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Resumo

Por meio da Lei N° 13.409 de 2016, que altera a \Lei das Cotas" (Lei N° 12.711 de 2012),
tem-se a reserva de vagas para pessoas surdas no ensino superior, garantindo maior acesso
desses estudantes a universidade. Ao mesmo tempo, ha uma forte presenca do forro na
cultura universitaria. O forro e marcado por instrumentos de percussao, como o triangulo
e a zabumba, e por compassos musicais que ditam a velocidade de movimento da danca.
Visando a inclusao do publico surdo em atividades culturais envolvendo o forro, este
trabalho propee estimar o tempo de compasso musical em musicas de forro utilizando
uma rede perceptron multicamadas (PMC). Um banco de dados com musicas de Forro
Pe-de-serra e Universitario foi utilizado para treinamento da PMC. As sa das desejadas
foram obtidas com o aux lio de uma instrutora de forro, que mediu o tempo de execucao
dos passos da danca para cada musica. A estimacao do tempo de compasso realizada pela
PMC atingiu erro medio percentual aproximado de 4%, permitindo que pessoas surdas
consigam sentir a musica com erros medios de 260 ms. A aplicabilidade da abordagem
sera tratada em trabalhos futuros.

Palavras-chaves: Rede perceptron multicamadas; Estimacao de parametros; Inclusao de
surdos; Forro; Danca.



Abstract

By the Brazilian Law No. 13,409 of 2016, that changes the \Law of Quotas" (Brazilian Law
No. 12,711 of 2012), there is a reserve of quotas for deaf people in the higher education,
ensuring greater access for these students in the universities. At the same time, inside
the university culture, there is a strong cultural presence of \forro™, an activity to gather
students with their peers. The \forro" is a musical genre marked by percussion instruments,
such as triangle and zabumba, and by musical compass that dictates the movement speed
of the dance. Aiming the inclusion of deaf people in cultural activities involving \forro", this
paper proposes to estimate the musical compass time for \forro™ musics using a multilayer
perceptron neural network (MLP). A \forro" music database with \Forro Pe-de-serra" and
\Forro Universitario™ is used to train the MLP. The desired outputs used to train the MLP
are the musical compass time. The musical compass times were obtained for the musics
in the database by a \forro" instructor, that danced the songs and measured the time to
perform the fundamental steps. The musical compass times estimated by the MLP reached
percent mean error of 4%, allowing deaf people to feel the music with a mean error of
+60 ms. The applicability of the approach will be addressed in future works.

Key-words: Multilayer perceptron; Parameter estimation; Deaf inclusion; Forro; Dance.
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1 Introducao

No Brasil, entre 2006 e 2016, o Governo Federal intensi cou os investimentos em
educacao, sobretudo no ensino publico superior. Polticas como o Programa Universidade
para Todos (PROUNI) (BRASIL, 2005), o Programa de Estmulo a Reestruturacao
e ao Fortalecimento das Institucees de Ensino Superior (Proies) (BRASIL, 2012a), o
Programa de Apoio a Planos de Reestruturacao e Expansao das Universidades Federais
(REUNI) (BRASIL, 2007), o Sistema de Selecao Uni cada (SISU) (BRASIL, 2012b), o
Fundo de Financiamento ao Estudante do Ensino Superior (FIES) (BRASIL, 2001), a Lei
das Cotas nas Institucees Federais (BRASIL, 2012c), o Plano Nacional de Assisténcia
Estudantil (PNAES) (BRASIL, 2010), a criacao e expansao de universidades, a poltica
de interiorizacao e a criacao dos Institutos Federais de Educacao, mudaram de forma
acelerada o per | socioecondmico dos estudantes do ensino superior (RISTOFF, 2014).
Recentemente, entrou em vigéncia a Lei°NL3.409 (2016) (BRASIL, 2016), que altera a
\Lei das Cotas" (Lei N° 12.711, 2012) (BRASIL, 2012c), a partir disso a tendénciae que
alunos surdos estejam mais presentes nas universidades publicas.

E natural pensar que o aumento da diversidade cultural dos estudantes universiarios
exija, das institucees, estudos que resultem em projetos compromissados em acolher as
novas demandas dos novos grupos que constituem e constituirao o atual e futuro publico
universiario. Neste contexto, este projeto centra-se na inclusao do surdo na sociedade,
iniciando pela comunidade universitiria, entendendo que abm de paticas que se preocupam
com a aprendizagem dos conteudos curriculares, a inclusao do surdo perpassa pela sua
insercao na cultura local (LACERDA, 2006).

A darca tem forte preserca em muitas culturas pelo mundo. No Brasil, o foro,
uma festa que acabou sendo transformada em um estilo musical,e dancado por todas as
camadas da sociedade e, principalmente, pela comunidade universitiria. Existem \arios
projetos que promovem aulas de darca e eventos culturais, onde ocorrem a patica deste
estilo de darca, integracao entre estudantes e troca de conhecimentos. Apesar do reduzido
rumero de surdos no ambiente universigrio, e destes serem estigmatizados como seres nao
musicais (PAULA; PEDERIVA, 2017; HAGUIARA-CERVELLINI, 2003), alguns alunos
surdos participam desses espacos. Na Universidade Federal de Vcosa (UFV), no projeto
\Darca nas Moradias", alunos do Curso de Darca da UFV oferecem aulas de darca de foro
e samba de ga eira para os moradores dos alojamentos, onde alunos surdos participam de
ambas modalidades oferecidas pelo projeto.

