Sociedade Brasileira de Automatica (SBA)
XXIV Congresso Brasileiro de Automatica - CBA 2022, 16 a 19 de outubro de 2022

Uso de engenharia de caracteristicas para
predicao da duracao do compasso musical do forro

Hugo G. Lopes * Lucas Ferreira-Paiva * Rodolpho V. A. Neves *
Leonardo B. Felix *

* Nicleo Interdisciplinar de Andlise de Sinais (NIAS)
Departamento de Engenharia Elétrica
Universidade Federal de Vigosa, MG
e-mail: {hugo.lopes, lucas.f.paiva, rodolpho.neves, leobonato} @ufv.br

Abstract: For humans, dancing is highly associated with musicality and the rhythm of songs,
which implies that dance participants need to hear the music in order to interact with each
other. However, deaf or hearing impaired people (D/HH) are often excluded from this type of
social interaction environment, making it even more difficult for them to live in society. Thus,
it is necessary to use techniques such as an ANN to convert sound signals into others that
D/HH can perceive. This technique already exists in the literature, using the Fourier transform
in part of the frequency spectrum of the music as input of an ANN to determine the base step
tempo of forré music, however, it was not analyzed how the variations in the network input
affect its performance. Therefore, this work proposes the variation of the number of inputs and
the frequency spectrum to determine the best extraction of music characteristics. With this, an
extraction of audio features was defined that reduced the error by more than 20% compared to
the error of the technique existing in the literature that can be used for application in a tool
capable of inserting the deaf and hearing impaired in the forré dance environment, providing a
better coexistence of these individuals in the local society.

Resumo: A danca, para os seres humanos, estd altamente associada a musicalidade e ao ritmo
das cangoes, o que implica que os participantes da danga precisam ouvir a musica para interagir
entre si. Entretanto, pessoas surdas ou com alguma deficiéncia auditiva (S/DA) sdo muitas
vezes excluidas deste tipo de ambiente de interagao social, dificultando ainda mais a convivéncia
delas na sociedade. Logo, se faz necesséario o uso de técnicas como uma Rede Neural Artificial
(RNA) para converter sinais sonoros em outros que S/DA possam perceber. Esta técnica ja
existe na literatura, utilizando a transformada de Fourier em parte do espectro de frequéncia
da miusica como entrada de uma RNA para determinar o tempo do passo base de musicas de
forrd, porém, nao foi analisado como a selecao de caracteristicas da rede afetam o erro da mesma.
Portanto, este trabalho propée a variacao do nimero de entradas e do espectro de frequéncia para
determinar a melhor extragao de caracteristicas da musica. Com isso, definiu-se uma extracao
de caracteristicas de dudio que reduziu o erro em mais de 20% em comparacio com o erro da
técnica existente na literatura que pode ser utilizada para a aplicagdo em uma ferramenta capaz
de inserir surdos e deficientes auditivos no ambiente de danga de forrd, proporcionando uma
melhor convivéncia destes individuos na sociedade local.

Keywords: Forrd; Artificial neural network; Deaf inclusion; Dance; Multilayer perceptron.
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1. INTRODUCAO

As pessoas com deficiéncia auditiva no Brasil somaram
9,7 milhoes, segundo dados do Censo de 2010 do Instituto
Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE, 2012). No
entanto, é comum que os surdos encontrem dificuldade
para se comunicarem, seja com pessoas ouvintes ou surdas,
gerando obstaculos que podem ter implicagoes no avango

social, emocional e cognitivo. A vista disso, a populacao
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surda pode ter sua satide mental afetada (Chaveiro et al.,
2014). Varios fatores podem dificultar a inclusao social e
limitar a participacao desses individuos em grupos sociais
(Santos et al., 2013). De acordo com Fox et al. (2020),
universitarios surdos e deficientes auditivos tém uma taxa
maior de pensamentos e tentativas de suicidio quando
comparado com ouvintes.

