*Centro

ﬂlnfﬂrmétiﬁ
U F F E

UN1versiDADE FEDERAL DE PErRNAMBUCO
Grabuacio em Ciéncia pa CoMPUTAGAO
CenTrRO DE INFORMATICA

ExTracA0 DE INFORMACAO SimBOLICA DE AuDIO:
ALGoRrITMOS DE ReconHECIMENTO DE ONSETS

TRrRABALHO DE (GRADUACAO

Aluno:  Roberto Cassio S. N. Junior (rcsdnj@cin.ufpe.br)
Orientador: Geber L. Ramalho (glr@cin.ufpe.br)

Margo de 2007



AGRADECIMENTOS

Agradeco a todos que de alguma maneira, direta ou indiretamente,

intencionalmente ou nao, tiveram influéncia na realizagao neste trabalho.

Ao pessoal da D'Accord Music Software, em especial Hugo e Américo,
com todo o apoio, orientacdo, codigo fonte e incentivo que recebi para

realizacdo do projeto.

Ao meu orientador, Geber Ramalho, pela relacdo amistosa que mantém

com o aluno e a excelente capacidade de cumprir sua funcao de orientador.

A minha familia, e meus amigos, por todo o apoio e infra-estrutura

social e emocional que me sustenta.

A Patricia, minha namorada, que deu apoio crucial em momentos bem

dificeis neste percurso.

A Ricardo Scholz, pela contribuicdo essencial na parte experimental do
trabalho, bem como o fornecimento de algumas sugestées de suma

importancia.

A Existéncia, que, independente da pretensiao de determinar se é
conscia ou nao de si, permitiu pelo fluxo de execucio das coisas de tal forma

este trabalho fosse realizado.



RESUMO

O presente trabalho trata de fazer um estudo geral sobre como
encontrar de forma automatica a entrada de notas musicais em arquivos de
audio, e realiza experimentos com a intencdo de fazer uma validacdo da

qualidade das melhores técnicas existentes.



“E nunca considerem seu estudo uma obrigacdo, mas sim como uma
oportunidade invejavel de aprender sobre a influéncia libertadora da beleza no
dominio do espirito, para seu prazer pessoal e para o proveito da comunidade a
qual pertencera o seu trabalho futuro”

Albert Einstein
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1. Introducao

Onset é uma palavra que poderia ser traduzida literalmente em algo
como “no momento do ajuste”, ou ainda, “no momento em que é definido o
estado”, tendo em vista que a sua formacdo vem da juncio das palavras “on”
+ “set” na lingua inglesa. No caso tratado aqui, onset diz respeito aos
momentos em um arquivo de audio onde se percebe a entrada de uma nota
musical ou instrumento percussivo. Em alguns momentos poderemos fazer
referéncia tanto ao “problema da deteccdo de ataques” quanto a “deteccéao de
onsets”, nos referindo ao mesmo objeto de estudo, mas a rigor ha uma

diferenca sutil que perceberemos mais adiante.

Sera feito um estudo geral sobre o assunto, compreendendo o problema
da deteccdo dos onsets numa musica, e alguma das técnicas mais
importantes de como soluciona-lo. Ademais, estudaremos como se
comportam o um algoritmo tido atualmente como um dos melhores em um

caso particular, que é o de bossa nova executada no violéo.

1.1. Motivagéo

A area de interesse principal, a ser escolhida para realizar este
trabalho de graduacéio, foi a de computagdo musical. Esta tem a capacidade
de reunir conhecimentos diversos de forma bastante singular, incluindo
areas como fisica, matematica, e inteligéncia artificial. Diversos eram os
temas disponiveis — vamos entender entdo por que deteccdo de ataques foi o

escolhido.



1.1.1. Onset no contexto geral

Mdusica é uma das formas de artes mais universalmente envolventes.

ui £ u ue na ie, ai u u

Muito raro é encontrar alguma pessoa que néo a aprecie, ainda que possua

gosto bastante restrito. A julgar por esta capacidade de envolver o ser

humano, até mesmo em seus mais profundos sentimentos, alguns tém até

dificuldade de ver a miusica com definicobes mais pragmaticas, como por

exemplo “uma complexa e bem organizada sucessdo de momentos de sons e
siléncio”.

no intuito de conciliar esta bela manifestacéo artistica com o mundo

E tuito d 1 ta bela manifestacao artist d

aparentemente “frio” das maquinas que se sustenta a motivacdo para a

escolha deste tema para o Trabalho de Graduacao.

O interesse principal passa pela extracdo de informacédo simbélica em
de musica em geral. Todavia, para delimitar um foco compativel com um
escopo para este tipo de trabalho, a opgdo escolhida foi um estudo sobre o

problema da deteccéao de localizacdo de ataques, ou “onset detection”.

A deteccdo automatica de eventos de onset d4 margem a uma ampla
gama de aplicacoes, tanto em musica quanto no contexto geral de
tratamento de audio. Podemos destacar algumas diretas, tais como
transcricdo automatica de melodia para formatos simbélicos (ex. MIDI), e
técnicas de reconhecimento de voz, em que é diretamente notavel a

importancia de se conhecer os momentos de em que os sons se iniciam.

Com a informacéo basica do momento de entrada de sons, percussivos
ou tonais, é possivel inferir outras caracteristicas relevantes da miusica,
como por exemplo o andamento, ou mesmo realizar o acompanhamento
automatico (beat tracking), assim como os seres humanos fazem ao bater

com o pé ao som de uma melodia.



Deteccdo de onsets abre também novas possibilidades em aplicacées
como compressdo, indexacdo e recuperacdo de informacdo musical.
Encontrar uma misica numa base de dados, por exemplo, pode ser uma
operacdo bastante otimizada se levarmos em conta simplesmente a

similaridade nos tempos em que ocorrem os elementos musicais relevantes.

Em compressdo de dados, minimizar redundancia é sempre desejavel.
Os tempos de execucdo dos eventos mais significativos de mudancas na
musica sdo uma informacédo que, logicamente, ja esta na codificacio a ser
tocada do audio. A identificacdo destes padrdes, com grau razoavel de
certeza, e de forma isolada e separada, pode servir para otimizar bastante a

maneira como o fluxo de dados de dudio é armazenado.

1.1.2. O problema escolhido

Além das aplicagoes praticas que ja foram exemplificadas, também
podemos considerar a necessidade de analise da estrutura musical em si.
Classificar uma musica em um determinado género musical, deduzir quais
os diferenciais que um determinado estilo tem. Ou mesmo, adentrar-se com
mais profundidade neste assunto e dar ainda mais granularidade a
classificacio a ponto de tornar possivel a distincdo entre dois
instrumentistas, levando em conta, entre outros fatores, pequenas variacoes
de tempo que sdo geralmente encontradas na interpretacdo de cada um, em

comparacao com o que é especificado na partitura.

O que ha nestas pequenas variagoes que gera riqueza (ou nao) a
performance artistica? Quais os elementos humanamente perceptiveis

(ainda que de forma subconsciente), e quais sio os irrelevantes?

A resposta a estas perguntas ndo sera obtida de maneira direta dentro
do escopo deste trabalho. No entanto, este estudo tem potencial para
auxiliar a respondé-las. Qual a precisdo que conseguimos obter com estas

técnicas? Que grau de confiabilidade é possivel obter com estes resultados?



