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

1. Introdução

As técnicas e tecnologias ligadas ao processamento de
sinais têm passado por grandes avanços nos últimos anos.
O estudo de sinais de áudio vem se beneficiando com isso
e, em vários centros acadêmicos espalhados pelo mundo,
as pesquisas se intensificam. O reconhecimento de voz,
de fala e de objetos através dos sons produzidos por eles é
um dos enfoques possı́veis. Um dos principais objetivos
desta área de pesquisa, hoje, é construir uma máquina
que possa aprender a reconhecer e separar fontes sonoras
em ambientes acusticamente complexos. Até o presente
momento, nenhum resultado convincente foi apresentado
com um grau de competência comparável ao do ouvido.

Desejando-se alcançar um sistema computacional que
possa atuar como o aparelho auditivo humano e, futura-
mente, com qualidade ainda superior, as tentativas de se
descobrir as caracterı́sticas acústicas que nos habilitam
a identificar sons de origens distintas têm sido intensas.
Essas caracterı́sticas formam grupos de parâmetros, que
podem ser usados como entradas para uma rede neural
responsável por reconhecer a fonte de excitação sonora.

Uma das vertentes desse campo de estudo visa à
identificação de instrumentos musicais. Dentre os be-
nefı́cios que desses trabalhos podem resultar estão o
auxı́lio à separação de canais para remasterização e
simulação de realidade virtual, além de auxiliar profissi-
onais da música no estudo de obras musicais complexas.
As publicações nessa área [1, 2, 3] vêm-se utilizando de
conjuntos extensos de parâmetros, o que dificulta e pro-

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

Este trabalho propõe o uso de uma rede neural que
aprenda a distinguir instrumentos musicais através de um
único grupo de parâmetros dentre os diversos propostos
na literatura, procurando analisar sua importância, da-
da a sua simplicidade e conseqüente alta velocidade de
obtenção.

2. Timbre

As teorias divergem quanto à definição de quais sejam
as peculiaridades que definem a chamada “cor” do som,
indo das mais discretas com apenas um parâmetro até as
mais detalhadas, com dezenas de especificações e suas di-
versas formas de análise. Em sua maioria, porém, traba-
lham com alguns aspectos mais relevantes. São eles a en-
voltória do sinal no tempo, assim como a do seu espectro
de freqüência; o centróide do espectro, as caracterı́sticas
de ressonância, o assincronismo de tempo de ataque das
componentes de alta e baixa freqüência, a modulação no
tempo e em freqüência, além da freqüência fundamental
em Hertz.

A análise de envoltória no tempo trata o acompanha-
mento da trajetória da amplitude do sinal. Ela traz a
informação sobre a fonte de excitação e o corpo de res-
sonância. Alguns instrumentos têm um tempo de subida e
decaimento próprio, dado seu grau de acoplamento entre
o material vibrante e o corpo ressonante. A forma de se
tocar o instrumento, claramente, também tem influência
na forma de onda, e indica a famı́lia de instrumentos ca-
racterı́stica dos tempos de subida, descida e decaimento.

A modulação em amplitude surge em alguns tipos
de instrumentos como “blips” não harmônicos, em bai-
xa freqüência. Em outros casos, aparece periodicamen-
te, sendo aı́ denominadas de “tremolo”. Assim, pode-
mos notar variações periódicas ou aleatórias, o que nos
dá uma boa propriedade de discriminação. A modulação
em freqüência apresenta os mesmos casos, sendo as ale-
atórias chamadas de “jitter” e as periódicas, de “vibrato”.
Esses tipos de variação podem variar muito em grau, de
um instrumento para outro.

É sabido que o centróide do espectro tem alta
correlação com as qualidades subjetivas de “brilho” do
som produzido [1]. Sua variação no tempo também pode
representar um bom fator de distinção. Outra observação
de grande valor é a relação entre o centróide e a intensi-
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dade,pois quantomaisaltossão os tons,mais “brilho”
elesadquirem,ou seja,o centŕoidesedeslocaparauma
freqüênciamaiselevada.

