

Os Coeficientes Cepstrais por Frequencias Mel (Mel Frequency Cepstral
Coeficients - MFCC) e os Coeficientes Cepstrais por Frequencias Bark (Bark
Frequency Cepstral Coeficients - BFCC) sdo representagdes do espectro sonoro
filtrados por escalas que modelam propriedades da percep¢do auditiva humana e sdo
obtidas através de experimentos psicoacusticos. A escala Mel divide o espectro auditivo
humano em alturas perceptivamente equidistantes. A escala Bark possui 24 valores
relacionados as frequéncias limites das bandas criticas da percepgdo sonora. A filtragem
dos coeficientes espectrais por essas escalas fornece uma redugdo de dados para a
descricdo global do envelope espectral, de acordo com esses respectivos modelos da

percepcao sonora. O cepstro € definido como a transformada de Fourier do logaritmo do
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espectro de magnitudes de um sinal. O processo de extracdo destes dois descritores

possui vérias etapas e € descrito na Fig. 40

| X [k]] 1X i [ Kmelsbari] |

i |Og“x i [kmellbark]”

MFCC(n)| |BFCC(n) <+——

Fig. 40 - Fluxograma do algoritmo para extracio de MFCC e BFCC.

Os algoritmos para o célculo de BFCC e MFCC s@o similares, diferem-se
apenas no tipo de escala usado para filtragem do espectro de magnitudes do sinal (Mel
ou Bark). O detalhamento do algoritmo de filtragem do espectro de magnitudes por tais
escalas derivadas de modelos psicoacusticos é apresentado nas se¢des A.3.2 e A.3.3,

respectivamente para 0 MFCC e para o BFCC.

No célculo do MFCC ou BFCC substitui-se a segunda transformada de
Fourier (para obten¢d@o dos coeficientes cepstrais) pela Transforma Discreta do Cosseno

(Discrete Cosine Transform) definida na Equacdo A.38

Tbhand

. Z T 1
DCTi(]) = | X; [kband] | cos [ ] (kband - _)] (A.38)
kb _ Tband 2
and=1

.ésima

Onde | X; [kpana] | respresenta a kpand”"™ banda mel ou bark da i janela;

Tvana € 0 ndmero total de bandas mel ou bark ; e i =1, 2, ... Tvand
A.2.4 Caracteristica Espectral Segundo Preceitos Musicais: Chroma

O Chroma pertence a uma classe de algoritmos de andlise e representagdo
espectral que é construida sobre conhecimento prévio de aspectos de organizacdo
musical (especificamente sob um aspecto da percep¢do sonora humana que influencia
neste tipo de estruturacdo), enquanto os demais algoritmos aqui apresentados sdo
baseados em propriedades do sinal acustico digitalizado ou em modelos da percepcdo

auditiva humana.
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A extragcdo do Chroma, também encontrada com o nome originalmente dado
por Fujishima (1999) Pitch Class Profile (PCP), é baseada no fendmeno de equivaléncia
em oitavas da percepcdo humana das notas musicais. A percepcdo de notas € entendida
com tendo duas dimensdes: 1) o chroma que € a relagdo de equivaléncia da percepcio
de mesma nota para sons distanciados por oitavas; 2) a altura (Height) que estd
diretamente associado ao aumento e diminui¢do absolutos da frequéncia no ambito do
espectro frequéncial percebido por humanos. Este modelo € ilustrado pela figura Fig. 3
(subsec@o 2.1.3) como uma espiral onde a representacio do parimetro altura estd
associada ao eixo vertical, e a rotacdo da hélice sob a divisdo de escala cromética

representa o Chroma.

O algoritmo de extragdo do Chroma retorna um vetor de 12 valores
correspondendo a energia do sinal para cada nota da escala cromatica. Para obtencdo
deste vetor o espectro € dividido em bandas com larguras correspondentes a 1 semitom
e frequéncia centro no valor das notas do temperamento (sendo que a percepgdo de
notas € de ordem logaritmica, a largura das bandas e os intervalos entre as frequéncias
centro aumentam conforme se aumenta o parametro de altura, i.e oitava), em seguida,
para cada nota sdo somados os valores de energia das respectivas bandas presentes em
todas as oitavas. A formalizag¢do do algoritmo segundo descri¢do de Sheh e Ellis (2003)

¢é apresentada na Equacdo A.39.

