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Abstract. A system for the automatic transcription of melodies whicplém
ments state-of-the-art techniques of sinusoids estimagipresented. A novel
technique, which benefits from robust partial estimatestap@sed for the esti-
mation of fundamental frequency. Furthermore, systenmkgoilgy allows it to
serve also as a signal analysis tool, aiding in the productid plots such as
sonograms and FO-grams.

Resumo. Um sistema de transci@p autonatica de melodias que implementa
diversas écnicas de estimap robusta de sdéidesé apresentado. Partindo de
estimativas cordiveis de parciais, uma nova héstica para determingo de
frequiéncia fundamenta proposta. Tendo sido concebido de maneira modular,
o0 sistema pode ainda ser usado como ferramenta désende sinais, servindo

a produg@o de géficos como sonogramas e FO-gramas.

1. Introducao

O problema da transci@ap autonatica de melodias, embora estudadosarios anos (vide
[Roads, 1996, cap.12] para um estudo tauito), dificilmente pode ser considerado um
problema fechado. Uma variedade de aspeé&ositos e cognitivos fazem corresponder
a cada solugo proposta um novo conjunto de sitdag e exemplos (siticos ou natu-
rais) em que a sol@p rao fornece a resposta correta @orfornece a resposta a tempo.
Estes dois aspectos - robustez e éficia - o fundamentais, por exemplo, durante uma
performance interativa.

Dentre as dificuldadeg&¢tnicas destaca-se o problema da regauemporal ver-
sus resolugo de fred@éncia, que sérdiscutido em detalhes na &eg. Do lado cognitivo
pode-se mencionar que a determ@éxacla fregéncia fundamental em um fragmento de
audioé um problema que em gergm admite solu&o Unica/objetiva, mesmo de posse
do espectro coimuo (com preci&o infinita) do fragmento em quést Todo nétodo de
solu@o € heufstico por natureza e tem maior ou menor grau de acerto dd@acom a
afinidade do fragmento analisado com ateges imptitas no nétodo.

Isto posto, pode-se compreender o sistema aqui descrito nam proposta ro-
busta de solup do problema, fornecendo ao aso diversas ofies de écnicas de refi-
namento espectral e uma histica nova, baseada em estimativas éwefis de parciais,
para a determin&@p de fregéncia fundamental.

O sistema tem como entrada um sinalal&lio monodnico (por exemplo uma
grava@o adistica) e produz uma transcig de seu contelo mebdico. No contexto
deste artigo, transci@p significad a obtengo de uma represengag simtblica, mais for-
malmente um conjunto de §druplas da formé&t,, n, At,v), onden denota a altura da
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nota,v sua intensidadé, seu iricio e At sua durago. No restante do texto iremos nos
referir a essas @druplas como notas.

Nosso sistema possues modos de impreds de notas: descritivgiano roll e
“MIDlfic avel”. O primeiro tem como $da um texto dedcil leitura, em que as notads
descritas com letras (nofag latina) e oitavas em relaga central, por exemplib(—1).
Ja o segundo modo produz um arquivo que ao ser carregagmunaot produz uma
visualiza@o das notas em estifano roll.

O terceiro modo, por sua vez, tem comadsaum arquivo em formato CS\jue,
ao ser processado pelo ufilito MIDICSV?, da origem a um arquivo MIDI. Neste caso,
o andamento, a forma de compasso e a pausa inicéb $ernecidos pelo uéuio. E
pos$vel ainda, a partir do arquivo MIDI, obter partituras danscries com o uso de
sistemas como hilypond.

2. Arquitetura do Sistema

Uma parcela significativa dos sistemas de trangorgncontrados na literatura mesclam
tratamento minucioso de alguns aspectos do problema estmpg®ificag@ao de outros. O

cuidado devotado a um certo aspeetgpicamente determinado por sua proximidade com
o foco da pesquisa. Como a pra&eapresentar resultados apenas do sistema como um
todo, raoé possvel dimensionar o impacto individual de cada daoisle projeto.

