Usual sentence derivation from a grammar will automatically generate the desired structure
for the generated music. The user may impose restrictions, .g. on the maximum number of
fragments, of fragments of a given type, of repetitions of certain sequences of types. The
expected result is the automatic generation of music with sound similar in quality to the
previous ones, and showing the structure created by the system under user’s specification.

6.4-Phase 3 - to be started in short term - the next stage refers to obtaining structuring
rules automatically. The underlying grammar of the structure imposed to automatically
generated compositions will be itself deduced by the system. A musician must help in this
activity by supplying structural analyses for a significant set of works to be used as models,
identifying and classifying the fragments in each work. Then, an algorithm is executed to
make a grammatical inference that generalize the information extracted from the given
samples, in order to infer a formation rule to be used as a grammar describing the desired
structure. This phase will result in a complete synthesis program, for music will then be
obtained automatically both in contents and in formal structure. User’s participation will be
restricted to inserting information on the structure of the samples used as models.

6.5-Phase 4 - this phase is foreseen to begin in some years. It is much more complex,
because it should include heavier artificial intelligence resources; in order to operate with
no human-supplied information concerning the structure of the pieces used as models.
Structural analysis should be made by programs with enough built-in knowledge on musical
analysis to allow automatic identification of the musical elements present in the score. This
phase will produce software that will be able to perform musical analysis and synthesis,
without direct participation of the user.
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ABSTRACT

The concept of mathematical structures called Functors can be

useful to develop a large number of compositional algorithms.

We introduce here concepts such as Categories and Functors

as generalised sound construction tools. We define two

applications: a functor between plane curves and sound events

based on the MIDI protocol and a functor between the class of
continuous curves C(x) defined in a finite interval I < 9% and -
the class ¥ of Fourier Spectra A(v).

INTRODUCTION

Music composition is plenty of procedures that can be related to mathematical
symmetries, it is presented in (Hofstadter 1989), a study relating music, design and
mathematical structures. On the other hand, music symmetries can be better understood
and handled if we search for underlined or hidden mathematical structure that generates
them. In this work we show that the intuitive use of symmetry and associations in music
can be studied and explored through the mathematical concepts of Category and Functor.

+ This approach is interesting, not only because it can be used to classify sound
material, but mainly for it furnishes new relations pointing out to an enormous variety of
sound generation methods. In short, we claim that Functors, in the same way it was firstly
devised in mathematics (Maclane & Birkohoff 1953, 1979; MacLane 1971), can be
generalised as universal tools to construct mathematical models for music composition
and sound synthesis.

There has been a series of approaches applying mathematics to build sound structures
such the use of 1/f noise fractal distribution (Voss & Clark 1978; Bolognesi 1983), non-
linear dynamical systems and iterated function systems (Pressing 1988; Scipio 1990;
Gogins 1991). There is a study about these systems in (Manzolli, 1993a).

Our group has been worked with applied mathematics to produce sound design
machines focusing new methods for sound synthesis using non-linear dynamics (Manzolli
1993b), mathematical models for algorithm composition such as Markov Chains and
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Boundary Functions (Manzolli & Maia 1995) and development of interactive desktop and
gesture interface for composition in real time (Manzolli & Ohtsuki 1996).

Below, we discuss Functors as generalised Algorithmic Compositional tools for
sound construction defining Class, Morphism, Category and Functor. It follows applicationg
in the sound domain.

CATEGORIES AND FUNCTORS

Functor is a kind of function, as suggested by its own name, but it is not an ordinary one
because it carries the underlined structures of the sets in which it is applied. These sets are
called Categories. More precisely, a Category @ is defined by three proprieties:

a) A class of objects A, B, C...
b) For each pair of objects A, B € ® we have a set of applications (morphisms)
M(A,B) from A to B. N
¢) For each triple of objects A, B, C € @ we have a composition law for the
morphisms
M(A,B) x M(B,C) — M(A,C)
(f’g) —> g0 f

Now, for the proprieties above it follows three axioms, which are primary properties of
these categories:

A,). The sets of morphisms M(A,B) and M(C,D) are mutually disjoints unless A =C and
B=D. ‘

A,) Associative Law: h(gf) = (hg)f .

A;) Existence of Identity: for each object A there exists a morphism identity 15: A —>A
such that for any f: A——B and g: C——A we have fol, =f and Ipog- g

Usually, the theory of categories and functors is mathematically involved. Here we
use only basic properties of the definition above to show that underlined structures can be
mapped from categories of mathematical objects to categories of sound objects and the last
undertake formal properties of their mathematical counterparts via a functor.

