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“Something magic comes out of bending little bits of wire.”
[Algo mdgico se revela ao se entortar pequenos pedagos de fio.]

David Gilmour (tradug¢do nossa)






Resumo

Na guitarra elétrica, o bending e o vibrato sao técnicas que, de acordo com o senso comum,
tém um papel importante na assinatura do guitarrista. Esse trabalho visa investigar essa
hipétese por meio da andalise das caracteristicas de execucao do bending e do vibrato
que podem diferenciar um guitarrista de outro. Para isso, propomos um modelo para a
categorizagao de performances composto de quatro estagios: (1) extragao de frequéncia
fundamental; (2) segmentacao de notas; (3) definigao e extracao de descritores de bending
e vibrato; (4) andlise e categorizagdo das performances com base na parametrizagdo
proposta, utilizando KNN (k vizinhos mais préximos) e SOMs (mapas auto-organizativos
de Kohonen). Para validar o modelo, analisamos um conjunto de performances, de dois
trechos musicais, executadas por oito guitarristas. Os resultados mostram a existéncia de
uma consisténcia nos dados obtidos aplicando o modelo a performances executadas por

um mesmo guitarrista.

Palavras-chaves: guitarra elétrica. bending. vibrato. expressividade musical. musicologia

sistematica. computagdo musical. sonologia.






Abstract

On the electric guitar, bending and vibrato are techniques that, according to common
sense, play a key role in a guitarist’s playing signature. This work aims at investigating this
hipothesis by means of the features of bendings and vibratos that might differentiate one
guitarist from another. Moreover, we propose a model for the categorization of performances
composed by four stages: (1) pitch extraction; (2) note segmentation; (3) extraction of
descriptors for bending and vibrato; (4) analysis and categorization of performances
based on the proposed parameterization, using KNN (K-Nearest Neighbors) and SOMs
(Self-Organizing Maps). In order to validate the model, we analyzed a set of several
performances of two short musical excerpts, performed by 8 guitarists. We found that there
is a consistency in the data obtained by applying the proposed model to performances

executed by the same guitarist.

Key-words: electric guitar. bending. vibrato. musical expressiveness. systematic musicol-

ogy. computer music. sonology.
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1 Introducao

Nas tltimas décadas, iniimeros trabalhos tém surgido na area de extracao e andlise
de informacao musical, com o objetivo de obter automaticamente informacoes de alto nivel
a partir de gravagoes de instrumentos especificos, grupos musicais ou até mesmo de miusica
eletronica. As técnicas e ferramentas resultantes destes trabalhos podem ter aplicagoes em
intimeros campos, como no desenvolvimento de ferramentas para uso na producao musical,
reconhecimento automatico de géneros musicais, sugestao musical automatica, identificacao
automatica de instrumentos ou miisicos, reconhecimento harmonico, transcricao automatica,

ete.

O estudo sistematico de performances musicais tem se beneficiado enormemente
das ferramentas de andlise que tém surgido, e as perspectivas trazidas por tais ferramentas
nos permite mover de um paradigma baseado em abordagens descritivas de analise para
outro em que se busca quantificar, avaliar, medir e extrair informagoes de forma objetiva.
Tais abordagens da musicologia empirica sé se tornaram possiveis na virada do século
XX, com o surgimento de mecanismos de gravacao sonora ou de captura das ac¢oes do
instrumentista (CLARKE, 2004). Goebl, Dixon e Poli fazem uma revisao bibliografica
extensa sobre o estudo sistematico de performances musicais, e argumentam o seguinte
(GOEBL; DIXON; POLI, 2005, tradugio nossa)':

Milhoes de pessoas comparecem regularmente a concertos musicais ou
escutam gravagoes de performances. [...] Enquanto apreciam a musica, essas
pessoas estao ouvindo (em grande maioria) interpretagoes musicais que contém
uma expressao humana especifica, qualquer que seja ela — o que se ouve possui
um sentido intuitivo para o ouvinte. Sem tal expressao a musica nao atrairia

as pessoas; ¢ uma parte essencial da musica .

Duas palavras que frequentemente vem a tona em discussoes sobre performances
musicais sao: individualidade e expressividade musical. Em um artigo, sobre questoes
metodolégicas pertinentes a quantificacdo da individualidade musical, WOLLNER defende
que a expressividade indica individualidade em uma performance (WOLLNER, 2013,

tradugao nossa)*:

1 Millions of people are regularly attending live music events or listening to recordings of music

performances. [...] While enjoying the music, they are all listening to (mostly) human-made music that
contains a specific human expression, whatever kind it might be — what they hear makes intuitive
sense to them. Without this expressivity the music would not attract people; it is an integral part of
the music.

In classical genres, emphasis is laid on subtle timing perturbations and fluctuations in dynamic
intensity. Sudden delays or changes in intensity that do not conform to prototypical expectations
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Na musica erudita, a énfase [da individualidade] se baseia em modificagoes
de tempo sutis e na flutuagao da dindmica. Pequenos atrasos ou mudancas
de intensidade que se distanciem das expectativas prototipicas podem causar
surpresas ou outras reagoes emocionais. [...] Apesar de ser possivelmente reve-
lador analisar a duragao de notas em um ritardando para diferentes intérpretes
[...], ndo se pode tirar conclusoes sobre o grau de individualidade nessas perfor-
mances. Em outras palavras, a microestrutura expressiva de uma performance

nao revela por si s6 se uma performance sera percebida como individual.

O autor visa argumentar, através de tais afirmacoes, que o contexto cultural esta
fortemente ligado a percepcao do carater individual de uma performance. Segundo ele,
uma performance arquetipica, para se tomar como referéncia, seria composta por valores
médios dos parametros expressivos manipulados por musicos em um contexto cultural

especifico.

Ao longo das ultimas décadas, varios estudos tém buscado elucidar as diversas
caracteristicas de uma performance que contribuem para seu carater expressivo, através da
utilizagao de descritores acisticos. Nos trabalhos desenvolvidos por Park (2004), Maestre et
al. (2009) Peeters (2004) e Bogdanov et al. (2013), foram catalogados intimeros descritores
para extracao e analise de informacao musical. Diante do carater multidimensional da
informacgao musical contida em sinais de audio, tais descritores sdo necessarios para se

extrair as caracteristicas relevantes para a andlise desejada.

1.1 Motivacao

Um dos fatores motivadores para o presente trabalho foi minha pesquisa de iniciagao
cientifica realizada durante a graduagao, em que participei da implementagao de uma
série de descritores para analise de gravacoes de clarineta, juntamente aos membros do
Grupo de Pesquisa CEGeME - Centro de Estudo do Gesto Musical e Expressao, da Escola
de Miusica da UFMG. Criamos um pacote de ferramentas computacionais na plataforma
Matlab ao qual demos o nome de Expan (expressiveness analysis) (CAMPOLINA; MOTA,;
LOUREIRO, 2009).

Meu interesse pela guitarra elétrica, além do fato de ser o instrumento de minha
especialidade, sempre me fizeram levantar diversas questoes a respeito de como se cons-
tréi a expressividade e a individualidade no instrumento. Motivados por tais questoes,

tomamos a decisao de utilizar o Expan para realizar um estudo sistematico sobre alguns

may cause surprise and other emotional reactions [...]. Although it can be revealing to analyze the
lengthening of note values in a final ritard for a number of different performers [...] no statements
can be drawn about the degree of individuality in these performances. In other words, an expressive
microstructure of a performance does not reveal per se whether the performance will be perceived as
being individual.
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recursos expressivos na guitarra. Durante o processo de definicdo do escopo do trabalho,
frequentemente discutiamos sobre os recursos de vibrato e bending na guitarra elétrica, e
sobre a importancia dos mesmos na individualidade de um guitarrista. Isso nos fez tomar

a decisao de delimitar nossa investigagao e estes dois recursos.

De acordo com Méndez (2012), os ouvintes sdo capazes de distinguir claramente
as manipulacoes de propriedades sonoras realizadas por guitarristas, e criam preferéncias
baseadas nessas diferencas. E possivel até mesmo reconhecer um guitarrista especifico
ouvindo apenas alguns compassos de uma performance. Em estudo recente, Grimes (2014)
argumenta que o timbre e o vibrato de um guitarrista podem ser tao intrinsecos ao
instrumentista que tornam sua sonoridade distintiva tal qual a de um vocalista para o
ouvido bem treinado. Tais observacoes exprimem o que muitos guitarristas costumam
discutir entre si, entretanto, a maior parte da discussao a respeito é fundamentada por
opinides subjetivas, baseadas na experiéncia musical e na escuta. Os estudos que visam
analisar empiricamente a questao da identidade e expressividade musical sao relativamente

recentes, e ainda ha muito a ser explorado.
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2 Objetivos

O estudo desenvolvido neste trabalho parte da hipdtese de que existe uma assinatura
associada a forma com que um musico executa os recursos expressivos bending e vibrato
na guitarra elétrica, principalmente em estilos musicais como o rock e o blues, nos
quais eles sao amplamente utilizados. Propomos avaliar essa hipotese através da analise
sistematica desses recursos, a partir de caracteristicas do bending e do vibrato que possam
distinguir guitarristas com base em suas performances. Formalizadas em descritores
acusticos extraidos do sinal de audio das gravagoes, buscamos validar estas caracteristicas
e avaliar seu potencial para agrupar performances similares e identificar performances de

guitarristas especificos.
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3 Referencial Tedrico

3.1 Sobre a guitarra

3.1.1 Origens dos instrumentos da familia das guitarras

Ha uma grande discussao a respeito dos instrumentos que deram origem ao violao,
que posteriormente viria a originar a guitarra elétrica. Dentre seus possiveis ancestrais,
poderiamos citar o alatide, o tambur e a vihuela. Varios tipos de cordofones eram utilizados
nas culturas antigas egipcia, hitita, grega, turca, chinesa e outras (ROSSING, 2010). No
Museu Arqueolégico do Cairo, é possivel se ver um tambur de aproximadamente 1.490
a.C., que pertenceu a um cantor egipcio chamado Har-Mose (SCOTT, 1944; GUY, 2007).

No inicio do Renascimento, instrumentos constituidos de quatro pares de cordas
(cada par afinado em unissono) passaram a se tornar populares na Europa. Na Itdlia,
acrescentou-se mais um par de cordas ao instrumento, que foi denominado guitarra batente.

Gradualmente, esses instrumentos foram dando espaco a configuracao de seis cordas

(BACON, 2012).

No inicio do século XIX, o violdo comegou a tomar a forma atual. O luthier espanhol
Antonio Torres aumentou o tamanho do corpo do instrumento e introduziu modificagoes
capazes de ampliar sua projecao sonora, principalmente na regiao dos graves (BACON;
2012). O surgimento das cordas de nylon possibilitou o aumento da tensao das cordas

sem alterar o seu diametro, contribuindo para a ampliacao do volume do instrumento

(NAVEDA, 2002).

Os instrumentos modernos da familia das guitarras! possuem seis cordas presas
a uma ponte, que transmite as vibragdes para o corpo do instrumento. As cordas sao
contidas em um mesmo plano e suas afinagoes padrao, da corda mais grave para a mais
aguda sao: mi (82,41 Hz), 14 (110 Hz), ré (146,83 Hz), sol (196 Hz), si (246,94 Hz) e
mi (329,63 Hz). O brago do instrumento possui trastes para fixar a frequéncia das notas

produzidas ao longo da escala.