Em vista disso, nosso sistema foi projetado como um conjdetobdulos in-
dependentes e desacoplados, ilustrados na Figura&m Aé oferecer maior liberdade
de experimentdp, a modularidade de nosso sistema torna naaisiflentificar a causa
de uma transcréip mal-sucedida. Por fim, amplia sua funcionalidade, perdatfacil
integra@o com outros sistemas por meioglpes Com efeito, a comunicap entre o0s
diferentes mdulos de nosso sistema pode ser realizadapgipes
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Figura 1: M 6dulos do sistema e seu fluxo de dados.

O sistema foi codificado na linguagem C pEalANSI, escolhida em fuid@ de
sua portabilidade e efiencia. Apesar dedo ser uma linguagem orientada a objetos, con-
ceitos deste paradigma foram figmptemente considerados durante o desenvolvimento
do sistema, &m das boas pticas de programag [Kernighan e Pike, 2000].

ldisporivel gratuitamente em http://www.gnuplot.info
2acibnimo, em ingks, paravalores separados poiirgula.
Sidem, http://www.fourmilab.ch/webtools/midicsv
4idem, http://lilypond.org/web



3. Modelo do Sinal

O sistema espera como entrada um sinal cofdtitpor uma suceés de notas e pausas
(i.e., pefodos de si&ncio). A evolu@o diramica de uma nota musical pode ser descrita,
na maior parte das entradas naturais, pelo envelope ADSRpgseste em uma sucéss

de quatro estgios: ataque, amortecimento, susteiteg dissipago. A inspego de cer-
tos aspectos destes @Fibsé muito importante no projeto de um sistema transcritor. A
Tabela 1 apresenta um resumo dessas carstitas.

Tabela 1: Modelo evolutivo de uma nota tipica.

Estgio \ Energia \ Carater

Ataque Cresce rapidamente Transiente

Amortecimento Decresce Em estabilizago

Sustentago peramenece ConStamePerbdico (som harrdnico)
ou decresce lentamente

Dissipa@o Decresce rapidamente Perbdico (som harrdnico)

O modelo de sinal adotado no artigo baseia-se em [Serra & 8mit990], mais
especificamente na adafadeita por [Desainte-Catherine e Marchand, 2000]. Essenci
almente o sinal daudioé decomposto como

s(t)=d(t)+el(t) (1)

onde

e d(t) é a parte determistica (componente de banda-estreita)
e c(t) & a parte estd@stica (componente de banda-larga)

A parte determirsticaé constitida por uma soma de osciladores senoidais com
freguéncias e amplitudes que variam lentamente. Um osciladoadago lentaé ge-
ralmente chamado de parcial, 6&e ou componente senoidal. Portanto, a parte deter-
ministica pode ser formalizada como

d(t) = osc(f,(t),a,(t)) (2)
ondeP & o rumero de parciais, dados por
osc(fp (), a, (t) = ap (t) - cos (¢ (1)) 3)
com ; .
L0 =2mf,(0) e 90 = 0,0+ 27 [ fy(w)-du @

Como esperamos sons hannicos, sabemos que as fi@gcias dos parciais relacionam-
se de acordo com
fr®)=p- f1(t) (5)
Deste modo, temos a garantia de que, para todo instaoseparciais estap distantes,
no doninio da fred@éncia, de pelo menagf (¢). Formalmente:
Lmin {1 () = £ (0} = 1 (1) ©)

A garantiaé expressa como desigualdade,a® mgualdade, por duas @s. A
primeiraé que alguns instrumentos produzeanias harmnicas incompletas, como um



sintetizador de onda quadrada, que produz apena®harosimpares. A segunda raaé
gue em algumas faiffas de instrumentos as frégncias dos parciais desviam de maneira
sistenatica dos mltiplos da fundamental.

Nos instrumentos de corda, por exemplo, a iitegia dos parciaié dada pela

formulaf, =n- f; \/1 + B - (n—1)* ondeB & o coeficiente de inarmonicidade. Este
fendmeno decorre do fato de a velocidade do som em uma cé@alaer constante, mas
variar em fun@o de sua espessura, comprimento eaer{fgo, B & determinado por
estes pametros). O efeito psicoastico da inarmonicidade em instrumentos de corda
foi estudado em Rrvehinen et al., 2000].

