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Este trabalho € dedicado as criancas adultas que,
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Resumo

A dancga é um dos grandes momentos de interagao social na natureza, seja na busca de um
parceiro ou em momentos de descontragao. Para os seres humanos, a danca esta altamente
associada a musicalidade e ao ritmo das cangoes, o que implica que os participantes da
danca precisam ouvir a musica para interagir entre si. Entretanto, pessoas surdas ou com
alguma deficiéncia auditiva sao muitas vezes excluidas deste tipo de ambiente de interagao
social, dificultando ainda mais convivéncia delas na sociedade. Esta dificuldade de inser¢ao
social pode resultar em problemas ainda mais graves, como a depressao, chegando até
a tendéncias suicidas. Logo, se faz necessario o uso de técnicas como uma 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
musica como entrada de uma RNA para determinar o tempo do passo base de misicas de
forrd, porém, nao foi analisado como as variagoes na entrada da rede afetam o desempenho
da mesma. Portanto, este trabalho propoe 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
comparacao com o erro da técnica existente na literatura que pode ser utilizada para a
aplicacao em uma ferramenta capaz de inserir surdos e deficientes auditivos no ambiente
de danca de forrd, proporcionando uma melhor convivéncia destes individuos na sociedade

local.

Palavras-chaves: extracao de caracteristicas; forrd; surdos; rede neural.



Abstract

Dancing is one of the great moments of social interaction in nature, whether in search
of a partner or in moments of relaxation. For humans, dance 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
are often excluded from this type of social interaction environment, making it even more
difficult for them to live in society. This difficulty in social insertion can result in even
more serious problems, such as depression, and even suicidal tendencies. Therefore, 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.

Key-words: feature extraction; forrd; deaf; neural network.
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1 Introducao

O numero de pessoas com deficiéncia auditiva no Brasil somam 9,7 milhoes, segundo
dados do Censo de 2010 do Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE), no
entanto, no pafs, 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 surda pode ter sua saude mental
lesada (CHAVEIRO et al., 2014). Vérios fatores podem dificultar a inclusao social e limitar
a participagao desses individuos em grupos sociais (SANTOS; VIEIRA; FARIA, 2013). De
acordo com Fox, James e Barnett (2020), universitarios surdos e deficientes auditivos tém
uma taxa maior de pensamentos e tentativas de suicidio quando comparado com ouvintes.

Os dados dessa pesquisa podem ser visualizados na Fig. 1.

Figura 1 — Relacao de pensamentos suicidas entre pessoas surdas e ouvintes entre

universitarios.
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Fonte: Adaptado de Fox, James e Barnett (2020).

E no sentido, de tornar realidade, a inclusao de surdos que foram criadas leis como
a Lei Brasil (2002), que reconhece a Lingua Brasileira de Sinais (Libras) como um meio
legitimo de comunicagao e expressao para os surdos, além do Decreto Brasil (2005) que
regulamenta a Lei citada, e ainda tras em seu Capitulo II, Art. 3° a incorporagao de Libras
as disciplinas curriculares mesmo que a Libras se torne disciplina obrigatéria nos cursos
de formacao de professores do ensino médio e superior e nos cursos de fonoaudiologia nas

instituigoes de ensino publicas e privadas, na rede federal de ensino e nos sistemas de ensino
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dos municipios, estados e distrito federal. No Capitulo 4, trata do uso e divulgacao da
Libras e do Portugueés para a educacao de surdos, e no Capitulo 5, trata da obrigatoriedade
da formacao de tradutores e intérpretes de Libras-Portugués. Ainda neste decreto, o
capitulo VI garante o direito a educacao das pessoas surdas ou com deficiéncia auditiva e
o capitulo VII trata da garantia do direito a saide das pessoas surdas ou com deficiéncia

auditiva (BRASIL, 2005).