Given two categories ® and ¥, a functor F between @ and ‘¥ is a map which
associates each object A € @ to an object F(A) e ¥ :

F:0— ¥
. A—> F(A)
and for each morphism f e M(A,B) associates a morphism F(f) € M(F(A), F(B)) with the
properties
F(gf) = F(g) F(f)
F(1a) = 1ra)
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Functor F operates on morphisms as well on elements of the category ‘F. In this way, the
structure of a product (or composition) between two morphisms in the category (’1) is
transported to morphisms in the category ‘¥ via functor F.

There are too many examples of mathematical functors. Since we are focusing music

application only, two simple examples of functors applied to sound categories are presented
in the next section. .

APPLICATIONS

EXAMPLE 1 - Sequence of MIDI Events

We begin with the mathematical category @ = {continuous finite curves in a
pounded region U 9(2}. Given two curves Cy, C; € ®, a morphism in @ as an
application

f: C1 B Cz
. x—— f(x) :
which means to deform C, into C,, i.e. f € M(C;,C;). The product gf is defined as the
composition gf = gof

Ci C, Cs

Figure 1. Composition of Plane Curves

We define ¥ as a category of functions to control sound parameters described by the
MIDI (Music Instrument Digital Interface) protocol. Thus, F(f) ¢ M(F(C; ), F(C,)) and .
F(f) deforms F(Cy) to F(C,). Given a curve C in ', the function F(C) € ¥ can be defined
in several different manners. Particularly, F(C) can be expressed by the Distance Function
between a fixed point in the plane to the points of the curve C. It is easy to see that the
functor property is satisfied, namely

F(g(f(C))) = F((gh)(C)) = F(e)F(D(F(C))
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C
Cl f 2

Figure 2. Diagram of the Functor operation

We have implemented this functor of plane curves to MIDI parameters in a computer

program called CurvaSom. This software uses a graphic interface running in a MS
Windows NT environment. Here we are just introducing main theoretical aspécts of the
Sound Functor approach.

EXAMPLE 2 - Sound Synthesis

In this example, an application of a functor is used to build Spectral Envelops. We take as
mathematical category, a class @ of smooth functions C(x) defined in a finite interval I
R and as sound category, a class ¥ of Fourier Spectra A(v) of a finite set of sounds. Here
the function C(x) acts as a shaper of a spectral set. Starting from a fixed spectrum, which
we-call Input Spectrum, we use deformation of curves as morphisms in both classes of
functions. We construct the following Functor:

Frd— VY
C—— F(C) =C(A(V))

Where the parameter x = AW ), with 0 £ x5 Ay, and A, is the maximal amplitude
considered .

The morphisms in @ are deformations of smooth functions and the morphism in ¥
can be chosen as F(D)=f. This means that the morphisms in @ are used as spectral
deformations. Using the above definition it is easy to see the property F(g) F(f) = gf =
F(gf) is satisfied.
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Input Spectrum

Figure 3. Spectrum Functor Diagram

CONCLUSION

We can construct several examples similar to the above ones. Another example using a
different mathematical construction is presented in (Maia, Valle & Manzolli 1998). Other
mathematical structures like groups, lattices, algebras, several different geometrical and
topological structures can be used as mathematical categories (see MacLane 1971) in
order to get sound outputs through a suitable choice of functors. Functors allow us to
construct a huge quantity of sound outputs reflecting the structure (or symmetry in several
cases) of external mathematical categories used to generate them. Musicians who work on
Computer Music, aware of the properties of functors, can expand their sound tools in a
way, certainly, not yet explored by the authors of this paper.

" Mathematical tools in composition brings new possibilities for composers envision
development of Compositional Systems. Research in Computer Music provides powered
tools for constructing these systems. This union of artistic and mathematical knowledge
creates a framework for investigation and music production, an environment for applying
mathematics in order to manipulate sound structures. Mathematical models presented here
could be expanded using graphic interfaces to create new musical performance situations,
making mathematical design to produce computer music instruments.
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Abstract

The process of musical composition can be benefit by the use of resources extracted
from a database of musical passages. For this purpose, the composer may have
access to the sound resources and be able to manipulate them in the compositional
process. The traditional musical representation employed at the conventional music
compositions allow the composer to retrieve the necessary information, to process it
and to restore it in the same representation. The musical data in non conventional
composition can’t be represented only by the conventional written. In this case, the
musician needs an resource that let the composer select music passages based on
musicai characteristics. One of the goals of information retrieval of musical data is to
aid the research in compositional resources, like selection of timbre in a database.
The database with this capability might provide the access to all the conventional
attributes like alphanumeric data and the musical data. This paper investigates this
kind of search and retrieval and which criteria one may consider at the musical
information retrieval process.