Tendo estas indagacdes em mente, e levando em conta os estudos que
vém sendo feitos sobre musica brasileira — especificamente, o projeto “Um
Pais, Um Viol&o”, escopo da tese de mestrado de Ernesto Lima, veio a tona a
grande pergunta em que se sustenta a motivacido para este texto e os
esforcos de pesquisa: que grau de confianca os algoritmos de deteccao
de onsets oferecem para este tipo de analise, ou seja, quando
trabalham restritos a um conjunto de arquivos de audio de violao,

na execucao deste género musical?

Ainda sobre esta tese, existe disponivel uma rica base de arquivos
musicais captados de trechos de miusica brasileira, utilizando um violao que
fornece saida acustica e MIDI. Um arquivo MIDI possui codificados,
diretamente, os tempos de entrada das notas, ou seja, os onsets, dos quais
tratamos. Mas, qual a precisao do hardware de captacao que esta no
violao, e o quanto esta informacao correspondente a realidade em

relaciao a maneira como percebemos os ataques na musica?

1.2 Objetivo

Tendo em mente os motivos que levaram a este tema, e as indagacdes
apresentadas, este estudo iniciara apresentando uma analise das técnicas de
deteccao de onset existentes, o principio por tras delas e quais as principais
abordagens utilizadas na busca por aumentar o grau de certeza dos
resultados. Uma explicacdo didatica para entendimento da construcéo de

um algoritmo mais simples também estara inclusa.

Uma vez que se tenha esta visdo geral sobre o problema, conforme ja
esperado pelo que foi citado como motivacao, sera escolhido um algoritmo
que tenha destaque na qualidade dos resultados (mesmo que com outro tipo
de instrumento musical), e averiguado como este se comportara para o caso
especifico que foi levantado, ou seja, em uma performance de bossa nova ao

violao.
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Estes resultados serdo comparados com os da captacdo MIDI do violao,
sobre a base que foi mencionada, e analisaremos o que poderemos inferir dos

mesmos.

1.3 Abordagem

Para alcancar estes resultados, o primeiro passo foi a leitura de
diversos artigos a respeito do assunto, classificacdo em nivel de relevancia

ao tema e selecdo para estudo e abordagem.

Ja com um conhecimento mais geral a respeito das técnicas existentes,
a estratégia utilizada foi fazer uma implementacéo propria de um algoritmo
de deteccdo. Uma implementacdo simples, que ndo tem intuito de trazer
inovacédo e resultados comparaveis ao estado da arte, mas sim servir para o
aprendizado pratico e interativo sobre a construcio de detectores do tipo e os

problemas genéricos envolvidos.

Uma pesquisa sobre as metodologias para realizar a avaliacdo de
resultados dos algoritmos também foi realizada. Desta, selecionamos uma
para realizar as observacoes sobre as questoes levantadas a respeito da
execucdao no violdo do estilo musical que foi escolhido como referéncia.

Criamos nosso framework de testes e analisamos os dados obtidos.



2. Problema

Este capitulo definira os principais elementos de estudo deste trabalho,
trazendo alguns conceitos importantes e mesmo informacées sobre seus

contextos de utilizacéo.

2.1. O som e sua representagcao

O som é uma compressiao mecanica variando no tempo que se propaga
de forma circuncéntrica, em meios que tenham massa e elasticidade como os
sélido, liquido ou gasoso. Em particular, o que chega aos nossos ouvidos é
uma sucessio de oscilacoes periddicas na pressido do ar, que faz vibrar
nossos timpanos no mesmo ritmo. A velocidade desta oscilagdo é chamada
freqliéncia, e usualmente medida em unidades de oscilacdo por segundo

(Hertz ou Hz).

Quando esta oscilacdo é transmitida ou armazenada em algum lugar, a
entidade que varia com o tempo deixa de ser a pressiao mecénica de algum

material e é substituida por outra grandeza.

Esta grandeza pode oscilar de forma analoga, ou seja, de uma maneira
que possa representar a mesma oscilagdo, com mudanca apenas da escala de
oscilacdo e da grandeza fisica oscilatéria em si. Exemplos de transmissdo ou
armazenamento analégico podem ser vistos em fitas cassetes comuns (um
campo magnético aumenta e diminui de acordo com o a variacdo do som
original), discos de vinil (a profundidade de ranhuras na superficie é a
entidade variavel), ou um fio de um microfone conduzindo eletricidade para

a transmissdo do audio.

A figura 1 tem a representacdo de uma oscilacdo desta natureza no
tempo, particularmente da pressdo atmosférica — que é o que faz vibrar

nossos ouvidos para que percebamos o som.
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Fig. 1 - Oscilagdo da pressdo atmosférica no tempo que nos fa perceber
um som

A transmisséo, processamento e armazenamento em sistemas sdo um
tanto diferentes. Em linhas gerais, as medidas da grandeza fisica oscilatéria
sdo mapeadas para um conjunto discreto de valores (que pode ser
representados por simbolos, tais como 0 ou 1, ou um caracter ASCII). Estas
medidas sdo feitas a uma certa velocidade, como fotografias tiradas do som.
O tamanho do conjunto discretos de valores para o qual o mapeamento esta
sendo feito é o tamanho da amostra, e é normalmente definido em bits por
amostra (ou bits/sample). A quantidade destes valores que sdo mapeados
em cada unidade de tempo é chamada taxa de amostragem (usualmente

contabilizada em amostras/segundo).

Na pratica, o resultado é uma representacdo de algo bem préximo do
sinal analégico original, mas ligeiramente truncado, o que dependendo da
qualidade utilizada néo é perceptivel ao ouvido humano. Uma visualizacao

propositadamente exagerada deste fenomeno esta na figura 2.



Digital

Fig. 2:Som armazemdo digitalmente,
em baixa resolugdo, para demonstrar
como os dados digitais sdo truncados

Quase nunca a oscilacédo sonora é simples e bem comportada tal como a
onda usada no exemplo anterior. Em geral, o som é uma composicdo de
sinais em freqiiéncias diversas, com parametros também variados, mudando
com o tempo. A figura 3 exibe o comportamento do sinal auditivo ao longo do

tempo para uma corda de violao sendo tocada.

Fig. 3: O comportamento oscilatorio no tempo, observado ao tocar uma cada de
violdo, é bem mais rico e complexo, pois contém sons de diversa freqiiéncias
misturadas.

2.2. Algumas defini¢bées: Ataque, decaimento, onset e

transiente

Em geral falamos sobre “encontrar os ataques”, mas, quando usamos a
palavra em inglés “onset”, temos uma defini¢do do significado ligeiramente
mais sutil e precisa. Vejamos esclarecimentos para estes e outros termos

relevantes ao tema analisado.

14



2.2.1 Ataque

Ataque é o nome dado a todo o intervalo de tempo em que a intensidade
do sinal estéd ascendendo, de forma brusca, o que no caso de uma musica
deve-se, geralmente, a entrada de uma nota musical ou surgimento de som
percussivo. Em outras palavras, para um exemplo em que a intensidade do
sinal estava zero e uma nota musical foi tocada (ou uma pancada foi dada
em um instrumento percussivo), o ataque é o nome dado ao intervalo de
tempo em que o sinal estd saindo do nivel de intensidade zero, até atingir

um determinado maximo.

2.2.2 Decaimento

Logo apés ocorrer do ataque, é comum (dependendo do tipo de
instrumento tocado e da maneira como o som é executado) esperar que haja
o chamado decaimento. E apenas o0 processo inverso: apés atingir seu
maximo, o sinal se sustenta por um determinado periodo de tempo (este
chamado de sustentacdo), e comeca a diminuir gradativamente (e

rapidamente, dependendo do caso) de intensidade.