3.1.2 O violao

Existem varios tipos de violao diferentes, mas o principio através do qual eles
produzem som é o mesmo. Ao tocar uma corda do instrumento, transmite-se energia a

mesma, fazendo-a iniciar um processo de vibracao. A vibracao da corda, por si s6, nao

L Neste texto, o termo familia das guitarras serd, utilizado toda vez que quisermos nos referir a toda a

familia de instrumentos elétricos ou acusticos provenientes do violdao. O termo guitarra, por si sO, sera
utilizado para nos referirmos especificamente a guitarra elétrica.
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Figura 1: As partes do violao. Extraido de (ROSSING, 1990).
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Figura 2: Modelo de emissao de ondas sonoras pelo violao proposto por (ROSSING, 1990).

é suficiente para criar ondas sonoras claramente audiveis no ar ao seu redor. A ponte
(onde as cordas sao presas, vide figura 1) transmite as vibragoes das cordas para a caixa
de ressonancia (o corpo do instrumento), que por sua vez, é a responsavel pela projecao

sonora.

Na figura 2 é mostrado um diagrama que exemplifica simplificadamente a producao
sonora no violao. A ressonancia das frequéncias baixas podem ser atribuidas ao movimento
acoplado do tampo, do fundo do instrumento e da cavidade de ar. A boca do instrumento
tem um papel importante na emissdo sonora na regido das baixas frequéncias, juntamente
com o tampo e o fundo. Ja na regiao das frequéncias mais altas, a maior parte do som é

irradiada pelo tampo do instrumento, e as propriedades mecanicas da ponte se tornam
significativas (ROSSING, 1990).

3.1.3 A guitarra elétrica

As primeiras guitarras elétricas surgiram na década de 1930, nos Estados Unidos,

e eram utilizadas principalmente em orquestras de jazz. O violdo é um instrumento que
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Figura 3: Partes da guitarra. Extraido de (ROSSING, 2010)

sempre passou por melhorias visando aumentar sua projecao sonora, mas ainda assim,
nao se equiparava a muitos outros instrumentos em termos de volume. O que motivou o
desenvolvimento da guitarra foi exatamente a necessidade de aumentar a projecao sonora
do instrumento para tocar com grandes grupos e para grandes audiéncias. Apesar de ser
possivel utilizar um microfone de contato ou outro tipo de captador acoplado ao corpo de
um violao para gerar um sinal elétrico, a guitarra elétrica acabou se desenvolvendo como
um instrumento musical distinto (ROSSING, 2010).

A figura 3 mostra algumas das partes que compoem a guitarra. O instrumento
mostrado possui trés captadores, que podem ser combinados através de uma chave seletora.
Trés potencidometros permitem controlar o volume e a sonoridade do instrumento. Os
captadores utilizados sdo geralmente magnéticos?, que sdao constituidos de um {ma com
uma bobina enrolada em volta. Os movimentos das cordas do instrumento (que devem ser
feitas de material ferromagnético) causam uma alteragao de fluxo magnético na bobina,
e induzem um campo elétrico nos terminais dos captadores. O sinal elétrico resultante é

proporcional a velocidade de deslocamento da corda na direcdo perpendicular ao captador
(WERNECK, 2007).

No ano de 1948, Leo Fender lancou no mercado a primeira guitarra de corpo
sélido, que foi batizada com o nome Broadcaster, e logo em seguida (apds algumas
pequenas modificagoes) se tornou a Telecaster (figura 4a). No ano de 1954 foi langada a
Stratocaster, que possuia trés captadores ao invés de dois (figura 4b). A configuragao de trés
captadores combinaveis conferia uma maior versatilidade ao instrumento, por aumentar

suas possibilidades timbristicas. A Stratocaster se tornou um instrumento muito popular,

2 H4 também guitarras que utilizam captadores piezoelétricos ou éticos, entretanto, os captadores

magnéticos ainda sdo os mais amplamente utilizados.



30 Capitulo 3. Referencial Teorico

Bl

a) b) c)

Figura 4: Os trés tipos mais populares de guitarras de corpo sélido: a)Telecaster,
b)Stratocaster e ¢)Les Paul.

tendo sido utilizada por grandes icones do rock, como Jimi Hendrix, David Gilmour e Eric

Clapton. E provével que seja o modelo de guitarra mais utilizado no mundo.

A empresa Gibson, em parceria com o guitarrista Les Paul, langou em 1952 um novo
modelo que levava o nome do musico (figura 4c). A Les Paul rapidamente se popularizou,

e tornou-se mundialmente famosa.

O advento da guitarra de corpo sélido permitiu que este novo instrumento pres-
cindisse de uma caixa de ressonancia acustica, possibilitando uma maior variedade no
formato do corpo instrumento, ao contrario dos instrumentos actsticos, nos quais modifi-
cagoes no seu formato influenciam diretamente as propriedades de projecao e qualidade
sonora. Em guitarras que possuem caixas de ressonancia ha uma tendéncia de se ter mais
problemas quando utilizadas ao vivo, devido a realimentagao (feedback). Por esse motivo
existem guitarras hibridas, chamadas de semiactusticas, que possuem cavidades no corpo,

combinadas com um bloco central sélido.

3.2 O bending

Utiliza-se o termo bending, pitch bending ou simplesmente bend para se referir a
essa técnica. Chen, Smith e Wolfe definem o bending da seguinte forma (CHEN; SMITH;
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Figura 5: Técnica de bending sendo executada por um guitarrista

WOLFE, 2009, tradugao nossa)?:

Pitch bending se refere ao ajuste da altura de uma nota. Geralmente repre-
senta uma variagao suave em altura, e pode incluir portamento ou glissando,

que se refere a uma variacao de altura de uma nota para outra.

Na guitarra, o bending é realizado por meio de um deslocamento da corda de sua
posicao de equilibrio, na direcido transversal a mesma, utilizando o dedo que pressiona
a escala entre os trastes do instrumento. Isso gera uma alteracao na tensao da corda, e
consequentemente, na altura da nota produzida (veja a figura 5). O bending é realizado de
forma a se atingir uma altura distinta da altura inicial da nota. A técnica é amplamente
utilizada por guitarristas de rock e blues, e possibilita ao miisico incorporar caracteristicas

microtonais em uma performance (GRIMES, 2014).

3.3 O vibrato

O vibrato é um tipo de modulacao periédica amplamente utilizada na musica.
Em alguns instrumentos, como flauta, violino e guitarra, o musico consegue manipular o
vibrato produzido. Em outros instrumentos, como o piano ou a harpa, por mais que exista
um efeito de vibrato nas notas produzidas, ele é uma caracteristica intrinseca da mecanica

do instrumento, nao sendo possivel para o musico ter um controle direto sobre o mesmo.

3 Pitch bending refers to adjusting the musical pitch of a note. Usually it means a smooth variation in

pitch and can include portamento and glissando, which refer to continuous variation of pitch from one
note to the next.
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Segundo Fletcher (2001), em uma nota tocada utilizando vibrato, o som pode variar
de trés formas: a variagio no volume (modulagao em amplitude) é denominada tremolo™®;
a variagao da altura da nota (modulagdo em frequéncia) é chamada apenas de vibrato; por
ultimo, a variacgao ciclica na qualidade sonora, ou timbre, ndo possui uma denominacao
especifica. Em teoria, as trés formas de vibrato citadas acima podem existir isoladamente
ou combinadas, mas na pratica, o que se observa, é que elas ocorrem simultaneamente,
cada uma delas em menor ou maior quantidade, dependendo do contexto e do instrumento.
As analises a serem realizadas no presente trabalho serao focadas na analise exclusiva da

modulagao em frequéncia para o estudo do vibrato.

No vibrato, amplitude, frequéncia e timbre podem variar através de trés parametros:
taxa, extensao e forma (SEASHORE, 1917). De acordo com Desain et al. (1999), a taxa
de vibrato geralmente gira entre 6 e 7 Hz, mas ela pode variar de 4 a até 12 Hz. A
extensao varia de 0,2 a 0,35 semitons em instrumentos de corda, e 0,6 a 2 semitons no
canto (TIMMERS; DESAIN, 2000). Além de ser um recurso expressivo muito explorado,
o vibrato pode ser utilizado para dar ao som mais 'profundidade’ e 'sustentacao’, e para
fazé-lo se destacar do restante do espago sonoro (JARVELAINEN, 2002).

De acordo com Mellody e Wakefield (2000), no violino, a modulagdo em frequéncia
produzida através do vibrato faz com que a nota se aproxime ou distancie de determinados
modos de ressonancia caracteristicos do instrumento, gerando como efeito secundério,
uma modulacao em amplitude nas suas componentes harmonicas. Em testes perceptivos
realizados com tons sintetizados, essa modulacao em amplitude se mostrou mais significativa
para a percepcao do vibrato do que a prépria modulacao em frequéncia. Outra observacao
importante desse estudo é que, em violinos elétricos de corpo sélido, a modulagao em

amplitude observada nao era significativa como em violinos tradicionais.

A existéncia dos trastes na escala da guitarra faz com que a técnica utilizada
para a producao do vibrato seja diferente da técnica no violino, apesar de ambos serem
instrumentos de corda. Enquanto no violino o instrumentista consegue modificar arbitrari-
amente o comprimento efetivo da corda deslocando o dedo longitudinalmente na corda,
na guitarra e no violao o traste fixa o comprimento da corda. Nestes instrumentos, o
vibrato é produzido através da modificacao da tensao da corda. Em seu livro Escuela de
la guitarra, voltado ao estudo do violao classico, Carlevaro (1985) ressalta que o vibrato
¢ um recurso importante na expressao musical, e distingue duas formas de executéa-lo
no instrumento: o vibrato longitudinal, produzido através do esticamento da corda na

sua direcao longitudinal, utilizando o dedo que pressiona a corda; e o vibrato transversal,

Existe um efeito muito comum em pedais e amplificadores que consiste exatamente na modulacdo da
amplitude do sinal de saida da guitarra, por meio de dispositivos eletronicos, e que utiliza exatamente
0 nome tremolo.

A palavra tremolo também é utilizada para denominar uma técnica especifica, muito utilizada no
violao classico. Tal técnica serd explicada na sec¢ao 3.4
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produzido através do deslocamento da corda na direcdo transversal, da mesma forma que
se realiza a técnica de bending. O mesmo autor sugere a utilizacao de uma ou outra técnica
de vibrato, dependendo da regiao da escala do instrumento, recomendando o vibrato
longitudinal nas posicoes mais centrais do braco e o vibrato transversal nas primeiras

posicoes.

3.4 Técnicas expressivas na guitarra e estudos relacionados

A guitarra é um instrumento com enorme potencial expressivo, tendo em vista
a quantidade de técnicas a disposi¢ao do instrumentista. O fato de ser um instrumento
relativamente novo e em constante evolugao faz com que as técnicas disponiveis variem
muito de acordo com o modelo da guitarra, e as tecnologias que se tem a disposicao.
Por exemplo, ha modelos de guitarra que possuem uma alavanca associada a ponte do
instrumento, o que permite ao musico modular a altura da nota tocada de forma distinta do
bending e vibrato tradicionais, pois permite realizar modulagoes em maior extensao, e em
varias cordas simultaneamente. Outro exemplo ¢é o tipo de sistema captacao utilizado, que

influencia as possibilidades de producgao de um efeito denominado harmonicos artificiais.

