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RESUMO

TEIXEIRA, Eduardo Porto. Ulises: Um Sistema Baseado em Agentes Para
Classificacao de Timbres. 2016. 81 f. Dissertacdo (Mestrado) — Programa de P6s-
Graduagdao em Computagdo. Universidade Federal do Rio Grande, Rio Grande.

O campo de estudo da Computagdo Musical (CM) vem crescendo ao longo dos
anos e cada vez existem mais conferéncias e pesquisadores especializados nesta grande
area. A subdrea de Music Information Retrieval (MIR), uma das principais linhas de
pesquisa em CM, tem enfoque em obter informacao a partir de dados sonoros. A questao
mais essencial no que diz respeito a percepcdo humana em relacdo ao som é: quais
sdo as caracteristicas dos sons de instrumentos musicais para realizar o reconhecimento
de suas fontes sonoras? Existem quatro principais dimensdes em sons: altura, inten-
sidade, duracdo e timbre. A quarta dimensdo, o timbre, € a mais vaga e complexa das
dimensdes, uma propriedade multidimensional e de alto nivel. O reconhecimento de
timbres é uma drea de grande interesse dentro de MIR, estando presente em diversos
trabalhos encontrados no estado da arte em CM. Tratando-se de Sistemas Multiagente
(SMA), o termo autdbnomo designa o fato de que os agentes t€ém uma existéncia propria,
independente da existéncia de outros agentes, e estao aptos a tomarem decisoes proprias,
sem interferéncia externa. A tecnologia de agentes se torna particularmente adequada
para aplicacOes musicais, devido a possibilidade de associar um agente computacional
com o papel de um cantor ou instrumentista, como pode ser visto em trabalhos atuais na
area de CM. Neste contexto, este trabalho propde uma abordagem baseada em agentes
para o reconhecimento de timbres, com enfoque na autonomia dos agentes ao modelo de
classificacdao de timbres. Para isto, atribui-se um método de reconhecimento de timbres
a diferentes agentes, onde cada agente € uma entidade especialista em um determinado
timbre, caracteristico de um instrumento especifico, visando uma solu¢do ao problema
de reconhecimento de timbres de forma distribuida.

Palavras-chave: Sistema baseado em agentes, computacdo musical, recuperacdo de
informacao musical, timbre.



ABSTRACT

TEIXEIRA, Eduardo Porto. Ulises: A Agent-Based System For Timbre Classification.
2016. 81 f. Dissertacdo (Mestrado) — Programa de Pds-Graduacdo em Computagao.
Universidade Federal do Rio Grande, Rio Grande.

The Sound and Music Computing (SMC) field has grown over the years and every
time there are more conferences and specialized researchers in this area. The sub-field of
Music Information Retrieval (MIR), one of the main research fields on SMC has focused
on getting information from sound data. The most critical issue with regard to the human
perception of sound is: what are the qualities of musical instrument sounds to perform
recognition of its sound sources. There are four main sound dimensions: pitch, loudness,
duration and timbre. The fourth dimension, timbre, is the most vague and complex di-
mension, a complex and high-level multidimensional property. Recognition of timbres
is an area of high interest within MIR, being present in several papers state of the art on
SMC. About Multi-Agent Systems (MAS), the term autonomous refers to the fact that
the agents have their own existence, regardless of the existence of other agents, and are
able to take own decisions without outside interference. Agents technology is particularly
suitable for musical applications because of the possibility of associating a computational
agent with the role of a singer or instrumentalist as can be seen in works state of art in
SMC area. In this context, this paper proposes a agent-based approach to timbre recog-
nition, focusing on the parallelization of the classification model. For this, we assign a
method of recognition of timbres to different agents, where each agent is a specialized
entity in a particular timbre, characteristic of a specific instrument, seeking a distributed
solution for solving the timbre recognition problem.

Keywords: agent-based system, sound and music computing, music and information
retrieval, timbre.
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1 INTRODUCAO

O presente trabalho abrange os campos de Sistemas Multiagente (SMA) e
Computacao Musical (CM), mais precisamente adotando uma abordagem multiagente
para a solucao de um problema presente no estado da arte em Computagdao Musical, dentro
da subdrea de recuperacao de informacao musical (MIR - Music Information Retrieval).

O campo de estudo da Computacdo Musical pode ser rastreado desde os anos 50, com
alguns poucos compositores experimentais, juntamente com alguns engenheiros e cien-
tistas que, independentemente e em diferentes partes do mundo, comecaram a explorar o
uso das novas tecnologias digitais para aplicagdes musicais. O termo Computagdo Musi-
cal (CM) faz referéncia ao termo em inglés Sound and Music Computing (SMC), que foi
proposto pela primeira vez em meados dos anos 90 (Camurri; Poli; Rocchesso, 1995), e
logo passou a ser largamente adotado.

Desde entdo, a Computacao Musical vem crescendo ao longo dos anos e cada vez mais
existem conferéncias e pesquisadores especializados nesta grande drea. Entretanto, se
comparada a outras dreas do conhecimento, a Computacao Musical tem se desenvolvido
a passos lento, por causa da grande dificuldade dos sistemas computacionais interpretarem
a musica em sua forma abstrata e subjetiva. Existem muitos sistemas capazes de realizar
rotinas relativamente simples sobre ondas sonoras, e dentre as tarefas mais comuns estao
a transcricdo musical, acompanhamento sintetizado em tempo real, supressao de ruidos,
equalizacdo de sons, e uma vasta gama de softwares de edi¢ao de dudio.

Existem vdrias linhas de pesquisa em Computacao Musical, e no Capitulo 2 s@o apre-
sentados alguns dos principais grupos em que estas se classificam. Neste trabalho, o enfo-
que esta primariamente no primeiro e segundo grupos: “processamento de sinais Sonoros
e musica” e “compressao e modelagem de som e musica”, dentro da subdrea de MIR. Esta
subdrea de conhecimento trata de estudar métodos de extracdo de caracteristicas do som,
como o reconhecimento de timbres.

Segundo THOMAZ (2009), devido a possibilidade de associar o papel de um cantor
ou instrumentista com um agente computacional, a tecnologia de agentes se torna particu-
larmente adequada para aplicacdes musicais. Neste trabalho, se utilizou uma abordagem

baseada em agentes para tirar proveito de caracteristicas implicitas dos sistemas basea-
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dos em agentes, como a escalabilidade, o processamento distribuido e a possibilidade de
cada agente ser uma entidade computacional unica, associada a musicos especialistas em

determinados timbres.

1.1 Motivacao

Comecei meus estudos em musica no ano de 2005 na escola de Belas Artes “Heitor
de Lemos” - EBAHL, com o curso de violdo erudito, e em 2009 ingressei para o curso de
Engenharia de Computacdo da Universidade Federal do Rio Grande - FURG. Nao demo-
rou para me apaixonar por estas duas grandes dreas do conhecimento que, quanto mais
me aprofundava, mais se apresentavam relacionadas. Em um projeto de incentivo musi-
cal da FURG participei de aulas de flauta doce onde conheci o amigo e professor Ulises
Dardo Ferretti Martinez, com quem costumava trocar ideias sobre o rumo da musica e
da computagdo, dentre elas a proposta inicial desta dissertacdo. Desta forma, este tra-
balho surgiu da vontade de conciliar estas duas grandes paixdes, posteriormente sendo

concluido sob a orientacdo da professora Diana Francisca Adamatti.

1.2 Problema

Como serd apresentado no Capitulo 2 deste trabalho, a questao mais essencial no que
diz respeito a percep¢do humana em relacdo ao som €: quais sdo as caracteristicas dos
sons de instrumentos musicais para realizar o reconhecimento de suas fontes sonoras?

Existem quatro principais dimensdes em sons: altura, intensidade, duragdo e timbre.
A quarta dimensao, o timbre, € a mais vaga e complexa das dimensdes (ERONEN et al.,
2001; CASEY et al., 2008). Até mesmo para a percep¢ao humana, o reconhecimento
de timbres é uma tarefa dificil, bem como a defini¢do desta caracteristica. O American

National Standards Institute define timbre de uma maneira puramente excludente:

“...atributo de sensacdo em que um ouvinte pode julgar que dois sons
com a mesma intensidade e altura sdo diferentes” (KLINGBEIL, 2009).

Em outros termos, o timbre € o que diferencia, por exemplo, o som de uma nota “14”
emitida por um violino do som desta mesma nota emitida por um piano, ambas com a
mesma altura e frequéncia.

S@o muitos os trabalhos cujo tema € o reconhecimento e identificacdo de timbres,
dentre os quais podem ser citados (HELMHOLTZ; ELLIS, 2009; STRONG, 1963;
LUCE; CLARK JR, 1967; BENADE, 2012; NORDQVIST, 2004; KLAPURI, 2004; KI-
TAHARA, 2007). Esta caracteristica abstrata € de grande interesse no campo de MIR, e
considerada um problema pertencente ao estado da arte (CASEY et al., 2008). O apri-
moramento do reconhecimento de timbres, seja em relac@o a precis@o ou a eficiéncia do

resultado, € de grande valor cientifico. O foco principal deste trabalho € propor uma
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abordagem multiagente para o problema do reconhecimento de timbres.

1.3 Justificativa

A tecnologia de Sistemas Multiagente ¢ uma forma promissora para a performance
musical interativa, em outros termos, execu¢ao colaborativa, onde agentes instrumen-
tistas se unem na producdo de uma performance musical, como visto em (SAMPAIO;
TEDESCO; RAMALHO, 2005; SAMPAIO; RAMALHO; TEDESCO, 2008).

Em trabalhos recentes, essa tecnologia foi adaptada para resolver problemas es-
pecificos em um escopo musical limitado, como deteccdo de pulso, simulagdo de instru-
mentos ou acompanhamento automatico. Sendo uma drea bastante consolidada, adequada
para solucionar problemas que exijam distribui¢do, seja de natureza ldgica ou geogréfica,
e em que a complexidade do problema seja minimizada por esta abordagem, Sistemas

Multiagente sdo tteis em vdrias subdreas da Computacdo Musical.

Segundo THOMAZ (2009), a tecnologia de agentes se torna particularmente ade-
quada para aplicacdes musicais, devido a possibilidade de associar um agente computa-
cional com o papel de um cantor ou instrumentista. Ele destaca algumas vantagens des-
sas associacdes, como mapear caracteristicas como desempenho, percep¢ao, adaptacdo e
improvisacdo de um lado, e processos artificiais no outro. Além disso, é possivel definir
formas de inter-relagdo social entre os agentes, que traz esta tecnologia ainda mais perto
de performance musical colaborativa.

Neste contexto, este trabalho explora as caracteristicas de SMA para a solug¢do do
problema de reconhecimento de timbres, visando uma melhor qualidade nos resultados e
iniciando os estudos em paralelizacdo e distribui¢cdo dos métodos tradicionais de reconhe-

cimento de timbres.

1.4 Objetivos

O objetivo principal deste trabalho € a elaboracdo de um sistema baseado em agentes
para a solucdo do problema de reconhecimento de timbres, dentro da drea de MIR.
Para execuc¢ao do objetivo principal proposto, é necessdria a execucao dos seguintes

objetivos especificos:

e Apresentar uma proposta de paralelizagdo da extracdo de caracteristicas ou do
método de classificagdo para o reconhecimento de timbre, a fim de distribuir o pro-

cessamento entre os agentes do sistema;

e Implementar uma arquitetura baseada em agentes classificadora de timbres;
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1.5 Organizacao do Trabalho

Este trabalho estd dividido em 6 capitulos. O Capitulo 2 apresenta a fundamentacdo
tedrica necessdria para o desenvolvimento do mesmo, seja na drea de sistemas multia-
gente ou computagao musical. O Capitulo 3 descreve alguns dos principais trabalhos nas
areas de computacdo musical e sistemas multiagente que tenham temas relacionados. O
Capitulo 4 apresenta o sistema desenvolvido, abordando a metodologia empregada, as
ferramentas utilizadas, aspectos de implementacdo além de explicar as funcionalidades
do sistema. O Capitulo 5 apresenta os resultados com o desenvolvimento do sistema.
E por ultimo, o Capitulo 6 descreve os objetivos alcangados e discute possibilidades de

trabalhos futuros.



2 FUNDAMENTOS TEORICOS

Esse capitulo apresenta os principais conceitos sobre Computacdo Musical e Sistemas

Multiagente, que sdo as duas principais dreas de conhecimento envolvidas nesse trabalho.

2.1 Acaustica

O conceito mais bésico por trds de qualquer area de estudo musical € a defini¢ao de
som. Ele é produzido quando um objeto (a fonte sonora) vibra e faz o ar ao seu redor
se mover (RUMSEY; MCCORMICK, 2012). Este efeito pode ser representado como
uma esfera que pulsa regularmente, com centro na fonte sonora, e seu tamanho oscila
levemente entre maior € menor que o normal. Assim que pulsa, o som ird comprimir e
rarefazer o ar ao seu redor, resultando em uma série de compressoes e rarefacoes viajando
para longe da esfera, similar a uma versao tridimensional de uma pedra que cai sobre
um lago. Se a pressdo varia de acordo com um padrao repetitivo, diz-se que o som tem
uma forma de onda periddica. Se ndo houver nenhum padrao discernivel, € chamado de
ruido. Entre esses dois extremos existe um vasto dominio de sons quase periodicos e
quase ruidosos (ROADS, 1996).

Segundo LAPP (2003), as ondas podem ser classificadas em dois tipos basicos, de-
pendendo de seu tipo de vibra¢do. Imaginando uma mola presa ao chdo e sacudindo-a
para tras e para frente, tem-se o que € chamado de onda transversal. Uma onda trans-
versal é aquela em que a forma vibra perpendicularmente a dire¢ao dos movimentos de
energia. Se, em vez disso, a mola for empurrada para a frente e puxada para tras, tem-se
uma onda de compressdao. Ondas de compressdo também sdo conhecidas como ondas
longitudinais. Uma onda de compressao € aquela em que a forma vibra na mesma direcao

que o movimento da energia na onda, como € o caso das ondas sonoras.

2.1.1 Caracteristicas das Ondas

Como representa a Figura 1, as ondas possuem algumas caracteristicas basicas, que

seguem leis fisicas simples, sdo elas:

e Crista: o ponto mais alto da onda média ou maior distancia positiva da posicao de
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Cri :sta A Cri ;ta

Vale

"u":.;AIE

Figura 1: Caracteristicas das Ondas [Imagem elaborada pelo autor].

repouso;

e Vale: o ponto mais baixo da onda média ou a maior distancia negativa a partir da

posicdo de repouso;

e Comprimento (\): representa a distincia entre duas cristas ou dois vales (ou dois

pontos consecutivos) de uma onda que vibra em fase;

e Amplitude (A): a distancia a partir da posi¢do de repouso da crista ou do vale.
A amplitude estd relacionada com a energia da onda, quando a energia cresce, a
amplitude também cresce. A energia €, na verdade, proporcional ao quadrado da
amplitude. Uma onda com amplitude duas vezes maior tem, na verdade, quatro
vezes mais energia, € uma com amplitude trés vezes maior tem nove vezes mais

energia;

e Frequéncia (f): € o nimero de comprimentos de onda que passam por um ponto, em
um segundo. A frequéncia também € referida como “ondas por segundo”, “pulsos
por segundo”, ou “ciclos por segundo”. A unidade do sistema internacional para
a frequéncia é o Hertz (Hz). A altura do som € o mesmo que a frequéncia de
uma onda sonora (LAPP, 2003). Sem perdas auditivas, o ouvido pode detectar
frequéncias de onda entre 20Hz e 20.000Hz . No entanto, muitos idosos e soldados
com experiéncia de combate ao vivo perdem a capacidade de ouvir frequéncias
mais altas. Entretanto, a maior parte das conversas ocorre bem abaixo de 2.000Hz,

devido a limitagdes fisicas das cordas vocais;

ISons abaixo de 20Hz sdo classificadas como subsénicos; e sons com mais de 20.000Hz sio denomina-
dos ultra-sons.