2.2.3 Transiente

Transiente diz respeito a um caso mais geral. Como o préprio nome
sugere, trata-se daquilo que é transitorio; em especifico, chamamos de
transiente os intervalos de tempo onde o a intensidade do sinal sofre algum
tipo de variacao rapida, crescente ou decrescente. Os intervalos onde ha
ataque e o decaimento, observados no tocar de numa nota de piano, por

exemplo, sdo transientes.



2.2.4 Onset

Onset, diz respeito ao instante. Traduzindo de forma aproximada, seria
“no momento do ajuste, da definicdo”. Neste caso, trata-se do tempo exato da
definicdo do ataque, o seu inicio — 0 momento preciso em que o volume do

som comeca a aumentar por causa de um novo elemento sonoro entrante.

2.2.5 Visualizando estes momentos

Fica muito mais facil e palpavel perceber o que séo estas defini¢oes ao
vé-les na pratica. A figura 4, a seguir, da uma mostra precisa e detalhada do
que sdo e onde estdo cada um dos elementos. Trata-se de um grafico que
mostra o volume sonoro variando no tempo, no momento em que um uma

nota entra.

P

attac

‘el transient

Fig. 4: O som original e o acompanhamento da
evolugdo de sua amplitude média no tempo, onde
podemos identificar o momento do onsé, o
ataque (também considerado um transiente), e o
periodo de decaimento

2.3. Detalhes envolvidos na detecgcao

A deteccdo de onsets possui alguns detalhes, inclusive de natureza

subjetiva, impondo que alguns critérios precisem ser bem definidos.
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2.3.1. Onset verdadeiro e o percebido

O ataque, e por conseqiiéncia o onset, sdo entidades bem definidas,
conforme j& foi colocado. No entanto, existe uma certa distancia entre o que
podemos identificar, visualmente, em um grafico, marcando o inicio do
ataque (ou num crondémetro, indicando por exemplo o instante em que uma

corda foi tocada), e o que um ser humano percebe.

Existe uma area especifica para estudar os sons e os efeitos que séo
capazes de provocar no cérebro: a psicoacustica. Enquadrando-se nesta area
de pesquisa, alguns trabalhos indicam que a percepcdo do onset ocorre

quando o volume chega a um nivel entre 6 e 15 decibéis abaixo do maximo.

2.3.2. Multiplos instrumentos (polifonia)

O momento dos onsets é algo bastante nitido e observavel em uma
musica em que haja apenas um instrumento tocando. Todavia, quando se
trata de polifonia, ha detalhes a serem considerados e algumas decisées a

serem tomadas.

Notas com intervalo de tempo muito curto entre si podem ser
confundidas, pelo préprio ouvido humano, como uma unica nota soando.
Para estes casos, a complexidade é maior e ja ndo sdo validos os estudos de
psicoacustica indicando a diferenca entre a percepcao humana e o tempo real

do onset.

Mesmo sem contar com as variagoes na percep¢do humana, existem
alguns fatores sobre os quais é preciso, muitas vezes, arbitrar decisdes
subjetivas. Um acorde, por exemplo — onde varias notas sdo tocadas
praticamente ao mesmo tempo — pode ser visto como um ataque tnico ou
varios juntos, e a maneira como a audi¢do processa isto também é discutivel.
Este tépico sera melhor abordado no capitulo a respeito de metodologias de

avaliacdo de algoritmos.



2.4. Ataques em variados instrumentos musicais

Instrumentos musicais distintos apresentam curvas de ataque
distintas, como é de se esperar. Uma forte pancada numa tecla de piano faz
com que o crescimento no volume do som se dé de forma muito mais subita
que um sopro numa flauta ou o deslizar do arco em uma corda de violino. A
forma de tocar também é determinante: basta pensar num baixo actustico

sendo tocado com arco ou tendo as cordas puxadas com os dedos.

Além disso, também a depender do tipo de instrumento, a resposta é
usualmente diferente nas diversas faixas de freqiiéncias. Da mesma
maneira que as intensidades de emissdo sdo perceptivelmente diferentes
para cada frequiéncia (ha timbres com mais acentuacédo nos graves, outros
nos médios, e outros nos agudos), as respostas de ataques podem se

apresentar de forma nao-uniforme.

Este conhecimento pode servir para melhor definir a estratégia e os

parametros a serem utilizados na técnica de deteccao de onsets.

2.4.1 Peculiaridades na execug¢do do violdao

Sendo o foco deste trabalho, é valido salientar que o violdo também tem
seus detalhes em relacdo aos outros instrumentos. Além de, naturalmente,
possuir sua curva caracteristica de ataque, esta é suscetivel a mudancas em
funcdo de fatores como a maneira como o instrumento estd sendo tocado
(dedilhado, ou batido), e mesmo a posicédo e dedos utilizados na méo direita

(no caso de destros), que determina timbres mais macios ou asperos.

Outra caracteristica a ser levado em conta é a presenca de polifonia —
ou, em palavras mais simples, o fato de estarem sendo tocadas varias cordas

ao mesmo tempo.
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Como esta analise esta sendo delimitada ao estilo musical bossa nova,
estes fatores sdo em parte uniformizados, controlados. Mas ainda ha uma
certa variacdo em funcdo da prépria musica em si e do estilo do

instrumentista que esta tocando.



3. Estado da Arte

Neste capitulo temos uma visdo geral das principais técnicas
existentes. Todavia, para que sejam melhores absorvidas, passamos antes
por uma introducéo explicando, de maneira simples, o processo mais basico

(intuitivo) para a deteccédo dos onsets.

3.1. Compreensdao geral dos algoritmos

A grande maioria dos algoritmos de localizacdo de ataques passa por
um conjunto comum de etapas para obter os valores de tempo dos onsets, a
partir do arquivo de dudio. Compreendé-las da uma importante visdo geral
das solucdes para o problema, e abre o entendimento, inclusive, para ter

nocao dos métodos que néo sigam os caminhos mais ortodoxos.

O artigo A tutorial on Onset Detection in Music Signals traz, de forma
bastante didatica, alguns pontos comuns nestes detectores de ataques, e é
com base nele que vamos fornecer esta nocdo geral, antes da analise do

estado da arte propriamente dita.

Vejamos, pois, que etapas sdo estas e as possibilidades mais atuais do

que é realizado em cada uma.

3.1.1. Pré-processamento

Como o proprio nome sugere, o pré-processamento dara ao sinal puro
de audio algum tratamento que vise atenuar ou enaltecer determinadas
caracteristicas. E uma espécie de “polimento” inicial do sinal para que dele

possa se extrair os eventos procurados com maior clareza.

Esta etapa é opcional, por isso nem sempre é implementada nos
algoritmos — embora possa, em muitos casos, aumentar a qualidade dos

resultados.
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Duas operacées freqiientemente realizadas nesta etapa séo: divisdo em

bandas e separacao de transientes.

3.1.1.1 Divisao em bandas

Varios sao os algoritmos que tiram proveito da analise da informacéo
de maneira separada por cada faixa de freqiiéncia do sinal. Em alguns casos,
este processamento é usado como informacdo extra para complementar as
estimativas globais de localizacdo de ataques; em outros, esta abordagem é

uma forma de aumentar a robustez do método de deteccao.

Um exemplo bastante interessante de aplicacdo desta técnica esta no
método proposto por Duxbury, que utiliza um tipo especial de banco de
filtros para separar o sinal em 5 bandas. O passo diferencial dado é a
proposta de um esquema hibrido que considera mudancas na energia do
sinal nas regides de alta freqiiéncia e mudancas no espectro nas freqiiéncias
inferiores. Implementacoes deste tipo evitam as restricées impostas quando
tratamos o sinal como um todo indivisivel, pois podemos ter estratégias

diferentes para faixas de freqiiéncias diferentes.