O aprendizado destes alunos consiste na visualizacao dos passos ensinados e o ritmo
e percebido pela ajuda do parceiro e pela percepcao das vibracees do som, quando estao



Captulo 1. Introdwcao 13

poximos das caixas de som. Trabalhos atuais mostram que e possvel potencializar o
contato do surdo com a nusica atrawes de estmulos visuais e ateis (SHARP et al., 2019;
BOSSEY, 2020; SHARP; BACON; CHAMPOUX, 2020; MIRZAEI; KAN; KAUFMANN,
2020). Entretanto, para que a nusica possa ser convertida de uma onda sonora para
luzes ou vibracees, nao poximas aos alto-falantes, e necessario alguma ferramenta de
interpretacao, como a rede neural arti cial (RNA).

A rede neural arti ciale um algoritmo computacional treinado para classi car dados,
aproximar furcees e fazer predcees (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2016). A literatura
sobre processamento de audio e reconhecimento de padrees utilizando aprendizado de
maquinase extensa, podendo ser citado trabalhos como Salamon e Bello (2017), Solanki e
Pandey (2019), Cai e Cai (2019), Yu et al. (2020). Os trabalhos citados t8m em comum a
extracao de caractersticas deaudio para ns de classi cacao atrawes de ecnicas como
redes neurais arti ciais. Poem, este trabalho diferencia-se por utilizar redes neurais para
a estimacao de um parametro da nusica, e nao a classi cacao.

Neste trabalho, a rede neural foi treinada para estimar a duracao do compasso
musical. Este parametro podea ser utilizado para sinalizar para pessoas surdas a velocidade
da nusica reproduzida, a partir de um dispositivo. A RNA sel responsavel por extrair
a marcacao, necessitando de um dispositivo para receber o sinal e sinalizar marcacao. A
Figura 1 ilustra o0 modelo utilizado, com a transformada de Fourier para identi cacao
das componentes espectrais da rusica e a rede neural como o sistema inteligente para
identi car o ritmo da nusica atrawes da duracao do compasso. Vale ressaltar que este
projeto se restringiua elaboracao do modelo, nao foi o objetivo construir o dispositivo.

Figura 1 { Modelo implementado para a estimacao do ritmo da nusica pelo compasso
musical.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Espera-se com este projeto facilitar a inseicao do surdo na comunidade académica,
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atrawes da darca (historicamente um importante agente inclusivo) (ZITOMER, 2017),
almejando colaborar para inclusao efetiva do aluno. Consequentemente, a insercao deve
promover a melhoria da sua qualidade de vida e seu permanecimento no ambiente
universiairio aé 0 cumprimento de seus objetivos pessoais, seja na graduacao ou na
pos-graduacao.

1.1 Objetivo geral

Este trabalho tem como objetivo propor um netodo para estimar a duracao de um
compasso musical de nusicas de foro, com baixo custo computacional para fornecer a
velocidade que uma pessoa surda deve darcar, a partir de estmulos sensoriais alternativos
a audcao.

1.2 Objetivos especi cos

Os objetivos espec cos do projeto sao:

Selecionar um banco de nusicas de foro variado com as nusicas mais tocadas no
meio universiario;

Levantar um banco de valores de duracao do compasso esperado para as nmusicas
selecionadas;

De nir as caractersticas musicais para alimentar as entradas da rede neural;

Selecionar a melhor RNA para estimar a duracao do compasso das nusicas selecio-
nadas.
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2 Referencial Teoérico

Este captulo contem uma teorizacao a respeito da escolha das rnrusicas de foro que
compeem o banco de dados e a fundamentacao teorica dos metodos adotados no modelo
de estimacao de duracao do compasso de rnrusicas de foro.

2.1 Forrd e suas caracteristicas

A acepcao do termo \foro“e multplice, segundo Junior e Volp (2005), nao existe
um consenso sobre signi cado do termo e que provavelmente este consenso nunca ocorra.
Em dalogos referindo-se ao forio, a palavra pode signi car uma festa ou local e um género
musical (GIFFONI, 1997). Neste trabalho sao consideradas trés componentes do fendbmeno
foro: as nusicas que sao tocadas, a forma de darcar e a festa que raune as pessoas para
ouvir e darcar xote, baiao, xaxado e rasta e (NUNES; SOUZA, 2014).

2.1.1 Principais vertentes do forro

O foro, enquanto género musical, pode ser classi cado em trés categorias: Foro
Re-de-serra, Foro Universiairio e Foro Eletronico (JUNIOR; VOLP, 2005). O Foro
Re-de-serra tem forte inspiracao artstica no universo rural do sertanejo e originou-se em
meados da decada 1940, no Nordeste. O Foro Universiario surgiu a partir do Foro Re-de-
serra com fortes in uéncias do Rock'n Roll, do Samba, do Funk e do Reggae, introduzidas
guando jovens sulistas comecaram a tocar e cantar foro nas decadas de 1990/2000. A o
Foro Eletrbnico tem como principal caracterstica a insercao de instrumentos eletrénicos,
mostrando uma linguagem estilizada e um visual chamativo, tamkem originado na decada
1990, esta vertentee pouco comum no contexto universiario.