19

e Periodo (T): é o tempo necessdrio para o comprimento de uma onda inteira passar

por um certo ponto. Seu valor € o inverso da frequéncia;

e Velocidade (v): é a razdo do comprimento de onda pelo periodo, ou seja, v=A/T.

2.1.2 Fase de uma Onda

O ponto de uma onda periddica no eixo dos “y”, ou o eixo da amplitude de partida
¢ a sua fase inicial. Por exemplo, uma senoide tipica comeg¢a no ponto de amplitude O e
completa o seu ciclo em 0. Se deslocar o ponto de partida sobre o eixo horizontal em 2,
ou seja, 90 graus, em seguida, a onda sinusoidal comeca e termina no eixo de amplitude
com o valor igual a 1.

Por convencao, esta onda € chamada de cossenoide. De fato, uma cossenoide é equi-
valente a uma senoide, que é deslocada de fase em 90 graus. Quando dois sinais comegam
no mesmo ponto, se diz que estdo em fase ou alinhados. Isto contrasta com um sinal que

¢ ligeiramente atrasado em relagdo a um outro sinal, no qual os dois sinais estdo fora de
fase (ROADS, 1996).

2.1.3 Caracteristicas dos Sons

As ondas sonoras sao ondas de compressao causadas por vibragdes, mas a musica
de uma sinfonia varia consideravelmente do choro de um bebé ou do sussurro de um
confidente.

Todas as ondas sonoras podem ser caracterizadas pela sua velocidade, por sua altura,

pela sua intensidade, e pela sua qualidade sonora ou timbre (LAPP, 2003).

2.1.3.1 Altura

A altura € uma caracteristica do som que faz referéncia a nossa percepcao de agudos e
graves. Fisicamente, sons agudos possuem maiores frequéncias, e sons graves menores. O
ser humano € capaz de ouvir em um intervalo entre 20Hz e 20.000Hz. Baleias e golfinhos
escutam frequéncias ainda maiores (LAPP, 2003).

Um conceito importante na musica € a oitava - uma duplicacdo da frequéncia. Por
exemplo, 40Hz é uma oitava acima de 20Hz. A audi¢do humana € sensivel ao longo de
um intervalo de cerca de 10 oitavas (20Hz, 40Hz, 80Hz, 160Hz, 320Hz, 640Hz, 1280Hz,
2560Hz, 5120Hz, 10240Hz e 20480Hz) (LAPP, 2003).

Tratando-se de musicologia, a altura € representada por “notas”. Existe, na musica
moderna, sete notas musicais, como visto na Tabela 1. Elas se repetem ao longo da
escala musical, podendo representar sons de diferentes frequéncias, dependendo da oitava
em que se situam. O “A4”, por exemplo, é a nota L4 da quarta oitava, possuindo uma
frequéncia de 440Hz, ja o “A2” possui 110Hz.

Na Tabela 2, é apresentada a relacdo das notas musicais e seus “acidentes”
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Tabela 1: As Notas Musicais.
C DI E|F| G|A|B]|C

D6 | Ré | Mi | Fa | Sol | La|Si| D6

(frequéncias intermedidrias entre as notas), com suas respectivas frequéncias em Hertz,

presentes nas seis primeiras oitavas.

Tabela 2: Tabela de Notas e Suas Frequéncias Padroes em Hz.
| Nota | 1* Oitava | 2* Oitava | 3" Oitava | 4 Oitava | 5* Oitava | 6° Oitava |
A 55.00 110.00 220.00 440.00 880.00 1760.00
Af/Bb | 58.27 116.54 233.08 466.16 932.33 1864.66
B/Ch | 61.74 123.47 246.94 493.88 987.77 1975.53
Bi#/C | 65.41 130.81 261.63 523.25 1046.50 | 2093.00
Ct/Db | 69.30 138.59 277.18 554.37 1108.73 | 2217.46
D 73.42 146.83 293.66 587.33 1174.66 | 2349.32
D#/Ev | 77.78 155.56 311.13 622.25 1244.51 | 2489.02
E 82.41 164.81 329.63 659.26 1318.51 | 2637.02
Ef/F | 87.31 174.61 349.23 698.46 1396.91 | 2793.83
Fi/Gb | 92.50 185.00 369.99 739.99 1479.98 | 2959.96
G 98.00 196.00 392.00 783.99 1567.99 | 3135.96
Gi/Ab | 103.83 207.65 415.30 830.61 1661.22 | 3322.44

2.1.3.2 Intensidade

A intensidade do som esta relacionada com a amplitude da onda de som. A maioria das
pessoas tem algum reconhecimento da escala de decibéis (dB). Eles podem ser capazes de
dizer que OdB € o limiar de audic@o e de que o som na pista ao lado de um jato acelerando
¢ de cerca de 140dB.

No entanto, a maioria das pessoas ndo percebe que a escala de decibéis é uma escala
logaritmica. Isto significa que para cada aumento de 10dB, o aumento de intensidade
de som € um fator de dez. Assim, indo de 60dB a 70dB é um aumento de dez vezes, €
de 60dB a 80dB € um aumento de cem vezes. Desta forma pode-se ouvir intensidades
sonoras com mais de 14 ordens de magnitude. Assim sendo, o jato de 140dB na pista tem
um volume 1014 vezes maior do que o limiar, o que representa 100 trilhdes. Os nossos

ouvidos conseguem medir a intensidade com uma abrangéncia fantéstica (LAPP, 2003).

2.1.3.3 Duragdo

A duracdo diz respeito ao tempo da onda sonora, o seu periodo, e o tempo que 0 som

leva até cessar. E uma importante caracteristica ao se estudar aspectos ritmicos dos sons.
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2.1.3.4 Timbre

O timbre € a mais vaga e complexa das quatro dimensdes dos sons (ERONEN et al.,
2001). Considerdvel energia e esfor¢os foram aplicados para promover o entendimento

do timbre, uma das caracteristicas mais abstratas da musica.

E uma propriedade complexa e multidimensional (KLINGBEIL, 2009). Um trompete
e um violino podem executar exatamente a mesma nota, com a mesma altura e intensi-
dade, e se seus olhos estiverem fechados, a pessoa pode facilmente distinguir entre os
dois. A diferenca entre os sons estd relacionada com a sua qualidade sonora ou timbre.
A existéncia de frequéncias complementares, combinado com as frequéncias basicas, nao
alteram o tom basico, mas da um “sabor” especial para o som que estd sendo produzido.
O timbre € a caracteristica que da a identidade para o som, e depende da fonte sonora que
o produz (LAPP, 2003). Maiores informacgdes sobre o timbre serdo abordadas na sec¢ao
3.1.

2.1.4 Harmonicas, Inarmonicas e Sobretom

Além da frequéncia fundamental de um som, que representa o seu “tom”, ou a sua

altura, podem haver muitas frequéncias presentes em uma forma de onda.

Uma representacio no dominio da frequéncia, ou espectrograma, mostra as
frequéncias principais contidas em um som. Os componentes individuais de frequéncia do
espectro podem ser referidos como harmdnicas e parciais. Frequéncias harmdnicas sao
multiplos inteiros da frequéncia fundamental (ROADS, 1996), e podem ser facilmente
identificadas em um analisador de espectro. De modo mais geral, qualquer componente
de frequéncia pode ser chamado de parcial. Se a parcial for um multiplo inteiro de uma
frequéncia fundamental, neste caso, pode ser denomina harmdnica. Em outros termos,
se a frequéncia fundamental de determinado sinal sonoro ¢ 400Hz, uma frequéncia de
800Hz ¢ uma harmonica, e uma frequéncia de 450Hz € uma parcial. Uma parcial que
nao € harmonica, é também usualmente chamada de parcial inarmdnica, ou simplesmente

inarmonica.

Um sobretom € qualquer frequéncia maior do que a frequéncia fundamental de um
som. Usando o modelo de andlise de Fourier, o fundamental e os sobretons juntos sdao
chamados de parciais. Um sobretom € uma parcial (uma “onda parcial” ou “componente
de frequéncia”) que pode ser uma harmonica parcial (uma harmodnica), com exce¢do da

fundamental, ou uma inarmonica parcial.

A frequéncia harmonica € um miiltiplo inteiro da frequéncia fundamental, e frequéncia

inarmonica é um multiplo ndo inteiro de uma frequéncia fundamental.

Um exemplo de sobretons harmonicos (em uma situagdo ideal em que todas as parciais

sdo harmonicas) € retratado na Tabela 3, com as suas respectivas denominagdes.
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Tabela 3: Exemplo de denominagdes dos sobretons.

Frequéncia Ordem Nome 1 Nome 2 Nome 3
1-f=440Hz | n=1 | tom fundamental | 1* harmonica | 1? parcial
2-f=880Hz | n=2 2° sobretom 2% harmonica | 2? parcial

3-f=1320Hz | n=3 3° sobretom 3% harmonica | 3* parcial
4.-f=1760Hz | n=4 4° sobretom 4* harmonica | 4? parcial

2.1.5 As Representacoes dos Sons

Existem diversas formas de representar o som visualmente, por este se tratar de uma
onda longitudinal tridimensional. Entretanto, trés formas sdo mais comuns: a primeira
¢ particularmente 1til para apresentar a forma de onda do som; a segunda, o espectro
de frequéncia do som; e a terceira, a variacdo do espectro de frequéncia ao decorrer do
tempo. Em outras palavras, a primeira representacao trata do sinal no dominio do tempo,
a segunda trata do dominio da frequéncia, e a terceira faz a representacdo mista dos dois
dominios, como pode ser observado na Figura 2. Respectivamente, os equipamentos que

geram estas representacdes sao: o osciloscopio, o analisador de espectro e o sonograma.

Osciloscopio

21.33ms 26.67ms 32,00 42.67ms

Espectrograma Sonograma

3000z S00Mz TOOMz iz iz BeMz akMz G 10wz s 3 a 3

Figura 2: Diferentes representacdes de uma entrada sonora. Acima, um sinal criado por
um osciloscopio. Abaixo, a esquerda, seu respectivo espectro no dominio da frequéncia.
Abaixo, a direita, a visualizagao de um sonograma [Imagem elaborada pelo autor].

2.1.5.1 Osciloscopio

Um osciloscopio € usado para indicar a forma de onda de um som.
Ele aceita sinais sonoros em forma elétrica e exibe suas analises em tela. O osci-

loscopio exibe um ponto em movimento que varre horizontalmente um nimero de velo-
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cidades fixas da esquerda para a direita e cuja deflexdo vertical € controlada pela tensao
do sinal de som (positivo para cima, negativo para baixo). Deste modo, representa grafi-
camente a forma de onda do som, uma vez que varia com o tempo. Muitos osciloscépios
tem duas entradas e podem tracar duas formas de onda ao mesmo tempo. Isto pode ser
particularmente util para a comparacdo das fases relativas de dois sinais (RUMSEY; MC-
CORMICK, 2012).

2.1.5.2 Analisador de Espectro

O analisador de espectro funciona de diferentes formas, dependendo do método de
andlise de espectro.

Um analisador em tempo real mostra um espectro de linha em constante atualizagao,
e mostra os componentes do sinal de entrada na escala horizontal, juntamente com as
suas amplitudes na escala vertical de frequéncia (RUMSEY; MCCORMICK, 2012). Em
um analisador de espectro € possivel observar as harmodnicas (ou parciais), que sdo carac-
teristicas da fonte sonora utilizadas no reconhecimento de timbre.

No dominio da frequéncia é possivel recuperar informac¢ado musical com os mais di-

versos objetivos.

2.1.5.3 Sonograma

Em um sonograma € representado um espectrograma que varia com o tempo.

Este tipo de representacdo € ttil no reconhecimento de fala entre outras aplicacoes.
Auxilia a visualizar as alteracOes nas frequéncias harmonicas em sons sendo executados
ao longo do tempo. Ele representa trés dimensdes: a frequéncia (em Hertz, na vertical),
o tempo (em segundos, na horizontal) e a intensidade (em decibéis, representado com

diferentes coloragdes).

2.1.6 Polifonia

A polifonia, de uma forma geral, ocorre quando duas ou mais notas soam simulta-
neamente. Em outras palavras, quando duas ou mais notas musicais sdo executadas no
mesmo intervalo de tempo tem-se a polifonia, também denominada de “acorde”. Assim
sendo, acordes sdo, basicamente, conjuntos de notas executadas simultaneamente.

Dentro da classificacdo de timbres, que € o objetivo deste trabalho, o entendimento
de sons sobrepostos é importante para compreender o funcionamento da classificagao.
Arquivos de dudio, em sua maioria, ndo distinguem quantas fontes sonoras estao produ-
zindo sons, nem quais sdo estas fontes. Determinar quais sdo estas fontes € realizar a
classificagcdo de timbres, e esta classificagcdo € realizada sobre sons monofdnicos (apenas
uma fonte sonora produz um unico som no determinado instante de tempo). Para clas-
sificar sons polifonicos, o método mais comum consiste em separar os sons produzidos

simultaneamente e logo apds aplicar um método de classificacdo de sons monofonicos
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para cada uma destas saidas (CASEY et al., 2008). E ficil de compreender o motivo da
classificacdo de timbres funcionar apenas para sons monofonicos se pensarmos em um
exemplo pratico: imaginemos um piano e uma flauta executando ao mesmo tempo uma
nota musical, seja ela a mesma nos dois instrumentos ou ndo. O resultado da classificagdao

nao deve ser um instrumento flauta-piano, e sim dois resultados, um instrumento flauta e

um instrumento piano.

2.2 Computacao Musical

2.2.1 O Dominio Temporal

Como visto anteriormente, o som pode ser analisado em diferentes dominios, entre
os mais comuns estdo o dominio temporal e o dominio da frequéncia. Se tratando de
extragcdo de caracteristicas, os métodos de extracdo podem ser classificados nas principais
dimensdes musicais: dinamica, ritmica, timbre, altura e tonalidade (LARTILLOT; TOI-
VIAINEN; EEROLA, 2014). A seguir, serao descritas as caracteristicas e os principais

métodos de extracdo de caracteristicas utilizados na classificagdo de timbres dentro do

dominio temporal.

2.2.1.1 Tempo de ataque (attack time)

Uma forma simples de descrever a fase de ataque consiste em estimar sua duragdo.
Este intervalo, em segundos, € calculado entre o ponto em que a envoltoria comeca a

crescer (denominado “onset” ?) até seu pico como é mostrado na Figura 3.
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Figura 3: Tempo de ataque, retirado de (LARTILLOT; TOIVIAINEN; EEROLA, 2014).