3.1.1.2 Separagao entre transientes e partes estaveis

Ja sabemos que os transientes sao oscilacdes na intensidade do sinal
que ocorrem de forma subita. Ataques sdo tipos particulares de transientes

— os correspondentes sons que estido surgindo na musica, ao longo do tempo.

Existem, todavia, diversos momentos onde o som é razoavelmente
estavel, ndo apresentando caracteristica transitiva e, portanto, sem chances
de conter um onset. Na atividade de busca dos onsets, conseguir esta
diferenciacdo de forma preliminar permite que se manipule somente a
informacao mais relevante, e sendo esta etapa bem realizada, as chances de

erro ficam reduzidas.



3.1.2. Redugéao

A reducao pode ser considerada a etapa chave do processo de encontrar
onsets. Tem este nome em funcdo da préopria operacio que provoca: o sinal
de audio é transformado em uma funcdo mais simples e com taxa de
amostragem reduzida, isto é, se o som possuia 44100 amostras de
intensidade de audio por segundo, apds esta etapa teremos uma funcéo que

possuira — por exemplo — apenas 100 amostras por segundo.

Este sinal de baixa resolucéo obtido, no entanto, possui expressividade
muito mais elevada, de maneira que mesmo um olhar rapido sobre esta
funcéo ja permite ter uma idéia aproximada de que pontos correspondem a

onsets. Por este motivo, é também chamado de funcao de deteccao.

Uma vez obtida a saida desta funcdo, um pds-processamento para
encontrar os picos deve ja permitir que sejam conhecidos os instantes que

estdo sendo procurados.

3.1.3. Localizagéo de picos

Se a funcdo de deteccdo estiver bem projetada, os onsets, bem como
outros transientes que surjam de forma abrupta, aparecerdo como detalhes
bem distintos, e facilmente localizaveis. E comum que os eventos procurados

correspondam aos valores maximos locais observados, ou seja, os picos.

O processo de localizacao de picos, bem realizado, pode ser dividido em

3 etapas relevantes:

1. Pés-processamento — tratamento adicional dado a funcédo de
detecgao que foi obtida com o processo de reducio, que visa facilitar a
localizacdo dos onsets fazendo com que a funcdo de reducédo possua
maior uniformidade e consisténcia com relacdo a maneira que os

eventos de surgimento de ataques nela aparecem. Pode ser um
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processo de filtragem de ruidos (suavizacédo), ou manipulacées que
tornem mais facil determinar o limiar a partir do qual um instante é
considerado de pico (correspondente a um onset), tal como normalizar

a funcao, ou centraliza-la em torno de um certo valor (ajuste DC).

2. Determinacao do limiar — é de se esperar que aparecam, no
arquivo, picos que ndo estejam diretamente relacionados ao
surgimento de ataques, devido a outros tipos de transientes mais
sutis, que aparecem com alguma freqiiéncia. Levando este fato em
conta, é de extrema importancia que o limiar de intensidade que
distingue um pico causado por uma nota musical ou som percussivo

entrando de outros eventos espurios seja confiavel.

3. Determinacgio efetiva dos picos — finalmente, quando o sinal
tiver sido tratado de forma adequada e o limiar que permite distinguir
um onset de quaisquer outros ruidos esteja definido da melhor
maneira possivel, basta encontrar os pontos de maximo que seguem o
critério estabelecido, e a lista de instantes de tempo correspondentes

aos eventos de onset estara pronta.



3.1.4. Fluxo do processamento de audio

A fim de melhor esclarecer, vejamos uma na figura 5 uma ilustracéo
mostrando a formacomo o audio vai sendo transformado ao longo destas

etapas.

Original
signal
| e
[ (optional) Pre —processing ]
[pre —processed] v
Audio
signal

time

Detection
function

Peak —picking

Onset
localization

* * * * %k k ok * * &
time

Fig. 5: O audio sendo transformado ao
longo das etapas do processo de
detecgdo de onsets

3.2. Principais metodologias

Tendo em mente as etapas mais comuns de um algoritmo de deteccédo
de onsets, ja podemos fazer uma observacido geral sobre as técnicas

utilizadas nos algoritmos de ponta.
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3.2.1. Funcgées de detecgcao

Vimos que, apés um pré-processamento (opcional) do arquivo de audio,
o sinal vai passar por uma etapa chamada de reducéo, onde o conjunto de
valores que antes representava ponto a ponto a evolucédo da oscilagdo sonora
no tempo sera reduzido a um conjunto menor, com resolucdo inferior, que
expressa a probabilidade de um ataque estar iniciando em certa fatia de

tempo.

Seguimos, entdo, algumas funcgoes de detecgao dentre as utilizadas com

maior sucesso.

3.2.1.1. Fluxo espectral

Fluxo espectral é uma medida do quéo rapido o espectro do sinal esta

mudando para um dado instante de tempo.

O espectro do sinal é o conjunto de valores das intensidades de energia
para uma certa faixa de freqiiéncias (bandas), dentre as multiplas oscilacoes
que estdo embutidas no audio. A obtencdo deste espectro se da por meio de
uma operacdo chamada Transformada de Fourier, cujo calculo nao sera

explicado aqui.

O fluxo espectral pode ser obtido calculando-se a diferenca na
distribuicdo de energias ao longo das freqiiéncias, de uma unidade de tempo
para outra. Para este calculo, o espectro é normalizado, e assim o resultado

obtido acaba por ser independente da energia total.

Para este caso particular (servir de funcdo de deteccdo de onsets), o
fluxo espectral é restrito as mudancas positivas, e somado ao longo de todas

as subdivisoes consideradas do espectro. A formula utilizada é a seguinte:

r;.|2

—1

SF(n) = Z H(|X(n, k)| —|X(n—1,F)])

2

h=—
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Onde H(z) = 'e_+2|1L (funcéo de retificacdo de meia-onda). N é o tamanho
da janela de audio que esta sendo utilizada; n indica o indice atual desta
janela. E k& corresponde ao indice da banda de freqiiéncia do espectro que

esta sendo contabilizada.

3.2.1.2. Desvio de fase

A fase é uma outra componente do sinal que podemos obter com a
transformacéo de Fourier. Ela indica o quanto uma vibracio esta deslocada

no tempo (ou espaco), em comparacédo com uma oscilacdo senoidal padrao.

A velocidade de mudanca da fase para uma subdivisdo do espectro de
freqiiéncias do sinal pode servir como estimativa da freqiiéncia instantanea

nesta subdivisao.

Um sinal X(7,k) pode ser escrito em funcéo de sua fase ple, M, com a

utilizacdo de notacdo de nimeros complexos, ou seja:

X(n, k) = |X(n. k)| e’k
A fase ¥(n.k) estd no intervalo —7 < V(1. F) < T Desta forma, a
|'F r ]
freqiiéncia instantanea é dada pela primeira diferenca de fase " (m, ‘!"), dada

por:
O (n, k) = p(n, k) —p(n — 1,k)

A medida de mudanca na freqiiéncia instantanea, indicadora de um

possivel onset da qual falamos, é dada pela segunda diferenca de fase:

O (nok) =4 (n.k) — ' (n— 1 k)
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Seus valores também caem dentro do mesmo intervalo. Baseado entéo
nesta medida, a funcido de deteccdo é construida a partir da média dos
valores absolutos de variacdo de freqiiéncia instantanea, para todas as
divisdes de espectro obtidas por meio Transformada de Fourier, o que

minimiza as chances de perder uma deteccéo:

3.2.1.3. Dominio complexo

Amplitude e fase do sinal podem ser analisados de forma conjugada, na
busca de momentos em que o sinal se desvia da estabilidade. Isto é obtido

calculando-se a amplitude e fase esperadas para a corrente regido do

espectro X (72, k), baseado nos valores anteriores X(n—Lk) g X(n—2k),

Xr(n, k)

O valor alvo desejado é estimado assumindo que a

amplitude e a taxa de mudanca de fase sdo constantes:
—\:T [.” ) ‘[.~I — |‘T{ [_“_ — 1. ’{t'| | f_-’-.l":{ n—1,k)+y (n—1,k)

Entao, definimos a funcdo de deteccdo baseada em dominio complexo

CD como sendo a soma de desvios absolutos em relacao aos valores alvos:

3.2.1.4 Desvio de fase com pesos

Uma verséo otimizada da funcéo de deteccao baseada em desvio de fase
leva em conta a suscetibilidade da mesma a ruidos que existam no sinal cuja

energia nao é representativa.



