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Abstract

Some works have recently approached the problem of
musical instrument recognition. This paper presents a
first step towards a pitch independent recognition system
of which the main target is to employ a reduced set of
input parameters. The problem was constrained to in-

longa o pré-processamento dos dados na entrada do sis-
tema de discriminacao.

Este trabalho propde o uso de uma rede neural que
aprenda a distinguir instrumentos musicais através de um
Unico grupo de parametros dentre os diversos propostos
na literatura, procurando analisar sua importancia, da-
da a sua simplicidade e conseqiiente alta velocidade de

strument identification from emitted individual notes in  optenczo.
steady state. A neural network receives as inputs the rel-
ative spectral magnitudes of the harmonic components of 2. Timbre

each sound sample, extracted by DFT. Training and test-
ing data were obtained by recording synthesized (midi)
notes for eight instruments from the reed family. Valida-
tion tests used audio samples from real recordings with
success.

As teorias divergem quanto a definicao de quais sejam
as peculiaridades que definem a chamada “cor” do som,
indo das mais discretas com apenas um parametro até as
mais detalhadas, com dezenas de especificacdes e suas di-
versas formas de analise. Em sua maioria, porém, traba-
Iham com alguns aspectos mais relevantes. Sao eles a en-
voltoria do sinal no tempo, assim como a do seu espectro
de freqiiéncia; o centrbide do espectro, as caracteristicas

As técnicas e tecnologias ligadas ao processamento de de ressonancia, o assincronismo de tempo de ataque das
sinais tém passado por grandes avancos nos (ltimos anos.componentes de alta e baixa freqtiencia, a modulagao no
O estudo de sinais de audio vem se beneficiando com isso tempo e em freqiiéncia, alem da frequiéncia fundamental
e, em varios centros académicos espalhados pelo mundo,em Hertz.
as pesquisas se intensificam. O reconhecimento de voz, A analise de envoltoria no tempo trata o acompanha-
de fala e de objetos através dos sons produzidos por eles émento da trajetoria da amplitude do sinal. Ela traz a
um dos enfoques possiveis. Um dos principais objetivos informagao sobre a fonte de excitagéo e o corpo de res-
desta area de pesquisa, hoje, & construir uma maguinasonancia. Alguns instrumentos tém um tempo de subida e
gue possa aprender a reconhecer e separar fontes sonoragecaimento proprio, dado seu grau de acoplamento entre
em ambientes acusticamente complexos. Até o presente 0 material vibrante e o corpo ressonante. A forma de se
momento, nenhum resultado convincente foi apresentado tocar o instrumento, claramente, também tem influéncia
com um grau de compet&ncia comparavel ao do ouvido. na forma de onda, e indica a familia de instrumentos ca-

Desejando-se alcancgar um sistema computacional que racteristica dos tempos de subida, descida e decaimento.
possa atuar como o aparelho auditivo humano e, futura- A modulagdo em amplitude surge em alguns tipos
mente, com qualidade ainda superior, as tentativas de se de instrumentos como “blips” nao harmonicos, em bai-
descobrir as caracteristicas acUsticas que nos habilitam xa freqiiéncia. Em outros casos, aparece periodicamen-
a identificar sons de origens distintas tém sido intensas. te, sendo ai denominadas de “tremolo”. Assim, pode-
Essas caracteristicas formam grupos de parametros, quemos notar variagdes perioddicas ou aleatorias, 0 que nos
podem ser usados como entradas para uma rede neuralda uma boa propriedade de discriminagdo. A modulagao
responsavel por reconhecer a fonte de excitacao sonora. em freqiiéncia apresenta 0s mesmos casos, sendo as ale-