2.2.1.2 Inclinagdo de ataque (attack slope)

Outra descri¢do da fase de ataque esta relacionada a sua inclinagdo média. Os va-
lores sdo expressos na mesma escala do sinal original, mas normalizados em relagao ao

tempo (expresso em segundos). Algumas implementagdes calculam a inclinacdo como

2Onsets sdo pontos em que a envoltéria sonora comeca a crescer, sendo o ponto de inicio da fase de
ataque.
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uma razdo entre a diferenca de magnitude no inicio e no fim do periodo de ataque, e a

diferenca de tempo correspondente, como pode ser observado na Figura 4.
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Figura 4: Inclinacdo de ataque, retirado de (LARTILLOT; TOIVIAINEN; EEROLA,
2014).

2.2.1.3 Salto de ataque (attack leap)

Outra maneira simples de descrever a fase de ataque, consiste em estimar a diferenca
de amplitude entre o inicio e o final da fase de ataque, como visto na Figura 5. Os valores

sdo expressos na mesma escala que o sinal original.
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Figura 5: Salto de ataque, retirado de (LARTILLOT; TOIVIAINEN; EEROLA, 2014).

2.2.1.4 Decaimento (decrease slope)

Similar a inclinacdo de ataque, o decaimento € uma forma simples de descrever a fase
de relaxamento (em ingl€s utiliza-se o termo release). Os valores sdo expressos na mesma

escala do sinal original, mas normalizados em relagdao ao tempo (expresso em segundos).

2.2.1.5 Duragdo (duration)

A duracdo de uma nota também pode ser usada como caracteristica na classificacdo de

timbres. Ela consiste no intervalo de tempo em segundos entre o inicio da fase de ataque

e o final da fase de relaxamento.
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2.2.1.6  Zeros (zero cross)

Um indicador de ruidez (escalar que representa a quantidade de ruido) de um sinal
pode ser calculado contando o nimero de vezes que o sinal atravessa o eixo horizontal,
ou seja, troca de sinal. Também é chamado de “zeros” pois se considerar o sinal uma
fun¢do da amplitude em relacdo ao tempo, as raizes da func@o seriam os pontos em que

ocorre a troca de sinal, como pode ser observado na Figura 6.
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Figura 6: Troca de sinal ou zeros, retirado de (LARTILLOT; TOIVIAINEN; EEROLA,
2014).

2.2.2 O Dominio da Frequéncia

A seguir serdo descritas as caracteristicas e os principais métodos de extracdo de ca-

racteristicas utilizados na classificacdo de timbres dentro do dominio da frequéncia.

2.2.2.1 Energia de alta frequéncia (high-frequency energy)

Uma maneira de estimar a quantidade de alta frequéncia no sinal consiste em encon-
trar uma frequéncia de tal forma que uma certa fracao do total de energia esteja contida
abaixo dela. Esta razdo € fixada por padrao em 0,85 segundo (TZANETAKIS; COOK,
2002). Outros autores propuseram o valor de 0,95 (POHLE; PAMPALK; WIDMER,
2005). Um exemplo € apresentado na Figura 7, adotando a razdo de 0,85 proposta por
(TZANETAKIS; COOK, 2002).
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Figura 7: Energia de alta frequéncia, retirado de (LARTILLOT; TOIVIAINEN; EE-
ROLA, 2014).
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2.2.2.2 Descritores estatisticos (statistical description of spectral distribution)

A distribuicdo espectral pode ser descrita também por calculos estatisticos: cen-
troide, propagacdo, assimetria, curtose, achatamento, bem como pela entropia. Sao
métodos utilizados em diversas dreas do conhecimento, uteis para definir caracteristicas
de distribuicdo e da forma dos sinais, estando presentes também em trabalhos de reconhe-

cimento de timbres.

2.2.2.3 MFCC (Mel-Frequency Cepstral Coefficients)

O método de MFCC (DAVIS; MERMELSTEIN, 1980) se tornou uma das técnicas
mais populares na extragdo de caracteristicas em sistemas automaticos de reconhecimento
de fala (ERONEN et al., 2001), pois oferece uma descricao da forma espectral do som
bastante eficiente, posteriormente sendo amplamente utilizada no reconhecimento de tim-
bres. Um cepstro® é o resultado de aplicar a transformada inversa de Fourier (IFFT) ao
logaritmo do espectro estimado de um sinal. O MFCC se baseia no procedimento de ceps-
tro. Nele, as bandas de frequéncia estao posicionadas de forma logaritmica utilizando a
escala de Mel*. A transformada de Fourier é substituida por uma transformada de cos-
seno discreta (DCT)>. Ela tem uma propriedade de “compactacdo de energia” eficiente: a
maior parte da informacdo do sinal tende a se concentrar em alguns componentes do DCT
de baixa frequéncia. E por isso que, por padrio, apenas os 13 primeiros componentes sio
devolvidos. Por convencdo, o coeficiente zero indica simplesmente a energia média do
sinal (LARTILLOT; TOIVIAINEN; EEROLA, 2014). O fluxo de execu¢do do método
de MFCC ¢ demonstrado na Figura 8, onde o sinal de dudio passa por uma transformada
de Fourier, logo apds o resultado da transformada € selecionado com seus valores ab-
solutos para uma funcdo logaritmica, os valores sdo mapeados para a escala Mel e por
ultimo € realizada a transformada de cosseno discreta. Como resultado, o MFCC retorna

as amplitudes do espectro resultante.

2.2.2.4 Dissondncia sensorial (sensory dissonance)

Os autores (PLOMP; LEVELT, 1965) propuseram uma estimativa da dissonancia sen-
sorial, ou aspereza, relacionada ao fenomeno de ressonancia sempre que pares de senoides
estdo proximos no dominio da frequéncia. Os autores propdem como resultado uma esti-
mativa de aspereza, dependendo da proporc¢ao entre cada par de sendides. Esta estimativa

também passou a ser utilizada em alguns trabalhos de classificac@o de timbres.

3 A denominacio “cepstro” vem da palavra “spectro” com as primeiras letras em ordem inversa, fazendo
referéncia ao uso da transformada inversa de Fourier.

4A escala de Mel, nomeada por (STEVENS; VOLKMANN; NEWMAN, 1937), ¢ uma escala de
percepcao de alturas julgada por ouvintes a ter espacamentos iguais entre os sons. Esta escala de frequéncia
se aproxima mais a resposta do sistema auditivo humano do que as faixas de frequéncias linearmente
espacadas.

5Uma transformada de cosseno discreta (DCT) é uma transformada de Fourier semelhante 2 transfor-
mada de Fourier discreta (DFT), mas utilizando apenas niimeros reais.
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Figura 8: Funcionamento do método MFCC, retirado de (LARTILLOT; TOIVIAINEN;
EEROLA, 2014).

2.2.2.5 Variabilidade de cristas espectrais (Spectral peaks variability)

A irregularidade de um espectro € o grau de variagdo dos picos sucessivos do espec-
tro. Existem duas formas mais conhecidas para o célculo da irregularidade: uma pro-
posta por (JENSEN, 1999), vista na Equacdo 1, em que a irregularidade € o somatorio
do quadrado da diferenca das amplitudes entre parciais adjacentes; e a outra proposta por
(KRIMPHOFF; MCADAMS; WINSBERG, 1994), vista na Equagdo 2, em que a irregu-
laridade € o somatdrio da amplitude atual menos a média da amplitude anterior com a

atual e a préxima.

(> (ar — am)Q)/(kZ ai) (1)

k=1
N-1

Z (ax — k-1 + ap + ak+1> @)
k=2 3

2.3 Agentes e Sistemas Multiagente

2.3.1 Agentes

Um agente € uma entidade computacional com um comportamento autonomo que lhe
permite decidir suas proprias a¢des. A decisdo de qual acdo executar € determinada pelo
agente, tendo em considera¢do as mudangas acontecidas no ambiente em que atua e o
desejo de alcancar seus objetivos.

Usualmente, cada agente possui um conjunto de capacidades comportamentais que
definem sua competéncia, um conjunto de objetivos, e a autonomia necessaria para utilizar
suas capacidades comportamentais a fim de alcangar seus objetivos (WEISS, 1999).

Na literatura, os agentes podem ser divididos de duas formas (WOOLDRIDGE,
2009):
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e Reativos: podem desenvolver inteligéncia a partir de interacdes com seu ambiente,
nao necessitam de modelo preestabelecido. Por sua vez, estes podem ser classifica-
dos em agentes simples (respondem a percepgdes, interpretam a entrada, verificam
regras correspondentes e agem), ou baseados em modelo (mantém o estado interno
para aspectos ndo percebidos, seus estados internos modelam o mundo, podem uti-

lizar percepc¢des passadas para embasar decisdes futuras).

e Cognitivos: complexos, com mecanismos de tomada de decisdes avancados,
interacoes sofisticadas e com um objetivo fortemente estabelecido. Podem ser clas-
sificados em baseados em objetivos (procuram atingir objetivos e sao mais flexiveis
que os reativos), ou baseados na utilidade (tentam maximizar suas expectativas,

ponderam probabilidades de sucesso em relacdo a importancia de objetivos).

2.3.2 Sistemas Multiagente

Os Sistemas Multiagente (SMA) Multi-Agent Systems (MAS), formam uma subarea
da Inteligéncia Artificial Distribuida e concentram-se no estudo de agentes em um uni-
verso multiagente.

Tratando-se de SMA, o termo autdbnomo designa o fato de que os agentes t€m uma
existéncia propria, independente da existéncia de outros agentes, e estdo aptos a tomarem
decisdes proprias, sem interferéncia externa (WOOLDRIDGE, 2009).

A ideia principal em um sistema multiagente ¢ que um comportamento global inte-
ligente pode ser alcancado a partir da integragdo dos comportamentos individuais dos
agentes. Em um SMA, ndo é necessario que cada agente seja individualmente inteligente
para alcangar um comportamento global inteligente (ALVARES; SICHMAN, 1997).

O desenvolvimento de sistemas multiagente carrega consigo aspectos de complexi-
dade relacionados a avaliac@o dos diferentes niveis e componentes desse sistema.

Um sistema multiagente pode ser composto por uma série de agentes heterogéneos,
que apresentam variabilidade quanto a sua arquitetura interna, modelos utilizados para o
seu desenvolvimento, linguagem de programacao, de especificacdo e validacdo. Agrega-
se a isso, contextos especificos de cada solucdo para com o ambiente para o qual foi
projetado. Deste modo, mecanismos que permitam estabelecer métricas de avaliacdo
para cada nivel do desenvolvimento de um sistema multiagente, considerando dimensdes
como organizagdo, comunicagao entre agentes e os agentes em si sao necessarios (WO-
OLDRIDGE, 2009).

Os agentes, em um SMA, possuem algumas caracteristicas importantes:

e Autonomia: os agentes sdo, a0 menos, parcialmente independentes, autoconscien-

tes, autbnomos;

e Visado local: nenhum agente tem uma visdo global completa do sistema, ou o sis-

tema € muito complexo para um agente fazer uso pratico deste conhecimento;
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e Descentralizacdo: ndo hé designacdo de um agente controlador.

Os SMA podem ser auto-organizacionais, e os agentes podem assumir o controle do
sistema, resultando em comportamentos complexos, mesmo se todos os agentes forem
simples. Quando agentes podem compartilhar conhecimento usando alguma linguagem,
dentro dos protocolos de comunicagao do sistema, a abordagem pode levar a uma melho-
ria comum (DEVI; SRINIVAS; KRISHNA, 2012).

Muitas pesquisas na area de Sistemas Multiagente tem o foco no desenvolvimento
e andlise de sofisticadas resolugdes de problemas e de controle em arquiteturas de inte-

ligéncia artificial. Alguns exemplos de pesquisa em SMA incluem:
e Engenharia de software orientada a agentes;
e Crencas, desejos e intengdes (arquitetura BDI);
e Cooperacdo e coordenacio;
e Otimizacao de restri¢des distribuidas (DCOPs);
e Organizacdo de agentes;
e Comunicacdo de agentes;
e Negociagdo entre agentes;
e Solucgdo de problemas distribuidos;
e Aprendizagem multiagente;
e Resolugdo de problemas de comunidades cientificas;
e Confiabilidade e tolerancia a falhas;
e Robdtica, sistemas multi-robéticos, clusters roboticos.

Desta forma, a utilizacio de um SMA se torna evidentemente ttil para a solugdao
de problemas paralelizaveis, em que cada unidade funcional é responsdvel por parte da
solucdo.

Esse trabalho faz uso de agentes cognitivos, capazes de tomar uma decisao propria
(no caso classificar um conjunto de caracteristicas extraidas de um arquivo de 4udio), e
em conjunto com outros agentes € o ambiente solucionar um problema de grande com-

plexidade, o reconhecimento de timbres.



3 TRABALHOS RELACIONADOS

Esse capitulo apresenta trabalhos relacionados a Computagdo Musical e a Sistemas

Multiagente, buscando a inter-relagdo entre as duas areas.

3.1 Trabalhos Relacionados com CM e MIR

O atual campo de pesquisa em Computagdo Musical pode ser agrupado em uma série
de subcampos que se concentram em aspectos especificos da cadeia de comunicagdo de
som e musica (WIDMER et al., 2007), dentre eles:

e Processamento de sinais sonoros e musica: Este subcampo enfoca técnicas de pro-
cessamento de sinais de dudio para a andlise, transformacdo e ressintese de sons e

sinais musicais;

e Compreensdao e modelagem de som e musica: Este subcampo enfoca na compre-
ensdo e modelagem de som e musica usando abordagens computacionais. Aqui
pode-se incluir musicologia computacional, recuperacdo de informacao musical, e

as abordagens mais computacionais da cogni¢do musical;

e Interfaces para som e musica: Este subcampo centra-se na concep¢do e
implementacdo de interfaces de computador para som e musica. Isso estd basi-

camente relacionado com a interacio homem-maquina;

e Criacgdo assistida de som e musica: Este subcampo se concentra no desenvolvimento
de ferramentas computacionais para auxiliar projeto de som e composi¢ao musical.

Aqui pode-se incluir campos tradicionais, como a composicado algoritmica.

Dentre estes subcampos, € possivel enumerar uma vasta gama de aplicacdes, como:
instrumentos musicais digitais, produ¢do musical, recuperagdo de informagao musical, bi-
bliotecas de sons e musicas digitais, sistemas multimidia interativos, interfaces auditivas,
acdo e percep¢ao aumentadas.

A subarea de Music Information Retrieval (MIR), uma das principais linhas de pes-

quisa em CM, tem enfoque em obter informacao a partir de dados sonoros. Em (CASEY
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et al., 2008) sdo apresentadas as tarefas mais comuns e suas especificidades dentro de
MIR, conforme a Tabela 4.

Tabela 4: Exemplos de tarefas de MIR e suas especificidades (CASEY et al., 2008).