No trabalho desenvolvido por Migneco (2012) sdo apresentadas intimeras técnicas
para analise e sintese de performances na guitarra voltadas a forma de excitacao da corda
do instrumento. O seu modelo de andlise/sintese visa manipular os seguintes pardmetros:
dispositivo de excitagao da corda (palheta, dedo ou unha), ponto da corda onde a excitagao
é realizada e dindmica da excitagdo (referente a intensidade da excitacao). Tais pardmetros
estao fortemente ligados ao periodo do ataque da nota, e influenciam a percepcao do timbre
produzido. Erkut e Valiméaki (2000) desenvolvem um trabalho similar voltado ao violao
classico. Porém, além da forma de excitacao da corda, os autores extraem caracteristicas

referentes ao vibrato e as varia¢oes dinamicas.

Em um trabalho feito por Freire e Nézio (2013), é desenvolvido um sistema para
analise de técnicas de mao direita no violao classico utilizando um sistema de captacao
hexaf6nico (capaz de captar cada uma das seis cordas separadamente), e sdo apresentados os
resultados preliminares na analise de uma técnica conhecida como tremolo®. Os resultados
sugerem que ha uma relacao entre a regularidade do tremolo e o nivel de expertise
do instrumentista. Posteriormente, Freire e Cambraia (2015) apresentam uma série de
descritores para identificar a utilizagdo de técnicas como hammer on (legato ascendente),
pull off (legato descendente), vibrato e bending. Tais descritores sao utilizados para

analisar texturas tocadas no violao.

6 No violao cléssico, o nome tremolo é utilizado para denominar uma técnica especifica, que consiste em

tocar rdpida e repetidamente a mesma nota (na mesma corda) com o objetivo de gerar uma sensagio
de sustentacao, visto que o decaimento das notas no instrumento é extremamente rapido.



34 Capitulo 3. Referencial Teorico

Méndez (2012) desenvolve em seu trabalho de mestrado um sistema de modelagem
expressiva para a guitarra voltada ao género jazz. A primeira etapa do modelo é denominada
representacao simbodlica, e extrai de performances informagoes sobre energia, duragdes de
nota e ornamentos. A segunda etapa é o modelo expressivo, gerado a partir da andlise
dos dados da primeira etapa, utilizando machine learning. A terceira etapa é a sintese
concatenativa, que sintetiza performances com base no modelo expressivo das etapas

anteriores.

Reboursiere et al. (2012) trabalham com a identificacdo de diferentes técnicas de
articulacdo na guitarra. As diversas técnicas analisadas compreendem: hammer on, pull off |
slide”, bending, abafamento da corda (realizado com a palma da mao direita) e harmonicos®.
As técnicas detectadas sao utilizadas para controlar parametros da performance, criando
assim formas extendidas de expressao no instrumento. A extracdo de informacoes do
bending nesses trabalhos sao feitas somente com o objetivo de distingui-la de outras
técnicas utilizadas no instrumento. Nao é feito nenhum tipo de analise detalhada do perfil

do bending em performances.

Um estudo sobre os diferentes tipos de vibrato existentes no violao classico é
realizado por Rodrigues (2014) que analisa trés guitarristas tocando notas com vibratos
transversais e longitudinais. Também sao analisadas as técnicas vibrato de tampo, vibrato
de boca e vibrato de corda solta. Essas trés ultimas sao consideradas técnicas extendidas

no instrumento.

Dentre os trabalhos levantados nessa revisao bibliografica, aqueles que abordam a
técnica do bending o fazem com o objetivo de detectar o seu emprego, sem abranger sua
caracterizagao (por exemplo, avaliar diferentes perfis de curvas de bending). O vibrato ja
¢ uma técnica mais analisada, e é possivel encontrar um volume significativo de trabalhos
caracterizando-o, seja em instrumentos (MELLODY; WAKEFIELD, 2000) (GILBERT;
SIMON; TERROIR, 2005) (ERKUT; VALIMAKI, 2000) ou na voz humana (VIEIRA;
SILVA; YEHIA, 2011).

A técnica slide é produzida deslizando-se o dedo através dos trastes do instrumento, o que gera um
perfil de variacdo de altura discreto entre a nota inicial e a nota final.

Produzidos através do posicionamento de um dedo da méao esquerda sobre um dos nés da corda, o que
reduz a energia de certos modos de vibragao
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4 Expan

O Expan é um conjunto de ferramentas para andlise de sinais de audio e extracao
de descritores actsticos, desenvolvido na plataforma Matlab®. Seu desenvolvimento foi
iniciado em 2008 nos laboratérios do CEGeME (Centro de Estudos do Gesto Musical
e Expressividade) (CAMPOLINA; MOTA; LOUREIRO, 2009). Inicialmente, o Expan
foi desenvolvido para extrair informacgoes apenas de gravacoes de clarineta, mas em
estudos recentes surgiu a necessidade de ampliacao e flexibilizagao para possibilitar a
parametrizagdo com outros instrumentos musicais como flauta, viola, fagote, guitarra

elétrica e harpa.

Num primeiro momento, a ampliagao do Expan se mostrou um processo dificil,
devido a forma nao-modular em que ele havia sido inicialmente desenvolvido. Tomamos
entao a decisdo de reestruturar completamente o seu codigo utilizando o paradigma de
programacao orientada a objetos, o que ja era interesse de varios membros do CEGeME.

Tal reestruturacao trouxe como beneficios:

e maior facilidade de se trabalhar com a ferramenta, possibilitando ao usuério final
manipular objetos ao invés de lidar com uma enorme quantidade de variaveis e

funcoes;
e modularizacao da aplicagdo, que possibilitou maior agilidade no desenvolvimento;

e reutilizacao de cddigo por meio da heranca de classes, o que facilita muito a criacao
de novos descritores ou outras novas funcionalidades que possuam caracteristicas em

comum com classes ja implementadas.

Para fazer essa reestruturagao foi necessario reescrever uma parte significativa do
codigo do Expan. Além disso o codigo da ferramenta foi completamente revisado, e novos

descritores foram desenvolvidos.

4.1 Classes do Expan

O novo Expan utiliza o conceito de objeto para tratar e manipular diferentes
tipos de dado, como: sinal de audio, energia RMS ou nota musical. Tais objetos sao
definidos através de classes, que especificam propriedades (escalares, vetores ou matrizes)
e comportamentos (métodos e fungdes). As classes também especificam relacionamentos

de heranca de caracteristicas entre tipos de objeto distintos.



36 Capitulo 4. Ezpan

Tabela 1 — Principais classes do Expan utilizadas neste trabalho

Nome da classe Descrigao
Carrega arquivos de dudio (formato Wave) e os armazena
ExpanAudioSignal | juntamente com seus metadados (taxa de amostragem,
taxa de bits, etc).
ExpanBending Extrai e armazena informacoes sobre o bending.
Extrai e armazena a transformada de Fourier, obtida a
ExpanFFT . . (o
partir de objetos de audio.
_ Armazena informagoes referentes a uma performance (uma
ExpanFile - .
gravagao), como descritores, notas, metadados, etc.
ExpanFilter Aplica filtros a diversos tipos de séries temporais do Expan.
ExpanGraph Gera graficos para os diversos tipos de objeto do Expan.
, Extrai e armazena os harmoénicos de sinais de dudio a
ExpanHarmonics . .
partir da sua transformada de Fourier.
. Extrai e armazena o indice de ruidosidade de sinais a partir
ExpanNoisiness A .
de seus harmonicos e da sua transformada de Fourier.
Armazena informacoes sobre notas musicais, obtidas por
ExpanNote . . ~
meio dos algoritmos de segmentacao do Expan.
ExpanRMS Extrai e armazena a energia RMS de sinais de audio.
ExpanSegmentation | Aplica métodos de segmentacao a arquivos de audio.
ExpanVibrato Extrai e armazena informagdes sobre o vibrato.

Nao pretendemos nos aprofundar nos detalhes de implementagao ou nos recursos
do Expan. Entretanto, devido a sua importancia neste trabalho, achamos conveniente citar
as principais classes que utilizamos' na anélise do bending e do vibrato. A tabela 1 mostra

tais classes e suas descrigoes.

Utilizando essas classes, o Expan ¢é capaz de carregar arquivos de audio, executar
métodos de segmentacao para separar as diferentes notas de uma performance, e extrair
diversos tipos de informagao por meio de descritores. No nosso caso foram utilizados
os descritores de bending e vibrato, desenvolvidos especificamente para este estudo. Os

métodos de extracao de informagao pertinentes a este trabalho serao detalhados no capitulo
5.

1 O Expan é possui um total de 35 classes no momento em que este texto é escrito. Algumas sdo

utilizadas para reuso de cédigo e modularizagdo, por meio de heranca. Outras para implementar
descritores que nao sao utilizados neste trabalho.
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5 Metodologia

O estudo proposto neste trabalho englobou as seguintes etapas:

1. realizagao de um experimento envolvendo a gravacao de dois trechos musicais sendo
tocados por varios guitarristas, em que se aplicam as técnicas de vibrato e bending,

alvos de analise deste estudo;

2. extracao da frequéncia fundamental e dos harmdnicos com uma resolugao alta o

suficiente para as analises de vibrato e bending pretendidas;

3. segmentacao das gravacoes efetuadas em diferentes eventos: inicio e final de nota,

inicio e fim da regiao de sustentagao da nota;

4. parametrizacao do bending através da definicao e extracao de um descritor que

represente o perfil da subida e descida da curva de frequéncia fundamental por nota;

5. parametrizacado do vibrato através da definicdo e extragdo de um descritor que

represente bem sua taxa e extensao ao longo da nota;

6. analise e categorizacao das performances gravadas tendo como objetivo discriminar

intérpretes a partir do seu estilo individual de executar vibratos e bendings.

O processamento do sinal de dudio das gravagoes para a segmentacao de notas
e extracao de descritores foram realizadas utilizando a ferramenta Expan. Nas se¢oes a

seguir a metodologia sera discutida detalhadamente.

5.1 Experimento

Apbs a realizacao de um primeiro experimento piloto envolvendo dois sujeitos,
tomamos a decisao de realizar o experimento definitivo deste trabalho com oito guitarristas
ao todo, tocando dois trechos de pegas distintas. A primeira pega escolhida foi Still Got
The Blues, de Gary Moore, cujo trecho selecionado é mostrado na figura 6. Tal escolha foi
feita pelo fato de o trecho possuir notas executadas com vibrato, e bendings de diferentes
duragoes, compreendendo intervalos distintos. Além disso, ha casos de notas que sao
finalizadas no meio do bending (com a corda ainda esticada) enquanto outras sé terminam

quando a corda retorna a sua posi¢ao inicial (e consequentemente a altura inicial).

Devido ao fato de ser uma peca popular muito conhecida entre guitarristas, tomamos

como hipdtese que a execuc¢do do primeiro trecho poderia vir a ser influenciada pelo
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Figura 7: Trecho 2 com notas numeradas

conhecimento prévio da peca. Isso poderia fazer com que diferentes sujeitos tocassem o
trecho copiando algumas caracteristicas da execugao original, e assim, tocassem a mesma de
forma similar. Compusemos entao um segundo trecho para a execugao desse experimento,
mostrado na figura 7. O trecho composto possui, ao todo, cinco notas de diferentes duracoes

com bendings de um e meio tom, e trés notas com vibrato.