2.1.2 Passo base da danca

Segundo Schoenberg (1990), uma das formas de caracterizar o passo base da darca
e em oito tempos (1, 2, 3, ..., 8). No foro, dois passos base sao mais comuns o Passo Base
Lateral e o Passo Base Frente e Tias, ambos s&ao realizados ao longo de dois compassos
(JUNIOR et al., 2009). A Figura 2 apresenta as poscoees dos pes ha execuwcao do Passo
Base Frente e Tas e a transferéncia de peso entre os dois ges, conforme descrito por Junior
et al. (2009). Os quadrados indicam a localizacao dos fes, considerando que a pessoa est
darcando ocupando sempre 0 mesmo espaco. Para cada poscao, o quadrado preenchido
em azul escuro representa a poscao do pe de sustentacao, que esh recebendo o peso
do corpo, enquanto que o quadrado em azul claro representa a poscao do pe que est
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apenas tocando o chao. A sequéncia apresentada na Figura 2, caracteriza 0 movimento do
condutor, este inicia com os pes paralelos (Poscao inicial) e avarca com o e esquerdo a
frente (Poscao 1). Por outro lado, o conduzido inicia com os pes paralelos e recua o e
com o pe direito para tas (Poscao 5).

O Passo Base Frente e Tase executado em oito movimentos, deslocando de uma
poscao para outra (1-2, 2-3, 3-4, 4-5, 5-6, 6-7, 7-8 e 8-1), a movimentacao foi pensada a
partir do deslocamento do condutor, existe coincidéncia das Poscoees 1 e 8, re etindo a
caracterstica perbdica do passo base. De forma araloga, o deslocamento do conduzido
segue a sequéncia completa e a periodicidade, partindo da Poscao 5 (5, 6, 7, 8, 1, 2, 3, 4,
5, ..).

Figura 2 { Diagrama do Passo Base Frente e Tas. O e esquerdo (E) e direito (D) sao
representados pelos quadrados com as letras e as cores azul escuro e azul claro
representam o e de sustentacao e o e que toca o chao, respectivamente.

Fonte: (JUNIOR et al., 2009). Adaptado.

2.1.3 Marcacao da zabumba

O foro, em geral, possui instrumentos e cantores. A faixa de frequéncia da voz
humana varia entre 400 Hz e 10 kHz, tendo a maior quantidade de energia nas frequéncias
poximas a 2 kHz (TITZE; MARTIN, 1998). A zabumba junto com a sanfona e o triangulo
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formam a estrutura kasica instrumental do Foro Re de Serra e do Forio Universiario
(JUNIOR; VOLP, 2005; NUNES; SOUZA, 2014). Os instrumentos de percussao vibram
em baixas frequéncias, na faixa de 70 Hz a 1 kHz, tendo a maior densidade de energia
dependendo do instrumento. A zabumba possui maior densidade de energia nas frequéncias
entre 50 Hz e 300 Hz ee utilizada como referéncia de marcacao da nusica, indicando a
velocidade de execuwcao dos passos do foro.

2.2 Transformada de Fourier

Toda onda pode ser caracterizada pela frequéncia na qual oscila. No caso das ondas
sonoras, elas podem ser caracterizadas por \arias frequéncias ao mesmo tempo, cada uma
com uma quantidade de energia espec ca. No ouvido interno, 0 some recebido pela ®clea
guee um analisador de frequéncia hidromecénico, cujo principal papele realizar uma
decomposcao espectral em tempo real do sinal aaistico recebido (WHITE; GROSH, 2005).
A transformada de Fourier mede a energia em todo o espectro de frequéncia da onda. Para

um sinal contnuo x(t), sua transformada pode ser de nida por
X! )= s(t)e ' dt (2.1)
1

e para um sinal discretak[n], sua transformada pode ser de nida por

X (') = ' x[n]e " (2.2)

n=1

(OPPENHEIM; WILLSKY, 2010).

A transformada de Fourier tamkem pode ser representada pelos seus componentes
real e imagirario, ou em termos de magnitude e fase. A magnitude-fase para a transformada
de Fourier de tempo discreto em (2.2),e representada por

X )= X(@)e"xi) (2.3)

em termos do nodulo e da fase (OPPENHEIM; WILLSKY, 2010).

O nodulo (jX (€' )j) representa a magnitude de energia contida em cada frequéncia
do sinal, enquanto que a fased " * (' )) esh relacionadaa natureza do sinal (OPPENHEIM;
WILLSKY, 2010).

Computacionalmente, a Transformada Rapida de Fourier (FFT { Fast Fourier
Transform) e amplamente utilizada por ser um algoritmo matematico e ciente para a
obtercao das amplitudes e fases dos diversos componentes de um sinal discreto (COOLEY;
TUKEY, 1965).
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2.3 Rede Perceptron Multicamadas

As redes neurais partem da modelagem matenatica do neur6nio biobgico (MC-
CULLOCH; PITTS, 1990). Uma rede neurale um algoritmo que interpreta informacees
de sinais de entrada e entrega uma sada signi cativa ao usuario. A Figura 3 apresenta a
estrutura de uma rede neural com uma camada oculta.

Figura 3 { Estrutura de uma rede PCM com uma camada oculta.

Fonte: Elaborado pelo autor.

As entradas da rede neural sao as varaveis= [X; X, X3:::X,]" e a sadae 0 Y;.
Os termosbag, bg, bg, ..., bq, e bs, sao denominados potenciais de ativacao. Os termos
Wnm € WSp:1 SA0 denominados pesos sirapticos. Os potenciais de ativacao representam o
valor que a soma dos sinais de entrada, ponderados pelos pesos sirapticos de cada entrada,
deve atingir em cada neurbnio para que aquela informacao seja repassada para a poxima
camada da rede. Finalmente, os termag(:) e g<(:), representam as furcees de ativacao
para a camada oculta e de sada respectivamente. Haykin (2007), destaca trés furcees
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de ativacao comuns na implementacao de redes neurais a furcao logstica, a tangente
hiperholica e a linear.