Em outras palavras, o problema com a técnica que calcula o desvio de
fase é que todas as k-ésimas fatias do espectro de freqiiéncias sdo levadas em
conta igualmente, em contraste com o fato de que a energia do sinal esta
distribuida com maior densidade entre as regides de freqiiéncia que contém

partes dos tons soando no audio, para um dado momento.

Diante disto, uma nova proposta de funcdo de deteccdo de onsets foi
feita, visando corrigir esta falha atribuindo pesos a a energia de cada regio

do espectro, com base em sua magnitude:

WPD(n) = Tl S X (k) " (n, k)|

Este calculo assemelha-se ao da funcao vista de dominio complexo, na
qual a magnitude e a fase sdo consideradas conjuntamente. Todavia, a forma
de combina-las é diferente. Uma opgao também é definir uma versao

normalizada esta funcido, onde obtemos:

N
L1

Z e _ Y
NWPD(n) = z

3.2.1.5. Dominio complexo com retificagao

A abordagem da funcédo de deteccdo baseada em dominio complexo
possui um problema: ela néo faz distin¢éo sobre quando a amplitude do sinal
esta variando de maneira crescente ou decrescente. Isto dificulta a distincéo
entre onsets e outros inicios de transientes na musica. Uma verséo
melhorada desta funcédo de deteccdo corrige este problema, fazendo isto da

seguinte maneira:
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RCD(n) = RCD(n, k)

N

Onde:

(1X(n.k)— Xr(n k)|, if|X(n.k)| >
RCD(n.k) = { | X (n—1,k)
\

0, otherwise

Ou seja, a funcao de deteccdo tem seu valor diferente de zero apenas

nos momentos onde o sinal teve o seu valor crescente.

3.2.2. Localizagao de picos

Sabemos que a funcédo de deteccéo, recebendo como entrada o sinal de
audio, produz como saida um conjunto de valores de menor resolucédo que
representa uma entidade a qual pode ser interpretada como a probabilidade

de haver um ataque num dado instante.

Algumas funcoes de deteccdo dentre as de melhor qualidade foram
vistas, contudo, para que sejam tuteis é necessario que seus resultados sejam

transformados nos eventos de onset de forma apropriada.

Para isto, o limiar da funcio de deteccédo necessita ser bem calibrado. E
deve ser auto-ajustavel ao longo da misica, para que seja sensivel, de forma

coerente, as flutuacdes de média local da funcéo.

Determinar este valor de corte, entédo, é uma tarefa de experimentacéo
inerentemente experimental e dependente da parametrizacdo dos
experimentos. Isto tende a oscilar inclusive dependendo do tipo de musica
que esta sendo trabalhada. Técnicas de aprendizagem podem ser muito tuteis
para fazer um ajuste fino dos parametros. Os melhores reconhecedores tém

tudo isso embutido em seus calculos para gerar as marcacées de onsets.



4. Metodologias para Avaliacao de Algoritmos

Existe uma vasta gama de técnicas e algoritmos para a deteccéo
automatica dos onsets em arquivos de audio, e nds ja explanamos algumas
de grande importancia, fornecendo uma visdo geral a respeito do tema.
Diante disto, surge naturalmente a pergunta: como fazer uma avaliacéo?
Quanto uma técnica é melhor que a outra, e sob que condicées estas
diferencas se evidenciam? Como obter um “gabarito” com as marcacgoes
corretas das posicdes iniciais dos ataques? E como traduzir em niumeros o

desempenho de um algoritmo?

Tais questionamentos constituem o contexto do corrente capitulo.

4.1. Caracterizando onsets

Um dos primeiros passos quando se tem intencdo de marcar um
arquivo de audio com seus instantes de onsets é fechar a definicdo do que
sera considerado como onset em si. Isto porque, conforme mencionamos,
existe uma diferenca entre o onset real — o momento onde a nota realmente
comecou a tocar — e o momento a partir do qual a nota se torna audivel, e o

ouvido humano percebe sua entrada.

Tudo fica mais simples quando se trabalha com sons monofonicos, isto
é, apenas uma nota sendo tocada a cada vez no decorrer do tempo. No

entanto, isto ndo é a realidade, na maioria dos casos.

Mesmo com apenas uma nota por vez, existem pertubagdes que podem
tornar a tarefa mais ardua — como uma possivel interferéncia de eco ou
reverberacdo na gravacdo, ou ainda outros ruidos como a respiracdo do

musico que ou sons espurios emitidos pelo préprio instrumento.
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Em madltiplas notas simultidneas, vem a questéo da classificacdo de um
acorde, por exemplo, como tendo varios ataques (respectivos a cada uma de
suas notas), ou se sera tomado como apenas um (se as notas forem
suficientemente proximas). Ainda ha também a chance de uma nota
permanecer soando enquanto outras estdo sendo atacadas, e isto também

pode interferir no resultado.

Fatores como estes sugerem que a deteccdo dos onsets pode ser
considerada, até um certo ponto, uma tarefa relativamente subjetiva, e por
isto a precisdo na especificacdo do que estamos procurando, em algum

experimento, é item crucial.

4.2. Como marcar os onsets?

Como proceder para efetuar a marcacdo dos onsets em arquivos de
audio que vao servir como referéncia para testar a eficiéncia de algum

algoritmo? Existem algumas técnicas padrao que aqui descreveremos.

4.2.1. Marcagao usando instrumentos monitorados

Uma idéia bastante interessante para aqueles que disponham de
recursos € o uso de instrumentos musicais que, por meio de algum
dispositivo eletromecanico captam o instante exato em que uma nota
musical foi executada. Em alguns instrumentos, como uma flauta ou um
violino, isto pode ser tecnicamente inviavel: é mais facil construir o aparato
adequado em algo como um piano ou o6rgdo. Pianos monitorados por

computador sdo, de fato, utilizados em alguns trabalhos.

Quando esta técnica é utilizada para marcar arquivos de audio, ndo se
pode esquecer da diferenca entre os onsets verdadeiros e os percebidos.
Dependendo do tipo de instrumento e da margem de erro considerada, esta

diferenca pode ser descartada.



De qualquer forma, ter os recursos para gerar marcacdo desta maneira

pode ser dispendioso, além de restritivo quanto ao tipo de acervo de audio

com o qual se pode trabalhar. Portanto, em diversas situacées o trabalho

humano acaba sendo o meio mais adequado.

4.2.2. Marcacao realizada com trabalho humano

Marcar manualmente os onsets num arquivo de audio é uma tarefa que

requer extremo esforco, demandando bastante tempo e concentracéo.