1 - Introdugio

Sistemas de recuperagdo de informagio processam requisicdes de informacdes sobre
arquivos identificando e recuperando destes certos registros que atendem aos requisitos

exigidos. A recuperacio de alguns registros em particular depende da similaridade entre
estes e as consultas. Esta similaridade pode ser medida através da comparagiio de valores de
certos atributos dos registros com os valores requisitados pela consulta. Em muitos
sistemas de gerenciamento de banco de dados os arquivos contém registros homogéneos,
com um conjunto de atributos especificado para caracterizar cada item do arquivo e com
valores dos atributos que conseguem descrever univocamente e de forma completa os
registros armazenados. Nestas circunstincias a recuperagio de informaco depende de uma
comparagdo exata entre os valores do arquivo e os da consulta. O nome de um autor ou
intérprete, a data de nascimento, a sua nacionalidade e os titulos das obras musicais sdo
tratados como dados ndo ambiguos e o processo de recuperagfio baseado nestes critérios é

Acoustical Society of America 63(1):258-263.
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prover diferentes niveis de acesso aos interessados em musica. Entre os fins
podejse citar a pesquisa de recursos para composi¢io (banco de timbres, por
auxilio & pesquisa musicolégica, transformagio de exemplos sonoros e a pos
busca fie misica ndo convencional através de uma representagio propria. Para
um objetivo seria o de propiciar o conhecimento gradativo do universo musical
partir de caracteristicas proprias fornecidas por este usudrio.

simples. Contudo outros tipos de informagdo exigem a construgio de modelos abstratos
para representd-los e linguagens avangadas para defini¢éo e manipulagio de dados. Num
sistema de informagdes musicais, a recuperagdo de dados convencionais € importante, mas
carece de outros elementos que auxiliem o musico no processo de composigio ou andlise.
Seria de interesse para este tipo de usudrio que além da selegdo de obras a partir de
atributos convencionais(autor, titulo da obra, instrumento de execugdo, etc.), a busca por
trechos ou amostras sonoras pudessem ocorrer a partir da comparagdo entre elementos
caracteristicos do dado sonoro. A busca e recuperagdo poderia ocorrer em trés niveis de
abstragdo:

e Busca e recuperaciio de um trecho especifico - Equivalente a comparago exata
entre os dados de uma obra armazenada e os de uma consulta formulada. Poderia retornar
por exemplo, uma Sonata de Mozart que possuisse no corpo da obra o trecho musical
oferecido como argumento de pesquisa.

Profissionais
€xemplo), o
sibilidade de
08 diletantes
disponive] 4

2 - Descric¢iio dos Atributos da Informagfio Musical

2.1. A Altura

Na musica convencional a identificagdo da altura de um som pode ser bem definida a
partir da freqiiéncia da fundamental, mas na mdsica ndo convencional este conceito sofre
interferéncia de outros parimetros, que passam a ser manipulados neste tipo de composi¢iio
Experiéncias de Schaeffer(descritas no Solfejo do Objeto Sonoro) apontam para uma novz;
nogdo de altura na qual a compreensdo de outros fatores torna-se tio ou mais importante
que a medida de freqiiéncia dada pela fundamental. Em seu trabalho, a exclusdo da
fundamental e a permanéncia dos demais parciais de um som possibilita a correta
reconstrugdo da altura original. A possibilidade de supressio de harménicos somente foi
possivel na musica contemporénea e por esse motivo, as defini¢des cldssicas deste atributo
comegam a ganhar outros conhecimentos anteriormente desconsiderados.

2.2. A Intensidade

e Busca e recuperagdo por atributos actsticos mensurdveis - Equivalente a
comparagfio em textos utilizando técnicas Fuzzi para selecionar trechos musicais que
possuam atributos acisticos mensurdveis como altura, duragéo e volume, dentro de uma
faixa de aceitagdo.

e Busca e recuperagio por propriedades subjetivas do som - Correspondente a
comparagio entre elementos determinantes do timbre de um som como o envelope de
amplitude, harmonicidade e envelope espectral.