No sentido de tornar realidade a inclusao de surdos, foi
outorgada a Lei N° 10.436/2002, que reconhece a Lingua
Brasileira de Sinais (Libras) como um meio legitimo de
comunicacao e expressao para os surdos, além do De-
creto N° 5.626/2005 que regulamenta a Lei citada (Brasil,
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2002, 2005). Neste contexto, este trabalho busca somar &
inclusao do surdo na sociedade, baseado na comunidade
universitaria, dialogando com de Lacerda (2006), que diz
“além de praticas que se preocupam com a aprendizagem
dos contetdos curriculares, a inclusao do surdo perpassa
pela sua insercao na cultura local”. Desta forma, entende-
se que a danga tem forte presenca em muitas culturas pelo
mundo e é através dela que se busca uma facilidade para
lidar com problemas do dia a dia, mudando a autoestima
desde criancas até a terceira idade (FREITAS, 2019).

No Brasil, o forrd, uma manifestacao artistico-cultural,
que vai além da danga e da musica, acabou por conquistar
todos os segmentos da sociedade com o seu ritmo conta-
giante e animado, principalmente a comunidade universi-
taria. Existem vérios programas que promovem aulas de
danca e atividades culturais onde se da a pratica deste es-
tilo de danga, a integracao e a troca de conhecimentos entre
os alunos. E mesmo sendo reduzido o ntimero de surdos
no ambiente universitario, e destes serem estigmatizados
como seres nao musicais (de Paula and Pederiva, 2017;
Haguiara-Cervellini, 2003), alguns alunos surdos partici-
pam destes espacos. Na Universidade Federal de Vigosa
(UFV), o projeto “Danga nas Moradias” é um exemplo
onde, alunos surdos participam da aula de danga de forrd
e samba de gafieira, oferecidas por alunos do Curso de
Danca da UFV para os estudantes residentes em moradias
estudantis.

Na literatura atual, trabalhos mostram que é possivel
potencializar o contato do surdo com a musica através de
estimulos visuais e tdteis (Sharp et al., 2019, 2020; Bossey,
2020; Mirzaei et al., 2020). Assim, foi escolhido uma RNA
para que o tempo de duracao do passo base fosse estimado
a partir da musica em tempo real, para que o mesmo possa
ser transmitido por um meio que os S/DA possam perceber
durante a reprodugao da musica.

A RNA é um algoritmo computacional que pode ser
treinado para classificar dados, aproximar fungoes e fazer
predigdes (Silva et al., 2016). A literatura sobre proces-
samento de dudio e reconhecimento de padroes utilizando
aprendizado de maquinas é extensa, podendo ser citado
trabalhos como Salamon and Bello (2017); Solanki and
Pandey (2019); Yu et al. (2020); Cai and Cai (2019).
Estes trabalhos citados utilizam técnicas de redes neu-
rais artificiais para a classificagao de dudio. Porém, em
Ferreira-Paiva et al. (2022) é apresentado um modelo de
rede que é capaz de estimar o tempo do compasso de uma
musica de forrd, possibilitando a criagao de um aplicativo
de sinalizacao do ritmo da musica para a inclusao de surdos
e deficientes auditivos no ambiente de forrd, onde a musica
pode ser captada em tempo real por um microfone de um
dispositivo mével e, entao, o compasso pode ser estimado
utilizando uma RNA.

Entretanto, em Ferreira-Paiva et al. (2022) somente a
faixa entre (50 & 300) Hz é utilizada e a resolucao da
transformada répida de Fourier (FFT) é reduzida para
obter 25 entradas. A reducao de dados feita da saida
da FFT para as entradas da rede pode ter impacto no
desempenho da estimagao. Embora a RNA de Ferreira-
Paiva et al. (2022) estime o compasso com erros préximos
a 5%, quando utilizada em musicas sem ruido, o trabalho
também mostrou que o modelo possui queda significativa

ISSN: 2525-8311

2478

de desempenho quando treinado com misicas sem ruido
e testado com musicas com ruido de um espaco de danga
(Ferreira-Paiva et al., 2022).

Sendo assim, este trabalho tem como objetivo analisar
a geragdo das entradas de um modelo baseado em RNA,
a partir da transformada de Fourier, para estimagao do
compasso de musicas de forrd, com o intuito de reduzir o
erro e mitigar a limitagao do modelo ao estimar o compasso
da musica a partir de amostras com ruido de diferentes
naturezas. Para isso, foram analisadas maiores nimeros
de entradas para a faixa de frequéncia de 50 Hz a 300 Hz e
faixas de frequéncias mais extensas para o melhor nimero
de entradas encontrado.