Para fazer uma marcacido manualmente, destacamos aqui 3 técnicas:

e Plotagem do sinal — é observar o valor do sinal de 4audio no
decorrer do tempo, ou seja, a forma de onda original. Os ataques
podem ser percebidos pelas regides onde o sinal cresce de amplitude
rapidamente, como é de se esperar. E uma técnica bastante eficiente,

em particular para marcar a entrada de sons percussivos.

e Visualizacdo do espectrograma — exibe como a intensidade
sonora esta distribuida, a cada instante, em diferentes faixas de
freqiiéncia. Ajuda a localizar os onsets globalmente. Uma
caracteristica bastante comum no aparecimento dos ataques é haver

um sobressalto nas intensidades em toda a faixa de freqiiéncias.

e Ouvir pedacos do sinal — Combinado com técnicas de
visualizacdo, permite ao individuo marcando o audio atingir excelente

eficiéncia e precisio.

Se o individuo que ira etiquetar os ataques tiver estas opg¢oes em maios,

mais alguma habilidade e nivel de cuidado, podera obter resultados bastante

aceitaveis. Para tanto, é preciso contar com alguma ferramenta que

disponibilize estas maneiras de “enxergar” o audio.
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4.2.3. Uma ferramenta de auxilio: Sound Onset Labelizer

Existe uma ferramenta que foi desenvolvida para facilitar a marcacao
de onsets em arquivos de dudio, utilizando as técnicas que foram citadas. E o
Sound Onset Labelizer (etiquetador de onsets de som), uma ferramenta open
source para ser usada no Matlab, desenvolvida referenciada pelo artigo
Methodology and tools for the evaluation of automatic onset detection

algorithms in music.

Este programa aumenta em muito a precisdo e a eficiéncia de quem

realiza a trabalhosa tarefa de marcar os onsets manualmente.

A tela do programa é dividida em 3 partes: na divisdo superior, temos a
representacdo do espectrograma do sinal; no meio, aparece a forma de onda
em si no decorrer do tempo; embaixo, controles para uso do programa, como

tocar um trecho de audio ou marcar um onset.

O espectrograma e o grafico da onda compartilham o mesmo eixo de
tempo, e as operacdes de zoom atuam igualmente em ambas as partes. A
direita do espectrograma temos um cursor que serve para regular o
contraste de sua imagem, e a direita do grafico do sinal podemos regular o

tamanho com que a amplitude média aparecera na tela.

Em testes feitos com o software, todos os 3 anotadores (os autores,
considerados como experientes em ouvir) adotaram espontaneamente

técnicas similares para marcar os onsets, seguindo estes passos:

1. aplicar zoom a janela, de maneira que o grafico contenha

algumas poucas notas (tipicamente, 1 a 2 segundos de som);

2. efetuar a marcacdo com baixa precisdo, com o uso do

espectrograma;

3. fazer o ajuste preciso, com o uso da opcao “autoplay”. Ela permite
definir a posicdo de uma marcacdo imediatamente antes de um evento

ocorrer.



Deve-se notar que estes passos foram determinados em senso comum,
sem que instrucées prévias sobre a anotacdo fossem dadas, exceto sobre a
utilizacdo da ferramenta em si. Esta sinergia sugere que o software realiza

bem o propdsito de facilitar a tarefa de maneira razoavelmente intuitiva.

4.2.4. Erro quando realizada marcagao manual

Nos experimentos realizados pelos desenvolvedores do Onset Audio
Labelizer, uma preocupacédo extremamente relevante foi mensurar qual o
desvio que, em média, existe quando individuos — mesmo experientes — estio

encarregados de marcar manualmente os onsets.

Como é de se esperar, ha pequenas variacées na marcacéo feita por um
ser humano ou outro, pequenos erros que devem ser ponderados quando

analisamos a qualidade de um algoritmo.

A tabela 1 mostra os resultados observados, para uma bateria de 17
arquivos, com 3 individuos etiquetando o inicio dos ataques, com o auxilio do

Onset Audio Labelizer.

File Number of Number of | Average
i labelled onsets consistent timing
1 2 3 onsets difference
1 60 [ 61 60 60 3.9 ms
2 38 | 38 | 46 33 13.6 ms
3 10 9 13 6 11.9ms
1 25 [ 25 | 26 25 2.5 ms
5 65 | 65 | 65 58 14.4 ms
6 79 [ 79 | 79 78 7.2 ms
7 20 22 21 20 8.9 ms
8§ 58 | 58 | 58 58 7.7 ms
9 41 39 | 41 37 9.9 ms
10 20 | 20 | 20 19 7.0 ms
11 56 | 56 | 56 56 4.7 ms
12 62 | 62 | 66 59 9.9 ms
13 56 | 52 | 56 47 11.7 ms
14 61 54 | 52 53 9.0 ms
15 49 [ 49 [ 53 38 15.8 ms
16 12 | 12 12 4 28.4 ms
17 32 | 40 | 41 27 11.7 ms
[ Total | 744 | 741 | 765 | 678 | 10.5mg |

Tab. 1: 3 anotadores realizando marcacoes,
seus acertos e desvios do tempo exato que
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Os arquivos de audio sdo de gama bastante variada, e podemos notar,
nos resultados, o quanto a qualidade da marcacédo dos anotadores é sensivel
ao estilo musical escolhido. Isto pode ser um tanto frustrante, dependendo
do grau de precisdo almejado. De qualquer forma, erro zero em medidas
fisicas é algo inexistente no mundo real, e o que devemos buscar sempre é

um equilibrio, envolvendo precisédo e eficiéncia.

4.2.5. Sintetizando o préprio audio

Outra alternativa para se obter arquivos com onsets etiquetados de
forma segura é sintetizando os arquivos de audio (usando um sintetizador
MIDI), gerando os arquivos de forma que ja se saiba onde estardo os

ataques.

A desvantagem é que o audio sintetizado tem, em geral, grandes
diferencas em relacéo ao som natural de um instrumento. Sutis variac¢oes no
timbre — que potencialmente modificariam os resultados — ndo costumam
ocorrer com o som criado artificialmente. Além disso, ha uma maior
uniformidade no som artificial, e algumas diferencas e truncagens em
relacdo ao real que, de certo, podem fazer com que uma analise de um
algoritmo limitada a sons criados dessa maneira tenha resultados menos

representativos.

4.3. Métricas de qualidade de algoritmos

Determinar um erro ou acerto de um reconhecimento de onsets nao é
uma tarefa dificil, se partirmos do principio que ja tenhamos conseguido o
audio com as marcacoes verdadeiras (confidveis). Trés sdo as situacoes

possiveis:

1. Verdadeiro positivo (ou acerto) - existe um onset real na musica e

o software o encontra corretamente;



2. Falso negativo — existe um onset na musica mas o programa nao

0 encontrou;

3. Falso positivo — o programa encontra um onset em um instante

que néo corresponde a um onset real na musica.

Estas medidas basicas sdo um bom ponto de partida, mas conjuga-las
usando férmulas apropriadas pode fornecer valores com maior
expressividade. Uma o6tima referéncia sobre métricas de avaliacdo é a
competicio de algoritmos de tratamento de &audio promovida pelo
Laboratorio Internacional de Extracao de Informacao Musical (International
Music Information Retrieval Systems Evaluation Laboratory - IMIRSEL), o
MIREX (Music Information Retrieval Evaluation eXchange).

O MIREX ja esta atualmente em sua terceira edicédo (2007), e dentre as
competicoes promovidas, esta incluida a comparacido de algoritmos de

localizacao de onsets.