Neste contexto, este trabalho busca somar a inclusao do surdo na sociedade, baseado
na comunidade universitaria, dialogando com Lacerda (2006), que diz “além de praticas
que se preocupam com a aprendizagem dos contetudos curriculares, a inclusao do surdo
perpassa pela sua insercao na cultura local”. E, dessa forma, entende-se que, a danca,
tem forte presenca em muitas culturas pelo mundo, e que dancar é uma das atividades
aerobicas grande influenciadora para um autoconhecimento, 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 forré, uma manifestacao artistico-cultural, que vai além da danca e da
miusica, acabou por conquistar todos os segmentos da sociedade com o seu ritmo contagiante
e animado, principalmente a comunidade universitaria. Existem varios programas que
promovem aulas de danga e atividades culturais onde se da a pratica deste estilo de danca,
a integragao e a troca de conhecimentos entre os alunos. E mesmo sendo reduzido o niimero
de surdos no ambiente universitario, e destes serem estigmatizados como seres nao musicais
(PAULA; PEDERIVA, 2017; HAGUIARA-CERVELLINI, 2003), alguns alunos surdos
participam desses espacos. Na Universidade Federal de Vigosa (UFV), o projeto “Danca
nas Moradias” é um exemplo onde, alunos surdos participam da aula de danca de forré e
samba de gafieira, oferecidas por alunos do Curso de Danca da UFV para os moradores

dos alojamentos.

Na literatura atual, ha trabalhos mostrando que é possivel potencializar o contato
do surdo com a musica através de estimulos visuais e tateis. Em Sharp et al. (2019) é feito
um estudo se pessoas sao capazes de determinar emogoes através de estimulos téteis e/ou
sonoros e é expandido em Sharp, Bacon e Champoux (2020) para surdos, Bossey (2020)
realiza um estudo em festivais musicais do Reino Unido e sugere uma inclusao de surdos
através de meios digitais, ja em Mirzaei, Kan e Kaufmann (2020) é utilizado um fone de
ouvido héaptico para surdos serem capazes de localizar fontes sonoras em um ambiente
virtual. Contudo, uma ferramenta de interpretagdo como uma Rede Neural Artificial (RNA)
¢é imprescindivel para que a musica em tempo real possa ser transmitida por um meio
que surdos e deficientes auditivos possam perceber, visto que é necessario a estimacgao
do tempo através da compreensao de um sinal sonoro. Outra abordagem possivel seria
através da deteccao de batidas da zabumba, entretanto a falha na deteccao de uma batida

resultaria no dobro do tempo estimado neste momento em uma aplicagao em tempo real,
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o que nao ocorre na RNA pelas saidas estarem proximas as presentes no banco de dados.

A RNA é um algoritmo computacional treinado para classificar dados, aproximar
fungdes e fazer predigoes (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2016). A literatura sobre processa-
mento de audio e reconhecimento de padroes utilizando aprendizado de méaquinas é extensa,
podendo ser citado trabalhos como Salamon e Bello (2017) que utiliza Redes Neurais
Convolucionais para a classificagdo do ambiente do dudio, j4 em Solanki e Pandey (2019),
Yu et al. (2020) a rede neural é utilizada para identificacdo de instrumentos musicais e por
fim, a identificagdo de emogoes em musicas através de RNA ¢é feita em Cai e Cai (2019).
Estes trabalhos citados utilizam técnicas de redes neurais artificiais para a classificacao de
audio. Porém, em Paiva et al. (2020) é apresentado um modelo de rede que é capaz de
prever o tempo do compasso de uma misica de forrd, um grande avanco na criacao de
um aplicativo de sinalizagao 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 moével e entao o compasso estimado através dessa rede neural.

Entretanto, em Paiva et al. (2020), para gerar as entradas da rede, as amostras
foram submetidas a transformada de Fourier e, em seguida, foi feito a média das magnitudes
das frequéncias a cada 10 Hz de 50 Hz a 300 Hz, resultando em 25 entradas para a rede
PMC. Porém, essa reducao de dados feita da saida da FFT para as entradas da rede
também pode ter impacto no desempenho da mesma. Embora essa rede consiga estimar o
compasso com erros proximos a 5%, também hd o problema da mesma ter utilizado uma
métrica para treino e outra para a avaliacao de desempenho, o que nao garante o menor
valor para a métrica do teste. Em Paiva (2020) esta rede é aplicada em bancos de dados
com diferentes naturezas de ruido, o que é necessario caso a mesma seja aplicada para a

estimacao em tempo real em um aplicativo mével.