2. ESTIMAGAO DO COMPASSO DE UMA MUSICA
DE FORRO

Para este trabalho, utilizou-se elementos de andlise de
sinais e redes neurais artificiais para a estimagao do ritmo
do passo base de forré. Nesta secao, consta a composicao
do passo base de forré assim como a descrigao do tempo
necessario para o mesmo ser executado. Em seguida, estd
apresentado como a literatura lidou com o processamento
do sinal da musica para a estimagao da duragao do passo
base.

O género musical “forr6” pode ser classificado em 3
categorias, conforme de Quadros Junior and Volp (2005):

(1) Forr6 Pé-de-serra: originou-se no Nordeste brasileiro,
por volta de 1940, com influéncia do ambiente rural
do sertanejo.

(2) Forré Universitério: tem como origem o Forré Pé-de-
serra, porém com influéncia de outros estilos musicais
por jovens sulistas na década de 1990.

(3) Forré Eletronico: também originado na década de
1990, surge a partir da utilizacao de instrumentos
eletronicos e com visual chamativo e linguagem es-
tilizada.

O ritmo do forré é passado para o dangarino, princi-
palmente, pelo ritmo da zabumba, onde quatro batidas
definem o periodo de um compasso e dois compassos
completam o periodo de um passo base. Os passos devem
ser sincronizados de acordo com as batidas da zabumba
(Santos et al., 2018; Schoenberg, 1990).

Neste trabalho, a rede foi treinada para estimar o
tempo de duracdo de um compasso, conforme (Paiva
et al., 2020). Entretanto, segundo Schoenberg (1990), a
duragao de um passo completo consiste no tempo de dois
compassos, logo a saida da rede deve ser multiplicada por
2 para sinalizar o passo completo.

2.1 Trabalhos existentes na literatura

Em Paiva et al. (2020) é apresentado uma técnica para
estimagao de duragao do compasso de musicas de forro,
onde essa técnica é expandida para misicas com ruido
real e ruido branco em Ferreira-Paiva et al. (2022). Para
garantir a generaliza¢ao dos resultados, foram selecionadas
musicas com tempos de compasso menores (mais rapidas)
e maiores (mais lentas). As musicas foram escolhidas
por variedade ritmica e por popularidade no contexto
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Figura 1. Fluxograma do trabalho realizado em Paiva et al.
(2020), onde o banco de dados consiste em 40 muisicas
sem ruido. O mesmo procedimento foi utilizado em
Ferreira-Paiva et al. (2022) para o mesmo banco de
dados utilizado neste trabalho.

universitario através da orientagao de uma instrutora de
danga.

A preparagdo das musicas para o banco de dados
consiste em retirar o inicio e o final das faixas, segmentar
e normalizar a amplitude do sinal em todo dominio do
tempo. Cada musica foi segmentada em trechos de trés
segundos com sobreposicao de dois segundos entre os
segmentos. Em seguida, a normalizacao foi feita dividindo-
se cada valor pelo valor eficaz da amostra V;.,,s, definido
por (1), para que eventuais disparidades entre o volume
das musicas nao interfiram nos resultados. A normalizacao
deve ser feita por amostra em vista que no caso de previsao
em tempo real, ndo havera dados do futuro da musica para
a normalizacao, logo deve-se considerar essa informagao
inexistente na geragao de amostras.

A cada segmento foi associado a duracao do compasso
da musica a qual pertencia, formando as entradas e saidas
do banco de dados. Para isso, foi considerado que a duragao
do compasso das musicas escolhidas nao varia ao longo
da musica. Essa consideracao simplifica o método por
permitir adotar a média dos tempos cronometrados para
cada amostra de uma mesma musica. Entretanto, a mesma
consideragao pode diminuir a capacidade de estimagao da
rede neural.