Uma das vertentes desse campo de estudo visa a atbrias chamadas de “jitter” e as periodicas, de “vibrato”.
identificacdo de instrumentos musicais. Dentre os be- Esses tipos de variagao podem variar muito em grau, de
neficios que desses trabalhos podem resultar estdo oum instrumento para outro.
auxilio a separacao de canais para remasterizacao e E sabido gue o centroide do espectro tem alta
simulacao de realidade virtual, aléem de auxiliar profissi- correlagdo com as qualidades subjetivas de “brilho” do
onais da masica no estudo de obras musicais complexas. som produzido [1]. Sua variagao no tempo também pode
As publicacdes nessa area [1, 2, 3] vém-se utilizando de representar um bom fator de distin¢cdo. Outra observacao
conjuntos extensos de parametros, o que dificulta e pro- de grande valor & a relacdo entre o centrbide e a intensi-

1. Introducao
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dade,pois quantomais altos sdo os tons, mais “brilho”
elesadquirem,ou seja,o centoide sedeslocaparauma
frequénciamaiselevada.

Essas aindaoutrascaracteisticasenvolvidasno es-
tudo de timbre podemser divididas entreo grupo das
temporai® o dasespectraisDentreostrabalhosonheci-
dosligadosaoreconhecimentdeinstrumentosnusicais,
ha os que se utilizam de conjuntoscom caractefsticas
temporaisextraidasda envoltéria de enegia médiaqua-
draticadetermocurtoou caracteisticastemporaiscalcu-
ladasa partir dassddasde um correlogramdog-lag [1]
ouaindacoeficientesepstraisEronene Klapuri [3], por
suavez,lancaarammaotantode caracteisticastemporais
guantodasespectrais.

Levando-seem considera@o que o tempode proces-
samentadnclui a prévia extragao de dadose os calculos
paraa montagemdo conjuntode entradagda rede neu-
ral, e quedaredu@odesseonjuntodependea eficiéncia
de aplicades como a transcri@o musical autonatica,
propde-seaqui um grupo de paimetrosmais simples.
Partindo da idéia de que a simplessustenta@o de uma
notaja é capazde dizer que instrumentoa est emitin-
do, tantoa musicosprofissionaicomoaamantesiaarte,
intui-sequea principalfonte de informago est presen-
te no espectro. Como o objetivo, aqui, & chegar a me-
norquantidadeledadospossvel, procuramosimaforma
razcavel de ter a ervoltoria espectrabemrepresentada,
buscanda verificadode suaeficiéncia.

Tendo em vista as (ltimas obsena@des, decidiu-se
realizaro reconhecimenttaseadogxclusvamente.em
umaanréalisedarepresentgioemfreqgiénciado sinal,da-
da pelatransformadade Fourier discreta. Este método
demandagrandequantidadede amostragdo sinal, para
umaboaresolué@o espectral Fazercomquea redetrate
de muitospontosnao é favoravel ao aumentoda veloci-
dade.Entio,sofisticandaum poucoo pré-processamento
do sinal,podemoglefinir o conjuntode dadosde entrada
como sendocompostoapenagios principaiselementos
do espectro.

Tratando-sele sinaisperiodicosou quase-pefidicos,
€cOmo sS40 0S musicais,podemosconsiderargque temos
apenasnformades relevantesem serbides, em forma
deharnbnicos;umavisualiza@odealgunsnstrumentos,
nasFigurasdel a4, ajudaacompreendeaidéia. Encon-
trar umarelag@oentreasintensidadeslessediarnbnicos
e a de suafundamentalpode ser um bom conjuntode
patametrogparaa discriming@o.

3. DadosUtilizados

A representg@o em freqliénciade um sinal emiti-
do por um instrumentodependedo tipo, do fabricante
e do exemplardo instrumento,da agdo do intérpretee
dasnotasemitidas,entreoutros paametrosmais. Uma
descri@o razoaelmentecompletaexigiria que se ana-
lisassenotapor nota, buscandacondi@esfavorawveis de
estacionaridaddpcadaspelo maior nimeropossdvel de
intérpretes,a partir de gravagdes em que houvesseum
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Figural: Espectrade umanotade sax-soprano
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Figura2: Espectraleumanotade sax-alto
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Figura3: Espectradeumanotade clarineta
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Figura4: Espectradeumanotade obcé

Unicoinstrumentaa seranalisadoparaseconseguir che-
garassuascaracteisticas.