Caso de Uso Especificidade Descricao

Identificagcdo de musica Alta Identificar um CD, prover metadados so-
bre uma faixa desconhecida, recuperacao de
informacdo musical: ex. shazam.com

Deteccao de pldgio Alta Identificar atribui¢des erradas de performan-
ces musicais, apropriagdo errada de proprie-
dade intelectual

Monitoramento de direi- Alta Monitorar distribuicdo musical com infragao
tos de copia de direitos ou royalty
Versoes Alta/Média Remixes, gravacdes ao vivo vs. de estidio,

musicas cover. Usado para normalizacio de
banco de dados e remocdo de resultados du-

plicados

Melodia Alta/Média Procurar trabalhos contendo um fragmento
melédico

Trabalho/Titulo Idéntico = Média Recuperar performances de mesmo nimero
opus ou titulo musical

Artista Média Procurar miusica por um artista especifico

Se parece com Média Procurar musicas que se parecem com uma
dada gravacdo

Alinhamento de Perfor- Média Mapear uma performance em outro indepen-

mance dente de tempo e estrutura de repeticao

Compositor Média Procurar trabalhos de um compositor

Recomendacgiao Média/Baixa Procurar musica que casa com o perfil do
usudrio

Humor Baixa Procurar musica usando conceitos emocio-
nais

Estilo/Género Baixa Procurar musica que pertence a uma categoria
genérica: Jazz, Funk, Voz feminina

Instrumentos Baixa Procurar  trabalhos com a mesma
instrumentacao

Musica Falada Baixa Segmentacio de rédio, arquivos musicais ca-
talogados

Segundo CASEY et al. (2008), os principais componentes de um sistema MIR
sdo: a formacdo de consulta, extracdo da descri¢do, correspondéncia e, finalmente, a
recuperacdo do documento de musica, como € exibido na Figura 9. O trabalho aqui
proposto se enquadra a esta estrutura, onde pode-se verificar: a etapa de consulta faz
referéncia aos arquivos de dudio que deverdo ser classificados, eles sdo a entrada do sis-

tema; ja a extracao de caracteristicas estd dentro do pré-processamento dos arquivos de
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audio, utilizando extratores predefinidos; a correspondéncia e a recuperacdo sao etapas
realizadas pelos agentes, que classificam o conjunto pré-processado de caracteristicas e
entregam ao ambiente, que por sua vez apresentara o resultado da classificacdo, etapa final

do sistema, bem como na estrutura presente em (CASEY et al., 2008).

Audio ou documento de

Consulta partitura ou fragmento
o
Extrair ' Esquema de :
descrigao *----+ descri¢ao E
- e il

Descritores

Correspondéncia ol
musicais

Documentos
musicais

Recuperacéo

Resultados

Figura 9: Fluxograma candnico de um sistema MIR (CASEY et al., 2008).

A questao mais essencial, no que diz respeito a percep¢dao humana em relagdo ao som
€: ’quais sdo as qualidades dos sons de instrumentos musicais para realizar o reconheci-
mento de suas fontes sonoras?”

Segundo CASEY et al. (2008), o timbre € uma caracteristica considerada de alto nivel,
e um subobjetivo de MIR, como apresentado na Tabela 5.

Como exemplo de trabalho encontrado no estado da arte em MIR, que trabalha com o
timbre como caracteristica principal, pode-se citar (DEVI; SRINIVAS; KRISHNA, 2012),
que trata o timbre como um conjunto de caracteristicas, como a envoltéria sonora (a
forma como o som se inicia, se mantém e termina ao longo do tempo) para a ampli-
tude e a frequéncia; tempo de ataque (inicio de cada nota musical); caimento (em al-
guns instrumentos o som sofre um caimento apds o ataque até se estabilizar); sustentagdo

(corresponde ao tempo de duragdo da nota musical) e intensidade (DEVI; SRINIVAS;



34

Tabela 5: Caracteristicas de alto nivel (dificeis de extrair) (CASEY et al., 2008).

Descricao Alto-nivel Fonte de dados Descricao da tarefa

Timbre Audio Reconhecimento de Instrumentos Percussivo,
Altura, Reconhecimento de conjunto

Melodia/Baixo Audio/Simbélico Extragdo de linha melddica, extragdo de linha do
baixo

Ritmo Audio Detecc¢do do ataque, identificagdo de andamento,

alinhamento de andamento (barras), rastreio de
batidas, rastreio de tempo, tempo médio

Altura Audio Unica frequéncia fundamental, — multipla
frequéncia fundamental

Harmonia Audio/Simbélico Extragdo de acordes, extracdo de baixo

Tom Audio/Simbélico Rastreio de modulacao, escrita melddica

Estrutura Audio/Simbdlico Extragdo de verso/coro, extragcdo de repeticdes

Letras Audio Deteccao de vocais, identificacdo de letra, reco-

nhecimento de palavras

Musica oriental Audio Sistemas de afinacdo micro tonais, conceitos
candnicos orientais

KRISHNA, 2012; WIKIPEDIA, 2015). Essas caracteristicas podem ser observadas na
Figura 10.

Outro estudo bastante interessante em relacdo ao timbre é o proposto em (SO-
RAGHAN, 2014), que trata o timbre como uma caracteristica multidimensional do som,
assim como sugerido por (GREY, 1977), buscando uma representagdo visual tridimensi-

onal.

Percebe-se o quanto complexa € a extracdo desta caracteristica abstrata, considerada
de alto nivel. Historicamente, os primeiros estudos datam dos anos cinquenta, onde pode-
se citar o trabalho de (HELMHOLTZ; ELLIS, 1954), que evidenciou que as amplitudes
relativas das parciais harmo6nicas de um som, muito mais que suas fases relativas, sio
determinantes primarios do timbre. Este foi um dos primeiros estudos cientificos que

tratou o timbre como uma caracteristica matemaética, mais precisa e identificavel.

Seguindo a linha do tempo, STRONG (1963) interpretou o espectro de varios ins-
trumentos de orquestra e demonstrou que o oboé, clarinete e fagote sdo identificados

primeiramente na base no seu espectro de magnitude.

Com estes trabalhos, comec¢am a surgir um maior nimero de estudos que buscam de-
terminadas caracteristicas no formato espectral dos sons para o reconhecimento de timbre,
como o trabalho proposto em (LUCE; CLARK JR, 1967), que demonstrou que a familia
de metais (instrumentos de sopro como trombone, saxofone, trompete, entre outros), é ca-
racterizada por um unico corte de frequéncia, e que esta caracteristica se correlaciona for-

temente com a identificacdo desta familia de instrumentos. Posteriormente, (BENADE,
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decaimento
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! systentacéo

Figura 10: Formato do espectro de uma unica nota sendo executada (BELLO et al., 2005).

2012) foi além, e mostrou que o corte na frequéncia € um dos principais determinantes do
timbre nos instrumentos de sopro de um modo geral.

Outra caracteristica que vem sendo fortemente correlacionada com o timbre € o
centrdide espectral, que em termos gerais pode ser definido como o “ponto de balangco”
do espectro, se mostra diretamente ligado ao “brilho” do instrumento, uma dimensao
primdria e subjetiva do timbre, como verificado em (GREY, 1977; LICHTE, 1941;
BISMARCK, 1974). Nos trabalhos (BEAUCHAMP, 1982a,b), o autor demostra que o
centrdide varia em muitos instrumentos com a intensidade do som.

Ainda se tratando do estado da arte nesta area, destaca-se o trabalho (NEUMAN;
OKPALA; BONEZZI, 2014), que analisa os efeitos da movimentagao da fonte sonora em
relacdo ao timbre produzido pela fonte, levando em conta as caracteristicas do movimento,
como: dire¢do, velocidade e aceleracao.

Uma linha de estudo muito atual e que apresentou relevantes publicagdes no ultimo
bi€nio, sdo os trabalhos que estudam a correlacio entre o timbre e a emog¢ao causada pela
musica. Dentre estes trabalhos pode-se destacar (CHAU; WU; HORNER, 2014; WU;
HORNER; LEE, 2014), que provam a forte correlacio entre o centréide do espectro (uma
das principais caracteristicas do timbre), com a emoc¢do causada pela musica, sendo esta
uma linha de pesquisa destacada em (CASEY et al., 2008). Em (LIU; LU; ZHANG,
2003), ¢ apresentado um estudo de extra¢do de humor em dados acusticos musicais, utili-

zando caracteristicas de timbre, intensidade e ritmicas.
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No estudo realizado em (STRONG, 1963), foi demonstrado que, no reconhecimento
de muitos instrumentos, a identificagdo ocorre principalmente pela envoltéria temporal,
em parte porque suas envoltdrias espectrais ndo sao unicas, lembrando que a defini¢ao
de timbre € excludente, sendo este responsével por diferenciar sons que possuem mesma
altura e intensidade (KLINGBEIL, 2009).

Neste contexto, € possivel observar que o reconhecimento do timbre esta fortemente
ligado a forma do espectro sonoro, que usualmente é dividido em onset, ataque (attack),
sustentacdo (transient) e decaimento (decay). Este formato é associado ao caso ideal de
uma unica nota sendo executada, como ilustrado na Figura 10 por (BELLO et al., 2005).

Outra caracteristica que passa a ser analisada em relacdo a influéncia de alteracdo
do timbre sdo os aspectos temporais do som, cuja importancia foi reconhecida primeira-
mente por (RISSET; WESSEL, 1982). Em sequéncia a esta descoberta, pode-se citar o
trabalho de (HANDEL, 1995), que apresenta a unificacdo da utiliza¢ao das caracteristicas
temporais e espectrais no reconhecimento de timbre.

Ja SCHOENBERG (1978) considerou o timbre como uma segunda dimensdo do tom,
e hoje sabe-se que o timbre pode ser considerado de alguma forma em uma caracteristica
multidimensional, como descrito primeiramente em (GREY, 1977), e inclusive pode ser
representado visualmente, como foi apresentado no trabalho proposto por (SORAGHAN,
2014).

Um dos primeiros trabalhos completos com enfoque de reconhecimento de timbre,
com a utilizacdo de vdrias das caracteristicas apresentadas, foi o proposto por (MARTIN;
KIM, 1998), que considera que existem duas categorias de caracteristicas para reconheci-
mento de timbre: temporal e espectral, ambas com grande importancia no reconhecimento

de timbre. Neste trabalho algumas caracteristicas sdo utilizadas, como:

e Altura: sinais produzem uma estrutura identificavel em relacdo a altura, num frame
bidimensional, com defasagem no eixo horizontal e a frequéncia em relagdo a ver-

tical, sulcos verticais indicam o periodo do sinal, e por inversao, a altura.

e Envoltdria espectral: uma vez que a altura tenha sido detectada, a altura de crista
vertical pode ser mensurada como uma fun¢do da frequéncia, para se obter uma
estimativa da forma da envoltéria espectral. O centroide espectral é simplesmente

o centroide da envoltdria espectral.

e Intensidade: a soma da energia na envoltdria espectral aproxima a intensidade so-
nora instantanea do sinal. Acompanhar esta ao longo do tempo leva a medidas
simples de modulacao de amplitude, o que pode revelar o tremolo e, por correlagao
com modulag¢des de frequéncia, ressonancias. Como sugerido em (BEAUCHAMP,
1982a,b), a relacdo entre a intensidade e o centroide espectral pode ser uma impor-

tante correlagcdo perceptual do timbre.
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e Ataque assincrono: ao rastrear a envoltdria espectral ao longo do tempo, com esti-
mativas de altura concorrentes, é possivel medir as caracteristicas de ataque de um

tom harmoénico musical.

e Inarmonia: os desvios harmonicos no sinal vao ser refletidos como desvios da es-

trutura vertical no grafico de amplitude por tempo.

Ao todo, o trabalho de (MARTIN; KIM, 1998) utilizou trinta e uma caracteristicas
diferentes, a maioria sendo variacdes das citadas acima. Dentre as estratégias de re-
conhecimento adotadas, utilizou-se 0 método k-NN, hierdrquico e ndo-hierdrquico para
identificag@o de timbres.

Posteriormente, ERONEN et al. (2001) apresenta um sistema de reconhecimento de
instrumentos, utilizando conhecimento psicoacustico! nos algoritmos de extracio de ca-
racteristicas, se valendo de alguns dos principais métodos, como € representado na Fi-

gura 11, um diagrama de blocos do sistema de reconhecimento de instrumentos por ele

implementado.
1
DFT + MFCC |
Treinamento do
modelo
(W)LP 4\
S(n) analise \ﬁ
» Pré- Extracéo de »

processamento

Sinal de
entrada

caracteristicas -__w
Envoltéria de /k ‘
energia
Classificagdo
Envoltéria | ¢

N

sinusoidal
Representagdes de nivel Resultado do ¢
intermediario reconhecimento

Figura 11: Diagrama de blocos do sistema de reconhecimento de instrumentos implemen-
tado por (ERONEN et al., 2001).

Como descrito por (ERONEN et al., 2001), Formantes sdo picos de energia em uma
regido do espectro sonoro. Os parciais que se encontram nessa regido de ressondncia
sdo realcados. Elas representam a informacdo essencial para o reconhecimento de voz e
fala, e também para reconhecimento de instrumentos musicais. Um recurso robusto para

medir a informagdo de Formantes, ou a envoltdria espectral suavizada, sdo os coeficientes

IPsicoactistica é o estudo cientifico da percepcio do som. Mais especificamente, é o ramo da ciéncia
que estuda as respostas psicoldgicas e fisioldgicas associadas ao som (incluindo a fala e a musica).
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cepstrais. Dentre as técnicas utilizadas no trabalho de (ERONEN et al., 2001), esta Mel-
frequency Cepstral Coefficients (MFCC) (DAVIS; MERMELSTEIN, 1980), que se tornou
uma das técnicas mais populares na extracdo de caracteristicas em sistemas automaticos
de reconhecimento de fala (ERONEN et al., 2001).

Existem muitas classifica¢des diferentes para as caracteristicas dos timbres. Uma pro-
posta com as principais definicdes destas caracteristicas € apresentada por (TZANETA-
KIS; COOK, 2002), que também pode ser encontrada em (LIU; LU; ZHANG, 2003),

conforme Tabela 6.

Tabela 6: Defini¢ao das caracteristicas dos timbres (LIU; LU; ZHANG, 2003).

Caracteristica Defini¢ao
Caracteristicas | Centroide Meédia da transformada rapida de Fourier da amplitude do
relativas a espectro.
forma do Largura de | Média da amplitude ponderada das diferencas entre os
espectro banda componentes do espectro e o centroide.
Roll-off 95% da distribui¢do espectral.
Fluxo Distancia de duas normais da diferenca de amplitude es-
espectral pectral frame a frame.
Caracteristicas | Pico de | Valor médio do entorno de uma pequena vizinhanca dos
de sub-banda® | valores de mdxima amplitude dos componentes espec-
contraste trais em cada sub-banda’.
Vale de | Valor médio do entorno de uma pequena vizinhanca dos
sub-banda® | valores de minima amplitude dos componentes espectrais
em cada sub-banda’.
Média de | Amplitude média de todos os componentes espectrais em
sub-banda® | cada sub-banda’.

No estudo proposto por (ZHANG; RAS, 2007), é demonstrado que existem muitas
formas de categorizar as caracteristicas de dudio. O autor apresenta uma classificacao
em descritores MPEG7 e nao-MPEG7, um padrao de descricao de contetido multimidia,
formalmente conhecido como Multimedia content description interface, e criado pelo
grupo Moving Picture Experts Group, que prové a sigla MPEG (WATKINSON, 2004).