Para atender as necessidades deste tipo de usudrio, com conhecimentos de muisica e até
de aciistica musical, um sistema de informacdes musicais deveria oferecer busca e
recuperagio de informagio de dudio em vdrios nfveis de abstragdo. Os niveis 1 e 2 que s@o
comuns & busca de texto e o nivel 3 que é especifico de dudio.

A intensidade traduz as sensagdes de forte ou fraco de um mesmo som e depende da
amplitude sendo medida em decibéis. Outros termos que exprimem a nogdo de intensidade
sdo a amplitude, volume, loudness e nos equipamentos midi, a velocidade. Segundo alguns
autores a intensidade € influenciada ndo somente pela amplitude mas também pelas
caracteristicas temporais e espectrais do som (Moore 1989; Pierce 1992). O compositor
pode empregar este recurso como forma de destacar um som, dando lhe mais intensidade
que aos demais. Este recurso é muito utilizado para formar a dinimica da misica
permitindo criar planos sonoros distintos, uma vez que ele estd relacionado com a

percepgio de distancia.

2.3. A Duragio

Propriedades
ubjet. do som

tbutos
cukticos
uraveis

“Busca por
trecho deter

minado Em geral na escrita convencional, a musica é disposta em compassos de duragdo

determinada pelo andamento da obra, o qual define a duragfo da unidade de tempo de um
treqho musical. Para isso o autor da obra seleciona a unidade com que ird
trabalhar(seminima, colcheia, etc.) e quantas unidades de tempo deseja que estejam contidas
num tnico compasso. Na misica nio convencional, onde parimetros como ataque de um
som, podem ser manipulados, verifica-se que a nogéio de tempo pode ser alterada em fungfio
deste recurso. Invertendo-se o ataque de um instrumento, por exemplo, pode-se conseguir
alterar a percepcdo de durac@io do mesmo. Isto acontece quando a parte final da duragdo do

Figura I — Niveis de abstragdo de uma consulta em um sistema de informagdes musicais

Um sistema de informagbes musicais deve atender a diversos tipos de demanda de
informacdo permitindo o acesso de usudrios com diferenciados niveis de conhecimento no
assunto. A grande quantidade de dados obriga o desenvolvimento de métodos de filtragem,
selecdo e interpretagio dos dados que possibilitem um real aproveitamento de toda a
informagdo disponibilizada. O objetivo da busca e recuperagdo de informagdes musicais €
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som, que teria uma consondncia conhecida do ouvinte passa a ter uma inversdo. Desta
forma o observador néo se desliga da conclusido do som, passando a perceber a duragdo do
mesmo como mais longa que a do mesmo som sem a inversio.

2.4. O Timbre

O timbre é a qualidade do som que permite a diferencia¢fio entre os diferentes instrumentos

musicais. Ele pode ser um valioso recurso para as composi¢des contemporineas, mas sua