1.1 Objetivos

Este trabalho tem como objetivo geral analisar a geracao das entradas a partir da
transformada de Fourier para estimacao do compasso de mtsicas de forré através de uma

RNA. Para isso, tem-se como objetivos especificos:

Replicar modelo de rede de Paiva (2020);

Aumentar nimero de entradas para a faixa de frequéncia de 50 Hz a 300 Hz;

Utilizar outras faixas de frequéncia para 50 entradas;

Treinar redes para cada entrada de rede citada nos dois itens anteriores; e

Comparar dados estatisticos para avaliar desempenho das diversas configuracoes de

entrada.
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2 Referencial Tedrico

Este trabalho utilizou ferramentas de processamento de sinais e algoritmos que
estao apresentados adiante neste capitulo. Também esta presente a técnica para estimagao
do tempo do compasso de Paiva et al. (2020), onde nao hd uma variagao das entradas para

determinar a melhor extragao de caracteristicas.

2.1 Forro

Para Junior e Volp (2005), o género musical forré pode ser classificado em 3

categorias:

1. Forré Pé-de-serra
Originou-se no Nordeste brasileiro, por volta de 1940, com influéncia do ambiente

rural do sertanejo.

2. Forr6é Universitario
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 estilizada.

O ritmo do forrd é passado para o dangarino 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 essas batidas de zabumba,
como pode ser observado na Fig. 2 (SANTOS et al., 2018; SCHOENBERG, 1990).

Figura 2 — Notacao de danga do passo base do forrd, a cor roxa (mais escura) representa
em qual pé o peso do corpo deve estar apoiado. Adaptado de Santos et al.
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Para este trabalho, a rede foi treinada para estimar o tempo de duracao de um
compasso (PAIVA et al., 2020), porém, segundo Schoenberg (1990) a duracdo 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.

2.2 Transformada discreta de Fourier

A transformada de Fourier permite que uma determinada onda possa ser repre-
sentada por sua magnitude em fungao da frequéncia. No caso, serd utilizada sua forma

discreta descrita por

X, =Y zpe 7T N", (2.1)

onde X, e z, representa o vetor de amostras na frequéncia e no tempo, respectivamente
e Ny o numero de amostras, que ao invés de transformar um sinal continuo no tempo,
transforma um vetor de valores medidos no tempo (LATHI, 2007). Para a redugao do
volume de dados a ser tratado, a frequéncia de amostragem pode ser reduzida com o

intuito de otimizar o tempo de processamento da transformada de Fourier (STELJNS et
al., 2020).

Porém, a Equagao (2.1) retorna a magnitude na forma retangular, com parte real
e imagindria, além de retornar valores proporcionais ao nimero de amostras do sinal e
para o espectro positivo e negativo de frequéncia. Logo, a equagao utilizada para obter a

magnitude dos valores de frequéncia é representada por

No—1

> ne TR (2.2)
n=0

2
X, = —
No

utilizando apenas metade dos valores da transformada, visto que os espectros positivos e

negativos de frequéncia sao espelhados.

2.3 Redes neurais artificiais (RNA)

Redes neurais artificiais sao estruturas artificiais produzidas com o intuito de
simular uma rede neural biolégica. Através de algoritmos de treino é possivel armazenar

informagoes nessas redes para que a mesma realize determinada tarefa (HAYKIN, 2001).

O topologia de rede neural utilizada neste trabalho é a perceptron multicamadas,
onde a rede possui varias camadas de neuronios, uma camada de entrada, uma ou mais
camadas ocultas e enfim uma camada de saida (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2016). Nessa
topologia as informagoes sao colocadas nos neuronios de entrada e transmitidas para a
primeira camada oculta, onde serao multiplicadas pelos pesos obtidos no treinamento e

passadas a seguir para proxima camada até a camada de saida através das fungoes de
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Figura 3 — Fluxograma do trabalho realizado em Paiva et al. (2020)
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FLAUZINO, 2016).
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2.4 Trabalhos existentes na literatura

Em Paiva et al. (2020), é apresentado uma técnica para estimacao de duragao do
compasso de musicas de forrd, onde essa técnica é expandida para musicas com ruido real
em Paiva (2020). Para garantir a generalizacao dos resultados, foram selecionadas musicas
com tempos de compasso menores (mais rapidas) e maiores (mais lentas). Vale ressaltar que
a selecao das musicas nao realizou uma separagao entre as categorias anteriormente citadas,
por nao ser necessario para o projeto. As musicas foram escolhidas por variedade ritmica e
por popularidade no contexto universitario através da orientacao de uma instrutora de

danca.