A grandequantidadelerecursosxigidaimpdsquese
limitasseessaabran@ncia,aindatentandogarantira ge-
neralidadedo conjuntode dados. Nesseponto, pareceu
naturalutilizar extratosde gravagesde boaqualidadede
discoscompactosEntretantoasdificuldadeservolvidas
na obten@o de um conjuntorepresentatio e condicio-
nadode dadossugeriramoutrasimplificado. Em lugar
de recortartrechospré-gravados,optou-sepor emprear
amostrasinteticasdealtaqualidadegmformatomidi. A
vantagentestadecifiofoi permitiro usodeconjuntoum
poucomaior deinstrumentosnusicaise alturasde notas
emitidas;o que se perdeufoi a variabilidadede formas
deemis®o. O enfoquefoi, portanto,direcionadgparaa
compargaodosespectrogaracteisticostipicosdosins-
trumentossobaralise.

A avaliagdo do desempenhdo parametroescolhido
paraidentifica@o direcionoua escolhado grupode ins-
trumentosa seremanalisados.Assim, foram analisados
apenasnstrumentosle umamesmafanilia, a de sopros
com palheta. Em nimero de oito, foram eleso sax-
sopranosax-alto sax-tenoysax-battono,obcg, cornein-
glés,fagotee clarineta.As notasforamescolhidaglentro
deum conjuntodetrinta e seis,entre130Hze 1000Hz.

A aquisi@odetrechosde notasmusicaisagora,con-
sistena gera@o dasnotasdesejadapelosinstrumentos
sintetizadoscomplenocontroledadura@o (quegaranta
a estacionaridaded daintensidade.O procedimentale
obten@o consistiuem sedefinir asnotase suasdura®es
emum softwareadequad@o som.mid, e grava-laspara
o formato.wav, a partir de ondeforamextraidososvinte
primeirosharmdnicos,contandocom o primeiro ou fun-
damentalde cadanotagravada.Em seguidaforamfeitas
asnormalizadesdasintensidadeslecadaharnbnicoem
relad@o a dasuafundamental Contudo verificou-seque
algunsinstrumentoscomo os saes, por exemplo, pos-
suiiam harnmbnicoscom intensidademaior que a funda-
mental,assima normaliza@o passolwa seremrela@oao
harmbnicode maiorintensidade.
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Paraavalida@odo sistemagmpreou-seum conjun-
to de sinaisreais. Paratanto,foi necesario o recortede
trechosadequadosle umagravagdo. Tomando-se cui-
dadodebuscamotasisoladas.

4. Implementacao

A arquiteturautilizada paraa rede foi a multilayer
percepton [4, 5], com trés camadas,sendoa inter
medéria testadacom diferentesnimerosde neubnios,
demonstrandondao serem necesarios mais que 20
neudnios,para20 harmdnicos.Paral0 e 5 harmbnicos,
os testesmais eficazesforam aquelesem que se usouo
nimerode neudnios da camadaintermedariaigual ao
dobro do nimero de harnbnicos. A camadade sdda
este’e semprecompostade oito neuibnios, um paraca-
da classede instrumentomusical. Todosos neunios
eramdo tipo sigmbide com limites de 0 e 1. Os ve-
toresde entradavariaramseuconjuntoentre20, 10 e 5
componentes;orrespondendaosrespectios primeiros
harmbnicos.

Inicialmente,0 conjuntode dadosde entradase en-
contravaemordemdanotamaisgrave paraa maisaguda
em cadainstrumentoe em ordemde instrumentos.Das
36 notasdecadaumdeles(3 oitavas,com12 notascada),
um primeiro grupoformadopelas18 primeirasnotasfoi
utilizado paratreinamentop segundogrupode 18 notas
serviuparateste.Osresultadosidoforam muito bons,a
visualiza@o dos espectrognostrouqueja que, paraum
mesmanstrumentop “padrao” espectra(amplitudese-
lativas dos harnmbnicos)nao é preserado ao longo das
notasalterando-sgradualmenteomaescalacromatica;
da anecessidadde seembaralhaasnotasparaquenao
hajaespecializa&o daredeno primeirogrupo,queapre-
sentaestatsticasligeiramentadiferentesdo segundo.