utiliza¢o ainda é dificultada pelo fato deste atributo ser fisicamente dificil de descrever e
usar. Os primeiros estudos significantes nesta drea foram realizados no século XIX por
Hermann Helmholtz(1863) apontando para uma definicdio de timbre que o considerava
apenas em fungfo da composicio de seus harmdnicos. Depois da primeira sintese digital do
som de Max Mathews em 1958 ficou aparente que o timbre ndo poderia depender apenas
de distribuicdo harmdnica do som, mas também de caracterfsticas temporais. Outras
pesquisas de Risset e Matheus revelam que a propor¢do de harmdnicos em certas classes de
instrumentos musicais aumenta & medida que a intensidade cresce, dando inicio a uma nova
abordagem do timbre na qual ndo se pode descrevé-lo por valores instantineos de
parAmetros numéricos, mas sim pela evolugéo deles, sugerindo que caracteristicas espectrais
e temporais sdo insepardveis para defini¢do do timbre. Nos estudos de John Grey(1977) ele
aponta para uma solugfo tridimensional para a percepgdo de timbre. Uma interpretagio
fisica desses trés eixos foi feita a partir da distribui¢fio de energia do espectro harménico,
assim como das propriedades temporais dos sons. Em (Hourdin 1997) uma nova abordagem
para o estudo do timbre é utilizada, aplicando técnicas multidimensionais & descrigdo fisica
do som, com recursos do software Csound (Vercoe 1992). Neste trabalho a representacéo
do timbre inclui tanto caracterfsticas espectrais como aspectos temporais do som permitindo
uma classificacdo por ordem de importincia das propriedade fisicas. A vantagem desta
abordagem reside principalmente na similaridade com que os tons sdo percebidos pelos
humanos. A percepgio de timbre aparece diretamente associada com a trajetéria do som no
espago fisico. Pode-se considerar para efeito de se extrair as componentes significativas do
timbre, as caracteristicas como envelope de amplitude e envelope espectral. A utilizagdo da
férmula denominada “Fast Fourier Transform”(FFT) possibilita a observagio do espectro
harménico de um som. O timbre sofre altera¢des durante o tempo de duragio de uma nota.
Por exemplo, se uma nota tocada no oboé . iniciar com intensidade fraca e for
progressivamente crescendo em intensidade o espectro harmdnico ird se modificar com o
volume. Novos harmonicos sdo adicionados ao som e ele ganha mais volume. Este € o
motivo pelo qual em um som eletrdnico ndo se consegue um efeito de “crescendo”
convincente apenas aumentando a sua intensidade. O ataque de um tom € freqgiientemente
essencial para a identificagdo do timbre. Timbres com uma mesma distribuigdo de energia
no espectro tendem a ser considerados similares. Em (Blum 1996A) o timbre pode ser
analisado a partir de seus componentes: envelope de amplitude, harmonicidade e envelope
espectral. O envelope de amplitude traduz a caracterfstica acistica de brilho. O brilho de
um som é calculado como a centréide do espectro de magnitude da STE(Short-time
Fourier). Exemplificando, quando coloca-se a mdo sobre a boca, o brilho do som € reduzido
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e também a sua intensidade. O envelope espectral traduz a caracteristica aciistica conhecida
como largura de handa que € calculada como sendo a média ponderada da Magnitude das
diferengas entre os componentes espectrais e a centréide. Exemplificando, umg simples
onda senoidal tem uma caracterfstica de largura de banda equivalente a zero, enquanto ym
ruido branco tem um valor infinito para esta caracteristica. A harmonicidade permite
distingdo entre um espectro harmonico(como vozes € sons musicais), um espectro
inarmonico(como sons metdlicos), e ruidos(espectros que variam aleatoriamente e
freqiiéncia e tempo). Ela € calculada medindo-se o desvio do espectro de um som de um
espectro harménico perfeito.

3 - Estrutura para Armazenamento dos Atributos do Som

A informago sonora deve poder ser recuperada a partir de similaridade acistica, sendo
necessdrio assim medir esta similaridade. Alguns métodos tratam a busca de dados sonoros
independente de suas caracteristicas particulares, dando-lhes 0 mesmo tratamento utilizado
na recuperago de imagens (Foote 1997). Contudo a pesquisa de timbres n#o consegue
ser corretamente atendida por estes métodos, em  virtude da priorizagdo das alturas
sonoras como fator de indexacio. O timbre ao contrario das demais caracterfsticas actsticas
deve ser definido a partir das suas componentes como foi visto no tépico 2. A pesquisa
sobre a composi¢io do timbre considera a andlise de vdrios componentes, entre eles, o
envelope de amplitude, o envelope espectral e a harmonicidade. Para permitir a recuperagéo
de dados sonoros a partir de diferentes critérios, deve-se primeiramente medir uma
variedade de atributos aciisticos para cada som. Este conjunto de “N” atributos pode ser
representado em uma estrutura “N-vetorial”. Em um sistema de busca e recuperagdo de
informagdes de dudio, o usudrio deve poder comparar as informagdes similares para um
dado som ou que tenham mais ou menos uma determinada propriedade. Para permitir esta
busca o espago vetorial criado deve satisfazer a seguinte restricio para cada propriedade a
ser utilizada na recuperaco do dados. Primeiramente os sons divergentes em relagfo a uma
dada propriedade devem ser mapeados em diferentes regides do N-espago para permitir que
o banco de dados possa fazer distingdo entre diferentes valores desta propriedade. Além
disso deve garantir que todas as propriedades relevantes tenham sido consideradas na
construgdo do vetor para atender a um nimero maximo de propriedades que o usudrio possa
especificar na consulta. Os diversos aspectos do som como altura, sonoridade, brilho ¢’
harmonicidade podem variar com o tempo e sua trajetéria deve ser calculada e armazenada
em fungdo de pardmetros como: média, desvio padrdo, autocorrelagiio, maximos e
minimos, pontos criticos, tempo de ataque, etc. Um vetor deve ser utilizado para medir a
duragio e os parimetros citados para cada um dos aspectos do som (altura, harmonicidade,
intensidade).
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4 - Classificacfio de Dados Sonor(;s