Os instrumentos méticos de percugé® em membranas, como a marimba, o
xilofone ou o vibrafone, divergem ainda mais acentuadaendotmodelo hari@nico,
tanto pela fregiéncia dos parciais quanto pela densidade deesharmnicas. Apesar
disso, experimentos indicam que nosso sisténcapaz de transcrever melodias execu-
tadas com estes instrumentos. Em primeiro lugar porque eégargncias ao invali-
dam o espacamentoimimo entre parciais nambito da fregéncia, necessio a precisa
estima@o dos mesmos. Em segundo, porque fpins psicoaasticos e de seletividade
harmbnica guiaram a constrag de nosso estimador de FO (fi@gcia fundamental),
tornando-o mais condizente com a perépde altura.

A parte estoasticaé o que resta do sinal quando se lhe subtrai a parte deter-
ministica. Este sinal residualplenamente descrito por sua densidade espectral @e-pot
cia, que fornece a pencia esperada em cada bandaaa. A justificag@o dessa afirmao
foge ao escopo deste texto e pode ser encontrada em [Seriithd1§h990].

Como se observa na Tabela 1, durante o ataque de uma notal ®sirGater
transiente. A Transformag de Fourier, por sua vez,apropriada para sinais padicos.
No entanto, o que poderia constituir um problema foi reslerim favor do sistema, que
se utiliza de ratricas de aperiodicidade do sinal para determinar, conormeaiaticho,

o inicio das notasrnote onsefs Apesar de o sistema implementar diversgasicas de
detec@o deinicio de nota (por exemplo [Duxbury et al., 2003]), foi negeio suprimir
sua apresentag por conta do limite degginas desta publicag.

4. Analise Espectral

O sistema oli@m estimativas espectrais por meio da Transformada DasdesfFourier de
Curto Tempo (abreviada em it por STDFT). O espectro associado a um dado instante
t € obtido da seguinte forma. Séja' o peiodo interamostral do sinal de entrada, medido
em segundos. A durag de cada quadrdréme a ser analisado seideterminada pelo
usLario, respeitande = N - F! para algum inteiro positivd/. Enfo a segéncia de

N amostras contidas no intervalo de tenjpe- 7/2,¢ + 7/2| se& multiplicada ponto

a ponto por uma furip de suavizap (tamiem chamada de janela) e o resultado deste
produto sea por fim transformado pela STDFT. Se o valordéor apropriado, o sistema
realizaé o @lculo por meio do algoritmo FFTFast Fourier Transfory que apresenta
desempenho assatico O(N Ig N), contraO(N?) da implementago trivial da DFT.

Para um sinal de entrada de d@agd’ segundos, o sistema calcllar espectro
associado a todos os instantes [0, T] que satisfacam, para algum inteirg a condi@o
t =to+m-7-(1l—a), ondea € [0,1) denota o fator de sobrepo&i escolhido
pelo us@rio. A parcelat, compensa o ¥s de quadros comimero par de amostras,
associando-0saw ao instante d&//2-ésima amostra, mas ao pontédio entre as amos-
trasN/2 e N/2 + 1. Portanto, séV for par,t, = F,!/2. Caso confirio, t, = 0. Para
0s casos em que< 7/2 out > T — 7/2 sao requeridas amostras fora da exéndo



sinal de entrada. O sistema lida com a gaeshterpretando o sinal como precedido e
sucedido por séincio (amostras de valor nulo).

Os mbdulos descritos nas g&gs 5 a 8 operam em regirper-quadra Por conta
disso, informages referentes ao tempo deromitidas nessas $&3s.

5. Detec@o de Parciais

O mbdulo anterior fornece, para cada quadro, seu espectroexmpujok-esimo esca-
ninho (in) seé denotad®).. Ao escaninho dendicek corresponde a frégncia2nk /N
radianos ou, equivalentemenge;F,k/N Hertz. Para a estimag de FO, contudo, inte-
ressam apenas infornias referentes aos parciais,@nodo o espectro.