Essase aindaoutrascaracteŕısticasenvolvidasno es-
tudo de timbre podemser divididas entreo grupo das
temporaiseo dasespectrais.Dentreostrabalhosconheci-
dosligadosaoreconhecimentodeinstrumentosmusicais,
há os que se utilizam de conjuntoscom caracteŕısticas
temporaisextráıdasda envoltória de energia médiaqua-
dráticadetermocurtooucaracteŕısticastemporaiscalcu-
ladasa partir dassáıdasdeum correlogramalog-lag [1]
ouaindacoeficientescepstrais.EroneneKlapuri [3], por
suavez,lançarammãotantodecaracteŕısticastemporais
quantodasespectrais.

Levando-seemconsiderac¸ãoqueo tempodeproces-
samentoinclui a prévia extraç̃ao de dadose os cálculos
paraa montagemdo conjuntode entradasda redeneu-
ral, equedareduç̃aodesseconjuntodependeaeficiência
de aplicaç̃oes como a transcriç̃ao musical autoḿatica,
propõe-seaqui um grupo de par̂ametrosmais simples.
Partindo da idéia de quea simplessustentac¸ão de uma
nota já é capazde dizer que instrumentoa est́a emitin-
do, tantoamúsicosprofissionaiscomoaamantesdaarte,
intui-sequea principal fontede informaç̃aoest́a presen-
te no espectro.Como o objetivo, aqui, é chegar à me-
norquantidadededadosposśıvel,procuramosumaforma
razóavel de ter a envoltória espectralbemrepresentada,
buscandoaverificaç̃aodesuaeficiência.

Tendo em vista as últimas observaç̃oes, decidiu-se
realizaro reconhecimentobaseado,exclusivamente,em
umaańalisedarepresentac¸ãoemfreqüênciadosinal,da-
da pela transformadade Fourier discreta. Estemétodo
demandagrandequantidadede amostrasdo sinal, para
umaboaresoluç̃aoespectral.Fazercomquea redetrate
de muitospontosnão é favorável ao aumentoda veloci-
dade.Ent̃ao,sofisticandoumpoucoo pré-processamento
do sinal,podemosdefiniro conjuntodedadosdeentrada
como sendocompostoapenasdos principaiselementos
do espectro.

Tratando-sedesinaisperiódicosouquase-períodicos,
como são os musicais,podemosconsiderarque temos
apenasinformaç̃oes relevantesem seńoides, em forma
deharmônicos;umavisualizaç̃aodealgunsinstrumentos,
nasFigurasde1 a4, ajudaacompreenderaidéia.Encon-
trarumarelaç̃aoentreasintensidadesdessesharmônicos
e a de suafundamentalpodeser um bom conjuntode
par̂ametrosparaa discriminaç̃ao.

3. DadosUtilizados

A representac¸ão em freqüência de um sinal emiti-
do por um instrumentodependedo tipo, do fabricante
e do exemplardo instrumento,da aç̃ao do intérpretee
dasnotasemitidas,entreoutrospar̂ametrosmais. Uma
descriç̃ao razoavelmentecompletaexigiria que se ana-
lisassenotapor nota,buscandocondiç̃oesfavoráveis de
estacionaridade,tocadaspelo maior númeroposśıvel de
intérpretes,a partir de gravaç̃oesem que houvesseum
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Figura1: Espectrodeumanotadesax-soprano
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Figura2: Espectrodeumanotadesax-alto
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Figura3: Espectrodeumanotadeclarineta
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Figura4: Espectrodeumanotadeobóe

únicoinstrumentoa seranalisado,paraseconseguir che-
garàssuascaracteŕısticas.

A grandequantidadederecursosexigidaimpôsquese
limitasseessaabranĝencia,aindatentandogarantira ge-
neralidadedo conjuntode dados.Nesseponto,pareceu
naturalutilizar extratosdegravaç̃oesdeboaqualidadede
discoscompactos.Entretanto,asdificuldadesenvolvidas
na obtenç̃ao de um conjuntorepresentativo e condicio-
nadode dadossugeriramoutrasimplificaç̃ao. Em lugar
de recortartrechospré-gravados,optou-sepor empregar
amostrassint́eticasdealtaqualidade,emformatomidi. A
vantagemdestadecis̃aofoi permitiro usodeconjuntoum
poucomaiordeinstrumentosmusicaise alturasdenotas
emitidas;o queseperdeufoi a variabilidadede formas
deemiss̃ao. O enfoquefoi, portanto,direcionadoparaa
comparac¸ãodosespectroscaracteŕısticostı́picosdosins-
trumentossobańalise.