Foram realizadas quatro gravacoes para cada trecho, por cada um dos oito gui-
tarristas. Assim, obtivemos ao todo 64 arquivos de dudio para andlise. As partituras
foram enviadas com antecedéncia aos sujeitos para que eles pudessem estuda-las. Todos os
guitarristas foram gravados utilizando o mesmo instrumento e a mesma configuragdao para
captura e monitoracao da performance. A lista a seguir mostra o equipamento utilizado na

gravacao do experimento, enquanto o diagrama da figura 8 mostra o fluxo para a captacao
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do sinal da guitarra.

e guitarra Fender Stratocaster Deluxe equipada com captadores Fender Noiseless e
cordas Elixir calibre 0.010;

e pedal MJM Phantom Overdrive;
e amplificador valvulado Peavey Classic 50;

e interface de dudio / mesa digital Behringer X32 Producer equipada com pré-

amplificadores Midas;

e direct box ativo para captacao da saida direta da guitarra.

Guitarra
Elétrica
Direct Box
|
v v
Pedal Interface de
Overdrive Audio
Amplificador Computador
Monitoragao Captura

Figura 8: Diagrama mostrando o fluxo da captagdo do sinal da guitarra no experimento.

O esquema de gravacao foi feito pensando em se captar o som direto da guitarra
para ser utilizado na analise. Foi utilizado um direct box, que possibilita o envio desse sinal
para a interface de audio, ao mesmo tempo que ele é enviado para o pedal de overdrive
e amplificador de guitarra. Dessa forma, foi possivel capturar o som limpo da guitarra
enquanto o musico o ouvia processado pelo pedal, através do amplificador. A decisao de
utilizar o pedal de overdrive foi tomada por este ser um efeito muito comumente utilizado

na guitarra, principalmente nos estilos rock e blues.

5.2 Deteccao da frequéncia fundamental e dos harmonicos

Para se trabalhar com descritores de vibrato e bending, é crucial ter a disposicao

um método de extracao de frequéncia fundamental com boa resolugao em frequéncia e
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tempo. Para este trabalho utilizamos uma FFT (Fast Fourier transform) de 65536 pontos
(216) aplicada a cada quadro de anélise utilizando uma janela de hamming de tamanho
2048, com um salto de 512 amostras. Além disso, é aplicado um preenchimento com zeros
(zero-padding) a cada quadro de andlise. Todos os sinais de dudio analisados foram gravados
a taxa de amostragem de 44100 Hz, o que resulta em uma resolugao de frequéncia de

aproximadamente 0.67 Hz.

O algoritmo de extracdo de harmonicos e frequéncia fundamental utilizado foi
criado pelos membros do CEGeME em 2008, no inicio do desenvolvimento do Expan. Sua
deteccao é boa o suficiente para trabalhar com sinais monofénicos, porém haviam alguns
pontos que poderiam ser melhorados, e as modificagdes a seguir foram implementadas

para este estudo.

e O algoritmo foi modificado para receber como argumentos as frequéncias fomin €
fomaz, que representam o intervalo no qual se deseja buscar a frequéncia fundamental

do sinal.

e O principio de funcionamento do algoritmo se baseia na busca dos picos proeminentes
no espectro do sinal, que sdo escolhidos como candidatos a frequéncia fundamental.
Em seguida, busca-se os harménicos de cada candidato dentro de uma faixa de
tolerancia. Essa faixa de tolerancia era proporcional ao nimero do harmonico, o
que causava algumas detec¢des erroneas nos harmonicos superiores. O algoritmo
foi modificado para utilizar uma tolerancia fixa por candidato, o que melhorou
significativamente as detec¢oes dos harmonicos. Devido a essa tolerancia fixa, o
algoritmo nao é robusto para se trabalhar com sons que possuem alto indice de
inarmonicidade. Porém, como nesse trabalho o interesse maior é em se analisar a

frequéncia fundamental, isso ndo é um problema.

e Foi incluido um limiar de ruidosidade como parametro para o algoritmo. Se a
ruidosidade do sinal para a frequéncia fundamental escolhida estiver acima do limiar,

considera-se que o sinal nao possui altura definida.
Segue abaixo os passos do funcionamento do algoritmo:

1. Seja x(n, k) um sinal de dudio correspondente a um quadro de andlise k sobre o qual
foi aplicada uma janela de hamming e um preenchimento com zeros (zero-padding)
para se obter uma série discreta de N amostras. Primeiramente, aplica-se ao a sinal

a transformada discreta de Fourier de N pontos, que é dada por:

N
X(b,k)=>_x(n, ke Friln—D(b-1)/N (5.1)

n=1
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O indice b, da férmula acima esta associado a regides de frequéncia (bins) bem defi-
nidas. Assim, para obtermos a frequéncia correspondente a cada regiao b, poderemos

utilizar a férmula

b,

=%

(5.2)

2. Para a deteccao de harmonicos, o primeiro passo é encontrar as componentes de

magnitude proeminentes no resultado da FFT. Para isso, extraimos sua parte real:

Re(b, k) = |X (b, k)] (5.3)

3. Detecta-se entao os picos locais em Re(b, k), limitando a busca no intervalo fo,,in N/ fs <=
b <= fomazIN/fs, em que fomin € fomaz S80 0s valores minimo e maximo de frequéncia

fundamental que se deseja buscar, e f, a frequéncia de amostragem do sinal.

4. Seleciona-se 0S Nqnq picos de maior magnitude dentre os picos encontrados no espectro
do sinal no passo anterior. Assim teremos 7.,,4 candidatos a frequéncia fundamental

do sinal. Seja fy; os indices de cada candidato encontrado, com 1 <= i <= N¢gna.

5. Para cada indice candidato fy;, calculamos os indices das frequéncias mais provaveis

de seus harmonicos, dados por:

p(j,i) :jfo,iaz <= J <= Nharm (54)

6. Para cada candidato, define-se um valor Af; de tolerancia, que sera utilizado para

definir uma regiao em torno de seus provaveis harmonicos.

Afz = fO,iItola l<=i<= Necand (55)
O valor I, é o valor do percentual de tolerancia, que é parametro do algoritmo!.

7. Obtemos assim as regides de tolerancia para cada harmonico de cada frequéncia

candidata.

r(.ja Z) = p(ja Z) + Afm 2 <:j <= Nharm (56)

8. Em seguida deve-se buscar os picos globais dentro de cada regiao de tolerancia r(j, 1),
para 1 <=1 <= Neand, 2 <= J <= Nparm- Os indices desses picos correspondem aos

indices das componentes harmonicas f;;,2 <= j <= npem de cada candidato.

L Neste trabalho utilizamos o valor de 4%.
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10.

11.

12.

. As magnitudes a;,; de cada componente harménica e da frequéncia fundamental

serao entao:

aji = Re(fM, k), l<=1<= Neand, 1 <= ] <= Nharm (57)
Calcula-se em seguida a energia harmonica Ey(i) de cada candidato, dada por:

Nharm

- _ 2
i=1

Escolhe-se como vencedor o candidato que possuir o maior valor de energia harmonica.

Chamemos de i, o indice do harmonico vencedor encontrado. Sua frequéncia f, pode

ser facilmente encontrada através da férmula:

i’UfS

v (5.9)

fv:

Em trechos de siléncio ou de ruidosidade alta, pode ser que nao exista uma frequéncia
fundamental tdo proeminente no sinal, e os resultados do algoritmo tendem a se
tornar aleatorios. Por isso, foi criado um limiar de ruidosidade ¢, fixo para o algoritmo.
O descritor de ruidosidade® R calculado para o k-ésimo quadro de analise é mostrado
na equagao 5.10 (PEETERS et al., 2011):

_ En(k)
~ Er(k)

R(k) (5.10)

Er(k) é a energia total do quadro k, calculada a partir das magnitudes de todas as

componentes da FFT:

Er(k) = i Re(k)? (5.11)

e En(k) é a energia do ruido para o mesmo quadro:

Enx(k) = Er(k) — Eg(iy, k) (5.12)
A equagao 5.10 pode ser reescrita da seguinte forma:

_ Eulin k)

Rk =1 Er(k)

(5.13)

O valor de R estara entre sempre 0 e 1, sendo 1 para um sinal completamente ruidoso

e 0 para um sinal completamente harmonico.

2

Tradugdo do termo noisiness, do inglés.
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13. O dltimo passo do método é verificar se o valor de R(k) esta acima ou abaixo do limiar
t,.. Caso ele esteja abaixo do limiar, o sinal é considerado suficientemente harmonico,
e a frequéncia do vencedor f, é escolhida como a frequéncia fundamental do quadro;
caso contrario, o sinal é considerado demasiadamente ruidoso, e a frequéncia do
vencedor ¢é entdo descartada. Retorna-se nesse caso o valor 0, que representa frequéncia

fundamental indefinida.

5.3 Segmentacao

Para a anadlise pretendida do vibrato e do bending, as gravacgoes realizadas no
experimento foram segmentadas a partir da detec¢do dos instantes de inicio (onset) e fim
(offset) de cada nota, assim como dos periodos de estabilidade da frequéncia (sustentagao
da nota). No inicio de uma nota existe um periodo curto de transientes (ataque) em que ha
um alto grau de componentes nao-peridédicas, portanto, a curva da frequéncia fundamental
tende a ser ruidosa e imprecisa durante este periodo. O mesmo ocorre em varias situagoes
proximo ao final da nota, principalmente quando se executa notas ligadas, situagao em que
se torna dificil definir o momento exato de fim da nota e inicio da nota seguinte (muitas
vezes devido a notas consecutivas apresentarem uma leve superposicao, por serem tocadas

em cordas distintas).
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Figura 9: Ilustracao representando as curvas de energia (acima) e frequéncia fundamental
(abaixo) de uma nota musical.
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Assim, apés definidos os instantes de inicio e fim da nota, é necessario definir
os pontos em que a curva da frequéncia fundamental se encontra estavel, proximo aos
limites da nota tocada. Convencionamos chamar estes dois pontos de fim de ataque e inicio
do repouso, conforme se utiliza em sintese sonora para representar diferentes regides no
envelope de energia de uma nota musical. Nesse trabalho convencionamos que o fim do
ataque é o instante apods o inicio da nota que a frequéncia fundamental se estabiliza, e o

3 ¢ o inicio do periodo de instabilidade antes do final da nota, conforme

inicio do repouso
mostrado na figura 9. E importante ressaltar que os instantes de fim de ataque e inicio do
repouso detectados através da curva de frequéncia fundamental nao sao necessariamente
os mesmos que os detectados através do envelope de energia RMS, mas provavelmente

estao fortemente relacionados.