Em condi@es razaveis, espera-se que cada parcial no sinal de entrada produz
um maximo local no espectro de magnitude. Aigroca, no entanto,ao & verdadeira.
Por conta disso, propuseram-se diversasibgcas para discriminar entreaximos lo-
cais decorrentes deido daqueles produzidos por parciais. Uma estjiatadotada com
freguiéncia em sistemas de &@ise/reinteseé 0 acompanhamento evolutivo de parciais
(partial tracking), como em [Lagrange et al., 2003], quieodde ser incorporado ao sis-
tema proposto pordo satisfazer a exéncia de operd@p em regimgor-quadro E facil,
contudo, acrescentar ao sistema ugdoio de filtragenofflinebaseado nessa eségia.

A heuiistica utilizada no sistema exige que cadaximo local no espectro de
magnitude seja superior aosmmos locais que lhed® adjacentes em pelo menfs,
deciteis. Formalmente, dado uine {2,..., N/2 — 1}, S; se# classificado como par-
cial somente se verificar

20 - 1ogyo (|Sk|/|Sk+]) > Omin onde kT =max{j >k : |Sk| > [Sks1] > ... > |59}
e tamtém

20 - logyo (|Skl/|Sk=1) = Omin onde k™ =min{j < k: |S;| < |Sj11] < ... <|Skl}-

6. Estimago Precisa de Parciais

Para a correta determirég de notas a partir das frig@ncias fundamentass necesaria,
na escala de doze notas com temperamento igual (i.e., msaiste afinago padéao no
ocidente), uma exatib de fregiéncia de pelo mends0,,, - ( ¥/2 — 1) Hz, ondeF0,,,
denota a fregéncia fundamental da nota mais grave ddigéagia mebdica de entrada.
Para se extrair nuances expressivas como vibratos e glssaantretanto, a preéis
necesariaé muito maior.

A resoluégo (i.e., capacidade de discrimida¢ de fredjéncia da STDFTé de
L, - 7! Hz, ondeL,, denota a largura do lobo central da resposta delifnecja da
funcdo de suavizaép, medida em escaninhos. A exatidde fregéncia da STDFTe,
por sua vez, dada por! e, portanto, difere da resoléig apenas por um fator pequeno
(tipicamente vale qué,, < 4). Deste modo, para que seja gessdistinguir as notas de
um violao de 6 cordas, cuja corda mais gréveonvencionalmente afinada em 82,4 éliz,

necesario um quadro de pelo men¢s2,4 - ( %2 — 1)) ~ 204 ms.

Sinais musicais raramente possuem cargstiea estaciofria por tanto tempo.
Assim, a utiliza@o de quadros muito longos prejudica a resdtutemporal, de modo
gue o contédo harndnico de duas ou mais notas consecutivas pode se mistura no e
pectro de um quadro. Am disso, uma pre@s temporal de 20 ms exigiria um fator de



sobreposigo de quadros de 90% e, portanto, uma carga computacionaédeg maior.
Em suma, quadros longo&m s10 a abordagem correta.

Como o sinal de entrada suposto monéhico, o espacamentoinimo de fre-
guéncia entre dois parciais quaisquerasde pelo menok0,,,;, Hz. Existem, para situa-
c0es como essaétnicas para obter estimativas mais precisas a partir déragiaom
durag@o L., - (FOm) " s. Isto representa uma grande refituga exigncia de tamanho
do quadro. No exemplo do vidb, um quadro de - (82,4)*1 ~ 24 ms passa a ser
suficiente, considerando-se a janela de Hamming.
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Figura 2: Espectro de magnitude e estimativas precisas dos p arciais.

A superamostragem espectral, popularmente referida eemepaddingé uma
dessasdcnicas. Como o home sugere, esttado consiste no aumento da taxa de amos-
tragem do espectro, o que pode ser alcancado por meialdol@ da STDFT do sinal
suavizado (i.e.,§ multiplicado pela furifo de suaviz&p) concatenado a uma s@gcia
de zeros. A desvantagem dessenicaé seu custo computacional: para aumentar a pre-
cisAo emm vezese necesdrio calcular uma STDFT com tamanhaV.