A avaliaç̃ao do desempenhodo par̂ametroescolhido
paraidentificaç̃ao direcionoua escolhado grupode ins-
trumentosa seremanalisados.Assim, foram analisados
apenasinstrumentosdeumamesmafaḿılia, a desopros
com palheta. Em número de oito, foram eles o sax-
soprano,sax-alto,sax-tenor, sax-baŕıtono,obóe,cornein-
glês,fagoteeclarineta.As notasforamescolhidasdentro
deum conjuntodetrintaeseis,entre130Hze 1000Hz.

A aquisiç̃aodetrechosdenotasmusicais,agora,con-
sistena geraç̃ao dasnotasdesejadaspelosinstrumentos
sintetizados,complenocontroledaduraç̃ao(quegaranta
a estacionaridade)e da intensidade.O procedimentode
obtenç̃aoconsistiuemsedefinir asnotase suasduraç̃oes
emum softwareadequadoaosom.mid, e gravá-laspara
o formato.wav, a partir deondeforamextráıdososvinte
primeirosharmônicos,contandocomo primeiroou fun-
damental,decadanotagravada.Emseguidaforamfeitas
asnormalizaç̃oesdasintensidadesdecadaharmônicoem
relaç̃aoà dasuafundamental.Contudo,verificou-seque
algunsinstrumentoscomo os saxes, por exemplo, pos-
súıam harmônicoscom intensidademaior que a funda-
mental,assima normalizaç̃aopassoua seremrelaç̃aoao
harmônicodemaiorintensidade.

Paraavalidaç̃aodosistema,empregou-seumconjun-
to desinaisreais.Paratanto,foi necesśario o recortede
trechosadequadosdeumagravaç̃ao. Tomando-seo cui-
dadodebuscarnotasisoladas.

4. Implementação

A arquiteturautilizada paraa rede foi a multilayer
perceptron [4, 5], com três camadas,sendo a inter-
medíaria testadacom diferentesnúmerosde neur̂onios,
demonstrandonão serem necesśarios mais que 20
neur̂onios,para20 harmônicos.Para10 e 5 harmônicos,
os testesmaiseficazesforam aquelesem queseusouo
númerode neur̂oniosda camadaintermedíaria igual ao
dobro do número de harmônicos. A camadade sáıda
esteve semprecompostade oito neur̂onios,um paraca-
da classede instrumentomusical. Todosos neur̂onios
eram do tipo sigmóide com limites de 0 e 1. Os ve-
toresde entradavariaramseuconjuntoentre20, 10 e 5
componentes,correspondendoaosrespectivosprimeiros
harmônicos.

Inicialmente,o conjuntode dadosde entradaseen-
contravaemordemdanotamaisgraveparaamaisaguda
em cadainstrumentoe em ordemde instrumentos.Das
36notasdecadaumdeles(3 oitavas,com12notascada),
um primeirogrupoformadopelas18 primeirasnotasfoi
utilizadoparatreinamento;o segundogrupode18 notas
serviuparateste.Osresultadosnãoforammuito bons,a
visualizaç̃ao dosespectrosmostrouquejá que,paraum
mesmoinstrumento,o “padrão” espectral(amplitudesre-
lativas dos harmônicos)não é preservadoao longo das
notas,alterando-segradualmentecomaescalacromática;
dáı a necessidadedeseembaralharasnotasparaquenão
hajaespecializac¸ãodaredeno primeirogrupo,queapre-
sentaestat́ısticasligeiramentediferentesdo segundo.