5.3.1 Deteccdo de inicio de nota (onset)

Para a deteccao dos inicios de nota, foi desenvolvido um algoritmo de segmentacao
baseado nos valores de ruidosidade e energia RMS do sinal. A curva R do descritor de
ruidosidade (equagao 5.13) tende a ficar préxima de 1 quando o contetido harménico do
sinal é baixo; por exemplo, em instantes de siléncio, quando uma nova nota ¢ tocada
(durante o seu ataque) ou na regido de transi¢do entre notas. Por outro lado, ao longo da
sustentacao da nota, o valor da ruidosidade do sinal devera diminuir, devido a energia
harménica mais significativa nesta regidao. A curva de R se mostrou eficaz para detectar os
transientes do sinal, desde que trechos de baixa energia, correspondentes as pausas, sejam
descartados, ja que o valor de R também cresce nestas regides. Para isso, utilizamos a
curva de RMS para considerar apenas os pontos em que houvesse uma energia significativa

no sinal. A energia RMS do k-ésimo quadro de um sinal é dada por:

(5.14)

Ao invés de utilizar um limiar fixo na curva do RMS, utilizamos a prépria curva

do RMS para modular a curva do descritor de ruidosidade, obtendo assim a curva D:

D(k) = RMS(k) x R(k) (5.15)

Por fim, basta extrair a derivada da curva D e encontrar os picos da curva resultante

para se obter os provaveis pontos de inicio de nota ao longo do sinal.

3 No inglés utiliza-se o termo release para denominar o trecho final do envelope de uma nota musical.

Adotamos o termo repouso para nos referirmos a este trecho.
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Figura 10: Ajuste manual da segmentagao através do Sonic Visualizer

5.3.2 Deteccdo de fim de nota (offset)

Para a detecgdo dos instantes de fim de nota, utilizamos um algoritmo que utiliza
a informagcao da energia RMS do sinal. Ap6s definidos os instantes de inicio de todas as
notas musicais de um trecho, o algoritmo busca, no intervalo entre dois inicios de nota
consecutivos, pelo instante de fim da primeira. Neste intervalo, calcula-se a derivada da
curva de energia RMS (equagao 5.14), e em seguida o tltimo minimo local dessa curva, ou
seja, o ultimo ponto em que a energia do sinal cai rapidamente. O ponto encontrado é

considerado instante de fim da nota.

5.3.3 Ajuste manual

Os métodos de segmentacao desenvolvidos se mostraram razoavelmente precisos
na deteccao do inicio e final de notas em gravagoes de guitarra, entretanto foi necessario
uma etapa de ajuste manual dos pontos detectados pelo algoritmo. Esse ajuste consis-
tiu, principalmente, na exclusdo de detecgdo redundantes de notas. A corre¢do manual
das segmentagdes foi realizada utilizando o software Sonic Visualizer (CANNAM; LAN-
DONE; SANDLER, 2010). Este software facilita a navegacao pelos arquivos de dudio e
marcagao dos pontos da segmentagao (figura 10). Para a troca de informagoes entre as
ferramentas utilizadas, foram desenvolvidos médulos de importacao/exportacao de dados

de segmentagao através de arquivos de texto CSV (valores separados por virgula).
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5.3.4 Ataque e repouso

Verificamos que, nos periodos de instabilidade da curva de frequéncia fundamental,
geralmente aparecem detecgoes de frequéncias muito mais baixas do que as da nota tocada,
e a curva apresenta um perfil bastante aleatorio. Esses periodos geralmente ocorrem no
inicio e no final da curva de frequéncia fundamental para cada nota. Assim, definimos um
limiar de 3 semitons de desvio em relacao a frequéncia da nota tocada. Para encontrarmos
o fim de ataque e inicio do repouso, calcula-se o primeiro e o ultimo ponto da curva de
frequéncia fundamental em que o desvio em relagdo a frequéncia da nota tocada, f,, ¢
menor do que 3 semitons. Escolheu-se trabalhar com o limiar de 3 semitons para garantir

que o algoritmo nao descartasse erroneamente trechos de bending da curva.

Para determinar a frequéncia f,, da nota tocada, os pontos da curva de frequéncia
fundamental sdo primeiramente arredondados para a frequéncia temperada mais proxima.
Em seguida, calcula-se a moda da curva (valor mais frequente) para obter a frequéncia

fundamental da nota musical predominante no trecho.

5.4 Descritor de bending

Para extrairmos informagoes referentes ao bending, é necessario detectar quando
um bending ¢ realizado em uma nota e determinar o seus instantes de inicio e fim. Seja
P (k) o valor da frequéncia fundamental estimado para o quadro k. O método desenvolvido
primeiramente arredonda cada valor P para a altura temperada mais préoxima, obtendo
assim a curva P,. A partir dessa curva arredondada, detecta-se o ponto ks em que ocorre
a primeira transicao de altura no sentido ascendente (P,(k) > P,.(k — 1)) e o ponto k; em
que ocorre a ultima transi¢do no sentido descendente (P,.(k) < P.(k — 1)). Em seguida,
aplica-se a curva P original um filtro passa-baixas butterworth de ordem 6, com frequéncia

de corte em 20 Hz, obtendo-se a curva Py.
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Figura 11: Curva de frequéncia fundamental para a nota 12 do trecho 1.

Para detectar os instantes de inicio e final da subida do bending, localiza-se o

primeiro ponto a esquerda e a direita de ks em que a derivada da curva Py inverte de sinal.



5.4. Descritor de bending 47

Estes pontos sdao o instante de inicio e fim da subida do bending. A mesma abordagem é

adotada para os pontos de inicio e fim da descida do bending, a partir do ponto k.

Para caracterizar o bending foi definido um descritor multidimensional composto

por 13 dimensoes, mostradas na tabela 2. As varidveis marcadas com um asterisco (*) sdo

normalizadas em relacao a duracao da regiao de sustentagao da nota.

Tabela 2 — Dimensoes extraidas para o descritor de bending

Dimensao Nome da variavel

1 | Duracao do bending na subida BendingUpDur*

2 | Instante de fim da curva de subida do bending | BendingUpEnd*

3 Cent?mde temporal da altura na subida do BendingUpCentroid
bending

4 | Extensao do bending na subida BendingUpExtension

5 | Duragdo do bending na descida BendingDownDur*

6 Ir}stante de inicio da curva de descida do ben- BendingDownStart*
ding

7 Cent?mde temporal da altura na descida do BendingDownCentroid
bending

8 | Velocidade média do bending na subida AvgBendingUpSpeed

9 | Velocidade média do bending na descida AvgBendingDownSpeed

Valor da velocidade instantinea maxima do _
10 bending na subida MaxBendingUpSpeed

1 Instapte da Velgcidade instantanea maxima do MaxBendingUpSpeedTime*
bending na subida

12 Valor. da VelociQade instantanea maxima do MaxBendingDownSpeed
bending na descida

13 Instapte da Veloc.idade instantanea maxima do MaxBendingDownSpeedTime*
bending na descida

5.4.1 Velocidade média do bending

A velocidade média do bending pode ser calculada tanto para a subida quanto

para a descida da curva de frequéncia fundamental através da equagao:

_4f

=% (5.16)

Um
Veja a curva de bending da figura 11. Na subida se tem Af, = fo— f1 e Aty =ty —1q,

enquanto na descida Af; = f4 — f3 e Aty =ty — ts.

5.4.2 \Velocidades instantaneas maximas do bending

A velocidade maxima do bending foi estimada a partir da curva da taxa de variagao

instantdnea da frequéncia fundamental v;(k), obtida pela derivada da curva de frequéncia
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fundamental, suavizada por um filtro passa-baixas butterworth de ordem 6 e frequéncia de
corte 20 Hz:

(5.17)

onde Py é a curva suavizada da frequéncia fundamental. O instante de velocidade
méxima do bending na subida é estimado pelo pico da curva v;(t) e o instante de velocidade
maxima do bending na descida pelo vale (ponto de minimo). Os valores das velocidades
maximas na descida e na descida ¢ o médulo da taxa encontrada para estes pontos,

respectivamente.

5.4.3 Centréide temporal da altura no bending

O centréide temporal da energia de uma nota é um descritor bastante utilizado em
pesquisas de timbre. Neste trabalho, propomos a utilizacao de um centréide de altura, que
é o centro de gravidade da curva de altura da nota. Seja P(k) a frequéncia fundamental de
uma nota para o quadro k. Seu centrdide temporal da altura c, calculado entre os quadros
ki e ko sera dado por:

sk P(n)n

n=ki

qu?:kl P(n)

Para calcular o centréide temporal da altura para os trechos de subida e descida

c(ky, ka) = (5.18)

do bending, basta utilizar a equagao 5.18, uma vez limitada pelos pontos de inicio e fim

da subida e outra pelos pontos de inicio e fim da descida do bending.

5.4.3.1 Extensdo do bending

A extensao do bending é calculada a partir da diferenca de altura entre o ponto

que a subida do bending termina e o ponto em que ela se inicia.

5.5 Descritor de vibrato

Para caracterizar o vibrato foi também definido um descritor multidimensional de
12 dimensoes, listadas na tabela 3 e estimadas como detalhado a seguir. As variaveis com

um asterisco (*) sao normalizadas em relagao a duragao da regiao de sustentagao da nota.

Para extrair a extensao e taxa do vibrato, foi desenvolvido um algoritmo baseado
na deteccao de regularidade dos picos da curva de frequéncia fundamental. A figura 12,
mostra a curva de frequéncia fundamental de uma nota tocada com vibrato. O periodo de
um ciclo de vibrato é a distancia (em segundos) entre dois picos locais consecutivos da

curva. Neste algoritmo, considera-se um trecho como sendo vibrato quando a oscilagao
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Tabela 3 — Dimensoes extraidas para o descritor de vibrato

Dimensao Nome da variavel
1 | Média da extensao do vibrato MeanVibratoDepth
2 | Regularidade da extensao do vibrato DepthRegularity
3 | Maximo da extensao do vibrato MaxVibratoDepth
4 Instante em que a extensao atinge seu maximo | MaxVibratoDepthTime™
5 | Minimo da extensao do vibrato MinVibratoDepth
6 | Média da taxa do vibrato MeanVibratoRate
7 | Regularidade da taxa do vibrato RateRegularity
8 | Méaximo da taxa do vibrato MaxVibratoRate
9 | Minimo da taxa do vibrato MinVibratoRate
10 | Instante do inicio do vibrato VibratoStartTime™
11 | Instante do fim do vibrato VibratoEndTime*
12 | Perfil da extensao do vibrato (inclinagao) DepthInclination

da curva estiver entre 2 e 10 Hz, o que corresponde a periodos entre 0.1 e 0.5 segundos.
Além disso, estabeleceu-se que a diferenca de altura entre pontos de minimo e maximo
consecutivos deve ser de pelo menos 0.5% da menor frequéncia. Este valor foi escolhido
como uma aproximacgao a curva do limiar de discriminagdo de modulagao em frequéncia,
que na regiao de médios gira entre 0.4% e 0.6%, de acordo com (SEK; MOORE, 1995).
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Figura 12: Curva de frequéncia fundamental para a nota 22 do trecho 1.

O algoritmo desenvolvido baseia-se nos seguintes passos:

1. Calcula-se todos os pontos de maximo local (picos) ao longo da curva de frequéncia

fundamental.

2. Seja N, o nimero de picos encontrados e p,, o valor da frequéncia fundamental em
cada ponto de maximo n encontrado. Para cada valor 2 <=n <= N, sao feitos os

seguintes passos:

3. a) Calcula-se a distdncia (em segundos) entre o pico n atual e o anterior n — 1.

Denominemos o valor encontrado At,,.
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b)

Se o valor de At,, estiver entre 0.1 e 0.5 segundos, seguir os passos abaixo; caso

nao esteja, voltar ao passo 2 e partir para o préximo pico encontrado.