Existe uma grande quantidade de trabalhos que lidam com o timbre. No entanto, a
maior parte centrou-se em amostras simples de som, monof6nicas, dentro do contexto
de reconhecimento de instrumentos (ERONEN et al., 2001; HERRERA-BOYER; PEE-
TERS; DUBNOYV, 2003; ZHANG; RAS, 2007). Ou seja, esses trabalhos tentam identifi-
car se uma nota, por exemplo “A4”, esta sendo executada por um trompete ou um clarinete
(AUCOUTURIER; PACHET; SANDLER, 2005). Como grande contribuicao, o trabalho
de (AUCOUTURIER; PACHET; SANDLER, 2005) explora o reconhecimento de timbres

2Sub-banda é qualquer forma de transformacio de codificacdo que divide um sinal para um certo niimero
de bandas de frequéncia diferentes e codifica cada uma de forma independente.
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polifonicos, ou seja, como modelar o som global de uma determinada miusica. Segundo o
autor, misturas de distribui¢cdes gaussianas sobre mais de um espaco de coeficientes ceps-
trais (resultado da transformada inversa de Fourier sobre o espectro) sao uma maneira
eficiente para modelar as texturas encontradas em um determinado sinal de musica. Tais
modelos de timbre fornecem novas solugdes para muitas questdes tradicionalmente en-

contradas no processamento de sinais musicais e na recuperagdo de informacao musical.

Os métodos de dudio de baixo nivel normalmente tratam misica polifonica em massa.
Entdo, essa musica com varios instrumentos tocando simultaneamente € representada
como a soma da informacdo desses instrumentos separados. Grandes avangos foram
feitos nos ultimos anos em métodos de separacdo de fontes sonoras para extracdo de
informacdes relativas aos instrumentos individualmente a partir de uma mistura po-
lifénica. Esse tipo de processamento ¢ um dos problemas mais desafiadores em pro-
cessamento de dudio, mas os novos trabalhos nesta drea parecem promissores (CASEY
et al., 2008).

Percebe-se, pelos trabalhos analisados, que ainda estdo sendo realizados estudos para
aumentar a precisao no reconhecimento de timbres, bem como identificar novos descri-
tores e aumentar o desempenho, eficiéncia e robustez desses sistemas. Também percebe-
se que diferentes caracteristicas sdo utilizadas no reconhecimento de timbres, como o
corte de frequéncia, que ¢ uma importante caracteristica no reconhecimento de metais
(LUCE; CLARK JR, 1967); a envoltoria espectral determina diferentes familias de ins-
trumentos (STRONG, 1963). Como cada instrumento possui determinadas caracteristicas
de timbre que sao identificadas por diferentes descritores, é possivel indagar que uma
solugdo distribuida e paralela seja adequada para reconhecimento polifénico, aumentando

a eficiéncia na solucdo de problemas.

3.2 Trabalhos Relacionados com SMA

A tecnologia de Sistemas Multiagente é uma nova forma promissora para a perfor-
mance musical interativa. Em trabalhos recentes, essa tecnologia foi adaptada para re-
solver problemas especificos em um escopo musical limitado, como detec¢do de pulso,
simulagdo de instrumentos ou acompanhamento automadtico. Dentre deste contexto,
existe alguns trabalhos na 4rea de Sistemas Multiagente que solucionam problemas de
Computacao Musical, nas suas mais variadas possibilidades, conforme ilustra a Figura
12.

A inter-relacdo entre SMA e CM tem crescido nas tltimas décadas. E possivel inferir
algumas causas desta consequéncia, como o fato da area de Sistemas Multiagente ja ser
bastante consolidada, sendo adequada para solucionar problemas que exijam distribuico,
seja de natureza légica ou geogréfica, e em que a complexidade do problema seja mini-

mizada por esta abordagem.
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Sistemas
Multiagentes
SMA
e
CM
Computagéo
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Figura 12: Interseccao das grandes dreas da Computa¢do Musical e Sistemas Multiagente
[Imagem elaborada pelo autor].

Segundo (THOMAZ, 2009), a tecnologia de agentes se torna particularmente ade-
quada para aplicagdes musicais, devido a possibilidade de associar um agente computaci-
onal com o papel de um cantor ou instrumentista. O autor destaca algumas vantagens des-
sas associacdes, como mapear caracteristicas como desempenho, percep¢ao, adaptacido e
improvisa¢do de um lado e processos artificiais no outro. Além disso, € possivel definir
formas de inter-relagdo social entre os agentes, que traz esta tecnologia ainda mais perto
de performance musical colaborativa.

Segundo SAMPAIO; TEDESCO; RAMALHO (2005), na intersecdo entre as dreas de
Inteligéncia Artificial e Computacdo Musical, vérios sistemas foram criados aplicando o
conceito de agentes inteligentes. Nesses sistemas, diversos aspectos da musica sao abor-
dados, porém a énfase maior costuma ser na geracao de harmonia e/ou melodia. Poucos
sistemas focam especificamente a parte ritmica, que €, entretanto, considerada funda-
mental para a “sensacao” que a musica causa em ouvintes humanos, além de ter grande

importancia cultural, estando presente nos estados mais primitivos da humanidade.

Um exemplo da intersecao entre SMA e CM € o trabalho de (THOMAZ, 2009), que
apresenta uma taxonomia de sistemas multiagente musicais, € uma implementacdo de
um framework computacional que engloba obras de trabalhos anteriores e problemas de
baixo nivel como a sincroniza¢do em tempo real, a comunica¢do sonora e mobilidade
espacial dos agentes. Ao usé-lo, o usudrio pode desenvolver um sistema multiagente mu-
sical centrado principalmente em suas necessidades musicais, deixando a maior parte dos
problemas técnicos parar o framework. Utiliza a ferramenta JADE 3.6 para a criacdo
do framework e tem o foco principalmente no ambiente e interacdes. Como continui-
dade deste trabalho, (THOMAZ, 2011a,b) discutem alguns detalhes de implementagado e
caracteristicas de um framework implementado pelos autores, incluindo a troca de even-
tos entre agentes, movimenta¢ao dos agentes em um mundo virtual, simulacdo 3D de
propagacdo do som realista, interface com outros sistemas e bibliotecas de processamento
de dudio. Segundo THOMAZ (2009), embora a literatura sobre o uso de agentes em

musica seja bastante extensa, a maioria trata de problemas muito especificos.
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A arquitetura MAMA (MURRAY-RUST; SMAILL; EDWARDS, 2006), oferece uma
estrutura para projetar agentes musicais com o comportamento interativo baseado na te-
oria dos atos de fala (SEARLE, 1969), que se comunicam através de mensagens MIDI
para executar uma pega musical. A Orquestra SWARM (D. BISIG; FLURY, 2008) é
uma biblioteca que pode ser estendida pelo usudrio que lida com grandes e complexas
populacdes (enxames), que podem ser usados para controlar varios parametros musicais
e de movimento simultaneamente (THOMAZ, 2011a).

Em contraponto aos trabalhos mais abrangentes, como os que visam a criacdo de um
framework para utilizacio de sistemas multiagente musicais, existem trabalhos com en-
foques mais especificos, como o de (SAMPAIO; TEDESCO; RAMALHO, 2005; SAM-
PAIO; RAMALHO; TEDESCO, 2008) (ver Figura 13), onde agentes percussionistas in-
teligentes participam de uma performance puramente ritmica. Cada agente conhece um
repertdrio limitado de padrdes ritmicos de um instrumento de percussao e precisa intera-
gir com os demais agentes para escolher qual padrao tocar com o grupo de maneira que
a performance seja satisfatoria. Usuarios humanos podem usar o sistema para testar dife-
rentes formagdes e diferentes misturas de estilos, fazendo o sistema funcionar como um

laboratdrio ritmico, que pode vir a ser ttil para musicos compositores e arranjadores.

@']fﬂﬁl] - ‘ 1 ‘ Tempo: T f

Incdiadd

Mame ] Inztrument I Fihypthm Pattern ] Statuz ]
i 49000 ACTIVE
burnbo Lol _ACTIVE
New Agent
[Figtrurment:
i
Mame:
]apitu:u
0k I Cancel I

Figura 13: Interface principal do CInBalada (SAMPAIO; RAMALHO; TEDESCO,
2008).

O CInBalada (SAMPAIO; TEDESCO; RAMALHO, 2005) foi desenvolvido em C++
e possui trés modulos centrais: uma biblioteca musical, a plataforma multiagente e os

agentes dos sistema. Para permitir a operacdo dos varios agentes do sistema foi imple-
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mentada uma plataforma multiagente: o0 FAMA (Framework para Aplicacdes MultiA-
gente). O FAMA ¢ inspirado no JADE (BELLIFEMINE; POGGI; RIMASSA, 1999), e
foi implementado devido a caréncia de plataformas multiagente para C++. A plataforma
oferece todos os servicos basicos recomendados pela FIPA (Foundation for Intelligent
Physical Agents): gerenciamento do ciclo de vida dos agentes, servigos de localizacao
de agentes (paginas amarelas e paginas brancas) e transporte mensagens. No entanto,
a plataforma do FAMA nao € distribuida, uma vez que distribuicdo ndo é um requisito
do projeto CInBalada (SAMPAIO; TEDESCO; RAMALHO, 2005; SAMPAIO; RAMA-
LHO; TEDESCO, 2008).

Um trabalho interessante que prova a grande variabilidade de aplicacdes que podem
ser abordadas se valendo de sistemas multiagente e que resolve um problema bastante
especifico € apresentado por (PERCHY; SARRIA, 2009), que propde um modelo de
descricao de dissonancias para uso computacional. Primeiramente, este trabalho trata de
descrever a dissonancia comparando-a com acordes ndo dissonantes. Em seguida, parte
para uma modelagem e descricdo computacional da representacao desta dissonancia, uti-
lizando Real-Time Concurrent Constraint Calculus, que € uma extensao do CCP desen-
volvida para especificar sistemas reativos com comportamento de tempo real. Realizaram
a implementacdo de um interpretador de RTCC, e acreditam que um software ajudaria
a melhor visualizar o comportamento dos sistemas, para ser possivel ouvir os resultados
de dudio dos modelos em tempo real, e provar propriedades destes modelos (PERCHY;
SARRIA, 2009). Neste trabalho, o foco estd no agente e na interagdo entre os agentes,
diferentemente dos anteriores citados, pois estes se valiam de sistemas complexos, bem
como a elaboracdo de frameworks para utilizacdo de agentes. O trabalho de (PERCHY;
SARRIA, 2009), por sua vez, utiliza agentes para solucionar um problema mais basico,
utilizando as performativas de comunicagdo ask e fell.

Outro exemplo € o proposto em (BOWN, 2009). Se trata da musica gerada computaci-
onalmente, que usa os principios utilizados em evolugdo e dindmica de ecossistemas. Es-
ses algoritmos sdo diferentes dos tradicionais algoritmos genéticos interativos em varios
aspectos. As possibilidades de uma abordagem deste tipo podem ser exploradas utili-
zando sistemas multiagente, que podem assumir diferentes configuragdes (ver Figura 14).
Desta forma, este trabalho tem por objetivo criar um framework que possa utilizar agentes

para gerar musica fazendo uso dos principios da evolugdo e dindmica de ecossistemas.
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Figura 14: Exemplo de possiveis configuragdes do SMA proposto em (BOWN, 2009).
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Resumindo, existe uma grande diversidade de trabalhos que adotam Sistemas Mul-
tiagente como ferramenta tanto se tratando do modelo ou para verificar algum resultado
de forma empirica. Na 4drea da Computagdo Musical isto nao ocorre de forma diferente,
sendo os Sistemas Multiagente Uteis para modelar os mais diversos problemas, sejam eles
de grande complexidade ou ndo.

Contudo, dentro do contexto apresentado, ainda s@o carentes trabalhos na area de MIR
que utilizem abordagens distribuida e paralela de reconhecimento de timbre, utilizando a

tecnologia de sistemas multiagente.



4 ULISES: UM SISTEMA BASEADO EM AGENTES
PARA CLASSIFICACAO DE TIMBRES

Esse capitulo apresenta o sistema Ulises, um sistema baseado em agentes para

resolucao do problema de classificagao de timbres.

4.1 Origem do nome

A proposta inicial deste trabalho foi idealizada em conjunto com o prof. Dr. Ulises
Dardo Ferretti Martinez, grande amigo e professor de musica com quem compartilhei
6timos momentos e ideias. Este comecou a ser desenvolvido sob sua coorientagdo, mas
infelizmente ele veio a falecer antes de ver o trabalho concluido. Em memoria a esta

grande pessoa, faco esta singela homenagem.

4.2 Metodologia

Como visto anteriormente, o estudo do timbre € uma 4rea de grande importancia para
a computacao musical. Segundo (ERONEN et al., 2001), o problema de reconhecimento

de timbre exige quatro etapas principais:
e Pré-processamento do sinal a ser analisado.
e Representacdo em nivel intermedidrio deste sinal.
e Extracdo de caracteristicas da fonte sonora.
e M¢étodo de classificacdo baseado nestas caracteristicas.

Com intuito de paralelizar sistemas deste tipo, € possivel imaginar duas formas de
paralelizacdo, a primeira diz respeito a representacdo em nivel intermedidrio e extracdao
de caracteristicas, e a segunda diz respeito ao método de classificagdo. A partir disto,
duas abordagens sdo possiveis, uma provavelmente visando maior eficiéncia do sistema

e outra provavelmente visando maior qualidade dos resultados. Ao se paralelizar a etapa
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de nivel intermediario do sinal, cada entidade nao tera conhecimento de todas as carac-
teristicas que podem ser extraidas do timbre, que seriam representadas por outras uni-
dades no nivel intermediario. Entretanto, os cdlculos mais demorados seriam paraleli-
zados, assim aumentando a eficiéncia do sistema. Na segunda abordagem, em que o
modelo de classificacdo € paralelizado, podem surgir resultados mais precisos, pelo fato
que cada unidade computacional teria o conhecimento de todas as caracteristicas mais im-
portantes para o reconhecimento, e, a partir da interacdo com outros agentes, cada agente
aperfeicoaria sua classificacdo baseando-se nas caracteristicas extraidas e o feedback de
outros agentes.

Existe uma questao importante na paralelizacdo destes sistemas, a polifonia. A polifo-
nia diz respeito a execu¢do de multiplos sons simultaneamente, sejam de instrumentos dis-
tintos ou ndo, dentro de uma mesma janela temporal. O resultando desta simultaneidade,
em nivel de sinal, € uma sobreposi¢ao de ondas. O trabalho (AUCOUTURIER; PACHET;
SANDLER, 2005) aborda uma metodologia de classificacdao para sons polifonicos, bem
como em (KLINGBEIL, 2009). Os trabalhos atuais de reconhecimento de timbre com
polifonia adotam uma mesma abordagem: o som sofre um pré-processamento, entao este
¢ discriminado se valendo de algum método, como misturas de distribui¢des gaussianas
sobre mais de um espaco de coeficientes cepstrais, a fim te se obter um conjunto de sons
separados e entdo classifica-los (AUCOUTURIER; PACHET; SANDLER, 2005). Assim
sendo, se tratando de polifonia, poderia se desenvolver um método com diversas unida-
des computacionais diferentes, cada uma responsavel pela detec¢do de um timbre, e estas
unidades iriam inferir sobre este sinal polifénico reportando a presenga ou ndo do timbre
reconhecivel por esta unidade.