O métodode retropropagac¸ão de erro foi usadopara
o treinamentoda rede,por batelada.Foramtestadasta-
xasdeaprendizadode0,005,0,01,0,02e 0,04,apresen-
tandomelhordesempenhoa taxafixa de0,02. Cadaum
dos melhorescasosde cadaquantidadede harmônicos
foi examinadoat́e ondehaveriatreinamentoemexcesso,
testando-sea sáıda da redea cada100 épocasde treina-
mento,e verificando-seaporcentagemdeacerto.

Os resultadosobtidos utilizando os 20 primeiros
harmônicoscorresponderam̀asexpectativas,comoseob-
serva na Tabela1, que deve ser entendidada seguinte
forma: na primeiracolunafiguramos instrumentosmu-
sicais sob ańalise, cadaum dos quais associadoa um
neur̂onio da camadade sáıda; na primeira linha, est̃ao
os instrumentosidentificadosapós o teste. Desconside-
rando inicialmenteos saxes, pode-sedizer que os ins-
trumentosforam bem reconhecidos.Do mesmomodo,
o desempenhoparao sax-sopranoe o sax-altofoi bom.
Um comportamentocuriosose deu com o sax-tenore
o sax-baŕıtono: ambosobtiveramı́ndicede acertoinfe-
rior e, com freqüência,se confundemmutuamente.A
posteriorobservaç̃ao de seusespectrosde freqüênciade
diferentesnotasmostrouque,por umapeculiaridadedo
sistemade śınteseescolhidoparageraç̃ao dasamostras,
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váriasdelascontinhamdistribuição harmônicaidêntica,
sendoque,coincidentemente,asqueforamtreinadaspa-
ra um instrumentoeramidênticasàsqueseriamtestadas
comodooutro.Portanto,parao cálculodoı́ndicedeacer-
to médio,quefoi de 94,44%,foram desconsideradosos
resultadosdessesdoisinstrumentos.

A Tabela2 fazrefer̂enciaaostestescomapenasos10
primeirosharmônicosdecadanota.Osı́ndicesdeacerto,
praticamenteiguais aosdos testescom 20 harmônicos,
levama crerqueé suficientetrabalharcom estenúmero
reduzidode componentesdo sinal de áudio para essa
faḿılia deinstrumentos.A confus̃aoentreo sax-baŕıtono
e o sax-tenorocorreu novamenteaqui, pelasmesmas
raz̃oesdescritasno paŕagrafoanterior. O ı́ndicedeacerto
médiofoi de93,52%.

A Tabela3, por fim, apresentaos resultadosdostes-
tescom os 5 primeirosharmônicos. Aqui, já aparecem
asdificuldadesna identificaç̃ao de algunsinstrumentos.
Parametadedoscasosexisteumaquedano desempenho
da redeneural,particularmenteno casodo sax-alto,cu-
jo ı́ndicede acertopassoua beiraros50%. O ı́ndicede
acertomédiodesceua85,19%.

5. Validação

Comoexemplodetestecomsinalreal,apartirdeuma
gravaç̃aode sax-altotocandosemacompanhamento,fo-
ramrecortadas19notasqueapresentassemcondiç̃oesfa-
voráveis à ańaliseespectral,ou seja,de duraç̃ao não tão
curtaquecomprometessea resoluç̃aoespectral,nemtão
longa que comprometessea estacionaridade.Os testes
partiramdo processamentobaseadoem 10 harmônicos.
Os respectivos resultadossão apresentadosna Tabela4.
Os númerosmostramum baixo grau de acerto,haven-
do confus̃ao at́e mesmocom a clarineta. Nessepon-
to, decidiu-seretornar ao processamentobaseadoem
20 harmônicos,cujos resultadosaparecemna Tabela5.
Aqui, quasenãohouve errona identificaç̃aodo sax-alto.
Provavelmente,para uma boa discriminaç̃ao de saxes,
como mostramos espectrosdasFiguras1 e 2, é rele-
vantea presenc¸a de mais harmônicos,devido aosseus
harmônicosdeordemmaisbaixaseremdeconfiguraç̃ao
semelhante.

6. Conclus̃oes

Estetrabalhopropôs e avaliou um métodode reco-
nhecimentode instrumentosmusicaisbaseadoem rede
neural.Tendocomoprincipalobjetivo fugir damultipli-
cidadede par̂ametrosutilizadosna descriç̃ao dos sons,
tı́pica dossistemasusuais,o sistemaaqui propostoem-
pregaapenasasinformaç̃oesespectraisreferentesa cada
notaemitida,emestadopermanente.