Calcula-se o valor da frequéncia fundamental minima entre os picos n e n — 1.

Denominemos o valor encontrado v,,.

Calcula-se a diferenca no valor da frequéncia fundamental entre o pico e o vale

em questao:

Afy = p, — Up (5.19)

Caso o valor de Af, seja maior do que 0.6% do valor de v,, considera-se o
intervalo entre os picos n e n — 1 como candidato a ciclo de vibrato. Caso o

valor seja inferior, voltar ao passo 2 e partir para o préximo pico encontrado.

Se o intervalo encontrado para o pico imediatamente anterior (entre n — 1 e
n — 2) também tiver sido selecionado como candidato, significa que o intervalo
em questao é a segunda repeticdo de um ciclo de modulacao de frequéncia,
portanto, ele é escolhido como um trecho onde ha vibrato. Caso contrario, voltar

a0 passo 2 e partir para o préximo pico encontrado.

Calcula-se o valor da taxa de oscilagao do vibrato r,(n):

1
AL,

ry(n) (5.20)

O valor da extensao do vibrato d,(n), é exatamente o valor Af, encontrado

anteriormente:

dy(n) = Afn (5.21)

O algoritmo dificilmente erra em notas com bending, visto que s6 considera uma

modulagdo como vibrato a partir da segunda repeticdo de um ciclo.

5.5.1 Regularidade do vibrato

A regularidade do vibrato representa o quanto a extensao e a taxa de oscilagao se

mantém regulares ao longo da nota. Sejam as curvas r,(l) e d,(l) que representam a taxa

e extensao do vibrato, respectivamente, para cada ciclo de vibrato [, sendo 1 <[ < C,

sendo C' o nimero de ciclos do vibrato. A regularidade da taxa e da extensdo do vibrato

foram estimadas pelas equacoes 5.22 e 5.23 respectivamente.

. ZlC:Q |dv(l) - dv(l - 1)|
ZC;I dv(l)

Ry=1 (5.22)
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X lro(l) = (L= 1))
Zlglrv(l)

Os valores de Ry e R, tendem a 1 para vibratos regulares em extensao e taxa,

R =1 (5.23)

respectivamente, enquanto que para vibratos irregulares, estes valores tendem a zero.

5.5.1.1 Valores médio, maximo e minimo do vibrato e instante de extensao maxima

Os valores médio, maximo e minimo da taxa e extensao do vibrato sao escalares
que representam diversas caracteristicas distintas do vibrato executado. O instante em que
a extensao do vibrato atinge seu valor maximo pode também ser interessante do ponto de
vista musical. Estes valores foram estimados nos trechos onde a existéncia de vibrato foi
detectada.

5.5.1.2 Perfil da extensao do vibrato ao longo da nota

O perfil da extensao do vibrato definido como o coeficiente angular @ da regressao
linear da curva da extensao do vibrato, descreve a evolugao temporal da extensao do
vibrato. Valores positivos correspondem a vibratos com extensao crescente e negativos

para extensao decrescente.

5.5.2 Tempo até o inicio e o final do vibrato

Os tempos até o inicio e o fim do vibrato foram definidos como os intervalos de

tempo entre o inicio da nota e o inicio e o final do vibrato, respectivamente.

5.6 Analise e categorizacao das performances

5.6.1 K vizinhos mais préximos

O algoritmo k vizinhos mais préximos, mais conhecido como KNN, ¢ um método de
classificacao supervisionado e nao paramétrico. Métodos de classificagao supervisionados
sao aqueles que necessitam receber como entrada um conjunto de vetores de treinamento
X = {x1,X2,...,Xn} € as classes y = {y1, ¥2, ..., Yn } associadas a cada vetor. O método é
dito nao paramétrico pois nao faz nenhum tipo de suposicao em relacao a distribui¢ao dos

dados de entrada.

Tendo como base os dados de treinamento, o objetivo do algoritmo é gerar como
saida um vetor com a classe mais provavel y' = {y}, 45, ...,y } dos dados de entrada que

se deseja classificar X' = {x],x5, ..., x] }.

O principio de funcionamento do algoritmo ¢ extremamente simples. Dado um

parametro k inteiro, o algoritmo busca para cada valor x; quais sdo os seus k vizinhos mais
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proximos. Ao encontrar esses vizinhos, é feita uma verificacdo de suas respectivas classes;
aquela que for mais frequente entre os vizinhos ¢é selecionada como a classe mais provavel
correspondente a observacao x;. Outra possibilidade bastante utilizada é de ponderar
a influéncia de cada vizinho encontrado utilizando o inverso da distancia entre eles e a
observacao em questao; assim os vizinhos mais préximos terao uma maior influéncia na

defini¢ao da classe de xi.

A definicdo de um valor razodvel para k é importante para se garantir bons
resultados com o algoritmo. Neste trabalho o valor £ = 3 foi adotado apos serem testados
empiricamente diversos valores distintos. A taxa de acerto para k foi a melhor dentre os
valores testados 1 < k < 10.

5.6.2 Mapas auto-organizativos de Kohonen (SOM)

Conhecidos como SOM (Self-Organizing Maps), os Mapas Auto-Organizativos de
Kohonen sdao um tipo de rede neural nao-supervisionada capaz de realizar um mapeamento
de dados de entrada de grandes dimensoes em espagos de baixa dimensao, preservando as

relacoes topoldgicas dos dados originais.

Ou seja, dados de entrada com maior grau de similaridade geralmente sao exibidos
no mapa préoximos uns dos outros. Por ser um método de classificacdo nao-supervisionado,
pode ser utilizado para classificar dados de entrada desconhecidos e agrupé-los (KOHONEN;,
1995). Utilizamos neste trabalho uma implementacao do SOM na plataforma Matlab -
SOM Toolbox (VESANTO et al., 1999), desenvolvida no Laboratério de Computagao e

Ciéncia da Informacgao (CIS) da Universidade de Tecnologia de Helsinki, na Finlandia.

Para realizar a andlise e categorizacao dos dados, foram gerados Mapas Auto-
Organizativos a partir dos parametros extraidos das performances gravadas. O objetivo foi
criar um mapa que represente a similaridade na forma de se realizar bending e vibrato nas

diferentes performances.
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6 Resultados

Os resultados deste trabalho serao apresentados em trés partes. Na primeira,
apresentamos uma andalise preliminar a partir das curvas de frequéncia fundamental, além
de uma inspegao grafica dos valores extraidos para os descritores (segao 6.1). Na segunda
parte, serao apresentados os resultados do algoritmo KNN na identificacdo de sujeitos
através da andlise de notas separadas (segao 6.2). Por fim iremos mostrar os mapas
auto-organizativos (SOM) gerados com o objetivo de representar a similaridade entre as

performances distintas (se¢do 6.3).

6.1 Analise dos descritores extraidos

6.1.1 Bending

Na figura 13 sao exibidas as curvas de frequéncia fundamental extraidas para a
nota 18 do excerto 1. Em cada grafico sao mostradas quatro execugoes diferentes de uma
mesma nota, pelo mesmo guitarrista. E possivel perceber, através dos graficos, que o
mesmo musico tende a fazer o bending da nota de forma bastante similar, em todas as
quatro execugoes. Isso sugere a existéncia de uma assinatura associada ao perfil do bending

do sujeito.

A figura 14 mostra, os valores das dimensoes do descritor de bending para as
quatro execucoes da nota 18 do trecho 1, por cada guitarrista’. Cada grafico corresponde
aos resultados para uma dimensao distinta. As letras de A a H representam, cada uma,
um dos oito guitarristas gravados. Para varias dimensoes do descritor de bending, foram
observadas diferencas acentuadas entre os sujeitos. E possivel prever que uma combinacao
de um subconjunto de dimensdes resultaria em uma classificagdo capaz de identificar o

sujeito com uma boa taxa de acerto.

Uma forma intuitiva para se visualizar dados multidimensionais, é através dos
graficos de radar (JOHNSON; WICHERN, 2007). Um grafico de radar é gerado por meio
de um circulo de referéncia, em que se pode tracar p segmentos a partir do centro, tendo
cada um desses p segmentos representando uma dimensao, com comprimento proporcional
ao seu valor. As extremidades dos segmentos sao conectadas por linhas retas, obtendo-se
uma forma geométrica tnica para cada observacao. Os comprimentos dos segmentos sao

normalizados para cada representacao?.

A descricao de cada dimensao mostrada nos graficos da figura 14 pode ser consultada na tabela 2.
As notas mostradas em uma figura podem ser comparadas entre si, mas ndo se deve comparar notas
de duas figuras distintas, afinal a normalizacao é feita para cada figura mostrada

2
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Figura 13: Curva de frequéncia fundamental da nota 18 do excerto 1 tocada por oito
guitarristas.

As figuras 15 a 25 mostram os graficos de radar gerados a partir de todas as notas
com bending. Em cada figura, os graficos em uma mesma coluna mostram quatro diferentes
execucoes da nota por uma mesmo guitarrista. As letras de A a H representam os diferentes
guitarristas gravados, e o nimero mostrado a direita da letra (de 1 a 4) representa as
quatro diferentes performances gravadas para o guitarrista. O segmento horizontal tracado
a partir do centro circulo para a direita representa a primeira dimensao do descritor de
bending, mostrada na tabela 2. As dimensoes seguintes mostradas nessa tabela podem ser

encontradas seguindo o diagrama no sentido anti-horario.

Mesmo considerando uma certa subjetividade na avaliagao das diferentes formas
geométricas, esta representacao pode revelar, a grosso modo, similaridades e dissimilarida-
des na distribuicdo dimensional do descritor de bending entre diferentes observacoes. E
possivel observar que, para muitas das notas mostradas nestes graficos, quando tocadas

por um mesmo sujeito, apresentam mais similaridade do que aquelas tocadas por sujeitos
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Trecho 1 - Bending — Nota 18
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Figura 14: Grafico mostrando os resultados do descritor de bending aplicado a todas as
execucoes da nota 18 do trecho 1.

distintos. No grafico 15 por exemplo, que mostra as execugoes da nota 4 do trecho 1, é
possivel perceber que as notas tocadas pelo sujeito E sao muito similares, e se diferem
completamente das notas tocadas pelo sujeito H ou C. Alguns sujeitos como o B e o H ja

sao mais similares, e é dificil distinguir as representacoes dos seus bendings.

Alguns graficos de radar possuem formas geométricas completamente diferentes das
outras mostradas. Tais graficos provavelmente representam valores atipicos do descritor
de bending, que podem ter duas possiveis causas: (1) o musico executou a nota de forma
totalmente diferente das outras ou (2) o descritor falhou na extracao dos dados para
a nota em questao. Avaliando mais uma vez o grafico 15, é possivel perceber que G1
possui um formato de ponto, totalmente diferente das outras formas mostradas. Para
este caso em particular, o sistema nao conseguiu detectar o bending corretamente. Houve

uma preocupagao em se corrigir tais valores atipicos, e a visualizagdo destes graficos foi
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extremamente Util em estagios anteriores deste trabalho para detectar problemas com os
descritores desenvolvidos. Apesar de varios deles terem sido solucionados, os descritores
implementados ainda falham para algumas situacoes. Entretanto, assumiu-se que isso nao
viria a ser um problema para o sistema, afinal, por mais que um descritor possa vir a

apresentar falhas de deteccao para uma nota em particular, essa taxa é relativamente

pequena em relagao ao total de notas representadas corretamente.