Este trabalho tem como enfoque a paraleliza¢do do modelo de classificagio, sendo um
passo inicial nas abordagens baseadas em agentes para o problema de reconhecimento de
timbres. O sistema desenvolvido € baseado em agentes cognitivos, que podem receber um
conjunto de caracteristicas do ambiente ou de outros agentes, descritos na Sec¢ao 4.5. Ele é
flexivel para solucionar o problema da classificacao de timbres em sons polifonicos, caso
seja adicionado um moddulo que discrimine a entrada polifdnica em sons monofonicos
como ¢ realizado na maioria das abordagens. De um modo geral, o sistema pode ser

descrito nas seguintes etapas:

1. A partir do banco de dados (um conjunto de entradas de dudio), os arquivos sdo

carregados e é realizado pré-processamento para normalizacio;

2. E realizada a extracdo de caracteristicas utilizando um conjunto de métodos descri-

tos na Secdo 4.5;

3. O ambiente troca informacdo com os agentes que tém acesso ao conjunto de ca-
racteristicas extraidas dos sinais de entrada, que servem de pardmetro para duas

etapas:
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(a) treinamento do agente;

(b) classificacdo do sinal de entrada;

4. Por fim o conjunto de entrada € classificado pelos agentes, e o resultado € mostrado

na visualizacdo do ambiente.

Um fluxograma desta abordagem pode ser visualizado na Figura 15. Esta estrutura se
assemelha bastante com os principais componentes de um sistema de MIR descritos em
(CASEY et al., 2008): formagao de consulta, extragdo da descri¢do, correspondéncia e,

finalmente, a recuperacdo do documento de musica.

Banco de Dados
[gravactes)
Ambiente

A W

: Extracao de : :
Pre-processamento S " (Tlmbre Clasmﬂcam)

Classificacio
do Agente

Figura 15: Fluxograma de funcionamento do sistema Ulises.

Dentre as vantagens esperadas em adotar um sistema baseado em agentes para a

resolugdo do problema de classificacao de timbres, pode-se citar:

e Maior escalabilidade do sistema, pois € possivel adicionar um novo agente, res-
ponsdvel por classificar um novo instrumento, sem realizar um novo treinamento

em todo o sistema.

e Paralelizacdo da classificagdo, pois quando existir uma tarefa de classificacao de

muitas entradas, a classificacao delas podera ser distribuida entre vérios agentes.

e Aperfeicoamento dos resultados, ja que cada agente serd especifico para cada tim-
bre € possivel que eles sejam melhores especialistas do que uma tnica entidade
classificadora, ou que, dependendo da implementacao, troquem informacao entre si

para obter melhores resultados.

4.2.1 Ciclo de Vida dos Agentes

Todos os agentes possuem o mesmo fluxo de execucdo. Eles foram implementados
como ¢ exemplificado pelo fluxograma da Figura 16. De uma forma resumida, logo apos
a criacdo do agente, a Unica opg¢ao possivel € o seu treinamento ou entdo ele permane-
cerd no estado inicial. Apds o treino, o agente estd apto para que o ambiente ou outro
agente atribua um arquivo para que ele efetue a classificagcdo. Dependendo da saida da
classificacdo, ele pode se considerar o especialista do instrumento analisado ou entdo de-

verd encaminhar a entrada para outro agente. Depois deste processo, ele reporta a saida
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para o ambiente e volta para o estado de prontiddo, se tornando apto para que o ambiente

atribua uma nova entrada para classificagao.

< Agente criado > \l’,

Arquivo atribuido

Treinar

Classificado?

Agente pranto

Encaminhar

i y

Reportar aoc ambiente

{ Final do ciclo >

Figura 16: Ciclo de Vida do agente.

4.2.2 Funcionamento do Ambiente

O funcionamento do ambiente, demonstrado na Figura 17. Ele tem basicamente trés
funcdes: gerenciar a fila de solicitacOes de arquivos a serem classificados; atribuir as
tarefas aos agentes; e exibir os resultados. Apds a etapa de sefup, o sistema estd pronto
para comecar a operar, mas sé apresentard alguma funcionalidade caso ao menos dois
agentes estejam treinados. O ambiente gerencia a fila de solicitagdes, que € uma fila que
contém identificadores dos arquivos que devem ser classificados.

Na execuc¢do de um passo, ele verifica se existem arquivos na fila a serem atribuidos
aos agentes e se existem agentes disponiveis. Caso afirmativo, o ambiente atribui um
arquivo para um agente, €, em caso negativo, ele solicita para um agente classificar a
entrada a ele atribuida. O agente, por sua vez, realizard seu método de classificacdo, se
o resultado obtido for maior que um limiar empirico, ele reportara ao ambiente que ele
€ o classificador correto da entrada; caso contrdrio, ele deverd encaminhar a entrada para
outro agente que esteja disponivel. O ambiente também € responsédvel por exibir toda a

troca de informagdo do sistema como descrito na Se¢ao 4.4.
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Figura 17: Fluxograma de funcionamento do ambiente.

4.3 Ferramentas Utilizadas

No desenvolvimento do sistema Ulises foram utilizadas quatro ferramentas principais,

interligadas como é demonstrado no diagrama da Figura 18, sdo elas:

NetLogo' é um ambiente de modelagem programdvel para simular fendmenos naturais
e sociais. Foi escrito por (WILENSKY, 1999) e estd em desenvolvimento continuo
no Center for Connected Learning and Computer-Based Modeling. Ele € parti-
cularmente adequado para modelar sistemas complexos executados ao longo do
tempo. Os modeladores podem dar instrucdes a centenas ou milhares de agentes
que operam de forma independente. Isso torna possivel explorar a conexdo en-
tre o comportamento individual dos agentes bem como os padrdoes que emergem
de sua interacdo. O NetLogo € simples o suficiente para ser trabalhado em aula
por estudantes e professores, e ainda robusto o suficiente para servir como uma
ferramenta poderosa para os pesquisadores em diversos campos do conhecimento.
Possui uma extensa documentac¢do e um grande ndmero de tutoriais. Ele também

vem com uma vasta colecao de simulacdes pré-escritas que podem ser utilizados

Thttps://ccl.northwestern.edu/netlogo/
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e modificadas. Estas simulagdes abordam dreas de conteddo nas ciéncias naturais
e sociais, incluindo biologia e medicina, fisica e quimica, matemética e ciéncia da

computagao, além de economia e psicologia social (NETLOGO, 2016).

MatLab? trata-se de um software de alta performance voltado para o cdlculo numérico.
Ele integra andlise numérica, cdlculo com matrizes, processamento de sinais e
constru¢do de grificos em um ambiente de ficil utilizagdo, onde problemas e
solugdes sdo expressos matematicamente, com uma linguagem de programacio
voltada para a f4cil manipulagdo de matrizes. Em outras palavras, é um sistema
interativo cujo elemento bésico de informag¢do é uma matriz que nao requer di-
mensionamento. Milhdes de engenheiros e cientistas em todo o mundo usam o
MatLab para analisar e projetar sistemas e produtos. Ele estd presente em sistemas
de seguranga automotiva, naves interplanetarias, dispositivos de monitoramento de
satide, redes inteligentes de energia e redes de celulares. E usado para o aprendi-
zado de maquina, processamento de sinais, processamento de imagem, visao com-
putacional, comunica¢des, financas computacionais, design de controle, robdtica,
e muito mais. A plataforma MatlLab € otimizada para resolu¢cdo de problemas de
engenharia e pesquisa cientifica. A sua linguagem matricial ¢ uma maneira bas-
tante natural de expressar matemética computacional. Ele possui uma grande varie-
dade de foolboxs, que sao plugins com um conjunto de ferramentas especificas para
determinadas areas do conhecimento, como a recuperagao de informagao musical
(MIRtoolbox). Todas ferramentas e caracteristicas do MatLab sao rigorosamente
testadas e projetadas para trabalharem juntas, o que torna este software ainda mais
versitil (MATHWORKS, 2016).

MatNet® ¢ uma extensio do NetLogo para utilizacio com o MatLab. Incluindo a ex-
tensdo MatNet no cédigo Logo, o NetLogo fard uma pausa enquanto o MatLab é
iniciado. Uma janela do Matlab serd aberta, e serd possivel de ver a saida a partir do
servidor em execucdo no MatLab. O NetLogo s6 possui dois tipos de dados bésicos
(Strings/Listas de Strings e Doubles/Listas de Doubles) que sdo compativeis com
o Matlab. Desta forma, a extensdo consegue utilizar apenas funcdes com esses
tipos de dados, sejam eles parametros ou retornos. Todas as varidveis passadas
para o MatLab, ou resultados de declaragdes “eval”, persistem no ambiente do Ma-
tLab e podem ser acessadas novamente. A recuperacdo de varidveis resultantes
de operagdes nativas do MatLab dentro do NetLogo € uma tarefa simples. A di-
ficuldade estd na obtencdo de valores de fungdes ou scripts proprios. A solugdo é
o comando “assignin”, que cria varidveis na area de trabalho do MatLab, em vez

de simplesmente retorni-las. Desta forma, € possivel que o NetLogo recupere os

http://www.mathworks.com/products/matlab/
3http://github.com/mbi2gs/netlogo-matlab-extension/wiki
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resultados de fungdes proprias.

MIRtoolbox* & uma roolbox do Matlab dedicada a extracdo de caracteristicas musicais
a partir de arquivos de dudio, incluindo rotinas de andlise estatistica, segmentacao
e clustering. MIRtoolbox integra uma sintaxe de ficil utilizacdo que permite com-
binar facilmente operadores de baixo e de alto nivel em fluxogramas complexos.
O design modular da MIRtoolbox ¢é guiado da seguinte forma: técnicas desenvol-
vidas para certos dominios de anélise de musica sdo transformados em operadores
gerais que poderiam ser usados para diferentes prop0sitos analiticos. Cada método
de extra¢do de caracteristicas pode aceitar como argumento um arquivo de dudio ou
qualquer resultado preliminar de estdgios intermedidrios da cadeia de operagdes.
Também a mesma sintaxe pode ser usada para andlises de arquivos de dudio indivi-
duais, lotes de arquivos, série de segmentos de dudio, sinais multicanais, etc. Para
este efeito, os dados e os métodos da toolbox sao organizados em uma arquitetura
orientada a objetos (LARTILLOT; TOIVIAINEN, 2007).

NetLogo

MatNet
MIRtoolbox

MatLab

Figura 18: Diagrama das ferramentas utilizadas na implementac¢ao do sistema Ulises.

4.3.1 Banco de Dados

O banco de dados utilizado consiste em uma cole¢do de arquivos .wav com gravacoes
de notas unicas de diversos instrumentos (Anexo C). As gravacdes utilizadas possuem di-
versas frequéncias fundamentais (alturas e notas musicais distintas) e ndo possuem ruidos
ou sons ambiente. Os arquivos foram obtidos através da OLPC (One laptop per child -
free sound samples®), que se encontra atualmente na sua segunda versio, contendo 8458
arquivos de dudio somando um volume maior que 8GB de dados. Entretanto, nem todos

arquivos obtidos através da OLPC estdo prontos para serem utilizados, pois esta biblioteca

“http://www.mathworks.com/matlabcentral/fileexchange/24583-mirtoolbox
Shttp://wiki.laptop.org/go/Free_sound_samples
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contém uma grande diversidade de gravagdes, obtidas das mais variadas fontes. Existem
gravacgdes ruidosas, de exemplos de fala, de sons ambiente, entre muitos outros. Para o es-
tudo da classificagdo de timbres, idealmente, os sons devem pertencer a instrumentos, ser
gravados em ambientes isolados acusticamente, sem a presenc¢a de ruidos, e a execugao
deverd registrar apenas uma nota de cada vez, ou seja, sons monofonicos. Para este fim,
foram selecionados arquivos desta biblioteca que se enquadrassem nestas caracteristicas,

das quais pode-se destacar:

e bancos da Berklee College of Music®

The Berklee Sampling Archive - Volume 3’

The Berklee Sampling Archive - Volume 43
The Berklee Sampling Archive - Volume 11°

The Berklee Sampling Archive - Volume 12'°

e bancos da Open Path Music"!

The Open Path Music Collection - Volume 1'?

The Open Path Music Collection - Volume 2'3

The Open Path Music Collection - Volume 3'*

The Open Path Music Collection - Volume 4'3

The Open Path Music Collection - Volume 5'°
e bancos da TamTam"’

— TamTam Drumkits'®

— TamTam Original Sample Set '

Entre outros arquivos obtidos da comunidade da OLPC que se enquadram nas carac-

teristicas citadas.

Ohttp://www.berklee.edu/
"http://www.archive.org/details/Berklee44v3
8http://www.archive.org/details/Berklee44v4
http://www.archive.org/details/Berklee44v11
1Ohttp://www.archive.org/details/Berklee44v12
"http://www.openpathmusic.com/
2http://www.archive.org/details/OpenPathMusic44V 1
Bhttp://www.archive.org/details/OpenPathMusic44 V2
4http://www.archive.org/details/OpenPathMusic44V3
Bhttp://www.archive.org/details/OpenPathMusic44 V4
16http://www.archive.org/details/OpenPathMusic44V5
http://wiki.laptop.org/go/Tamtam
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Yhttp://www.archive.org/details/tamtam44old
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Por padrdo, a nomeacdo dos arquivos no banco de dados segue a forma: “X-Y.wav”,
onde X € o identificador do instrumento, conforme a Tabela 7, e Y € o identificador do

arquivo.

Tabela 7: Tabela de referéncia dos identificadores de instrumentos.

0 = violdo

1 = wviolino

2 piano

3 = bumbo

4 chimbal
S = guitarra
6 = saxofone
7 triangulo
8 = flauta

9 = prato

4.4 Interface Grafica

A interface grafica do sistema Ulises foi criada inteiramente no NetLogo e possui nove

componentes, como podem ser vistos na Figura 19. Eles sao:

1. Visualizacdo de Mundo - € onde sdo exibidos os agentes especialistas e a troca de

informacao entre eles;

2. Botao de Setup - ele inicializa o sistema com as configuragdes iniciais, cria os

agentes predefinidos e a fila de arquivos;

3. Seletor de Treino - ele serve para selecionar qual agente predefinido devera ser

treinado;

4. Botao de Treinamento - ele realiza o procedimento de treinamento para o agente

selecionado no Seletor de Treino;
5. Fila - Exibe o estado atual da fila de solicitagdes das entradas a serem classificadas;

6. Seletor de Audio - utilizado para selecionar quais entradas que deverdo ser classifi-

cadas, respeitando a ordem de inserc¢ao.

7. Botao de Inserir Audio - insere uma entrada na Fila de acordo com o audio seleci-

onado no Seletor de Audio.

8. Botao Executar Um Passo - botdo que executa o procedimento principal do sistema,
dependendo do estado do ambiente este pode agir de trés formas: atribuir uma
entrada para um agente, solicitar a classificacdo de um agente e encaminhar entrada

de um agente para o outro.
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9. Botao Executar Sempre - similar ao botdao Executar Um Passo, realizando os mes-

mos procedimentos, mas em loop infinito, parando apenas quando ndo existirem

mais acoes possiveis para a configuracdao do ambiente.