Outros netodos okm estimativas mais precisas dos parciais por meio de inter-
polagio com coeficientes espectrais adjacentes. A interpolaarablica pertence a
essa categoria. Essechica beneficia-se do fato de que o lobo central da respesta d
freqiéncia da maioria das fudies de suavizaép assemelha-se, em escala ltgaca, a
uma paabola. Com os coeficientes de magnitude do pico e seus daibegidetermina-
se um polidmio do segundo grau, cujo pont@arimo daa origema nova estimativa do
parcial. Essaécnicaé fregientemente reforcada pelo uso concomitante de superamos-
tragem. E posével obter um desempenho ainda melhor com a aficale fundes de
suaviza@o espeificas, calculadas pela transformada inversa de uné&bpke.

Especificamente para a janela de Har®randke desenvolveu um algoritmo de
interpola@o que utiliza o coeficiente vizinho de maior magnitude patarcestimativas
mais consistentes do que as obtidas pela interpolparablica [Grandke, 1983].

Ha tecnicas mais sofisticadas de estiamade parciais, as quais consideraranal
da magnitude, a informag de fase presente no espectro. Dentre essas, destacam-se 0
Método da Derivada [Desainte-Catherine e Marchand, 200@,squbaseia na relag
entre os espectros do sinal e de sua derivada (aproximada aphtca@o de um filtro), e
a Reatribui@o Espectral [Kodera et al., 1978, Auger e Flandrin, 1996¢ edispe os
pontos do reticulado tempo-frégncia de acordo com os centros de energia de cada
célula. Essasécnicas apresentam desempenho superior, mas possuemaatdgem
de exigirem o 6mputo de STDFT adicionais. A Figura 2 exemplifica os redokaobti-
dos com a Reatribudp Espectral. A Tabela 2 lista as principd@sriicas de estimag de
parciais apliaveis a sinais musicais e algumas de suas caistatas.

Snao obstante seja um tributo ao metereologista mastrJulius von Hann, alguns autores referera-se
janela como sendo de Hanning



Tabela 2: Estimadores de parciais implementados e suas cara  cteristicas.

— Custo minimo | Custo adicional Fungo de

Tecnica . o~
por quadro por pico suaviza@o

Superamostragem
de fatorm O(mNlgmN) | O(m) Qualquer
Reatribui@o O(NIgN) O(1) Qualquer
Derivada O(NlIgN) O(1) Qualquer
Interpola@o de Grandke O(1) O(1) Hann
Interpola@o Parablica | O(1) O(1) Melhor se espéfica

Estudos comparativos que investigam o eréxdio, a var@ncia e o &s dos prin-
cipais estimadores de parciais podem ser encontrados eiter[g®&larchand, 2002] e
[Hainsworth e Macleod, 2003].

7. Triagem de Parciais

A quantidade de parciais produzidos pelodulo anteriog tipicamente elevadaan raro

da ordem de centenas. No entanto, nem todos precisam ou devewonsiderados para
a estimago de FO. Por conta disso criou-se estalnio, cuja finalidadé filtrar parciais
irrelevantes e picos e8pos, i.e., produzidos por tdo. O efeito deste processo pode ser
apreciado no exemplo da Figura 3.

frequencia (kHz)
frequencia (kHz)

3
tempo (s)

tempo (s)

Figura 3: Exemplo do efeito da triagem de parciais.

Denotaremos paff;, a;) 0 i-ésimo parcial, com frag@nciaf; Hertz e magnitude
a; decikeis. O conjunto de todos parciais &eepresentado pap. Por fim, P C @
denotaa o subconjunto dos parciais principais, obtidossag triagem.