Trecho 1 — Bending — Nota 4
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Figura 15: Grafico de radar para o bending da nota 4 do trecho 1

Trecho 1 - Bending — Nota 5
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Figura 16: Grafico de radar para o bending da nota 5 do trecho 1
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Trecho 1 — Bending — Nota 11
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Figura 17: Grafico de radar para o bending da nota 11 do trecho 1
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Trecho 1 — Bending — Nota 12
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Figura 18: Grafico de radar para o bending da nota 12 do trecho 1
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Figura 19: Grafico de radar para o bending da nota 17 do trecho 1
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Trecho 1 - Bending — Nota 18
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Figura 20: Grafico de radar para o bending da nota 18 do trecho 1
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Trecho 2 - Bending — Nota 4
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Figura 21: Grafico de radar para o bending da nota 4 do trecho 2

Trecho 2 - Bending — Nota 8
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Figura 22: Grafico de radar para o bending da nota 8 do trecho 2
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Trecho 2 - Bending — Nota 9
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Figura 23: Grafico de radar para o bending da nota 9 do trecho 2

Trecho 2 — Bending — Nota 17
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Figura 24: Grafico de radar para o bending da nota 17 do trecho 2

Trecho 2 - Bending — Nota 19
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Figura 25: Grafico de radar para o bending da nota 19 do trecho 2
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Figura 26: Curvas de frequéncia fundamental para a nota 22 do trecho 1 (com vibrato)

6.1.2 Vibrato

Na figura 26 sdo mostradas as curvas de frequéncia fundamental extraidas para a
nota 22 do trecho 1, tocada pelos oito guitarristas gravados. As curvas da taxa extensao do
vibrato extraidas para as notas correspondentes sao mostradas na figura 27. Escolhemos
mostrar a nota 22 nestes graficos por ser uma nota longa com vibrato, e por ser a ultima
nota do trecho 1. Portanto, se pode esperar que os sujeitos realizem vibratos bastante
expressivos. Os dados mostrados sao referentes a ultima performance gravada para o trecho

1 no experimento.

Como se pode observar através destes graficos, para esta nota, o sujeito D executa
um vibrato com perfil de extensao crescente, e seu crescimento a cada ciclo é feito de
forma muito regular. O vibrato se inicia com a extensao de aproximadamente 20 cents,
atingindo cerca de 140 cents no seu ponto de maximo (quase um semitom e meio). Para
os sujeitos A e C, também é possivel identificar um perfil crescente, mas as extensoes
maximas alcancadas sao mais moderadas. Enquanto isso, o sujeito E executa um vibrato

de perfil decrescente. No caso da nota tocada pelo sujeito B, hd uma uma falha na deteccao
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Figura 27: Curvas da taxa e extensao do vibrato para a nota 22 do trecho 1

exata da frequéncia fundamental na regiao de fim da nota, que causa um erro da detecc¢ao
da extensao do vibrato na regido. Isso foi constatado em alguns casos de notas longas com
vibrato, e acontece porque o atrito entre a corda e o traste do instrumento gera transientes
que se sobressaem quando o guitarrista executa o vibrato por periodos prolongados. Essa
falha em particular gera uma valor atipico para essa nota, que pode ser visualizado na
figura 32 (F4). Por fim, o sujeito H executa um vibrato mais regular, mantendo a extensao

sempre entre 60 e 80 cents.

A figura 28 mostra um grafico distinto para cada dimensao do descritor de vibrato,
referentes as quatro execucoes da nota 22 do trecho 1, por cada guitarrista ®. Mais uma

vez, cada letra (de A a H) corresponde a um guitarrista.

A dimensao extensao média do vibrato (MeanVibratoDepth), mostrada no primeiro
grafico apresenta uma diferenca notavel entre sujeitos distintos. O mesmo pode ser obser-

vado para a média da taxa do vibrato (MeanVibratoRate), para a qual o espalhamento

3 A descricdo de cada dimensdo mostrada nos graficos da figura 28 pode ser consultada na tabela 3.
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Trecho 1 — Vibrato — Nota 22
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Figura 28: Grafico mostrando os resultados do descritor de vibrato aplicado a todas as
execugoes da nota 22 do trecho 1.

avaliado através do grafico aparenta ser baixo. A inclinagao do perfil da extensao do vibrato
para o sujeito D foi diferente dos valores obtidos para os outros sujeitos, o que condiz com
as curvas crescentes mostradas nas figuras 26 e 27, e parece apontar para uma assinatura
caracteristica deste sujeito. Assim como para o descritor de bending, é possivel prever que
uma combinacao dessas dimensoes resultaria em uma classificacdo capaz de identificar o

sujeito com uma boa taxa de acerto.

Nas figuras 29 a 35 sdo mostrados os graficos de radar gerados para todas as
dimensoes do descritor de vibrato. As figuras geométricas geradas no trecho 1 sdo muito
caracteristicas de cada sujeito, para a maior parte das observagoes. A andlise visual desses
graficos gera indicios de que o descritor de vibrato possui maior potencial para representar
a assinatura do sujeito do que o do bending, devido a recorréncia de formas similares para
as notas tocadas por um mesmo sujeito. E dificil comparar a similaridade entre sujeitos
distintos, pois existe o risco de se estabelecer conclusoes baseadas em uma interpretacao
subjetiva. Isso nao invalida a observacao, através destes graficos, que o vibrato de um

mesmo sujeito assume padroes muito caracteristicos.

Como se pode verificar nos graficos de radar das figuras 33 e 34, uma parte das
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observagoes apresentou um formato bastante caracteristico (um circulo central com um
unico segmento na diagonal - similar a um microfone). A andlise destes dados revelou
que durante a gravagao do trecho 2, boa parte dos musicos nao executou o vibrato que
estava indicado para essas notas. Tal problema pode ter ocorrido pelo fato de os musicos
nao serem tao familiares com o trecho, ja que foi composto especificamente para este
experimento. Certamente, o fato dessas notas serem bastante curtas dificulta a execugao

do vibrato nas mesmas, e isso provavelmente influenciou o resultado obtido.

Trecho 1 - Vibrato — Nota 7
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Figura 29: Grafico de radar para o vibrato da nota 7 do trecho 1

Trecho 1 - Vibrato — Nota 13
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Figura 30: Grafico de radar para o vibrato da nota 13 do trecho 1
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Trecho 1 - Vibrato — Nota 19
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Figura 31: Grafico de radar para o vibrato da nota 19 do trecho 1

Trecho 1 - Vibrato — Nota 22
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Figura 32: Grafico de radar para o vibrato da nota 22 do trecho 1

Trecho 2 - Vibrato — Nota 5
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Figura 33: Grafico de radar para o vibrato da nota 5 do trecho 2
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Trecho 2 - Vibrato — Nota 18

F o~ s FLF K
Al B1

T % &
A2 B2 c2 D2 E2 H2
SN NN
A3 B3 C3 D3 E3 F3 H3
K~ ~F D %
A4 B4 C4 D4 E4 F4

Figura 34: Grafico de radar para o vibrato da nota 18 do trecho 2

Trecho 2 - Vibrato — Nota 20
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Figura 35: Grafico de radar para o vibrato da nota 20 do trecho 2

6.2 Resultados do KNN

Nas subsecoes a seguir sao mostrados os resultados obtidos através da aplicacao
do algoritmo KNN aos dados de bending e vibrato extraidos para todas as notas. O
objetivo de tal classificacdo é identificar qual foi o sujeito que tocou uma determinada
nota. Para isso, todas as notas de um mesmo trecho sao avaliadas conjuntamente. Ou
seja, notas diferentes sdo comparadas entre si (o treinamento é realizado com todas as
notas de todas as performances, para cada trecho). Foi utilizado o valor k = 3 (ntimero de
vizinhos) como pardmetro em todas as execugdes do algoritmo. Tal valor foi selecionado
empiricamente apos se testar diversos valores de k. Além disso, o método de validacao do
classificador utilizado consistiu em executar o algoritmo N vezes, em que N é o niimero
total de observagoes no conjunto de dados utilizado. Em cada execugao, uma observacao
distinta é mantida fora do treinamento (ou seja, o treinamento é realizado com N — 1

observagoes) e utilizada para o teste do classificador. Assim é possivel avaliar a taxa de
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Tabela 4 — Resultados do KNN para as notas com bending do trecho 1.

Sujeito Taxa de Acertos | Total
acerto

A 50,0% 12 24
B 58,3% 14 24
C 25,0% 6 24
D 58,3% 14 24
E 95,8% 23 24
F 54,2% 13 24
G 50,0% 12 24
H 25,0% 6 24
Total 52,1% 100 192

Tabela 5 — Matriz de confusao do KNN para as notas com bending do trecho 1.

Previsto
A B |C D|E|F |G| H
Al12]1 |5 ({3 |1 |0 |2 |0
B|3 (142 |0 |0 |0 [0 |5
cl|12]1 |6 |0 |1 |2 |2 |0
D5 |0 |4 [14]0 |1 |0 |O
Real E |O O [0 |1 |23]0 [0 |O
F |3 (2 112 ]2 |13|]0 |1
G|4 |1 |4 1]0 |3 |0 [12]|0
H{ 2 (9 |13 [0 1|12 |6

acerto do classificador para cada uma das N observagoes do conjunto de dados, e agrupar
tais informacoes de acordo com as classes reais de cada uma delas. Em todos os casos,

dado que temos um total de oito sujeitos, a probabilidade de acerto é de 1/8 = 12,5%.

6.2.1 Bending

Os resultados obtidos para o trecho 1 com o algoritmo KNN aplicado a classificacao
das notas através do bending sao mostrados na tabela 4. Obteve-se a taxa de acerto 52,1%
para o total das notas avaliadas. O resultado para cada sujeito varia muito, sendo que
o sujeito E obteve a maior taxa (95,8%), enquanto os sujeitos C e H obtiverem o menor
valor (ambos 25,0%).

A matriz de confusao da Tabela 5 mostra que varias execugdes de notas dos
sujeitos A e C foram confundidas entre si. Ao todo, 12 notas tocadas pelo sujeito C foram
classificadas erroneamente como pertencentes ao sujeito A, e 5 tocadas pelo sujeito A
foram classificadas como pertencentes ao sujeito C. O sujeito H, que também teve uma
taxa de acerto baixa, teve 9 notas classificadas como pertencentes ao sujeito B. O sujeito

B, por sua vez, teve 5 notas classificadas como pertencentes ao sujeito H.
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Tabela 6 — Resultados do KNN para as notas com bending do trecho 2.

Sujeito Taxa de Acertos | Total
acerto

A 55,0% 11 20
B 60,0% 12 20
C 55,0% 11 20
D 45,0% 9 20
E 65,0% 13 20
F 25,0% 5 20
G 50,0% 10 20
H 75,0% 15 20
Total 53,8% 86 160

Tabela 7 — Matriz de confusdo do KNN para as notas com bending do trecho 2.