Setup (2)

Treinar (3)

Todos ‘i’l

Treinamenta (4)

Fila (5)
audio (6)

0-violdo Vl

Inserir Audio (7)

Executar um Passa (8)

Executar Sempre o (9)

Figura 19: Componentes da interface grafica do sistema Ulises.

Apés executado o Setup, os agentes predefinidos sdo criados e exibidos na
Visualizacdo de Mundo, como na Figura 20. Para cada agente € atribuida uma figura,
que representa o instrumento que ele € reconhecedor e um label indicando o nome do
agente. Na fase atual do trabalho foram predefinidos 10 agentes especialistas: violdo,
violino, piano, bumbo, chimbal, guitarra, saxofone, triangulo, flauta e prato. Existe a pos-
sibilidade de inserir novos agentes predefinidos, basta uma pequena alteragao no cédigo

de Setup, onde os agentes sdo criados. Maiores detalhes sdo abordados na Sec¢ao 4.5.
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%O dso
Setup
Treinar
Todos v
Treinamento
Fila
a1
audio
0-violdo v
Inserir Audio
Executar um Passo
Executar Sempre o

Figura 20: Visualizacdo de Mundo do sistema ap0s o Setup.

Cada agente possui um estado atual de execucdo, que no sistema foram representado
por cores. Na Figura 21, estdo representados todos os possiveis estados dos agentes. Sao
eles:

1. Iniciado - cinza, este é o estado inicial de cada agente. Neste estado o agente ndo

pode trabalhar, ele apenas € exibido no ambiente, mas permanece inativo.

2. Treinado - ciano, o agente atinge este estado apds ter realizado ao menos um trei-

namento pela interface grafica do sistema. Agora ele estd pronto para trabalhar.

3. Atribuido - amarelo, quando o ambiente atribui uma entrada para o agente ele passa
para o estado Atribuido. Também pode entrar neste estado caso receba uma en-
trada encaminhada por outro agente que teve como resposta do procedimento de

classificacdo um valor abaixo do limiar estipulado empiricamente.

4. Classificado - verde, este estado dura apenas um unico ciclo e serve de indicador
de que o agente classificou corretamente a entrada atribuida. No préximo ciclo, ele

volta para o estado Treinado.
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5. Nao Classificado - vermelho, este estado dura apenas um tnico ciclo e serve de
indicador de que o agente ndo classificou corretamente a entrada atribuida. No
préximo ciclo, ele volta para o estado Treinado e encaminha a sua entrada para um

outro agente em estado Treinado.

Figura 21: Representacdo dos estados do agente especialista violao dentro da Visualiza¢ao
de Mundo.

4.5 Implementacao

Como visto na Secdo 4.3, foram utilizadas quatro ferramentas principais para a
implementagdo do sistema Ulises. O codigo principal, presente no Anexo A, que im-
plementa o sistema baseado em agentes e todas as funcionalidades do ambiente foi de-
senvolvido no NetLogo (WILENSKY, 1999), por ser uma ferramenta bem consolidada
e adequada a pesquisa em sistemas multiagente. O processamento interno dos agentes
para a classificacdo e treinamento foi implementado no MatLab (GUIDE, 1998), pela
familiaridade com a ferramenta e seu grande desempenho em processamento de dudio.
Para integrar estas duas ferramentas, utilizou-se uma extensiao do NetLogo para trabalhar
com o MatLab, denominada MatNet, que permite que procedimentos do MatLab sejam
chamados pelo NetLogo e seu resultado recuperado dendro do ambiente do NetLogo. Por
ultimo, para realizar a manipulagdo do dudio, extrag@o de caracteristicas e utilizar métodos
de classificagdo utilizou-se trés toolboxs do MatLab: a MIRtoolbox (LARTILLOT; TOI-
VIAINEN, 2007), utilizada na leitura de dudio e na extracdo de caracteristicas musicais
e as toolboxs oficiais de classificacdo e de processamento de sinais do MatLab, onde a
primeira contém a implementagdo dos principais métodos de classificagdo e a segunda é
requisito para utilizacdo da MIRtoolbox. Para executar o sistema € preciso possuir todas
estas ferramentas devidamente instaladas. Ele foi desenvolvido para o sistema operacio-
nal Windows, mas, apesar de ndo testado, é possivel que funcione em sistemas Linux pois
todas as ferramentas utilizadas possuem versdes para esta plataforma.

A implementacdo do sistema Ulises segue o funcionamento descrito na Se¢do 4.2,
tanto para o agente quanto o ambiente, desenvolvido em cddigo Logo (Anexo A), se
valendo da extensdo MatNet para comunica¢ao com o MatLab. Ja os métodos de treina-
mento do agente e classificacdo foram desenvolvidos no MatLab, utilizando a MIRtool-
box. Ao todo sdo trés fungdes implementadas no MatlLab, que podem ser vistas no Anexo

B, sao elas:
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Limpa funcdo que exclui as varidveis do ambiente de trabalho do MatLab, é chamada no

setup do NetLogo.

Treino esta funcdo recebe dois parametros do NetLLogo, o identificador do agente a ser
treinado e o nimero de arquivos que ele usara no treinamento. Ela pode ser cha-
mada no NetLogo individualmente para cada agente ou realizar o treinamento para
todos os agentes do ambiente. Como resultado, ela cria uma matriz com os coe-
ficientes do método de treinamento. Maiores detalhes sdao apresentados na Secao
4.5.1.

Classificacao esta é a funcdo principal no que diz respeito a funcionalidade do sistema.
Ela recebe dois parametros: o identificador do agente que realizard a classificacdao
e um identificador do arquivo de dudio correspondente. O retorno € o valor ob-
tido com o método de classificacdo, caso seja maior que 0.6, considera o arquivo
classificado, caso contrario ele encaminha para outro agente disponivel. Maiores

detalhes s@o apresentados na Se¢ao 4.5.2.

Na atual fase de implementacdo, foram exploradas apenas as caracteristicas do método
de MFCC por sua ampla utilizac@o na classificacdo de timbres como foi visto na Secao
3.1. Entretanto, existe uma vasta gama de métodos e caracteristicas que poderiam ter
sido abordadas, implementadas para todos os agentes ou para agentes especificos. Mais

informacdes sobre outras abordagens sdo apresentadas na Secdo 6.2.
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4.5.1 O Método de Treinamento

O método de treinamento recebe trés parametros do NetLogo, o identificador do
agente a ser treinado, o nome do agente e o nimero de arquivos que ele usard no trei-
namento. Basicamente, esta funcdo 1€ os arquivos de dudio do banco de dados, executa
o método de MFCC se valendo da MIRtoolbox, e armazena 13 coeficientes para cada
arquivo de audio em uma varidvel global “base”, de dimensdes Nx13xM, onde N € o
nimero de arquivos utilizados no treinamento e M diz respeito a uma terceira dimensao
utilizada para cada agente especialista. Em outras palavras, se forem treinados 4 agentes
utilizando 5 arquivos, a dimensao da matriz serd 5x13x4. Esta fun¢do pode ser chamada
no NetLogo individualmente para cada agente ou realizar o treinamento para todos os
agentes do ambiente.

Para exemplificacao do procedimento de treinamento, vamos considerar a chamada da
funcao de treino para o agente violdo (associado ao indice 0 como visto na Tabela 7) com

tr€s arquivos para treino, como visto na chamada de fung¢ao 3.
treino(0, “violao”, 3) 3)

Por padrao, a funcdo de treinamento considera os indices de arquivo de 1 até N, neste
caso, onde N = 3, serdo considerados os arquivos “0-1.wav”, “0-2.wav” e “0-3.wav”.
Para cada uma dessas entradas o método de treinamento extrai o MFCC, resultando em
13 coeficientes para cada um dos arquivos, como pode ser visto na Figura 22.

Como resultado deste procedimento, a varidvel global “base”, matriz de dimensdes
Nx13xM, assume, neste caso, as dimensoes 3x13x1. O valor de M incrementa toda vez

que € feito o treinamento de um novo instrumento.
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Figura 22: a) espectrograma do arquivo “0-1.wav”. b) MFCC do arquivo “0-1.wav”. c)
espectrograma do arquivo “0-2.wav”. d) MFCC do arquivo “0-2.wav”. e) espectrograma
do arquivo “0-3.wav”. f) MFCC do arquivo “0-3.wav”.

4.5.2 O Método de Classificacao

O método de classificacdo recebe trés parametros: o identificador do agente que reali-
zard a classificacao o nome do agente especialista e um identificador do arquivo de dudio
correspondente. O método de MFCC ¢ aplicado para o audio a ser analisado da mesma
forma como € realizado no processo de treinamento, obtendo, também, 13 coeficientes.
Posteriormente, € calculada a média entre o resultado do MFCC de todos os arquivos li-

dos no treinamento para ser utilizada como fonte de comparacdo com o arquivo que sera
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classificado. Logo apds, é calculado o erro entre o arquivo e o resultado da média termo
a termo, normalizados pela diferenca entre o valor mais alto e o mais baixo do MFCC.
Como resposta, a fungdo retorna um valor acumulado do célculo do erro normalizado, que
dentro do NetLogo sera testado: caso seja maior que 0.6, considera o arquivo classificado,

caso contrario ele encaminha para outro agente disponivel.

Para exemplificacao do procedimento de classificacdo, vamos considerar a chamada
da funcao de classificagdo para o agente violdo (associado ao indice 0) com uma entrada

de chimbal (associada ao indice 4) para ser testada, como visto na chamada de funcéo 4.

classificacao(0, “violao”, 4) 4)

A primeira etapa do procedimento de classificagdo consiste em extrair o MFCC do ar-
quivo a ser testado. Por padrio, a entrada a ser comparada nao faz parte do grupo de trei-
namento, sendo a esta atribuido o indice de arquivo zero. O espectrograma e o resultado
do MFCC aplicado ao arquivo “4-0.wav”, que contém a gravagao para ser classificada do

instrumento chimbal, sdo exibidos na Figura 23.

Audio waveform

MFCC

0.6

0.4

=}
e

amplitude
o
N

magnitude

o
o
n

02

0.2

o 0.05 01 0.15 02 0.25 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1" 12 13
time (s) coefficient ranks

Figura 23: Espectrograma e MFCC do arquivo “4-0.wav”.

A etapa seguinte consiste em calcular o médulo da diferencga entre os valores da média
dos coeficientes obtidos no treinamento com os valores do MFCC da entrada a ser classi-

ficada. Estes valores podem ser vistos na Figura 24.

Por ultimo, as diferencas obtidas sdo somadas em uma varidvel acumuladora, repre-
sentando o erro total obtido, neste caso 6,22. Este valor é normalizado em relagdo aos

valores de maxima e minima da média calculada, retornando apenas um dnico valor real.

Finalmente ele é recuperado no NetlLLogo, caso seja maior que 0,6 considera-se a en-
trada corretamente classificada, caso contrario ela é encaminhada para um novo agente

especialista, que repetird este procedimento.
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1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
449 104 097 059 065 047 -0,25 -036 000 025 018 019 0,07
370 106 110 063 042 038 033 040 036 034 040 041 021
269 159 129 006 -016 -043 -0,10 0,18 067 124 -046 -0,26

Figura 24: Nas linhas 0-1, 0-2 e 0-3 estdo os resultados do MFCC realizado no treina-
mento do agente violdo, a quarta linha apresenta a média entre os resultados do treina-
mento, a linha 4-0 exibe os valores extraidos do MFCC do arquivo a ser testado, e na
ultima linha sdo exibidos os valores do médulo da diferenga entre a média do especialista
e 0 arquivo a ser testado.

4.6 Exemplo de Execucao

Nesta se¢ao € apresentado um exemplo de execugdo passo a passo do sistema Ulises,

descrevendo em detalhes todo o funcionamento do ambiente para um teste de caso.

1) Ao clicar em setup, o sistema € inici- 2) O agente violdo € escolhido no seletor
ado, criando os agentes, inicializando a fila de treino e em seguida treinado.
e atualizando a visualiza¢do de mundo.

3) O agente piano € escolhido no seletor de 4) O agente chimbal € escolhido no seletor

treino e em seguida treinado. de treino e em seguida treinado.
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5) O agente flauta € escolhido no seletor de 6) No seletor de dudio € escolhida a entrada

treino e em seguida treinado. correspondente ao violdo e inserida na fila.

7) No seletor de dudio é escolhida a entrada  8) E executado um passo e o primeiro item

correspondente ao piano e inserida na fila. da fila € atribuido ao agente violao.

9) E executado um passo e o segundo item 10) O agente chimbal faz um teste de
da fila inicial € atribuido ao agente chim- classificacdo e conclui que ele ndo reco-

bal. nhece a entrada.
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11) O agente chimbal encaminha a entrada 12) O agente flauta faz um teste de
que ele nao classificou para o agente flauta. classificagdo e conclui que ele nao reco-

nhece a entrada.

13) O agente flauta encaminha a entrada 14) O agente violdo faz um teste de
que ele ndo classificou para o agente chim- classificagcdo e conclui que ele € o reconhe-

bal. cedor da entrada.

15) A entrada de indice zero, relativa ao 16) O agente chimbal faz um teste de
instrumento violdo foi corretamente classi- classificacdo e conclui que ele ndo reco-

ficada! nhece a entrada.
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17) O agente chimbal encaminha a entrada 18) O agente piano faz um teste de
que ele nao classificou para o agente piano. classificagcdo e conclui que ele € o reconhe-

cedor da entrada.
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Neste exemplo tem-se a correta classificacdo de duas entradas, mas € possivel obser-
var que o algoritmo ndo é 6timo. Na etapa 11, em que o agente chimbal ndo consegue
classificar a entrada, ele encaminha para o agente flauta. Posteriormente, na etapa 13, o
agente flauta reencaminha a entrada para o agente chimbal. Esta limitagao ocorre devido
o método de encaminhamento ser aleatorio, onde o agente escolhe um outro que esteja
disponivel, independendo se este ja analisou a entrada. Solucdes sdo discutidas na Se¢do

6.2.
Outra forma de visualizar a execugdo do sistema € a saida do centro de comandos do

NetLogo, como observado na Figura 25.

(especialista 0): "Agente 0 treinado.
(especialista 2): "Agente 2 treinado.
(especialista 4): "Agente 4 treinado.
(especialista 8): "Agente & treinado.
(especialista 0): "Audio atribuido ac agente 0"

(especialista 4): "Audio atribuido ao agente 4"

(especialista 4): "Audio ndo classificado pelo agente 4 com 9.42."
(especialista 8): "Audio encaminhado ao agente 8"

(especialista 8): "Audio ndo classificado pelo agente & com 1.63."
(especialista 4): "Audio encaminhado ao agente 4"

(especialista 0): "Audio classificado pelo agente 0 com acerto de 0.65."
(especialista 4): "Audio ndo classificado pelo agente 4 com 9.42."
(especialista 2): "Audio encaminhado ao agente 2"

(especialista 2): "Audio classificado pelo agente 2 com acerto de 0.76."

Fud Pl Bd O Bd Pod Pod Pd Bd O3

Figura 25: Log do centro de comandos do NetLogo, apds exemplo de execucdo do sistema
Ulises.