O métodode retropropaga®o de erro foi usadopara
o treinamentada rede,por batelada.Foramtestadaga-
xasde aprendizadale 0,005,0,01,0,02e 0,04,apresen-
tandomelhordesempenha taxafixa de 0,02. Cadaum
dos melhorescasosde cadaquantidadede harmbnicos
foi examinadoaté ondehaveriatreinamentemexcesso,
testando-sa sddadaredea cadalO0épocadetreina-
mento,e verificando-se porcentagende acerto.

Os resultadosobtidos utilizando os 20 primeiros
harmbnicoscorresponderarasexpectatias,comoseob-
sena na Tabelal, que deve ser entendidada seguinte
forma: na primeiracolunafiguramos instrumentosnu-
sicais sob arélise, cadaum dos quais associadaa um
neuidnio da camadade sdda; na primeiralinha, esfo
os instrumentoddentificadosapds o teste. Desconside-
rando inicialmente os saxes, pode-sedizer que 0s ins-
trumentosforam bem reconhecidos.Do mesmomodo,
o0 desempenhparao sax-sopran@ o sax-altofoi bom.
Um comportamentcurioso se deu com o sax-tenore
0 sax-battono: ambosobtiveramindice de acertoinfe-
rior e, com freqiiéncia, se confundemmutuamente. A
posteriorobsenago de seusespectrosie freqiiénciade
diferentesnotasmostrouque, por umapeculiaridadedo
sistemade sinteseescolhidoparagera@o dasamostras,



variasdelascontinhamdistribuicao harnbnicaidéntica,
sendoque,coincidentementegsqueforamtreinadaga-
raum instrumentoeramidénticasasqueseriamtestadas
comodooutro. Portantoparao calculodoindicedeacer
to médio, quefoi de 94,44%,foram desconsideradoss
resultadosiessesloisinstrumentos.

A Tabela2 fazrefeénciaaostestescomapena®s10
primeirosharnmbnicosde cadanota. Osindicesdeacerto,
praticamentdguais aosdos testescom 20 harnbnicos,
levam a crer que & suficientetrabalharcom esteniimero
reduzidode componentesio sinal de audio para essa
familia deinstrumentosA confusioentreo sax-baftono
e 0 sax-tenorocorreu novamenteaqui, pelas mesmas
radesdescritaso paragrafoanterior O indicedeacerto
médiofoi de93,52%.

A Tabela3, por fim, apresent@s resultadogiostes-
tescom os 5 primeirosharmbnicos. Aqui, ja aparecem
asdificuldadesna identifica@o de algunsinstrumentos.
Parametadedoscasosxiste umaquedano desempenho
daredeneural,particularmentano casodo sax-alto,cu-
jo indicede acertopassoua beiraros 50%. O indicede
acertomédiodescen 85,19%.

5. Validacao

Comoexemplodetestecomsinalreal,apartirdeuma
gravacgao de sax-altotocandosemacompanhamentdo-
ramrecortadad 9 notasqueapresentassenondidesfa-
voraweis a analise espectralpu seja,de dura@o nao tao
curtaquecomprometessa resolu@o espectralnemtao
longa que comprometessa estacionaridade Os testes
partiramdo processamentbaseade@m 10 harmbnicos.
Os respectios resultadosao apresentadosa Tabela4.
Os nimerosmostramum baixo grau de acerto,haven-
do confusio att mesmocom a clarineta. Nessepon-
to, decidiu-seretornarao processamenttaseadoem
20 harnbnicos, cujosresultadosaparecema Tabela5.
Aqui, quasenao houwe erro naidentifica@o do sax-alto.
Provavelmente,para uma boa discriming@o de saes,
como mostramos espectrogddasFigurasl e 2, é rele-
vante a presena de mais harmbnicos, devido aos seus
harmbnicosde ordemmaisbaixaseremde configura@o
semelhante.