Chamamos aqui VP para acertos (verdadeiro positivo), FP para falso
positivo e FN para falso negativo. Para comparacido dos participantes, o
MIREX adota as seguintes medidas, que podem ser todas calculadas a partir

da taxa do acertos e falsos positivos e negativos.
e Precisio: P=VP/(VP + FP)
e Recall: R=VP/(VP + FN)

e Medida-F: F =2*P*R/(P + R)
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5. Métodos / Experimentos

Em acordo com o que ja foi exposto na introducédo e definicdo do
problema e escopo deste trabalho de graduacéo, vamos agora discorrer sobre

a parte experimental do trabalho.

5.1. Metodologia utilizada

Antes de partir para a analise comparativa de um algoritmo de onset
com os resultados obtidos no violdo MIDI, julgamos importante ter a
percepcdo e o sentimento relativo a tarefa de implementar um algoritmo
para deteccdo de onsets. Com isto em mente, optamos por realizar a

implementacdo de um método de reconhecimento bastante simples.

Construir um algoritmo com qualidade comparavel ao que ha de boa
qualidade ja existente nesta area seria inviavel para um trabalho de
graduacdo. As melhores propostas existentes demandam anos de pesquisa,
entre elaboracdes de idéias, criacao do cédigo, testes, comparacoes e ajustes
finos, e seria demasiadamente pretensioso buscar resultados assim para

aqui apresentar.

Assim, um dos passos realizados neste trabalho, apés ter estudado
material bibliografico suficiente, foi programar este software simplificado de
reconhecimento dos onsets, para dai estar familiarizado com a esséncia da

solucéo do problema e realizar alguns comentarios que serio feitos aqui.

Uma vez que o conhecimento necessario ja havia sido adquirido,

partimos para a analise comparativa que mencionamos.

Apresentemos agora o curso destas experimentacées e seus resultados.



5.1.1. Uma implementacao simples de onset detection

O algoritmo criado segue as etapas basicas mencionadas anteriormente

(na visao geral dos métodos para detectar onset).

A linguagem escolhida para implementacdao foi C++. As principais
razoes para esta escolha sdo a experiéncia ja acumulada com a mesma, e o
aproveitamento de bibliotecas escritas em C++ que foram gentilmente
cedidas pela empresa D'Accord Music Software, para facilitarem operacoes
como abertura de arquivo de audio, carregamento em buffers, e demais

detalhes técnicos inerentes a manipulacéo de deste tipo de arquivos.

5.1.1.1. Fungao de redugao

A funcdo escolhida para processar o sinal do audio e gerar a
correspondente saida (da qual pode-se extrair os onsets) foi bastante simples

e intuitiva. O resultado que ela produz é obtido da forma que se segue.

Realiza-se primeiro a segmentacdo do arquivo em pequenos buffers
(Janelas), de tamanho parametrizavel. Cada pequena janela destas contera
informacdo acumulada durante o periodo de tempo correspondente ao seu
tamanho. O inicio de uma préxima janela pode ser ainda antes do final da
janela anterior, havendo sobreposicdo (overlapping), de forma também
parametrizavel. O overlapping permite que as transicoes de resultados entre

uma janela e outra sejam mais suaves.

O calculo realizado com cada janela destas é a contabilizacdo da
energia acumulada do sinal, no intervalo de tempo correspondente ao

tamanho de tal janela. A energia é calculada da seguinte forma:

L
E(n)y= % Z | [(n + 1m)]* w(m).

m=—-G5

38



Sendo N o numero de amostras em cada janela, n o indice com a
posicéo inicial da mesma e m o indice da amostra de audio dentro da janela,
a funcdo w(m) serve para dar pesos diferentes a cada um dos pontos do sinal
de audio dentro do intervalo do somatério. No entanto, optamos por

simplicidade, e utilizamos w(m) constante.

Com a medida de energia encontrada em cada janela, estamos ja

préximos ao final da etapa de reducao.

De posse da energia ao longo do tempo, em cada janela do arquivo de
audio, a funcao de deteccédo de onsets segue um raciocinio trivial: o inicio dos
ataques é marcado por um aumento subito da energia; assim, devemos
procurar pelos pontos onde ocorre uma abrupta variacdo de energia, ou seja,
os maximos da derivada da mesma ao longo do tempo. Vejamos, em seguida,

como tais pontos foram localizados.

5.1.1.2 Deteccao de picos

A deteccdo de picos foi realizada utilizando um limiar adaptativo. Uma
musica geralmente possui variacdes em sua amplitude média ao longo de
seu curso, seja por causa de picos locais muito intensos, variacoes na
gravacdo, ou mesmo por caracteristica do estilo tocado. Em resposta a este
fato, uma opcéo razoavel é definir o ponto de corte a partir de um conjunto

de valores locais na funcdo de deteccdo. Dentre os exemplos que vimos,

adotamos a mediana, e entdo o limiar adaptativo ¢(n) ficou assim

calculado:

d(n) = 6 + A median {|d(n — M)

di(n + M)|}

[

0 é o parametro de limiar referencial e é arbitrado com base em testes

experimentais. M indica a faixa de valores locais que influenciardo no

calculo do de 6(n) .



5.1.2 Avaliando a solugao de algoritmos de onsets aplicada ao

problema do violao

5.1.2.1 Grau de qualidade do estado da arte em reconhecimento de onsets

Conforme introduzimos no inicio deste relatério, uma das questoes
relevantes era mensurar o grau de confiabilidade que um algoritmo de boa
qualidade de reconhecimento de onsets poderia atingir, para o caso do violdo

brasileiro.

O ponto de partida para responder esta pergunta, que foi consensuado
com o orientador, foi valer-se de algoritmos que tivesse obtido bom

desempenho na competicdo ja citada do MIREX.

Entretanto, o que conseguimos encontrar disponivel foram artigos
académicos especificando, de uma forma mais ou menos genérica, as
técnicas que foram utilizadas na implementacao. Decorrentes deste fato, 2
problemas: o grau de complexidade de determinadas técnicas era
significativamente acima do desejado, e ainda que féssemos programa-las,
certamente teriamos resultados diferentes dos que eles obtiveram na
competicdo, devido a especificidades de pormenores como parametros

utilizados, etc.

Felizmente, contudo, encontramos uma boa alternativa. Um dos
algoritmos que participava na competicdo — ndo de onset detection, mas sim
de beat tracking — encontrava-se disponivel, inclusive com partes do cédigo

fonte liberadas sob a licenca GPL.

Em geral algoritmos que reconhecem o andamento das batidas das
musicas utilizam internamente um reconhecedor de onsets, fato este ja foi
citado neste trabalho. E era o caso deste — ganhador do MIREX 2006, o

BeatRoot versao 0.5.3, escrito por Simon Dixon.
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A parte do codigo que realiza a localizacdo dos ataques na musica néo
possuia o codigo fonte acessivel. Todavia, era facil identificar no restante do
programa (que tinha o cédigo liberado) a parte onde era feita a chamada que
criava os eventos de onset. Isto isolado, a alteracdo foi realizada, para que
quando o programa encontrasse o andamento da musica também gerasse

uma saida com os onsets correspondentes da mesma.

Os resultados serdo vistos e discutidos mais adiante.

5.1.2.2 Confiabilidade da captagao do violao MIDI

Outro ponto importante levantado foi avaliar o grau de certeza nos

dados de ataque que podem ser obtidos com o violdo MIDI.

Apesar dos dados MIDI adquiridos serem gerados diretamente do
hardware do captador, ja é sabido que estes sdo suscetiveis a erros, como
introduzir notas nao desejadas. Mas aqui o nosso objeto principal de estudo
é o tempo, sendo importante buscar uma medida ao menos aproximada do

grau de confianca deste dispositivo no que diz respeito a esta variavel.