Bancos de dados com recursos multimidia armazenam gravagdes de addio
freqiientemente indexadas de forma muito pobre, no sentido de utilizagdo de classificacdo.
Geralmente a indexacdo é realizada a partir de atributos textuais aos quais o dado sonoro se
relaciona, acarretando uma série de dificuldades no momento da busca. Uma delas € a
ambigiiidade na classificagio do dado. Mesmo que o mantenedor do recurso tenha
associado palavras chaves para classificé-lo, esta associagdo € bastante subjetiva e pode ndo
ser compreensivel para outra pessoa. A busca por um som particular ou uma classe de sons
requer um processo de classificagdo que permita identificar dados sonoros a partir de seus
atributos préprios, permitindo uma comparagio entre eles tal que sons similares segundo
uma determinada propriedade estejam mapeados numa mesma regido do espago de
classificagdo. Uma vez que se tenha conseguido armazenar 0s sons numa estrutura adequada
ao tipo de classificagdo que se pretende (Blum 1996B), como por exemplo, um Vetor_N,
pode-se utilizar as propriedades definidas (altura, intensidade, duragdo, etc) para realizar a
classificagéio de dados sonoros. Para cada novo som inserido no banco de dados, o vetor é
calculado e quando ele precisa ser classificado, este processo € realizado a partir do cdlculo
da distancia deste em relagdo ao modelo existente, levando em consideragdo o peso de cada
caracteristica para a classe tratada. A distAncia é comparada para determinar se o som estd
dentro ou fora da classe. Se ele se enquadrar em mais de uma classe, ele serd colocado
naquela da qual ele for menos distante. Para bancos de dados de pequeno volume torna-se
f4cil calcular a distncia para todos os sons e depois procurar aqueles que atendem a um
certo resultado. Para aumentar a velocidade de busca em banco de dados muito grandes,
pode-se indexar os sons por todas as caracteristicas acusticas.

5 - Consultas por Similaridade Melddica

A consulta por similaridade melédica pode atender vdrios tipos de necessidade. Para
responder a um usudrio que precise extrair as obras que contenham uma melodia
exatamente igual a da consulta, o sistema de busca deverd selecionar trechos musicais
construidos a partir de uma sucessdo de notas da mesma altura que a da melodia informada.
Este tipo de consulta, pode ser feito inclusive a partir da escrita convencional de partitura,
como na representacio e recuperagio baseada em contetido de partituras musicais em bases
de dados orientadas a objetos proposta por M. Figueiredo no IV SBCM/1997. Contudo a
extragdo da informagdo a partir da partitura convencional limita o universo de consulta, pois
muitas vezes o usudrio ndo contém conhecimento sobre escrita musical e mesmo para
aqueles que o possuem, O interesse na recuperagdo de obras musicais a partir de
similaridade melddica requer uma flexibilidade quanto 2 igualdade de freqiiéncias. Um
segundo grupo de usudrios seria aquele interessado em formular consultas num banco de
dados de musica para obter obras cuja melodia fosse similar a informada, porém escritas

num certo intervalo acima ou abaixo do original.

Consult | Freqliéncia(Hz) | Nota recuperada | freqiiéncia(Hz) Intervalo
a
Do 3 130,81 So} 3 196,00 (do3 a sol3) - 5a. justa
Sgl 2 98,00 Ré 3 146,83 (sol2 a re3) - 5a. justa
Laz2 110,00 Mi 3 164,81 (142 a mi3) - 5a. justa
.Do 4 261,63 Sol 4 392,00 (do4 a sol4) - 5a. justa

Tabela I — Relagdo de freqgiiéncias e intervalos de notas de um trecho de uma consulta ¢ da
obra recuperada, a partir de similaridade melddica

Desta forma, se o usudrio informasse um trecho melédico contendo as notas do, sol | Ia e
do, mﬁsicas com uma melodia que contivessem estas notas exatamente ou por exemplc; sol
re, mi ¢ sol deveriam ser recuperadas. No exemplo dado, um intervalo de quinta ju;ta é
mantido entre cada das quatro notas da melodia. Ainda que a freqiiéncia de cada nota
comparada seja diferente, a diferenca de altura permanece a mesma.