A rede neural precisa ser treinada para que possa interpretar as informacees
recebidas na camada de entrada. O processo de treinamento supervisionado da rede neural
consiste em apresentar um conjunto de entradas combinados com sadas desejadas. A sada
desejadae o valor que a rede neural deve retornar ao receber o conjunto correspondente
de entrada. Cada um dosn neurbnios da camada oculta possui pesos que ponderam
a informacao apresentada por uma das entradas. Estes coe cientes sao ajustados
no processo de treinamento ae que a rede neural apresente resultados satisfabrios de
generalizacao, podendo ser utilizada, em um segundo momento, na fase de operacao (SILVA;
SPATTI; FLAUZINO, 2016).

A estimacao de um parametro utilizando treinamento supervisionado consiste
em apresentar para a rede um par de entradas e sadas, de modo que o treinamento
possa reproduzir essa relacao de entrada e sada (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2016). O
treinamento supervisionado da rede PCM utilizandbackpropagationconsiste em duas
etapas. Na primeira,forward a redee alimentada na camada de entrada e, a partir desta
camada as unidades calculam sua resposta quee produzida na camada de sada e o erro
e calculado. Na segunda etapahackward o erroe propagado da camada de sada para
a camada de entrada, e os pesos das conexees das unidades das camadas internas vao
sendo atualizados segundo o erro quadatico nmedio, tamkem conhecido como regra delta
(HAYKIN, 2007). Esse processo de atualizacao de pesos requer um algortimo otimizado,
de forma a garantir a convergéncia da rede com o baixo custo computacional. O Levenberg-
Marquardte um algoritmo de retro-propagacao e ciente e conavel para a convergéncia
do treinamento (MORE, 1978).

Depois da fase de treinamento, a rede PMCe validada, com amostras que nao foram
apresentadas durante o processo de treinamento. Se o erro durante a fase de validacao nao
foi satisfabrio, 0s pesos sirapticos e os limiares de ativacao sao ajustados e uma nova fase de
treinamentoe iniciada. Caso a rede tenha uma boa capacidade de generalizacao, estimando
corretamente as sadas para o conjunto de dados na fase de validacao, a rede passa para
uma fase de teste (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2016). A fase de teste serve para avaliar
o real desempenho da rede diante entradas desconhecidas durante o treinamento e a
validacao. E na fase de teste que a rede mostra o real potencial para estimacao da sada,
conforme o objetivo do treinamento.
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3 Materiais e Métodos

Neste captulo sao apresentados os materiais utilizados e os metodos adotados para
modelar a estimacao da duracao do compasso musical.

3.1 Materiais

Para este trabalho foram selecionadas 82 nusicas em MP3 (MPEG-1/2 Audio
Layer 3) com taxa de amostragem 44.100 Hz das vertentes Foro Re-de-serra e Foro
Universiario para compor o banco de dados (Tabela 1). Para garantir a generalizacao dos
resultados, foram selecionadas nusicas com andamentos distintos, de nusicas \mais lentas”
a nusicas \mais apidas". E importante ressaltar que a selecao das nusicas nao almejou
uma separacao precisa entre Foro Re-de-serra e Universiario, por nao ser necessidade
do trabalho. A escolha das nusicas se deu pela variedade rtmica e a popularidade dos
géneros no contexto universiario, sendo orientada por uma instrutora de darca.

Figura 4 { Espaco de darca \Foro do Itau”" no dia da gravecao das nusicas.

Fonte: Foto tirada pelo autor.

Das 82 nusicas selecionadas, 37 nusicas, estao marcadas com \*" Tabela 1, foram
reproduzidas no espaco de darca conhecido como \Foro do Itau” (4), realizado todos os
domingos no Campus Vcosa da UFV pelo projeto \Foro Re de Serra no Campus”. As
nmusicas foram gravadas por celular em formato WAV (Waveform Audio File Format), com
taxa de amostragem 44.100 Hz. Como a gravecao teve o intuito de simular uma situacao
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cotidiana, as nusicas foram gravadas com uma pessoa darcando com o celular no bolso,
no dia 08/12/2019.

A selecao das nusicas apresentada na Tabela 1 inclui seus nomes, os interpretes
das versoes utilizadas e a respectiva duracao do compasso. As nusicas que tamkem
foram regravadas no \Foro do Itau" sao encontradas em destaque \*". A extracao das
caractersticas das nusicas, o treinamento da PMC e a avaliacao dos resultado obtidos
foram realizados ncsoftware Matlab 2016a.

Tabela 1 { Musicas do banco de dados com o interprete
da versao utilizada e a duracao do compasso.