Ainda que a precisdo do hardware seja muito boa, existem outros itens
de potencial influéncia no resultado, como a diferenca entre o onset
verdadeiro e a curva de ataque gerada pelo sintetizador MIDI, para o

instrumento cujo som tiver sido escolhido como saida.

Um programinha simples foi construido, entéo, com o intuito de receber
como entrada um arquivo MIDI e gerar uma saida indicando onde estéo os
onsets. No MIDI esta informacao esta codificada de maneira praticamente
direta, bastando um calculo em funcdo da velocidade padrao programada

para a execucdo do arquivo.

Mais a frente, veremos que foi obtido a titulo de comparacdo, com

relacdo aos dados que tinhamos captados do violao MIDI.



5.1.2.3 Detalhes da marcagao dos onsets

O software utilizado para realizar a etiquetagem dos onsets nas
musicas foi o Sound Onset Labelizer ja descrito no capitulo 4, seguindo o
processo que foi mencionado — com a ressalva de que ndo pudemos contar

com 3 pessoas para marcacao.

Quanto aos onsets obtidos do MIDI, basta observar o instante de
entrada de cada nota. No entanto, como a analise de maultiplos onsets
mesclados em apenas um (merge) nao foi implementada, arbitramos que
havendo um acorde sendo executado (ou seja, multiplas notas com instantes
de tempo praticamente iguais), o tempo considerado seria o da primeira

nota.

5.1.2.4 Consideragoes os dados e as comparagoes realizadas

Um problema que existe quando trabalhamos com o MIDI e o audio € o
alinhamento dos mesmo. Eles sdo criados a partir da mesma performance,
mas mesmo assim a forma de gravacdo faz com que o MIDI nao comece

exatamente no mesmo instante que o arquivo de som (wave).

A solucdo escolhida para este problema foi alinhar os arquivos
assumindo que o primeiro onset esta correto, e dai partir para encontrar os
desvios (se existentes) nos proximos. Esta técnica funciona razoavelmente
bem se o a primeira deteccdo do MIDI ou do algoritmo ndo foi um falso
positivo. No entanto, caso isto aconteca, é facil descartar o experimento, pois
percebe-se que os resultados se diferenciam com total disparidade da taxa de

acerto média observada nos testes em que isto nao ocorre.
As mausicas selecionadas eram executadas por 2 musicos distintos.

Como gostariamos de saber se a precisdo do MIDI ou dos algoritmos de
onset seria o bastante para fazer analise de microtiming (tempo com precisédo
de milisegundos), adotamos um limiar de erro de 15ms para mais ou para

menos. Onsets fora deste limite de tempo serdo considerados como falsos
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positivos ou falsos negativos.

Também em funcdo de nossa preocupacdo com precisdo de tempo, em
adicdo as medidas que sdo apresentadas no site do MIREX, calculamos,
dentre os verdadeiros positivos, a média de erro do onset em relacdo a

posicao real dada pelo gabarito, bem como o erro maximo encontrado.

5.1.2.5 Resultados das comparagoes

Abaixo, os dados que obtivemos com os experimentos, nas tabelas 2 e 3.

Experimento  Duragdo Positivos Falsos  Falsos Distancia Distancia Precisio  Recall Medida-F
verdadeiros positivos negativos Maxima (ms) média (ms)

1. 18 5 5 13,38 5,01 0,7826 | 0,7826 0.7826

2. 16 5 4 6,96 4,06 0,7619 | 0.8000 0.7804

3. 43 9 3 13,60 5,74 0,8269 | 0,9347 0.8775

4. 27 2 1 7,37 3,52 0,9310 |0,9642 0.9473

5. 26 6 3 14,82 6,76 0,8125 | 0,8965 0.8524

Tab. 2: Resultados do Midi vs. Gabarito

Experimento Duragdo Positivos Falsos  Falsos Distancia Distancia Precisdo Recall Medida-F
verdadeiros positivos negativos Maxima (ms) média (ms)

1. 19 11 4 14,02 7,39 0,6333 0.8260 |0.7169

2 19 7 1 10,11 4,40 0,7307 0.9500 |0.8260

3 38 6 8 14,60 4,89 0,8636 0.8260 |0.8444

4 24 4 3 11,90 4,48 0,8620 0.8928 |0.8771

5 27 10 2 14,85 3,98 0,7297 0.9310 |0.8181

Tab. 3: Resultados do Algoritmo BeatRoot vs. Gabarito

Analisando o erro no tempo quando ha acerto, nota-se que o Midi se
saiu melhor, de forma clara, nos experimentos 1, 2 e 4. Nos experimentos 3 e
5 houve vantagem do BeatRoot, entretanto sem nenhuma disparidade

significativa.

Comentarios a respeito destes resultados serdo feitos no préximo

capitulo.



6. Resultados e conclusoes

Dentre os itens expostos como objetivos neste trabalho, um deles foi
adquirir conhecimento, inclusive pratico (com a implementacéo do algoritmo
simples de testes, e da ferramenta de comparacéo) a respeito da detecgao de
onsets e diversos conceitos e temas relacionados, e o autor sente que este

objetivo foi atingido com sucesso.

No que diz respeito a analise dos dados coletados, ja esperavamos que
os arquivos MIDI tivessem uma certa distancia da perfeicdo. E levando em
consideracdo o que ja se conhece sobre gravacoes feitas com este tipo de
captacao, os falsos positivos verificados tém grande probabilidade de serem
gerados devido a ruidos na captacéo, que faz o conversor registrar sons que

nao existem devido a algumas flutuacoes mais sutis.

Os falsos negativos, por sua vez, podem ter sido influenciados pela
metodologia de avaliacédo: conforme dissemos, o comparador que contabiliza
os acertos, falsos positivos e falsos negativos néo trata os casos de multiplos
onsets que se fundem em uma tnica regido de tempo, de modo que algumas
notas ao serem tocadas simultaneamente podem ter acidentalmente caido
fora do intervalo de tolerancia, uma vez que é o onset da primeira o

escolhido como representante do grupo.

Quanto ao desempenho do algoritmo que trata o audio diretamente
para inferir as posicoes dos ataques (BeatRoot), este nos surpreendeu.
Apesar de perder para a qualidade do MIDI no resultado geral, chegou a
supera-lo em alguns dos testes, e mostrou ter desempenho bastante

aceitavel.

A pesquisa e experimentacao realizada foi de grande valia no ambito
didatico, e a0 mesmo tempo serviu como um bom ponto de partida para dar

indicativos de respostas as questoes levantadas.
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7. Trabalhos Futuros

Alguns potenciais melhoramentos e aprofundamentos para
oportunidades posteriores foram identificados, com base numa reflexio

critica sobre os resultados deste trabalho.

Seria uma boa melhoria definir uma metodologia mais robusta para
fazer o alinhamento dos onsets, contornando de forma mais otimizada o
problema das musicas ndo iniciarem exatamente ao mesmo tempo. Alinhar
pelo primeiro onset, que foi a estratégia adotada, demonstrou bom
comportamento quando o primeiro ataque encontrado é valido, no entanto

forcava o descarte do experimento quando esta condicdo nédo era observada.

Esta experiéncia também pode alcancar graus de preciséo e relevancia
estatistica maiores se pudermos contar com mais pessoas fazendo a
marcacgio dos onsets, de maneira a ter redundancia e reduzir a chance erros.
Num trabalho mais estendido, mais algoritmos também poderiam ser
testados, bem como variacoes com diferentes limiares tolerados de

imprecisao.
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