6. Concluses

Estetrabalhopropds e avaliou um métodode reco-
nhecimentode instrumentosmusicaisbaseadem rede
neural. Tendocomoprincipal objetivo fugir da multipli-
cidadede pametrosutilizados na descri&o dos sons,
tipica dos sistemasusuais,o sistemaaqui propostoem-
pregaapenassinforma@desespectraiseferentes cada
notaemitida,emestadgermanente.

O treinamentce os testesdaredeforamrealizadosa
partir de notassintetizadagle instrumentoge soproda
familia daspalhetasconfirmandoaimportanciadasam-
plitudesrelatvasdosharmbnicosno reconhecimentdos
instrumentos. Trechosretiradosde gravacgio real foram
utilizadosparavalidaro sistemacomsucesso.
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Essaformade processamentpodefazerpartedeum
sistemamais completo,capazde separarreconhecee
descreer linhas musicaismaltiplas. Sua continug@o
natural envolve aprimoraros métodosde extragdo das
informa@es, avaliar melhora arquiteturada rede, enri-
gueceros testescom mais sinaisextraidosde grava@es
reaise implementagradualment® sistemacompletode
reconhecimento.

Aplicagdes potenciais, alem daquelasdiretamente
musicaisjncluemaobten@oartificial dediversoscanais
a partir de matrizesmono pararemasterizg&o binaural
ou ambienta@oespacial“surround”).
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Tabelal: Discrimina@opara20 harnbnicos

sax-soprand sax-alto| sax-tenor| sax-bartono| obcé | corneinglés | fagote| clarineta
sax-soprano 15/18 - - - 1/18 - - 2/18
sax-alto - 17/18 - 1/18 - - - -
sax-tenor - 2/18 4/18 12/18 - - - -
sax-baitono - 3/18 6/18 9/18 - - - -
obcé - - - - 18/18 - - -
corneinglés - - - - - 18/18 - -
fagote - - - - 1/18 1/18 16/18 -
clarineta - - - - - - - 18/18
Tabela2: Discrimina@oparalO harnbnicos
sax-soprand sax-alto| sax-tenor| sax-bartono | obcé | corneinglés | fagote| clarineta
sax-soprano 15/18 1/18 - 2/18 - - - -
sax-alto - 15/18 - 3/18 - - - -
sax-tenor - 4/18 7/18 7/18 - - - -
sax-baitono - 4/18 10/18 4/18 - - - -
obcé - - - - 18/18 - - -
corneinglés - - - - - 18/18 - -
fagote - - - - - 1/18 17/18 -
clarineta - - - - - - - 18/18
Tabela3: Discrimina@opara5 harnmbnicos
sax-soprang sax-alto| sax-tenor| sax-baitono | obcé | corneinglés | fagote| clarineta
sax-soprano 16/18 - - - - - - 2/18
sax-alto 2/18 10/18 - 1/18 1/18 2/18 - 2/18
sax-tenor 2/18 3/18 2/18 11/18 - - - -
sax-baitono 2/18 5/18 3/18 8/18 - - - -
obcé - - 1/18 - 15/18 - 2/18 -
corneinglés - - - - - 18/18 - -
fagote - - - - - 1/18 17/18 -
clarineta - - - - - - - 18/18
Tabelad: Discrimina@ocom 10 harnbnicosparasinaisreaisde sax-alto
sax-soprang sax-alto| sax-tenor| sax-baitono | oboé | corneinglés | fagote| clarineta
sax-alto - 10/19 5/19 1/19 - - - 3/19
Tabela5: Discrimina@ocom 20 harnbnicosparasinaisreaisde sax-alto
sax-soprang sax-alto| sax-tenor| sax-baitono | oboé | corneinglés | fagote| clarineta
sax-alto - 17/19 2/19 - - - - -
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