Musica Inerprete Compasso (S)
De Mala e Cuia Camarao 1,002
O Casamento da Raposa Nicolas Krassik 1,033
E Proibido Cochilar* Circulado6 de Ful6 1,090
Menina Bela Trio Maracaia 1,108
Baiao Cacula* Dominguinhos 1,121
Foro Animado Marinalva 1,131
De Tamanco Mulher* Trio Forrozao 1,139
Enxuga o Rato Ze Ranulfo de S. Talhada 1,140
Nao T6 Nem Ai Os Filhos de Vitor 1,160
Baiao Jovem* Trio Dona Zefa 1,164
Plantio de Amor Dominguinhos 1,165
Novinho Em Folha Trio Xamego 1,179
Seu Siriri Trio Dona Zefa 1,189
Evolucao Ary Lobo 1,193
Canto do Saba* Trio Dona Zefa 1,204
Tem Problema N-ao* Trio Bastiao 1,206
O Melhor Foro do Munundo Os 3 do Nordeste 1,209
O Baiao Que Deu David Cruz 1,216
Foro do Bole Bole Trio Nordestino 1,224
Voceé vai se Machucar* Trio Dona Zefa 1,238
Tem Quem Reze Por Mim Trio Juazeiro 1,238
Avisa* Falamansa 1,243
Agradar Voce Trio Potigwa 1,244
Alambique de Barro* Os 3 do Nordeste 1,245
Cigano Terrorista* Trio Cangaco 1,246
Cantiga do Sapo Jackson do Pandeiro 1,247
Tome Foro Dona Zara 1,248
Esconderijo do Amor* Genaro 1,249

*Musicas que foram reproduzidas
e regravadas no \Foro do Itau”.
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Musica

Inerprete

Compasso (S)

Coracao Molim

Eu Balarco

Sete meninas

E Bom Pra Valer
Sereia do Mar
Matilde

Ta Esquentando*

Re do Lajeiro

Briga de Artista*

Eu sou assim

O Sertao Te Espera
S Via Faca Voar
Tenente Bezerra
Baioneiro Gonzagao*
Chuva Muda
Sambarcando

Samba da Boca do Mato

Me Chamo Foro

Ae o Dia Clarear
Baiao de Respeito*
Xote dos Milagres*
Comecaram a Gritar
Desilusao*
Gabriela

Minha Ditae Desse Jeito

Produto Nacional
Asas*

Amor de Mentirinha
Vida Boa Danada*
Dona Mariquinha
Menino Prodgio

Anjo da Guarda Noturno*

Amanhecer*
Baiao*

Suplica Cearense
100 anos*

Luiz Gonzaga

Jackson do Pandeiro
Jackson do Pandeiro
Os 3 do Nordeste
Camarao

Foriccana

Trio Dona Zefa

Joao do Vale

Trio Dona Zefa
Marinalva
Dominguinhos
Bezerra da Silva
Genival Lacerda
Trio Dona Zefa

Ary Lobo
Joao do Pife
Elino Juliao

O do Foro

Os 3 do Nordeste
Dona Zara
Falamansa

O do Foro
Dominguinhos
Trio Meketefe
Cachimbinho

Trio Dona Zefa
Bicho de Re

Jackson do Pandeiro
Trio Dona Zefa

A Barca

Ary Lobo

Bicho de R

Os 3 Cangaceiros
Balarca Eu
Gordurinha
Falamansa

1,250
1,251
1,252
1,259
1,261
1,263
1,264
1,264
1,264
1,267
1,272
1,275
1,289
1,290
1,298
1,299
1,310
1,320
1,323
1,333
1,347
1,349
1,363
1,365
1,366
1,367
1,375
1,377
1,381
1,391
1,396
1,424
1,449
1,453
1,454
1,454

*Musicas que foram reproduzidas
e regravadas no \Foro do Itau".



Captulo 3. Materiais e Metodos

23

Musica Inerprete Compasso (S)
De Mala e Cuia Trio Virgulino 1,463
Encosta n'Eu* Estakazero 1,501
Bata a Porta* Black 1,543
Lilith* Alcalyno 1,570
Medo de Escuro* Falamansa 1,582
Vem me Ver* Circulado6 de Ful6 1,582
Amor de Rede Trio Jurit 1,600
Xote Universitario* Falamansa 1,601
Fino Trato Foro na Contramao 1,645
Vocé Bk Fez Morada Em Meu Trio Xamego 1,646
Juzo

Nosso xote* Bicho de Re 1,666
Acalanto* Black e Barbara Greco 1,666
Eu e Voceé* Bicho de R 1,675
Como Todo Amor* Forrueiros 1,714
Nossos Olhos* Foro Massapé 1,716
Casinha Pronta* Black 1,752
Feitco da Lua* Forrueiros 1,795
Flor de Lis* Circulad6 de Ful6 1,892

Fonte: Elaborado pelo autor.

3.2 Meétodos

Este trabalho almejou estimar a duracao do compasso de uma nusica de foro a
partir do espectro de frequéncia de uma amostra trés segundos da nusica a partir de uma
rede perceptron multicamadas. A modelagem consistiu em criar os bancos de dados a
partir das nmusicas em MP3 e WAV (gravadas), processamento do banco de dados para
fornecer as entradas para a rede neural, levantamento da duracao do compasso esperado
para cada nusica e o treinamento da rede neural. As etapas do modelo proposto sao
detalhadas a sequir.
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3.2.1 Banco de dados

Foram adotados trés bancos de dados para a estimacao da duracao do compasso
das nusicas:

82 arquivos deaudio em MP3;
37 arquivos deaudio em WAV (nrusicas gravadas);

119 arquivos deaudio 82 em MP3 e 37 em WAV,

O terceiro banco de dados foi adotado sob a hiptese de que oferecer a rede
as mesmas nusicas com e sem rudo poderia capacid-la para distinguir as entradas
fundamentais das entradas ruidosas.