A triagem se da em dois passos. O primeiro éfito exige que o parcial tenha
magnitude igual ou superiora,;, € rao inferiora do maior pico do quadro em mais do
gueA ... Além disso, exige-se que tenha fiéqcia entreb,.;, € dn.. OS valores para
Ominy Amax, Pmin € Pmax SA0 fornecidos pelo uswio. Segue a formalizagp desse crrio.

fi S [¢min7 ¢max]
a; 2 Q'min
Ar — a; S AmaLx

Se (f;,a;) € P,entao onde k =min{i: a; > a;,Y(f;,qa;) € Q}

O segundo crério de filtragem foi baseado na obse@agle que a maior parte
dos instrumentos produzsges harrnicas com envaltrias aproximadamente comtias,



ou seja, éries em que a diferenca de magnitude entre baitos consecutivos pequena.
Denotando por .., a varia@o maxima permitida entre hainicos sucessivos, segue a
formaliza@o deste crério.

1> K= Q; + Omax = Q-

Se (fi,a;) € P,entao< .
(fl? 7'>€ ’ {Z<H}:>(li+o-max2ai+

onde i~ =max{j <i:(f;,a;) € P} e it =min{j >i:(fj,qa;) € P}

8. Estimacdo de FO

O método que sér proposto parte da supodade que o parcial deawrima magnitude
pertencea <rie harnbnica principal, ou seja&¢ um multiplo da freqiéncia fundamen-
tal. Denotando pof,. a freqiencia do parcial de axima magnitude, nosso conjunto de
candidatos freqiéncia fundamenta, enfio, dado por

Oz{cndéfﬁqgnghf” J} (7)

n min

E preciso, neste ponto, estabelecer formas de comparar dezsenas, eventual-
mente centenas de candidatos. De acordo com oipiinda seletividade harbmica, o
primeiro passo neste senti@acoletar aséries harrdnicas correspondentes a cada can-
didato. Denotando com uma seta para a esquerda a apeta@tribuigo (por exemplo,

x « 7 significa a varivel x recebe o valor), apresentamos um algoritmo que cumpre a
tarefa.

SERIE-HARMONICA( feand, P)

1 foreach(f,a) € P

2 doi «— Lf/fcand+05J
3 d < DESVIO-RELATIVO (feand - i, H[i] freq)
4 d «— DESVIO-RELATIVO (feana - i, f)

5 if d < min {d, 2\4/5}

6 thenif d < dor a > Hli]mag

7 then Hi]eq < f

8 Hli]nag < a

9 return H

Se oi-ésimo harrdnico don-ésimo candidata FO estiver presente no espectro,
sua magnitude e fré@ncia estao, ao fim da execé@p do algoritmo, ent [n|[i] ., €
H{n|[i] ¢q- Caso confario valeb queH [n|[i| ey = H[n|[i] freq = 0.

Faz-se neceésio, enfio, um modo de quantificar a proem@ntia de cada can-
didato em fungo de suaérie harndnica. Isto séx feito levando em conta primgios
psicoadisticos, em particular o conceito de bandéica [Roederer, 2002, s&g 3.4].

As fungdes® e ¥, definidas a seguirg® adaptages do modelo de soma haini-
ca apresentado em [Klapuri, 2004, 3e®.3.3]. A motivago psicoaastica dasdrmulas
pode ser encontrada na refacia e @o sea reproduzida aqui.

Formalmente, a proenm@émcia don-esimo candidato sardada por

I(n)
P (n) = Z Hinl[t],0g - ¥ (0) (8)



onde I(n) =max{j e {1,...,|H|}: H[n][j]mag > 0} 9)

e ¥ (i) denota a frago de banda @ica que corresponde a cada hanito em fungo de
seuindice, calculada como

1, se i=1
U (i) = { minsil(z)ggl/i5 (z ﬁ) — logyu/s <(Z —-1)- (zi_1)> ,1} , C.C. (10)

De posse da proen@gncia dos candidatos, a determidage FO seér feita em
dois eshgios. Primeiramente, os candidato com pro@maia relativaa maxima de pelo
menosi € [0, 1], pre-fixado, 8o selecionados. Dentre estes, aquele que possuir a maior
média ponderadg, definida a seguig eleito FO. Caso haja empate, vence o candidato
de menor freéncia. Formalmente, seconsiderado FO o candidato thelice o dado
pelas seguinte equags