Com isso, as entradas foram geradas para uma RNA
a partir da FFT de cada amostra, realizando uma média
das magnitudes da FFT para o agrupamento de diferentes
faixas, no espectro de 50 Hz a 300 Hz, que é o inter-
valo onde o espectro de frequéncia da zabumba tém suas
principais componentes. Estas entradas foram utilizadas
para treinar uma rede perceptron multicamadas (PMC)
com uma camada oculta utilizando Levenberg-Marquardt
como algoritmo de otimizagao, tendo como métrica de
erro o erro quadratico médio (EQM), sendo que posterior-
mente a avaliacao do método é feito pelo Erro Percentual
Absoluto Médio (EPAM), pois nio necessariamente uma
rede com o minimo EQM terd também o minimo EPAM
(Ferreira-Paiva et al., 2022). Os passos realizados podem
ser visualizados na Fig. 1

Em Veldzquez Medina et al. (2019), a eficiéncia de
uma rede PMC usada para estimar a poténcia de saida de
parques edlicos tém sua eficiéncia melhorada ao adicionar
mais informagoes de entrada a rede. Embora nao se trate
de processamento de dudio, esta rede se assemelha a que
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foi utilizada nesse trabalho por ter também apenas uma
camada oculta e uma saida com valor escalar.

3. MATERIAIS E METODOS

Nesta secao estd presente a composicao do banco de
dados utilizado para a estimacao da duragao do passo
base, com as variagdes com ruido e sem ruido. Também
consta a seguir como as amostras do banco de dados foram
processadas e suas variagoes para a aplicagao em uma rede
neural artificial, que também tem sua topologia descrita a
seguir. Por fim, sao apresentadas as métricas de avaliacao
dos resultados da rede.

8.1 Banco de dados

Os bancos de misicas utilizados para a realizagao deste
projeto sao os mesmos utilizados em Ferreira-Paiva et al.
(2022) sem adigao do ruido branco, com seus respectivos
nomes e artistas ou bandas responsdaveis pelas gravagoes
das versoes utilizadas. No total, foram utilizados 119 ar-
quivos de musicas, sendo que 82 deles fazem parte do banco
de dados sem ruido e 37 foram gravados em um ambiente
de danga de forrd, que serd denominado como ruido real.

Apés as amostras estarem preparadas com os pares
entrada e saida, a FFT dos segmentos e as anotacoes de
duracao do compasso da musica, o banco é dividido para
que seja feita uma validacao cruzada K-fold, sendo o valor
de K = 10 folds. Com isso, reduz-se o impacto de uma
selecao de um banco de dados tendencioso para a rede.

8.2 Geracao de entradas

O impacto que o nimero de entradas tem no desem-
penho da rede é avaliado utilizando diferentes ntimeros
de entradas para o treinamento do modelo. Os valores
escolhidos foram 25, 50, 100 e 250 entradas, com base
nos valores resultantes da resolugao em Hz das entradas,
onde os agrupamentos de faixas de frequéncia da FFT o
espectro de 50 Hz a 300 Hz sao 10 Hz, 5 Hz, 2,5 Hz e 1 Hz,

respectivamente.

Também serd avaliada a influéncia da faixa de frequén-
cia extraida dos segmentos de musicas, fixando o nimero
de entradas a partir do melhor resultado encontrado para
o numero de entradas. As faixas escolhidas para este teste
sdo os intervalos: [50; 300] Hz, com base no espectro da
zabumba (Paiva et al., 2020; Ferreira-Paiva et al., 2022);
(0; 300] Hz; (0; 800] Hz e, (0; 1600] Hz, onde o parénteses
representa que o valor da extremidade nao estd presente e
o colchetes denota que a extremidade esta presente.

3.3 Rede perceptron multicamadas

A topologia de rede neural perceptron multicamadas
(PMC) foi utilizada neste trabalho devido sua caracte-
ristica de aproximagao universal de fungoes (Silva et al.,
2016). Outra caracteristica da PMC é necessitar de apenas
uma camada oculta para mapear qualquer funcao continua
no espaco das fungoes reais, desde que, seja utilizada uma
funcao de ativacao continua e limitada em sua imagem
(Silva et al., 2016).
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O modelo utilizado para o treinamento da rede é
semelhante ao utilizado por Ferreira-Paiva et al. (2022),
que contém:

e Camada de entrada com normalizagao z-score, que
mantém a média igual a 0 e desvio padrao igual a 1,
sendo representado por