A preparacao das nusicas para o banco de dados consistiu em retirar o incio e
o nal das nusicas e normalizar a amplitude do sinal em todo domnio do tempo. A
normalizacao foi feita dividindo-se cada ponto pelo valor e caz da amosth4,,s, de nido
por (3.1), para que eventual disparidade entre o volume das nusicas nao inter ra nos
resultados. Em seguida, cada nusica foi segmentada em trechos de trés segundos com
sobreposcao de um segundo entre 0s segmentos.

V2 (3.1)

A cada segmento foi atribudo uma duracao do compasso da nusica a qual pertencia.
Para isso, foi considerado que a duracao do compasso das nusicas escolhidas nao varia ao
longo da rnrusica. Essa consideracao, simpli ca o netodo por permitir adotar a nedia dos
tempos cronometrados para cada amostra de uma mesma nusica. Entretanto, a mesma
consideracao pode diminuir a capacidade de estimacao da rede neural.

3.2.2 Entradas para a rede PMC

As entradas para a rede neural foram as principais componentes do espectro de
frequéncia da zabumba (50 a 300 Hz) retiradas a partir do espectro completo de cada
trecho segmentado da nusica. O espectro foi dividido em 25 faixas com espacamento
de 10 Hz. Assim, cada entrada correspondea nedias das amplitudes das componentes
nas frequéncias correspondente aquela faixa. Quanto maior a amplitude da componente
na frequéncia, maior a ocorréncia do som caracterizado por esta frequénEigsperado
gue rnrusicas mais apidas, nas quais a zabumbae tocada em uma velocidade maior, as
amplitudes das componentes na faixa da zabumba sejam maiores do que em nusicas
mais lentas e que este efeito seja su ciente para que a rede consiga estimar a duracao do
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compasso. O uso das componentes espectraise comum para reconhecimento e classi cacao
de sinais deaudio (BHALKE; RAO; BORMANE, 2016; YU et al., 2020).

3.2.3 Levantamento das saidas esperadas

A extracao do tempo do compasso foi feita de forma indireta a partir do tempo
gasto para a execwcao de um passo base de foro. Para medir o tempo do compasso de
cada rrusica selecionada, uma instrutora de foro darcou todas as nusicas seguindo o
Passo Base Frente e Tas. A medcao consistiu em cronometrar o tempo gasto para realizar
0 movimento, utilizando a Poscao 8 (veja Figura 2) como referéncia, ou seja, toda vez que
a instrutora pisava com o e direito a frente, o cronémetro era reiniciado manualmente.
Foram feitas 20 medcees para cada nusica, adotando-se a nedia como sendo o tempo de
execwcao do passo base da nusica observada. Finalmente, o tempo de duracao do compasso
se deu pela divisao do tempo de duracao do passo base por dois. A duracao do compasso
medida para cada rusica pode ser observada na Tabela 1.

3.2.4 Treinamento da rede PMC

A topologia de rede escolhida foi o perceptron multicamadas (PMC) com camada
unica, devido sua caracterstica de aproximacao universal de furcees (SILVA; SPATTI;
FLAUZINO, 2016). Outra caracterstica desta redee mapear qualquer furcao contnua
no espaco das furcees reais, desde que, seja utilizada uma furcao de ativacao contnua e
limitada em sua imagem (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2016). Os principais parametros
da arquitetura e treinamento da rede PMC sao:

Numero de entradas: 25;
Numero de sadas: 1;
Furcao de ativacao da camada oculta: Tangente hiperholica;
Furcao de ativacao da camada de sada: Linear;
Algortimo de treinamento: Levenberg-Marquardt;
Repartcao do banco de dados: 70% treinamento, 15% validacao e 15% teste.
A partir dos parametros estabelecidos, para encontrar a rede que melhor se adaptou

ao problema foram treinadas 40 redes, variando somente o rumero de neurdnios na camada
oculta de 11 a 51 conforme o netodo de Fletcher-Gloss descrito por

2pﬁ+ n, n; 2n+1 (3.2)
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ondene o rumero de entradas,n; e a quantidade de neurbnios na camada ocultare,e o
rumero de neurbnios na camada de sada (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2016).

Cada rede, ou seja determinada quantidade de neurbnios na camada oculta, foi
treinada 100 vezes com novos sorteios dos pesos, potenciais de ativacao e sorteio das
amostras para treinamneto, validacao e teste. Para evitaver tting , o treinamento de
cada rede foi nalizado sempre que o Erro Quadatico Medio (EQM) dos dados de validacao
paravam de diminuir. O EQM pode ser de nido por

1 X 5
EQM= — (Yd Yi)5 (3.3)

N i=1
na qualN e o rumero de amostras durante o treinamentoy d e a sada desejada €eYje a
sada encontrada pela rede rede PMC. Foi considerada a melhor rede aquela que obteve o
menor Erro Percentual Medio (EPM) das 40 redes avaliadas treinamentos realizados. O
EPM pode ser de nido por
1XjYd Y]

EPM(%) = — 100% 3.4
(%) N Yd (3.4)
comY d o valor esperadoy; o valor encontrado eéN o rumero de amostras.

Para medir a dispersao do EPM encontrado pelas redes treinadas foi utilizado o
Desvio Padrao (DP) descrito por

(EP, EP)?

DP(%) = S

(3.5)

comEP = EPM a nedia do Erro Percentual (EP) , EP o valor do erro percentual para
cada amostra eN o0 rumero de amostras.