Y= min{n ccn €C% e x(n) > x(m),Ven, € C@} (11)
I(n)
> Hin][i],,., - V(i)
x(n) = = (12)
> ()
Cc® = {cn eC:®(n)>p- ﬁnagc {@(m)}} (13)

Com isso, § se tem uma estimativa da fi@pcia fundamental. No entanto, seu
valor exato baseou-se na estimativa de iiéaggia de uminico parcial, o de @xima
magnitude. Ainda que este tenha a estimativa isoladameaiteconfavel, um estimador
de FO ainda mais robusto pode ser obtido combinando-se iasatghs dos diversos
harnbnicos.

Como os estimadores de parcié® £ssencialmentéin-viesados, espera-se que
os erros individuais se anulem ao serem acumulados. Sapeesequalidade da estima-
tiva de cada parcial depende, dentre outros fatores, dazmginal/rido (abreviada em
inglés por SNR) e de o eshvel encontra-se sua fré@&ncia absoluta. Por conta disso,
devem ser privilegiados os habmicos de maior magnitude, que possuem maior SNR,
e de menoindice, uma vez que variaes na fregencia fundamentalé® multiplicadas
peloindice do harrnico. Considerando estes piipios, desenvolvemos umarfnula
para re-estimaip da fregéncia fundamental:

I(n)
Z H[l]f"‘BQ/i -H [Z]mag W (Z)
FO' = W (14)
3 H [l ¥ ()
ondeH [:] denota a-ésimo parcial daésie harndnica dec,,, ou sejaH [i] = Hlp][d]-

9. Produgao de Notas

Informagdes referentes ao tempo foram omitidas nadeeé a 8, em que se descreviam
opera@es realiaveis individualmente para cada quadro. A pr@tuge notas, no entanto,
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Figura 4: Exemplo de saida do m 6dulo de estima¢ ao de FO.

nao faz sentido em regimgor-quadra Consegentemente reapareéer, nesta se€p,
informages temporais.

O funcionamento do Gdulo & descrito pelo algoritm®roduz-Notas em que
freq[Fund[i]] denotaa ai-ésima estimativa de FO, associada a um quadro centrado no
instanteinst[Fund[i]]. Além dissojntens|Fund]i]] denotad a proemi@ncia da-ésima
estimativa, calculada pela Eq@ac8. AEm de uma sd@ncia de estimativas de FO (Fi-
gura 4), o nbdulo de produgo de notas recebe o conjurifodos instantes de icio de
nota.

O atraso raximo na deted@o de FO, i.e., o tempo a&imo decorrido entre um
inicio de nota e a dete&g da FO que Ihe corresponde,&sdenotado pot ... O maior
intervalo acetvel sem constataes de FO no “interior” de uma nota &enepresentado
POr vmax- Finalmente A,;, denotad a durago da nota mais curta permitidavg;,, a
intensidade fmima aceiavel.

O mbdulo de produgo de notas tem essencialmengsstfinalidades. A primeira
e evitar que irregularidades na estirdagle FO ocasionem notas @8ps. A segunda
e eliminar o atraso decorrente do fato de as notas muitas vapepossirem, em seus
esfgios iniciais, altura (e, portanto, FO) bem definida. Ad&ecé impedir que uma
sedléncia de notas repetidas seja interpretada comolunica nota.