X—p
z== I 2)
onde X é o lote de treinamento, p e o sao a média e
o desvio padrao de X, respectivamente;

e Camada oculta, com 5 valores de neuronios testados

segundo o Critério de Fletcher-Gloss descrito por

2y/ng +n2 <ny < 2ng + 1, (3)
onde ng, ny e no representam, respectivamente, as
camadas de entrada, oculta e saida da rede (Silva
et al., 2016), tendo como fungéo de ativagao a fungao
tangente hiperbdlica;

e Uma camada de saida com ativagao linear e normali-
Zagao Z-SCOore; €,

e Treinamento com métrica de perda Erro Percentual

Absoluto Médio, EPAM, definido por

1 <L |Y; —Yd, |
EPAM(%) = +- ; Va,
na qual N é o nimero de amostras durante o treina-
mento, Yd; é a saida desejada e Y; é a saida estimada
da rede PMC, com algoritmo de otimizagdo ADAM e
lote com tamanho 20, o que representa que os pesos
da rede serao recalculados a cada 20 entradas.

x 100%, (4)

Para evitar que o modelo decore o conjunto de trei-
namento (fenémeno conhecido como overfitting), o treina-
mento de cada rede foi finalizado sempre que EPAM dos
dados de validagao pararem de diminuir. Foi considerada
a melhor rede aquela que obteve menor EPAM de todos
os treinamentos realizados para cada método de extragao
de caracteristicas.

Para avaliar a sensibilidade do modelo quando sujeito
a amostras de natureza de ruido diferente do treinamento
(com ruido real ou sem ruido), foi feito o cruzamento
do banco de dados e entao calculado o coeficiente de
correlacao de Pearson, que pode ser representado por

= cov(X,Y) ’ 5)
var(X) - var(Y)

na qual p representa o coeficiente de correlacao, X os
valores de saidas calculadas e Y os valores esperados. O
valor de p pode variar de -1 a 1, sendo -1 representando
uma correlagao perfeita negativa, 0 sem correlagcao e 1
uma correlagao perfeita positiva. Todo o processo descrito
acima pode ser visualizado no fluxograma presente na
Fig. 2. Por fim, os EPAMs dos melhores modelos para
cada configuracao de entradas sao reunidos comparados
com resultados da literatura encontrada.

4. RESULTADOS E DISCUSSAO

As formas como o aumento do nimero de entradas do
modelo e o aumento do espectro da FFT dos segmentos
utilizados como amostras de entrada da rede neural serao
analisadas por meio do desempenho para um banco de

dados de teste do modelo. E importante destacar que o
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Figura 2. Fluxograma do processo de obtencao e compa-
racao das redes. Onde foi feita a replicacao de acordo
com a literatura para padronizar as métricas de ava-
liacao. Também aumentou-se o niimero de entradas e
o espectro de frequéncia foi aumentado.

aumento do nimero de entradas do modelo aumenta a
resolucao das frequéncias de entrada, enquanto o aumento
do espectro reduz a resolugao e aumenta a variacao de
frequéncias de entrada.

4.1 Aumento de Entradas

A Figura 3 apresenta as métricas de avaliagdo do
desempenho. Na Fig. 3(a) sdo apresentados os resultados
para o indice EPAM, dado por (4), e nas Figs. 3(b) e 3(c)
para o coeficiente de correlagdo de Pearson, dado por (5),
para os valores de 25, 50, 100 e 250 entradas. A Fig. 3(a)
apresenta os valores do EPAM para a mesma natureza de
rufdo para a qual a rede foi treinada, enquanto as Figs. 3(b)
e 3(c) apresentam o coeficiente de correlagdo de Pearson
tanto para a mesma natureza de ruido quanto para a outra
em relacao ao treinamento da rede.