Para encontrar a melhor con gureacao (rumeros de neurdbnios na camada oculta)
de rede capaz de estimar a duracao do compasso do foro, as redes treinadas a partir de
cada banco de dados foram submetidasa trés etapas de teste. A primeira consistiu em
avaliar a melhor con guracao de rede entre as treinadas com o mesmo tipo de banco de
dados, a partir desta etapa a melhor arquitetura de rede de cada um dos trés treinamentos
passaram por mais duas etapas de teste que consistiu em comparar as trés melhores redes
com um mesmo conjunto de amostras do banco em MP3 e WAV.

Conforme ilustrado na Figura 5 foram utilizados trés bancos de dados para as
etapas de teste. O Banco de Teste 1 foi utilizado nos Testes 1 e 2 enquanto que o Banco do
Teste 2 foi utilizado para os Testes 1 e 3. Desta forma, foi possvel comparar o desempenho
das Redes 1, 2 e 3 para os dois tipos de bancos de dados sem a utilizacao de novos arquivos
de nusicas. Testes listado a seguir:

Teste 1: Neste teste, das 120 redes foram escolhidas 3 redes candidatas, que foram
as melhores redes para cada um dos trés bancos de dados. No Teste 1 as redes foram
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submetidasa amostras da mesma natureza das amostras do treinamento, ou seja as
redes treinadas com o Banco 1 de treinamento, foram testadas com o Banco 1 de
teste.

Teste 2. As trés redes selecionadas no Teste 1 tiveram seus desempenhos comparado
guando submetidas ao Banco 1 de teste, nusicas em MP3 (Figura 5). No nal, a
rede escolhida no Teste 2 sela a mais apta para estimar a duracao do compasso a
partir de nusicas em MP3.

Teste 3: As trés redes selecionadas no Teste 1 tiveram seus desempenhos comparado
guando submetidas ao Banco 2 de teste, nusicas em WAV (Figura 5). No nal, a
rede escolhida no Teste 3 sela a mais apta para estimar a duracao do compasso a
partir de nmusicas em WAV (com rudos).

Figura 5 { Processo de selecao das melhores redes para a estimacao do compasso de
nmusicas de forio para as nusicas em MP3 e WAV.

Fonte: Elaborado pelo autor.
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4 Resultados e Discussao

Neste captuloe apresentado os resultados obtidos na etapa de teste para cada
um dos trés treinamentos (Teste 1) feitos com nusicas em MP3, WAV e com o banco de
dados misto. Ao nale apresentado a comparacao dos resultados obtidos com as melhores
redes de cada treinamento quando submetidas ao mesmo conjunto de amostras de teste de
nmusicas em MP3 (Teste 2) e gravadas em WAV (Teste 3).

4.1 Resultados com os arquivos em MP3

As 82 nusicas em formato MP3 quando segmentadas totalizaram 6433 amostras.
As duracees dos compassos variaram de 1,002 s at 1,892 s.

4.1.1 Treinamento

Na Figura 6 pode-se observar que a rede PMC com 34 neurbnios na camada oculta
foi a que obteve melhor desempenho para estimar a duracao do compasso das nusicas em
MP3, com EPM = 4;398% para a fase de teste.

Figura 6 { EPM das redes PMC, para as nusicas em MP3, em furcao do rumero de
neurdnios na camada oculta.

Fonte: Elaborado pelo autor no Matlab.
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4.1.2 Desempenho da melhor rede

Na Figura 7,e apresentado a resposta obtida pela Rede 1 (34 neurbnios na camada
oculta destacada na Figura 6) em comparacao com os valores esperados, para as amostras
de teste.E possvel perceber aproximacao entre os valores obtidos e os esperados. Na
Figura 8e apresentado a capacidade de aproximacao da Rede 1, na qual o erro percentual
medio das amostras foEPM = 4;398 3;887 %

Figura 7 { Sada estimada para os dados de teste pela rede com o menor EPM (Rede 1) .

Fonte: Elaborado pelo autor no Matlab.

4.2 Resultados com os arquivos em WAV

As 37 nusicas em formato WAV quando segmentadas totalizaram 3200 amostras.
As duracees dos compassos variaram de 1,090 s ak 1,892 s.

4.2.1 Treinamento

Na Figura 9 pode-se observar que rede PMC com 31 neurbnios na camada oculta
foi a que obteve melhor desempenho para estimar a duracao do compasso das nusicas em
WAV com EPM =5;293% para a fase de teste.
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Figura 8 { Erro obtido com os dados de teste pela rede com o menor EPM (Rede 1),
referentea Figura 7.

Fonte: Elaborado pelo autor no Matlab.

4.2.2 Desempenho da melhor rede

Na Figura 10,e apresentado a resposta obtida pela Rede 2 (31 neurbnios na camada
oculta destacada na Figura 9) em comparacao com os valores esperados, para as amostras
de teste.E possvel perceber aproximacao entre os valores obtidos e os esperados. Na
Figura 11 e apresentado a capacidade de aproximacao da rede PMC, na qual o erro
percentual medio das amostras foEPM = 5;293 4;215 %

4.3 Resultados com o banco misto, MP3 e WAV

O conjunto misto contou com 37 nusicas em WAV e 82 nusicas em MP3 quando
segmentadas as nusicas totalizaram 9633 amostras. As duracees dos compassos variaram
de 1,002 s ak 1,892 s.

4.3.1 Treinamento

Na Figura 9 pode-se observar que a rede PMC com 38 neurbnios na camada oculta
foi a que obteve melhor desempenho para estimar a duracao do compasso das nusicas do
banco misto comEPM =5 ;243% para a fase de teste.
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Figura 9 { EPM das redes PMC, para as nusicas em WAV, em furcao do rumero de
neurbnios na camada oculta.