PRODUZ-NOTAS(Fund, T)

1 for i < 1to tamanho|Fund]
2 do n « [log 125 (freq[Fund([i]] /440) + 0.5] +69 > numero de nota MIDI

3 if ultimaConstatacao[Nota[n|| # INDEFINIDA
4 then if inst[ Fund[i]] — ultimaConstatacao[Nota[n|| > Vmax
5 then if intens|Nota[n]] > v @and duracao[Nota] > A,
6 then IMPRIME(Nota[n])
7 REINICIA (Nota[n])
8 if inicio[Nota|n]] = INDEFINIDO
9 thent «— max {T'[i| < inst[Fund[i]]}
10 if inst[Fund[i]] — t < Opmaz
11 then inicio[Nota[n]] — ¢
12 else inicio[ Nota[n]] < inst[Fund|i]]
13 ultimaConstatacao|Nota[n]| < inst[Fund|i]]
14 intens[Nota|n]] « max {intesidade[ Fund[i]], intens[ Nota[n]]}
15 duracao[Nota[n|] < ultimaConstatacao|Nota] — inicio[Nota]
16 for m « 1to tamanho[Nota]
17 do if inst[Fund[i]] — inicio|Nota|m]| > Ymax OF @ = tamanho|Fund|
18 then if intens|Nota[m]] > vmim and duracao[Nota|m|] > Apin
19 then IMPRIME(Nota[m))

20 REINICIA (Nota|[m))



10. Resultados e Discus®

Como o sistema teve sua implemegagconclida recentemente, os experimentos reali-
zados & o momento &o foram muito numerosos e visaram a umaliae essencialmente
gualitativa. Nesses experimentos constatamos que amp#nos fornecidos pelo ustio
tém infllencia decisiva sobre os resultados, de modo que a remdbizictestes estatisti-
camente relevantes pressegpsua otimizago.

Nao obstante, os experimentos apresentaram resultadosdmmes. Testes reali-
zados com sinais siaticos foram extremamente bem sucedidos, muitos dos ik r
taram em transcries perfeitas. As melodias foram sintetizadas com divdistses,
indicando que as hfgeses adotadas pelo sisteng esdo vinculadas a peculiaridades
de determinada fatiia de instrumentos.

Previsivelmente, os testes com grayeg adisticas reais foram mais desafiadores.
Recursos expressivos, por exemplo indleg, r@o raro levam a cémios cuja desambigua-
cao depende de conhecimentos mugigalos. Considerando que o sistema baseou-se
apenas emécnicas de processamento de sinais, seu desempenho emnrctaisincias
mostrou-se bastante satigfao.

Constatamos ainda que a presenca de efeitos, naturaisfmiesst degrada o re-
sultado das transciiges. Em gravdges com forte reverberag ou eco, & situades de
polifonia artificial, em que uma nota soa simultaneamenie K@&stros das que a antece-
deram.

O sistema foi compilado e executado com igual sucesso emeatabilLinux e
Windows. AEm disso, foi capaz de produzir transdegs em tempo inferioa dura@o
das grava@es, demonstrando potencial para aplies;de tempo-real.

Infelizmente, @o A uma base de dados universalmente aceita para testarasstem
de transcrigo autonaticos, o que dificulta a compaggcom outras sol@gs encontradas
na literatura. Apesar disso, pretendemos realizar teistiesraticos em um corpo repre-
sentativo de gravégs adsticas e sinais sintetizados, divulgando os resultamtogo
estejam dispdneis.

11. Concluso

Neste trabalho apresentamos um sistema de tradsaiigtoratica de melodias com de-
sempenho bastante promissor. Por ser modular, o sistemasa panto a aplicées
tipicas de sistemas de transéag por exemplauery-by-hummingquantoa integra@o
em sistemas maiores, por exemplo dalese-manipulago-resntese.

Adicionalmente, o sistema pode fornecer resultados dbsanespectral, estima-
tivas de parciais e de frégncia fundamental, entre outros, em formato textuappo
para ferramentas de impré@ssde gaficos ponto-a-ponto, tal comogmuplot Com isso,
torna-seltil na produ@o de, por exemplo, sonogramas e FO-gramas. Em particslar, o
graficos desta publicap foram produzidos desta forma.

O sistema eétdispoiivel em www.mitre.com.br/asymut/, onde se encontram tam-
bém exemplos em que se pode comparar a géevagginal com a resintetizada a partir
da transcrigo.

Gracasa modularidade do sistema, um desenvolvedor interessealtatglidade
em acrescentar novaschicas de refinamento espectral, gtigas para determinag de
fundamental, interface gfica, etc.
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