A Fig. 3(a) apresenta as menores médias e desvio
padrao do EPAM dos K-folds para o banco de dados de
ruido real e sem ruido para cada numero de entradas.
As linhas em preto representam o desvio padrao entre os
K-folds e o valor representa a menor média entre os K-
folds de acordo com a respectiva configuracao de rede. Na
mesma pode-se observar que o aumento de entradas para
50 reduziu o EPAM da rede de 5,29% para 3,98% e de
5,01% para 3,55% dos bancos de dados com ruido real
e sem ruido, respectivamente. Entretanto, ao aumentar
ainda mais o numero de entradas da rede, o EPAM
permanece proximo ao de 50 entradas, sendo que durante
o treinamento, em alguns momentos, a rede nao convergia
devido ao alto nimero de parametros. Sendo assim, o valor
de 50 entradas foi considerado como melhor do que os
valores de 100 e 250 entradas.

Ao calcular o EPAM para o cruzamento do banco de
dados, notou-se que o mesmo nao representava o quao
distintos as amostras previstas estavam do desejado, como
mostra a Fig. 4(b), onde consta as previsdes da rede
treinada sem ruido quando exposta & amostras com ruido
real. O erro para este caso foi de 8,51%. Entretanto, como
nota~se na Fig. 3(b), o coeficiente de correlacao foi de
apenas 0,58 para este caso, sendo o erro uma informacgao
insuficiente para verificar a qualidade do modelo. J& na
Fig. 4(a) s@o apresentadas as previsoes da rede treinada
com ruido real prevendo o mesmo conjunto de dados que
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Figura 3. EPAM e Coeficientes de Pearson para cada
nimero de entradas testado. Nota-se a redugao do
erro foi maior para o primeiro aumento do nimero
de entradas que para os aumentos subsequentes. En-
tretanto, nenhum dos aumentos de entradas foi capaz
de estimar amostras fora do ambiente de ruido para o
qual a rede foi treinada.
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(b) Rede treinada sem ruido.

Figura 4. Saidas estimadas e desejadas de amostras com
ruido real das redes com 50 entradas. Nota-se que
para a rede treinada com ruido real (a) os valores
obtidos estao mais préximos que para a rede treinada
sem ruido (b). Sendo que o comportamento de (b)
os valores obtidos estao mais préximos de um valor
constante quando comparado as previsoes de (a)

foi utilizado para teste, onde o erro foi de 3,01% e coefici-
ente de correlagao de 0,95, mostrando um comportamento
bem mais similar entre os valores desejados e encontrados.
Também é valido ressaltar que apenas o coeficiente de
correlagao nao é suficiente para comprovar a eficicia da
estimacao, visto que o mesmo nao é capaz de detectar a
diferencga entre dois conjuntos proporcionais.

Para o banco de dados com ruido real, ao calcular
o coeficiente de correlagao de Pearson para avaliar se a
saida da rede tem relagao com os valores reais, obteve-se
os valores encontrados na Fig. 3(b), onde nota-se que as
amostras de teste para a rede com menor EPAM nao foi
capaz de obter uma correlagao relevante para o cruzamento
do banco de dados (representado em azul). Porém, obteve-
se uma correlagao expressiva para a rede testada com
o mesmo banco de dados que foi treinada (representado
em laranja), indicando que todos os ntimeros de entradas
testados nesse modelo nao foram capazes de prever uma
amostra fora do ambiente para o qual a rede foi treinada.
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Ja para o banco de dados sem ruido, obteve-se os valo-
res encontrados na Fig. 3(c), na qual os resultados foram
semelhantes as previsoes com ruido real. Entretanto, o
coeficiente de correlagao do cruzamento do banco de dados
se mostrou menor quando comparados ao cruzamento do
banco de dados da Fig. 3(b). Isto se deve as musicas pre-
sentes no banco de dados com ruido real também estarem
presentes no banco de dados sem ruido. Portanto, a rede
treinada sem ruido previu no teste somente miisicas com
as quais teve contato no treinamento, porém, acrescidas
de ruido, o que nao acontece no cruzamento reverso.

4.2 Aumento do Espectro de Frequéncia

A Figura 5 apresenta as métricas de avaliagdo do
desempenho. Na Fig. 5(a) sdo apresentados os resultados
para o indice EPAM, dado por (4), e nas Figs. 5(b) e 5(c)
para o coeficiente de correlagao de Pearson, dado por (5),
para as faixas de [50; 300] Hz, (0; 300] Hz, (0; 800] Hz
e (0; 1600] Hz; que estdo representados pela variacao de
frequéncia de Ay = 250, Ay = 300, Ay = 800, Ay = 1600,
respectivamente, utilizando o nimero de entradas igual
a 50. A Fig. 5(a) apresenta os valores do EPAM para a
mesma natureza de ruido para a qual a rede foi treinada,
enquanto as Figs. 5(b) e 5(c) apresentam o coeficiente de
correlagao de Pearson tanto para a mesma natureza de
ruido quanto para a outra em relacao ao treinamento da
rede.