Fonte: Elaborado pelo autor no Matlab.

Figura 10 { Sada estimada para os dados de teste pela rede com o0 menor EPM (Rede 2).

Fonte: Elaborado pelo autor no Matlab.
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Figura 11 { Erro obtido com os dados de teste pela rede com o menor EPM (Rede 2),
referentea Figura 10.

Fonte: Elaborado pelo autor no Matlab.

4.3.2 Desempenho da melhor rede

Na Figura 13,e apresentado a resposta obtida pela da Rede 3 (38 neurbnios na
camada oculta destacada na Figura 12) em comparacao com os valores esperados, para as
amostras de testeE possvel perceber aproximacao entre os valores obtidos e os esperados.
Na Figura 14e apresentado a capacidade de aproximacao da rede PMC, na qual o erro
percentual medio das amostras foEPM = 5;243 4,748 %

A Tabela 2 conem o resumo dos resultados obtidos com cada um dos banco de
dados (Teste 1), referentes ao primeiro test& apresentado o tipo do banco de dados; o
rumero de neurdnios na camada oculta da melhor rede; o Erro Percentual Medio (EPM) e
o Desvio Padrao referentesa etapa de teste; e as guras que contém as informacees da
escolha da melhor rede e do desempenho desta, respectivamente.

Tabela 2 { Resumo dos resultados obtidos no Teste 1.
Banco de dados Rede Camada oculta EPM DP Figuras

MP3 Rede 1 34 neurbnios 4,398 3,887 6e8
WAV Rede 2 31 neurbnios 5,293 4,215 9ell
Misto Rede 3 38 neurbnios 5,243 4,748 12e 14

Em todos os treinamento realizados (Figuras 6, 9 e 12) e possvel perceber
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Figura 12 { EPM das redes PMC, para o banco misto, em furcao do rumero de neurbnios
na camada oculta.

Fonte: Elaborado pelo autor no Matlab.

Figura 13 { Sada estimada para os dados de teste pela rede com o0 menor EPM (Rede 3).

Fonte: Elaborado pelo autor no Matlab.
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Figura 14 { Erro obtido com os dados de teste pela rede com o menor EPM (Rede 3),
referentea Figura 13.

Fonte: Elaborado pelo autor no Matlab.

distanciamento entre a nmedia dos EPM para os 100 treinamentos e mnimo EPM. Esse
fendbmeno e esperado pois os valores de pesos sirapticos e potenciais de ativacao sao
iniciados com valores aleabrios que podem levar o treinamento cessar em mnimos erros
locais, isso justi ca muitas repetcoees de treinamentos para cada con guracao de rede
para o sorteio de novos pesos. Quanto maior o rumero de treinamentos com a mesma
con guracao de rede e novos sorteios dos pesos, maior a chance de serem sorteados valores
iniciais que favorecam o aprendizado da rede.

O aspecto de \escada" representado pelos pontos pretos nas Figuras 7, 10 e 13,
onde em um mesmo degrau estao as amostras de uma mesma nusica, se deve a ordenacao
dos segmentos das nusicas dos compassos menores para 0s maiores (das nusicas mais
|apidas para as mais lentas). Podemos observar que a distancia entre os valores esperados
(em pontos pretos) e encontrados (em crculos vermelhos) varia entre as nusicas e tamkem
entre 0s segmentos de uma mesma rnusica. Os Desvios Padrees (DP) apresentados nas
Figuras 8, 11 e 13 podem ser explicados pela difererca entre as nusicas, devido aos
diferentes compassos atribudos a cada uma delas. A difererca entre os segmentos de uma
mesma nusica ocorre devido a difererca natural de componente espectral existente entre
um trecho e outro da nrusica e a difererca do ritmo dentro de uma mesma mnusica que
pode existir, mas foi desconsiderada para simpli cacao do trabalho.
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Os resultados encontrados mostraram quee possvel estimar o tempo de execuwcao
do passo base de nusicas de foro a partir do espectro de frequéncias da nusica utilizando
uma rede PMC com umaunica camada oculta os trés treinamentos encontraram redes com
acurcia acima de 94%. Todas a melhores redes obtidas possuem entre 30 e 40 neurbnios
na camada oculta. A simplicidade dos modelos encontrados facilita a implementacao destes
em um aplicativo para dispositivos noveis.

4.4 Comparacéao das trés abordagens

Na Figura 15e apresentado o desempenho das Redes 2 e 3 no Teste 2, ou seja, para
um banco de amostras de nusicas em MP3. O desempenho da Rede 1 foi apresentado
na Figura 8, pois o banco de Teste 2e 0 mesmo do banco em MP3 do Teste 1. A Rede
2 teve di culdade em estimar o valor do compasso coEPM = 18;604 16,503 %
diferentemente da Rede 3 que obteePM = 4;003 3;476 %

Figura 15 { Desempenho das Redes 2 e 3 no Teste 2 (Banco em MP3): A) Valores estimados
pela Rede 2. B) Erro percentual da Rede 2. C) Valores estimados pela Rede 3.
D) Erro percentual da Rede 3.

Fonte: Elaborado pelo autor no Matlab.

Na Figura 16e apresentado o desempenho das Redes 1 e 3 no Teste 3, ou seja, para
um banco de amostras de nusicas em WAV. O desempenho da Rede 2 foi apresentado
na Figura 11, pois o banco de Teste 3e 0 mesmo do banco em WAV do Teste 1. A Rede
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