Uma terceira classe de consulta por similaridade melédica seria aquela de aproximagio das
alturas. Neste caso, tomaria-se como base a primeira nota da seqiiéncia e a partir dela as
demais seriam classificadas segundo a sua altura em relagdo a nota imediatamente anterior
Para esse fim a escala de sons pode ser reduzida a um alfabeto restrito que indique a altur:;
relativa de cada nota em relagfio a anterior. Considere como exemplo, a conversio da
introdug@o do tema da Quinta Sinfonia de Beethoven na seguinte segiiéncia: - BB A C B B
A. A primeira nota € ignorada por niio possuir uma anterior na seqiiéncia que permita a
comparagfo. Excetuando a primeira nota, 4 cada uma das demais da seqiiéncia é atribuida
uma das letras A, B, ou C conforme a altura da nota seja inferior, idéntica ou superior a
anterior. Se utilizarmos um alfabeto de trés letras para indicar as alturas das-notas da
seqiiéncia dada no exemplo de consulta anterior(do3, sol2, la2, dod) chegaremos a
seguinte seqiiéncia: (-, A, C, C). Utilizando este método para representar um trecho da
melodia de uma muisica, o sistema para recuperagio de informagfio musical em banco de
dados de dudio proposto por (Ghias 1995) mostrou-se capaz de recuperar muitas melodias
de doze notas dentre as 183 armazenadas. Para um volume pequeno de mdsicas a ser
pesquisado, este método pode trazer a vantagem da rapidez, em detrimento da precisdo.
Contudo em banco de dados de grandes volumes de melodias, uma resolugio maior seria
neces§éria. Para isso o alfabeto inicialmente considerado deveria ser expandindo. Outras
pesquisas em técnicas para reconhecimento de padrdo melédico como em (Crawford 1997)
sugerem 0 uso de técnicas empregadas no reconhecimento de padrio de cadeias de
caracteres, devido a similaridade entre a andlise da musica tradicional e os problemas
computacionais de reconhecimento de seqiiéncias de caracteres. O miisico interessado em
andlise musical estd freqiientemente preocupado em encontrar ocorréncias de padrdes ou
repeticdes de um mesmo padrio, possivelmente com variagdes, da mesma forma que os
algoritmos de computador t8m que executar tarefas similares sobre cadeias de caracteres, as
quais sdo seqiiéncias de simbolos de algum alfabeto. Muitos objetos podem ser
considerados como seqiiéncias de caracteres: um arquivo texto ou também uma partitura
musical. Ela pode ser vista como uma seqiiéncia de simbolos de um alfabeto de notas. Desta




forma podemos trabalhar com estruturas polifdnicas, formulando os seguintes tipos de
consultas:

i.Dado um conjunto de seqiiéncia de notas(uma para cada voz), descubra se um
subseqiiéncia exata ocorre em uma das vozes.

ii.Dado um conjunto de seqiiéncia de notas(uma para cada voz) descubra se uma
subseqiiéncia exata ocorre em uma das vozes sem preservar o tempo de duragdo de cada
padréo.

iii. Dado um conjunto de seqiiéncia de notas(uma para cada voz), 1dent1f1que padrdes de
repeti¢do em vozes diferente ou repetidos na mesma voz.

iv. Dado um conjunto de seqiiéncia de notas(uma para cada voz), € um padrdo, descubra se
ele ocorre em uma das seqiiéncias dadas tanto na forma original, invertida, retrégrada ou
com inversdo retrograda.

Utilizando o conhecimento ritmico da misica pode-se apurar o reconhecimento de
melodias similares, acrescentando & informagdo de altura, o acento caracteristico do tempo
em que a nota é ouvida. Segundo (Bakhmutova 1997) quase sempre fragmentos similares de
uma miisica podem ser descobertos em outras a partir das chamadas repeti¢des de segundo
tipo ou adaptages. Através da representagio de intervalos entre notas, um trecho musical
pode ser representado como uma seqiiéncia do tipo IkSk, K =12, .., N -1, onde Ik € o
intervalo de alturas entre a K-ésima nota e a K+1 e Sk representa a acentuagdo métrica
dos sons. Esta acentuagdo & caracterizada pela divisdo em compassos, que distribui a
melodia em tempos fortes e fracos. Nesta representagio tem-se a possibilidade de comparar
duas melodias e extrair padrdes de repeti¢des ndo somente na variagdo de altura, mas
também no elemento ritmico, que ajuda a definir melhor a melodia. Utilizando este método
para comparar as duas seguintes seqiiéncia de notas N2 e N3 a seqiiéncia original N1, num
compasso 6/8, teremos:

‘N1 : (nota) do3, sol2, la2, sol3, la2, sol2, do3
(tempo) 1,2, 3 1,2, 3, 4,5, 6 1,2,3.4,5,6
(acentuagio) (F) ) ¢} 13