Previsto
A B|C| D|E|F|G|H
Al1112 |0 |2 ]0 [3]2 |0
B|4 (12|12 |1 |0 [1]0 |0
C|0 |4 |11]1 |3 |0 ]O |1
D4 |2 |0 |9 |1 [3]1]0
Real | E |2 |0 |2 |3 |[13]0 |0 |O
F |2 (2 |5 (4]0 [5]2 |0
G|1 |0 |2 |4 ]2 |1]10|0
H|0O [0 |1 |2 ]0 |1]1 |15

Os resultados da classificacdo através do bending para o trecho 2 foram ligeiramente
melhores do que para o para trecho 1. Conforme mostrado na tabela 6 a taxa de acerto
para o total dos dados foi de 53,8%. A maior taxa de acerto obtida por classe foi para o
sujeito H (75,0%), e a menor para o sujeito F (25,0%).

6.2.2 Vibrato

Os resultados da classificagdo através do descritor de vibrato obtidos para o trecho
1 foram melhores do que os resultados obtidos para o bending. A taxa de acerto para
o total das notas analisadas foi de 66,4%. O sujeito D obteve a maior taxa de acerto
(87,5%). A menor taxa de acerto foi para o sujeito F (43,8%).

O trecho 2 analisado a partir das informacoes do vibrato apresentou o pior resultado
da taxa de acerto para a classificacao através do KNN. O total obtido foi de 34,4%. Tais
resultados se devem ao problema ocorrido na execugao do experimento, em que nao foram

executados os vibratos de diversas notas do trecho.
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Tabela 8 — Resultados do KNN para as notas com vibrato do trecho 1.

Sujeito Taxa de Acertos | Total
acerto

A 62,5% 10 16
B 56,2% 9 16
C 62,5% 10 16
D 87,5% 14 16
E 75,0% 12 16
F 43.8% 7 16
G 68,8% 11 16
H 75,0% 12 16
Total 66,4% 85 128

Tabela 9 — Matriz de confusao do KNN para as notas com vibrato do trecho 1.

Previsto
A|B|C|D|E |F|G | H
AJ10|0 |2 |0 |O [0 |4 |0
B0 |91 |3 |0 (1|1 |1
cC|3 |0 ]10]0 |1 |O]2 |O
D|0O |00 [|14/0 |O |0 |2
Real | E |2 |0 |2 |0 |12|0 |0 |O
F|l1 (21 (2 (0 |70 |3
G|4 |0O]O0O [0 |O |1 ]11]0
H|{O0O [1 /0 (2 |0 |10 |12

Tabela 10 — Resultados do KNN para as notas com vibrato do trecho 2.

Sujeito Taxa de Acertos | Total
acerto
A 41,7% 5 12
B 41,7% 5 12
C 25,0% 3 12
D 41,7% 5 12
E 8,3% 1 12
F 33,3% 4 12
G 25,0% 3 12
H 58,3% 7 12
Total 34,4% | 33 96

Capitulo 6. Resultados
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Tabela 11 — Matriz de confusao do KNN para as notas com vibrato do trecho 2.

Previsto
A|B|C/ D E|F G H
A|5 |40 ][0 [0]0]3 |0
B4 |50 (2 ([0 |0]0 |1
C|1 |6 (3]0 0]2]010
DO |5 |1 |5 [0|0]0 |1
Real E |3 |7 |0 |0 |1 ]0 |1 |0
F |0 |5 |10 124|010
G|3 |3 |10 |1]1]3 10
H|O0O |1 |0 |1 |1 1117

6.3 Resultados do SOM

6.3.1 Analise por nota

O descritor de bending proposto foi aplicado a nota 18 do excerto 1, e geramos
entdo um mapa (SOM) para avaliar como as execugdes por diferentes guitarristas sao
representadas. Os resultados sdo mostrados na figura 36. As notas executadas por um
mesmo sujeito tenderam a se distribuir em torno da mesma regiao no mapa. Para os
sujeitos D, E e G, ja foi possivel agrupar todas as suas execucoes da nota em uma tnica

unidade do mapa.

A distancia entre unidades vizinhas no SOM nao é constante. Nas figuras a seguir
o mapa da direita mostra a matriz U (U-matriz), com as distancias de referéncia entre
unidades adjacentes do mapa. Os tons mais escuros mostrados na matriz U representam

distancias menores.

A nota 22 do exemplo 1 foi escolhida para avaliar como sao representadas no mapa
varias execugdes de uma mesma nota com vibrato. O mapa gerado para essa nota, a partir
da informagao do descritor de vibrato, é mostrado na figura 37. Os sujeitos C, D e E
tiveram todas as execugbes da nota agrupadas em uma unica unidade. Os outros sujeito

tiveram um espalhamento maior pelo mapa, tendo se misturado em diversas unidades.

Conforme mostrado nos graficos 36 e 37, o sistema foi capaz de discriminar os
guitarristas, em certo grau, a partir das similaridades dos bending e vibratos de suas
execugoes representadas no mapa. Considerando que estes mapas foram gerados para notas
isoladas de uma performance, é de se esperar a ocorréncia de valores atipicos, sugerindo

que uma nota isolada nao seja suficiente para se identificar a assinatura de um sujeito.

6.3.2 Andlise por trechos

Processamos as notas que possuem vibrato ou bending nos excertos 1 e 2, e apés

extrair os descritores referentes a cada técnica, geramos um mapa com as informagoes
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Trecho 1 — Nota 18 — Bending

U-matrix
1.65
1.06

D1 E l

D4 B3

D2 B1

B 9

Figura 36: Mapa auto-organizativo gerado para a nota 18 do trecho 1 a partir dos dados
do descritor de bending

Trecho 1 — Nota 22 — Vibrato

U-matrix

D4 0.663
D2
D3

Figura 37: Mapa auto-organizativo gerado para a nota 22 do trecho 1 a partir dos dados
do descritor de vibrato

1.69
1.17
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Trecho 1 — Todas as notas — Bending e Vibrato

U-matrix

5.25

Figura 38: Mapa auto-organizativo gerado para o trecho 1 utilizando todas as notas com
bending e vibrato

combinadas das duas técnicas. Para combinar essas informagoes, foi realizada uma con-
catenacgao das informagoes obtidas por meio dos descritores de bending e vibrato para
todas as notas de uma mesma performance. Para cada trecho temos o seguinte nimero de

dimensoes:

e Trecho 1: 6 (notas com bending) x 13 (dimensoes do descritor) + 4 (notas com

vibrato) x 12 (dimensoes do descritor) = 126 dimensoes

e Trecho 2: 5 (notas com bending) x 13 (dimensdes do descritor) + 3 (notas com

vibrato) x 12 (dimensoes do descritor) = 101 dimensoes

Assim, o mapa gerado para cada excerto representa a caracterizagao das performan-
ces gravadas com base nos descritores de bending e vibrato, conjuntamente. A integragao
de ambos os descritores e a aplicacdo dos mesmos a varias notas de uma performance
melhora consideravelmente as representacoes das assinaturas dos sujeitos em relagao aos
mapas gerados para notas isoladas, tendo como base o critério de que performances de
um mesmo guitarrista devem, a principio, ser agrupadas pelo sistema em uma mesma
regiao. Apesar de o numero de sujeitos agrupados em uma mesma unidade do mapa ter
sido menor nestes graficos, o espalhamento das performances de um mesmo sujeito foi

bem menor. Os resultados sdo mostrados nas figuras 38 e 39.
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Trecho 2 — Todas as notas — Bending e Vibrato

U-matrix

3.86

1.58

Figura 39: Mapa auto-organizativo gerado para o trecho 2 utilizando todas as notas com
bending e vibrato
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7 Conclusao

Este trabalho buscou investigar a hipétese de que existe uma assinatura associada
a forma de executar o bending e vibrato na guitarra. Foram adotadas trés abordagens
para a analise dos dados obtidos por meio dos descritores implementados: analise baseada

em graficos, classificagao utilizando KNN e mapas de similaridade (SOM).

A andlise visual realizada por meio dos graficos apresentados mostrou uma tendéncia
de recorréncia nos valores dos descritores obtidos para um mesmo guitarrista. Uma breve
analise das curvas de altura obtidas ji sugerem a recorréncia na forma de um mesmo
musico executar o bending e o vibrato em uma mesma nota. Nos graficos de radar, para
grande parte das notas analisadas, pudemos constatar a existéncia de um alto grau de

similaridade entre as figuras obtidas para notas executadas por um mesmo sujeito.

Os resultados do KNN mostram que apesar de o sistema nao ser capaz de identificar
de forma robusta o sujeito que toca uma nota isolada, a partir dos dados de bending ou
vibrato de todas as notas tocadas por todos os sujeitos, ja é possivel obter uma taxa de
acerto consideravel nessas condi¢oes. Ha de se levar em consideracao que, do ponto de
vista da percepcao, uma nota isolada geralmente nao contém informacao suficiente para a
identificacdo de um instrumentista. Talvez para um musico cujas performances tenham
um alto grau de individualidade até seja possivel identifica-lo por meio de uma tnica nota,
mas isso dependeria de um contexto musical muito especifico. No geral, sdo necessarios
pelo menos alguns segundos para identificar um instrumentista. As taxas de acerto do
KNN para o bending foram de 52,1% no trecho 1 (tabela 4) e 53,2% no trecho 2 (tabela
6), enquanto a probabilidade de acerto para oito guitarristas é de 12,5%. J4 as taxas de
acerto para o vibrato foram de 66,4% no trecho 1 (tabela 8) e 34,4% no trecho 2 (tabela
10). A baixa taxa de acerto para o o vibrato no trecho 2 se deve ao fato de o vibrato nao

ter sido realizado em duas notas do trecho, por varios dos guitarristas.

Os resultados obtidos para o SOM mostram que o sistema é capaz de agrupar nos
mapas notas tocadas por um mesmo guitarrista ao processar a informacao dos descritores
obtidos para notas isoladas. Apesar da existéncia de alguns valores atipicos, os mapas
das figuras 36 e 37 mostram que notas executadas por um mesmo sujeito tenderam a se

distribuir em torno da mesma regiao.

Os mapas obtidos para avaliar as performances como um todo, utilizando as
informacgoes de bending e vibrato de todas as notas, também mostraram a tendéncia de
agrupamento das performances executadas por um mesmo guitarrista (figuras 38 e 39).
Em alguns casos, o sistema agrupa performances do mesmo sujeito em uma tnica unidade

dos mapas gerados.
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Portanto, os resultados obtidos neste trabalho corroboram com a hipétese de que
existe uma assinatura ou consisténcia associada a forma de executar o bending e o vibrato
na guitarra elétrica. Vale ressaltar que essa consisténcia é baseada na recorréncia de
padroes interpretativos referentes ao bending e o vibrato em uma mesma pega (visto
que nao comparamos dados de pegas diferentes entre si). A respeito da possibilidade de
generalizacdo da assinatura de um individuo em outros contextos musicais, incluindo
diferentes composicoes e géneros, nao é possivel fazer qualquer tipo de afirmagdo positiva
com base nos resultados do presente trabalho. Para isso seria necessario realizar um
experimento mais amplo envolvendo a gravacao de varias trechos de diferentes géneros
musicais. O fato de o descritor de bending, em particular, ser sensivel a duragao da
nota (notas mais curtas exigem a execucao do bending de forma mais réapida, o que
influencia mais o valor do descritor do que o individuo por si s6) traz uma dificuldade
metodolégica para que esse descritor seja aplicado de forma a generalizar uma assinatura.
Para possibilitar tal tipo de andlise seria necessario desenvolver algum tipo de normalizacao

do valor do descritor de acordo com a duracao da nota.
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