A Figura 5(a) apresenta as menores médias e desvio
padrao do EPAM dos K-folds para o banco de dados de
ruido real e sem ruido para cada variacao de frequéncia.
Nota-se que o EPAM cresce para faixas de frequéncia
maiores, indicando que as magnitudes das frequéncias
acima de 300 Hz nao contribuem positivamente para a
eficacia da rede.

Nas Figuras 5(b) e 5(c), nota-se comportamentos se-
melhantes aos das correlagdes das Figs. 3(b) e 3(c) para
o cruzamento do banco de dados, onde as previsoes das
amostras com ruido real sao ligeiramente maiores. Entre-
tanto, ainda sao insuficientes para afirmar que a rede é
capaz de prever amostras de natureza de ruido diferente.
Quando as amostras sao submetidas a uma rede treinada
com amostras no mesmo ambiente de ruido, os coeficientes
de correlagao resultaram em valores mais préximos a 1 pra
todos os casos exceto para a variagdo de frequéncia de 1600
Hz com ruido real. Logo, mesmo que o EPAM para este
caso seja proximo a 6%, esta configuragao de entrada nao é
ideal para a utilizagao pois a saida da rede nao tem relagao
com o desejado.

A provavel razdo do aumento do EPAM para os valores
mais altos de Ay pode ser observada na Fig. 6, onde
nota-se maior variagdo das magnitudes das frequéncias
de 600 Hz a 1600 Hz ao longo do tempo. Este fenomeno
resulta em diferentes valores de entrada para uma mesma
saida da RNA, dificultando o treinamento da rede por ter
maiores variagoes de entrada para uma mesma saida.

Embora o ntimero de parametros das redes tenha
crescido ao aumentar o numero de entradas de 25 para
50 (de 730 para 2549 para miusicas com ruido real e de
1378 para 5201 para musicas sem ruido), o tempo de
treinamento para a rede foi mais afetado pelo tamanho
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Figura 5. EPAM e Coeficientes de Pearson para cada faixa
de frequéncia. Percebe-se que ao aumentar o espectro
de frequéncia para além de 300 Hz também resultou
no aumento do erro, indicando que o espectro de inte-
resse estd nas frequéncias mais baixas. Esta alteracao
também nao auxiliou na previsao de amostras fora do
ambiente de ruido para o qual a rede foi treinada.
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Figura 6. Espectrograma de uma das musicas utiliza-
das. Percebe-se que as maiores variagoes das inten-
sidades estao nas faixa de frequéncia mais altas, o
que aumenta o numero de entradas diferentes para
uma mesma saida. Com diferentes entradas para uma
mesma saida, a fungao para a estimagao da duracao
do passo base serd mais complexa.

do banco de dados, Sendo o tempo de treinamento para
musicas com ruido real de aproximadamente 20 ms e
para musicas sem ruido de 30 ms para cada variagao
de neurdnios na camada oculta e de entrada testada. Ja
o tempo de inferéncia foi menor que 1 pus por amostra
para qualquer variagao de rede, ressaltando que em uma
aplicacao em tempo real o tempo para a extracao da
amostra pelo microfone serd de aproximadamente 3 s, ou
seja, mesmo com o aumento do tempo de treinamento e
inferéncia da rede o mesmo nao representara a maior parte
do tempo total de processamento do sinal até a estimagao
do compasso da musica. Logo, foi necessario utilizar uma
rede com mais parametros para melhorar a estimagao da
rede em cerca de 1% em termos absolutos. No entanto, o
tempo adicional nao é relevante considerando o tempo de
extracao da amostra.