N2 : (nota) sol3, re3, mi3, re4, mi3, re3, sol3

(tempo) 1,2, 3 1,2, 3, 45,6 1,2,3,4,5,6
(acentuagio) (F) - ® - # - 4]
N3 : (nota) sol3, re3, mi3, red, mi3, re3, sol3
(tempo) 1,2, 3 1,2, 3, 45,6 1,2,3,4,5,6
(acentuacdo) (F) - F - F - ® -
N1: (B-+) (1+-) (6++) (6--) (1-+) (B+-)
N2: G-4+) (1+) (6++) (6-) (1-+) (3+-)
N3 : (3-+) (1+-) (6++) (6- .@)
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A representagéio (3-+) presente no inicio dos trés trechos musicais N1, N2 e N3, significa
que a distincia entre a primeira nota desta passagem(do3) e a préxima(sol2) equivale a trés
notas(si,la,sol). O sinal negativo indica a dire¢éo do intervalo, que no caso passa do mais
agudo(do3) para o mais grave(sol2). O sinal positivo indica que a acentuagdo forte do
compasso ndo recai sobre a dltima nota(sol2) do intervalo representado. No compasso de
seis tempos utilizado no exemplo acima, o préximo tempo forte do trecho N1 cairg sobre a
terceira nota(la2). Por esse motivo a representagdo do intervalo(sol2-1a2) terd o sina] de
acentuacgdo negativo(1+-).

Neste tipo de representagdo mesmo utilizando-se a mesma seqiiéncia de notas com
variagdo apenas na distribui¢do ritmica, as seqiiéncias N1 e N3 sdo consideradas apenas
parcialmente similares, pois os dois dltimos intervalos de N3 ndo apresentam semelhanga
ritmica com os de N1.

6 - Consultas por similaridade de atributos sonoros

Para usudrios que estejam interessados em outros atributos da mdsica diferentes da
melodia, como compositores preocupados com aspectos timbristicos do som, por exemplo,
o sistema deve permitir a formulagdo de consuitas por valores, levando em consideracio as
propriedades desejadas. Utilizando um vetor para armazenar as propriedades desejadas da
consulta, pode-se excluir aquelas que o usudrio considere despreziveis em termos da sua
finalidade e montar tipos de consultas para recuperacdo de sons a partir das suas
propriedades.

¢ Consulta por Valor: Este tipo de consulta deve ser capaz de recuperar todos os sons cujos
valores de uma certa propriedade Pi sejam maior, igual ou menor que um determinado
valor,

Ex.: Recupere todos os sons cujos valores da propriedade PO >=0.5 e propriedade P1 < 0.3

e Consulta por exemplos: Este tipo de consulta deve poder recuperar todos os sons
similares a uma certa amostra, em relagfo a propriedade p0. A similaridade neste caso pode
ser obtida recuperando todos os sons dentro de uma faixa de valores para a propriedade p0.
Ex.: Recupere todos os sons cuja propriedade PO >= 03 e PO < 0.5

7 - Conclusao

Empregando formas de classificagdo que utilizam pesos diferenciados aos atributos
da selegdo, se soubermos a priori que algumas caracteristicas acdsticas niio sio importantes
para a classe em questdo, podemos ignord-las ou atribuir-lhes um peso pequeno no célculo
da distancia. Utilizando métodos que ndo dependem das caracteristicas particulares de
dudio e que podem ser aplicados a recuperag@o de imagem, como o proposto por (Foote
1997), consegue-se um bom resultado quanto 2 classificagdo de dados sonoros em relagdo a
sua altura. Contudo a classificagdo segundo uma determinada caracteristica, por exemplo, o
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timbre, fica prejudicada, uma vez que este método ndo utiliza a atribui¢do de pesos a cada
uma das propriedades tratadas. Na classificagdo de um som de obo€, por exemplo, este
método tende a aproximar sons de alturas similares, podendo colocar na mesma classe
outros instrumentos como trombone ou violoncelo, baseando-se na altura. Outra linha de
pesquisa (Feiten 1994) tem abordado o problema da classificagdo em banco de dados de
dudio utilizando redes neurais. Contudo, esta prdtica ainda apresenta alguns problemas
devido ao fato de ser dificil olhar dentro da rede depois que ela é treinada ou durante a
operagfo para determinar como o treinamento ocorre ou quais aspectos dos dados sonoros
sdo similares a outros. Desta forma, torna-se dificil ao usudrio especificar quais as
caracterfsticas do som s3o importantes e quais aquelas que podem ser ignoradas para fins de
classificac@o.
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