Chroma, = Z |X;[k]I? A.39
K:p(k)=p
Onde, p=0,1,.., 11;
k
e plk] =1 [2 log, <— for >] mod12 A.40
Nfref

Onde f;, é a frequéncia de amostragem e f,,r € a frequéncia relativa ao

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

E usual realizar os cilculos do Chroma com divisdes menores que semitons,

como por exemplo, em quartos-de-tom (p =0,..., 24) ou sextos-de-tom (p= 0,...,36). O
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vetor de Chroma ¢ utilizado em trabalhos que envolvem reconhecimentos de estruturas

harmonicas como acordes, pitch-class, e tonalidade.
A.3 Caracteristicas Psicoacusticas

Descritores de caracteristicas psicoacusticas sdo baseados em estudos de
modelos matemadticos para representacdo de caracteristicas da percep¢do auditiva
humana. Os algoritmos dessa classe de Descritores convertem o sinal de dudio em
funcdes que representam a resposta auditiva de certas caracteristicas do sistema auditivo

humano.
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A.3.1 Loudness

O loudness é uma medida psicoacustica relativa a percep¢do de intensidade
sonora. Existem diversos modelos matemdticos para a percep¢do da intensidade levando
em conta estudos sobre as propriedades fisicas do sistema auditivo. Um deles, visto no
trabalho de Pereira (2009), é baseado na modelagem da resposta em frequéncia dos
ouvidos médio e externo e atua como uma fun¢do de ponderacdo W(k) que atenua ou
enfatiza os componentes espectrais de acordo com o modelo de resposta em freqii€ncia

do sistema auditivo (Equagdo A.41).
W[k] = —0,6-3.64 f[k] 8 + 6.5 e 0CUIKI=33)* _ 10-3f[k])* (A.41)

Onde f [k] (definida na Equagdo A.11) é a frequéncia centro em Hz do

componente espectral k .

Desta forma o loudness L; de uma janela de andlise espectral é dado por:

K-1
L = ZIXi[k]IZ 10WIkl/20 (A.42)
k=1

esima

componente espectral da i

késima

Onde | X;[k]| representa a magnitude da

janela, K é metade de nimero de amostras da janela de andlise (FFT size)
A.3.2 Energia Espectral por Banda da Escala Mel

A Escala Mel foi elaborada através de estudos de psicoacustica realizados
por Stevens, Volkman e Newman (1937) e divide o espectro auditivo em uma escala de
alturas equidistantes segundo critérios perceptivos. O nome ‘Mel’ vem da palavra
‘melodia’ e indica que a escala é baseada em comparagdes entre alturas. A Equacédo

A.43 ¢é uma funcdo que converte valores de frequéncias em Hertz para a escala mel.
MEL(f) = 2595log;, (1 + L) = 1127 log (1 +L> (A.43)
700 ¢ 700

Onde frepresenta valores de frequéncia em Hz.
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Para medir a energia espectral sob a Escala Mel, usualmente filtram-se as
magnitudes dos componentes espectrais em k,; filtros Mel. Filtros Mel t€ém formato
triangular e sdo equidistantes em termos de frequéncias Mel. Cada componente
espectral com frequéncia centro em Hertz e inclusa numa das bandas Mel tem sua
energia multiplicada pela resposta de magnitude do filtro. 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 Bark é uma escala psicoacustica proposta por Zwicker (1961) que
divide o espectro auditivo humano em 24 valores que correspondem as frequéncias
limites das bandas criticas da percepgdo sonora. A equacio A.44 apresenta a funcio que

mapeia valores de frequéncia em Hertz para valores da escala Bark.

BARK(f) = 13 arct (0'76f>+35 t (f )2 A.44
(f) = 13 arctan 1000 Sarctan | (o= (A.44)

Onde frepresenta valores de frequéncia em Hz.

Para extracdo da energia espectral por banda da escala Bark somam-se as
magnitudes dos componentes espectrais com frequéncia centro (em Hz) com mesmo
valor segundo a escala Bark, de acordo com a funcdo A.44 para conversdo entre as

escalas.
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