Em resumo, o aumento do ntimero de entradas da rede
para a mesma faixa de frequéncia foi capaz de reduzir
o erro em 24,76% e 29,14% do EPAM para miisicas
com ruido real e sem ruido, respectivamente. Com isso,
aumentar o numero de entradas para 50, mantendo a
faixa de frequéncia de 50 Hz a 300 Hz foi o método de
extragao de caracteristicas que proporcionou o menor erro.
Vale ressaltar que o aumento de entradas para 100 e 250
resultou em erros menores, mas, durante o treinamento,
houveram casos em que a rede nao convergiu devido a
quantidade elevada de parametros a serem ajustados em
proporcao ao banco de dados. Além disso, nenhum método
foi capaz de prever corretamente a duragdo do compasso
quando submetido a uma amostra de natureza de ruido
diferente ao utilizado durante o treinamento da rede.

4.8 Comparacdao com a literatura

Levanto em consideragao alguns trabalhos encontrados
na literatura (Paiva et al., 2020; Ferreira-Paiva et al.,
2022), os principais indicadores de desempenho foram
compilados na Tabela 1, assim como o menor EPAM
das redes treinadas para cada variacao de entradas. Na
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Tabela 1, nota-se que as alteracoes feitas na rede de
25 entradas reduziu o erro da melhor rede de 5,54%
para 4,51% da rede treinada com ruido real e de 5,06%
para 4,21% da rede treinada com amostras sem ruido,
comprovando que, de fato, o treinamento da rede com
EQM nao encontrou a rede com menor EPAM no teste.
Também observa-se a redugao do erro da melhor rede para
quase 3% em ambos os bancos de dados ao utilizar 50
entradas, lembrando que o desvio padrao dos K-folds para
o banco de dados sem ruido foi menor, indicando uma
melhor confiabilidade desse banco de dados possivelmente
pelo mesmo conter mais amostras. Por fim, embora os erros
para os cruzamentos dos bancos de dados esteja menor
que a literatura em diversas configuracoes de entrada,
nenhuma foi considerada solugdo para o problema de
amostras de natureza diferente por causa do coeficiente
de correlacao ser baixo.

Tabela 1. EPAM das amostras de teste da rede
com menor erro para o mesmo banco de dados
para a qual a rede foi treinada (Direto) e para o
banco de dados de natureza de ruido diferente
(Cruzamento). *Modelo com 25 entradas e com
Ay = 250. **Valor aproximado do grafico.

EPAM (%)

Treinamento Ruido Real Sem Ruido
Entradas Direto | Cruzamento | Direto | Cruzamento
ent = 25 4,51 17,11 4,21 9,84
ent = 50 3,01 13,24 3,02 8,51
ent = 100 2,71 11,87 2,58 7,60
ent = 250 2,70 12,94 2,95 8,16
Ay = 300 3,32 18,65 2,90 8,98
Ay = 800 4,02 18,36 3,52 8,32
Af = 1600 5,44 13,54 4,04 10,29

Paiva et al.

(2020)* ) ) 3,41 )

Ferreira-Paiva

ot al. (2022)* 5,54 - 5,06 ~ 12, 8**

5. CONCLUSAO

Este trabalho analisou duas alteragoes nas extracoes de
caracteristicas de musicas de forré existente na literatura.
O aumento do ntimero de entradas da rede para 50 entra-
das, mantendo a faixa de frequéncia de 50 Hz a 300 Hz,
foi capaz de reduzir o EPAM em mais de 20% para ambos
os bancos de dados sem ruido e com ruido real. Porém,
mesmo esta configuracao de entradas nao fez com que a
rede fosse capaz de prever amostras fora do ambiente de
ruido para a qual foi treinada.

Ainda, se faz necessario um estudo do quanto a mistura
dos bancos de dados ird beneficiar a previsao de diferentes
ambientes, levando em conta diferentes proporgoes de
musicas em diferentes ambientes de ruido, que serd o
proximo objetivo de estudo em trabalhos futuros. Dessa
forma, espera-se que haja avancos para a criacao de um
aplicativo que transmita o ritmo da mdfsica, por meio
de estimulos tateis ou visuais para surdos, para ajudar
no aprendizado da dancga pessoas surdas ou com alguma
deficiéncia auditiva, melhorando sua qualidade de vida por
meio de mais interagoes sociais.
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