O treinamentoe os testesda redeforamrealizadosa
partir de notassintetizadasde instrumentosde soproda
faḿılia daspalhetas,confirmandoa importânciadasam-
plitudesrelativasdosharmônicosnoreconhecimentodos
instrumentos.Trechosretiradosde gravaç̃ao real foram
utilizadosparavalidaro sistema,comsucesso.

Essaformadeprocessamentopodefazerpartedeum
sistemamais completo,capazde separar, reconhecere
descrever linhas musicaismúltiplas. Sua continuaç̃ao
natural envolve aprimoraros métodosde extraç̃ao das
informaç̃oes,avaliar melhora arquiteturada rede,enri-
queceros testescom maissinaisextráıdosde gravaç̃oes
reaise implementargradualmenteo sistemacompletode
reconhecimento.

Aplicações potenciais, além daquelasdiretamente
musicais,incluemaobtenç̃aoartificial dediversoscanais
a partir de matrizesmono pararemasterizac¸ão binaural
ou ambientac¸ãoespacial(“surround”).
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colaborac¸ãonestetrabalho.

Referências

[1] K. D. Martin. Towardautomaticsoundsourcerecognition:
Identifying musicalinstruments.In 1998NATO Advanced
StudyInstituteonComputationalHearing, Il Ciocco,Italy,
July1998.AdvancedStudyInstituteonComputationalHe-
aring.

[2] K. D. Martin. Musicalinstrumentidentification:A pattern-
recognitionapproach.In 136� � Meetingof theAcoustical
Societyof America, Norfolk, VA, USA, Oct.1998.Acous-
tical Societyof America.

[3] A. EronenandA. Klapuri. Musicalinstrumentrecognition
usingcepstralcoefficientsandtemporalfeatures.In Proce-
edingsof the IEEE 2000InternationalConferenceon Au-
dio Speech andSignalProcessing, Istambul, Turkey, June
2000.IEEE.

[4] P. D. Wasserman.Neural Computing:TheoryandPracti-
ce. VanNostrandReinhold,1989.

[5] S. Haykin. Neural Networks. McGraw-Hill, 2nd edition,
1998.

340



Tabela1: Discriminaç̃aopara20 harmônicos
sax-soprano sax-alto sax-tenor sax-baŕıtono obóe corneinglês 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-baŕıtono - 3/18 6/18 9/18 - - - -
obóe - - - - 18/18 - - -

corneinglês - - - - - 18/18 - -
fagote - - - - 1/18 1/18 16/18 -

clarineta - - - - - - - 18/18

Tabela2: Discriminaç̃aopara10 harmônicos
sax-soprano sax-alto sax-tenor sax-baŕıtono obóe corneinglês 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-baŕıtono - 4/18 10/18 4/18 - - - -
obóe - - - - 18/18 - - -

corneinglês - - - - - 18/18 - -
fagote - - - - - 1/18 17/18 -

clarineta - - - - - - - 18/18

Tabela3: Discriminaç̃aopara5 harmônicos
sax-soprano sax-alto sax-tenor sax-baŕıtono obóe corneinglês 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-baŕıtono 2/18 5/18 3/18 8/18 - - - -
obóe - - 1/18 - 15/18 - 2/18 -

corneinglês - - - - - 18/18 - -
fagote - - - - - 1/18 17/18 -

clarineta - - - - - - - 18/18

Tabela4: Discriminaç̃aocom10 harmônicosparasinaisreaisdesax-alto
sax-soprano sax-alto sax-tenor sax-baŕıtono obóe corneinglês fagote clarineta

sax-alto - 10/19 5/19 1/19 - - - 3/19

Tabela5: Discriminaç̃aocom20 harmônicosparasinaisreaisdesax-alto
sax-soprano sax-alto sax-tenor sax-baŕıtono obóe corneinglês fagote clarineta

sax-alto - 17/19 2/19 - - - - -
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