5 RESULTADOS

Com o desenvolvimento deste trabalho, foi possivel implementar um sistema de
classificagao de timbres com énfase na distribuicdo do modelo de classificagao e do mo-
delo de treinamento. Foram utilizadas as ferramentas NetLogo, MatLab, MatNet ¢ MIR-
toolbox para a implementacdo, onde foi possivel validar o funcionamento da metodolo-
gia proposta. Para a maioria das execugOes testadas, o sistema respondeu com grande
quantidade de acertos, classificando corretamente timbres diversos, obtidos de diferentes
bancos de dados, como descrito na Secao 4.3. O método de classificacdo implementado
se provou bastante rapido, conforme a sua simplicidade, mas foram observados erros de
classificacdo em instrumentos da mesma familia, como o violdo e a guitarra, possivel-
mente pela grande semelhanca dos coeficientes de MFCC destes arquivos. Para a solucao
deste problema, uma provdvel solugdo seria utilizar um conjunto de caracteristicas maior,
que explorassem outros comportamentos no dominio do tempo e da frequéncia, como as
caracteristicas citadas na Secdo 2.1.

Outra limitagdo diz respeito ao banco de dados, pois para alguns instrumentos, o
nimero de arquivos utilizados foi baixo, o que ocasiona um treinamento que leva em
consideracdo caracteristicas de uma entrada que nao necessariamente dizem respeito as
caracteristicas normais do timbre em questdo. O banco foi formado por 80 arquivos que
executam uma unica nota, em diferentes alturas, por diversos instrumentos.

Os arquivos utilizados para treinamento podem ser vistos no Anexo C. Desta forma,
para realizar o treinamento do agente chimbal com 3 arquivos, ¢ chamada a funcio
“treino(4,chimbal,3)”, que realizard o procedimento, conforme o Anexo B.

Outra limitacao apresentada pelo sistema diz respeito ao método de encaminhamento
dos agentes. Em alguns testes de execuc@o, a mesma entrada chegou a passar quatro vezes
pelo mesmo agente antes de alcancgar o agente correto. Para solucionar este problema,
poderia ser implementado um vetor associado a cada entrada, do tamanho do nimero de
agentes no ambiente, servindo como um histdrico por onde a entrada circulou, que devera

ser verificado antes de realizar uma atribuicao.



6 CONCLUSAO

Neste capitulo sdo apresentados os objetivos alcangados no desenvolvimento deste

trabalho e posteriormente sugestdes de trabalhos futuros.

6.1 Objetivos Alcancados

Com este trabalho se definiu e implementou um sistema baseado em agentes para a
solu¢do do problema de reconhecimento de timbres. Este trabalho representa o passo
inicial em pesquisa de metodologias baseadas em agentes para este problema de grande
complexidade musical, possibilitando novas pesquisas no campo da Computagao Musical.

Abordagens deste tipo possuem caracteristicas bastante relevantes, se tratando do seu
uso computacional, como a escalabilidade: uma caracteristica desejavel em todo o sistema
computacional, que indica sua capacidade de manipular uma por¢ao crescente de trabalho
de forma uniforme, ou estar preparado para crescer. A abordagem de agentes possibilita
que novas entidades classificadoras sejam adicionadas sem a necessidade de refazer todo
o sistema, ou toda a etapa de treinamento.

Outra caracteristica importante € a paralelizacdo: em ambientes que possuem mais
de uma unidade de processamento, um c6digo paralelizavel normalmente apresenta uma
vantagem em desempenho, pois, de um modo geral, a carga de trabalho que seria atribuida
a apenas uma unidade € distribuida, tornando a sua execu¢do mais rapida. Neste trabalho
esta caracteristica pode ser notada quando multiplas entradas sdo adicionadas na fila. Elas
serdo atribuidas aos agentes treinados que poderdo realizar os testes de classificagdo si-
multaneamente para N-1 entradas, onde N € o niimero de agentes disponiveis no sistema.

Desta forma, foi apresentado um método inovador para um problema complexo e de
grande relevancia cientifica, capaz de auxiliar profissionais da musica e pesquisadores em

geral.

6.2 Trabalhos Futuros

Este trabalho apresentou uma abordagem baseada em agentes para a solucao do pro-

blema de classificacdo de timbres. Muitas sdo as possibilidades de trabalhos futuros,
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tendo em vista que este se trata de um trabalho pioneiro em classificagdo de timbres de
forma distribuida.

Uma possivel aplicagdo que vem apresentando uma grande demanda por musicos das
mais diferentes dreas é o aperfeicoamento da transcri¢io musical'. Muitos softwares rea-
lizam a transcri¢cao musical com bastante precisdo, mas ainda nao apresentam resultados
bons na identificacdo de instrumentos. O método mais utilizado para transcri¢ao consiste
numa simples divisdo de alturas, baseando-se na frequéncia do som. Esta abordagem
¢ bastante falha visto que existem instrumentos com registros amplos, variando de sons
bem graves (baixas frequéncias) até sons bem agudos (altas frequéncias). Este é o caso
por exemplo do piano. Um sistema de classificacdo de timbres ajudaria a separar, cor-
retamente, as vozes dos instrumentos dentro de uma partitura, levando em conta suas
caracteristicas timbricas e nao apenas suas frequéncias. O sistema Ulises, aqui proposto,
apresenta uma vantagem para uma abordagem como esta: por se tratar de um sistema
distribuido, novos instrumentos ndo necessitariam de grandes atualizagdes de software,
bastando adicionar um novo agente especialista quando necessario o reconhecimento de
um instrumento até entdo ndo previsto.

Mais uma sugestdo de trabalho futuro é o aperfeicoamento dos métodos de
classificacdo implementados. Foi utilizado apenas um método baseado na comparagao
com a média do MFCC entre vdrias entradas, mas existem diferentes caracteristicas que
auxiliam a aumentar a precisao da classificacdo. Um exemplo € a utilizacdo de DTW (Dy-
namic time warping) (AL-NAYMAT; CHAWLA; TAHERI, 2009), uma técnica utilizada
no reconhecimento de fala e que tem como diferencial comparar sequéncias temporais de
forma independente de suas dura¢des. Também pode-se citar o uso de UCR (RAKTHAN-
MANON et al., 2012), que baseia-se no método de DTW, porém mostra-se mais eficiente
em diversos aspectos.

Durante a elaboracdo do trabalho, uma questdo foi levantada: seria mais eficiente
possuir agentes com técnicas de classificacao iguais ou que utilizassem caracteristicas di-
ferentes? Como visto na Secdo 3.1, o corte de frequéncia é uma importante caracteristica
no reconhecimento de metais (LUCE; CLARK JR, 1967). Desta forma, visando o de-
sempenho, um agente classificador de instrumentos de metais como o saxofone, poderia
utilizar caracteristicas de mais rapida extracdo. Estudar as possibilidades de sistemas com

agentes mais heterogéneos também é uma proposta de trabalho futuro.

6.3 Aperfeicoamentos

Se tratando do estado atual do software, muitos aperfeicoamentos podem ser im-
plementados. Como visto na Se¢do 4.6, uma limitacdo do sistema é que as entradas

a serem classificadas ainda ndo possuem um histérico de agentes, o que ocasiona em

!Transcri¢io musical é o ato de transcrever a misica em uma forma documental, como uma partitura.
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reclassificacdo pelos mesmos agentes. Este problema pode ser solucionado adicionando
um vetor para cada entrada, que devera ser verificado antes de realizar uma atribui¢ao
a fim de evitar processamento desnecessario. Ainda tratando da atribuicdo, foi visto no
Capitulo 5 que instrumentos de uma mesma familia possuem similaridade no resultado de
classificacdo. Desta forma, um possivel aperfeicoamento seria a criacao de um método de
predi¢do, baseado na resposta de classificacdo. Ele avaliaria qual dos agentes teria maior
chance de ser o correto classificador, acertando o encaminhamento e poupando tempo de
processamento.

Outra possibilidade seria a criacdo ndo supervisionada de agentes especialistas.
Quando uma entrada circula pela classificacdo de todos os agentes do ambiente sem ser
classificada, conjectura-se que se trata de um som novo, sem um agente especialista.
Neste caso, se criaria um novo agente e usaria a propria entrada ndo classificada como
arquivo de treinamento. Entretanto, apesar deste agente conseguir reconhecer correta-
mente um determinado timbre, ele ndo seria capaz de identifici-lo, pois a nomenclatura
dos instrumentos € um conhecimento criado pelos humanos, o qual, até entdo, maquinas
ndo saberiam adivinhar, necessitando de interven¢ao humana.

Por dltimo, estudar o desempenho dos principais trabalhos de classificagdao de timbres
e comparar a qualidade dos resultados com outros trabalhos relacionados, de forma a
verificar se as caracteristicas de um sistema baseado em agentes representam um ganho

em relacdo a uma solucdo ndo distribuida, é uma tarefa importante de validagdo.
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ANEXO A CODIGO-FONTE NETLOGO - ULISES

Ulises: Sistema Baseado em Agentes Para Classificagdo de Timbres
Universidade Federal do Rio Grande - FURG

Eduardo Porto Teixeira, Diana Francisca Adamatti
{eduardoporteixeira, dianaadal@gmail.com

;Inclutl a extensdo do MatLab
extensions [ matlab ]

;Declaracdo das wvaridwveis globais
globals [

salda

fila n_atribuidos

N_arquiwvos

encaminha

classifica

temp ]

iDeclaragdo dos agentes
breed [ especialistas especialista ]
directed-Tink-breed [ comunicas comunica ]

;Variavels dos agentes especialistas
gezpecialistas-own [ estado id_arquivo ]

; Colori os agentes conforme o estado H

L]
to colaorir

if estado = "treinado” [ set color 85 ]
it estado = "iniciado” [ set color 8 ]
if estado = "atribuido” [ set colar 48 ]
if estado = "classificado” [ set color 55 ]
1T estado = "nao_classificade" [ set color 15 ]

end



L]
to setup

sLimpar o ambiente
clear-all
matlab:ewval "Timpal)”

;Inicializa as variaveis globais
set encaminha false

set n_arquiwvos 3

set fila []

iPinta o fundo do ambiente
aslk patches [ set pcolor blue ]

;define os Tinks curvos
set-default-shape comunicas "curwved Tink"”

;Cria agentes especialistas
create-ordered-especialistas 10 [
set estado "iniciado”
set size @

fd 18

set id_arquivo O

colorir
]
;Personaliza os agentes especialistas
aslk turtle 0 [ set shape "guitar” set Tabel "wioldo” ]
aslk turtle 1 [ set shape "wiclin” set label "wiclino" ]
asl turtle 2 [ set shape "pianc” set label "pianc” ]
ask turtle 3 [ set shape "bass drum” set label "hbumbo" ]
asl turtle 4 [ set shape "hi-hat" set Tabel "chimbal” ]
asl turtle 5 [ set shape "eletric guitar” set label "guitarra” ]
ask turtle & [ set shape "sax" set label "saxofone" ]
aslk turtle 7 [ set shape "triangle drum” set label "tridngulo’ ]
aslk turtle 8 [ set shape "flute” set Tabel "flauta” ]
aslk turtle 9 [ set shape "cymbal” set label "prato” ]

;Reseta o contador de passos
reset-ticks
end

to inserir
set fila Tput read-from-string substring audio © 1 fila
end
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to treinamento
1felse Treinar = "Todos" [
aslk especialistas [
matlab:send-double "id" who
matlab:send-string "especialista’ Tabel
matlab:send-double "n_arquivos" n_arquivos
matlab:eval "treinoiid, especialista, n_arquiwvos)'
show (word "Agente " who " treinado.”)
set estado "treinado”
colorir

=

aslk turtle read-from-string substring Treinar O 1 [
matlab:isend-double "id" who
matlab:send-string "especialista” Tabel
matlab:send-double "n_arquivos" n_arquiwvos
matlab:eval "treino(id, especialista, n_arquiwvos)'
show (word "Agente " who " treinado.”)
set estado "treinado”
colorir

ifelse encaminha = true

L

encaminhar
set encaminha false
]
L
aslk Tinks [ die ]
1felse classifica = true

[
aslk especialistas with [estado = "classificado’]
[
set estado "treinado”
colorir

set classifica false

]

L . . .
ifelse length fila » 0 and ((count especialistas with ...

[estado = "atribuido"]) + 1 < (count ...
especialistas with [estado = "treinado”]))

atribuir
]
[
if (Tength fila » 0) or (count especialistas with ...
[estado = "atribuido™] = 0)

classificar
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i Atribui oum arquivo a um especialista

L
to atribuir

aslk one-of especialistas with [ estado = "treinado"] [
set estado "atribuido”
colorir

set id_arquivo first fi1la
set fila but-first fila
show (word "Audic " dd_arquive " atribuido ao agente " whod

L
to classificar
aslk one-of especialistas with [ estado = "atribuido”] [
matlab:send-double "1d" who
matlab:send-string "especialista” Tahel
matlab:send-double "entrada” 1d_arquiwvo
matlab:eval "classificacac(id, especialista, entrada)”
set saida matlab:get-double "saida_classificacan'”
ifelse saida » 0.6
[
set estado "classificado”
colorir
show (word "Audic " dd_arquivo " classificado pelo agente ...
vee D who " ocom " precision (saida ¢ 100) 2 "®.")
set classifica true

/-

set estado "naoc_classificado”

colorir

show (word "Audio " 1d_arquivo nao classificado pelo ...
agente " who " com " precision (saida * 1000 2 "%.")

set encaminha true

L]
to encaminhar

asl one-of especialistas with [ estado = "nao_classificado”] [
set estado "treinado"
colorir

create-comunica-to one-of other especialistas with ...

[estado = "treinado”] [
set color 103

set Tabel precision (saida * 100) 2

set temp id_arquivo
aslk one-of out-1ink-neighbors with [estado = "treinado”] [
set estado "atribuido”
set id_arquivo temp
colorir
show (word "Audio " id_arquivo " encaminhado ao ...
agente " who) ]

end



ANEXO B CODIGO-FONTE MATLAB - ULISES

gram Files\NetLogo 5.3.1\apph\limpa.m

| limpa.m | + |

1 function [] = limpa ()
2 - clear all:;
3 - end

rogram Files\MetLogo 5.3.1\app\treino.m

[ treinc.m ] + ]

1 function [] = treino({agente_id, ~, n_arguivos)

2 - global base

s = B = numlZstr (agente_id);

4 - for i = 1:n_arquivos

== base (i, :,agente_id+l) = mirgetdata(mirmfcc(miraudio

[ [strcat ("bancoh',A, '-',numZstr(i),'.wav')), "Rank',1:13)):
7 - end

5= assignin{'caller', 'banco',kbase);

g - end

10

Editor - C:\Program Filesy ‘\app\classificacao.m
|. classificacao.m | + |
1 function [] = classificacao(agente_id, =~, id_argquivo)
2 - global kase
3 - FILE = numZstr(id arguivo);
4 = MFCC = mirgetdata (mirmfcc (miraudio(strcat('banco’",FILE, '-",...
5 nun?=tr{0),".wav')), "Rank"'",1:13})":
& — TEMP = mean(base(:,:,agente_id+l)):;
7= TZM = max (TEMP) - min (TEMPE);
g - ACC = 0;
9 - for i = 1:13
all e ERRO = abs (MFCC(i)-TEMP (i) ).,/TaM;
1l = ACC = ACC + ERRO;
12 - end
13 — RES = (1 - ACC/TaM);
14 — assignin('caller’', 'saida classificacac’',RE3);
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