A preparacao das musicas para o banco de dados consiste em retirar o inicio e
o final das musicas, segmentar e normalizar a amplitude do sinal em todo dominio do
tempo. Cada musica foi segmentada em trechos de trés segundos com sobreposi¢ao de
dois segundos entre os segmentos. Em seguida, a normalizagao foi feita dividindo-se cada
valor pelo valor eficaz da amostra V., definido por (2.3), para que eventual disparidade
entre o volume das musicas nao interfira nos resultados. A normalizacao deve ser feita
por amostra em vista que no caso de previsao em tempo real, nao havera dados do futuro
da musica para a normalizagao, logo deve-se considerar essa informagcao inexistente na

geracao de amostras.

(2.3)

A cada segmento foi associado a duragao do compasso da musica a qual pertencia,



Capitulo 2. Referencial Tedrico 17

formando as entradas e saidas do banco de dados. Para isso, foi considerado que a duracgao
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 estimacao da rede neural.

Com isso, gerou-se as entradas para uma RNA a partir da FFT de cada amostra,
realizando a média das magnitudes para faixas de 10 Hz de 50 Hz a 300 Hz, que ¢ a
faixa onde o espectro de frequéncia da zabumba tém suas principais componentes. Essas
entradas foram utilizadas para treinar uma rede PMC com uma camada oculta utilizando
Levenberg—Marquardt como algoritmo de otimizacao, tendo como métrica de erro o EQM,
sendo que posteriormente a avaliacao do método é feito pelo Erro Percentual Absoluto
Médio (EPAM), pois nao necessariamente uma rede com o minimo EQM terd também o

minimo EPAM. Os passos realizados podem ser visualizados na Fig. 3
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3 Materiais e Métodos

A seguir estao presentes a descricao dos bancos de dados e métodos utilizados para

a analise das variacoes de entradas de uma rede neural artificial.

3.1 Materiais

Os bancos de musicas utilizados para a realizacao deste projeto sao os mesmos
utilizados em Paiva (2020) com seus respectivos nomes e artistas ou bandas responséveis

pelas gravacoes das versoes utilizadas, sendo eles:

e Banco de dados sem ruido contendo 82 musicas; e

e Banco de dados com ruido real contendo 37 musicas.

Apos o banco ja estar preparado com as amostras e saidas, o banco é dividido para
a validacao cruzada K-fold, sendo o valor de K = 10. Com isso, reduz-se o impacto de uma

selecao de um banco de dados tendencioso para a rede.

3.2 Geracao de entradas

Para avaliar o impacto que o niimero de entradas tem no desempenho da rede,
diferentes niimeros de entradas foram testados. Os valores escolhidos sao 25, 50, 100 e 250,
esses valores foram escolhidos com base nos valores resultantes da resolu¢ao em Hz das
entradas, onde os valores de resolucao para a faixa de 50 Hz a 300 Hz sao 10 Hz, 5 Hz, 2,5

Hz e 1 Hz respectivamente.

J& para a avaliacao da faixa de frequéncia, o nimero de entradas foi mantido fixo
em 50 entradas pois ocorreu do modelo nao convergir diversas vezes para os valores de
100 e 250 entradas, pois este aumento de entradas resultou em um excesso de varidveis
para a rede ser treinada. As faixas escolhidas para teste foram 50 Hz a 300 Hz com base
no espectro da zabumba (PAIVA et al., 2020; PATVA, 2020), 0 Hz & 300 Hz, 0 Hz a 800
Hz e 0 Hz a 1600 Hz, que nos graficos de resultados estao representados pela variagao de
frequéncia de Ay = 250, Ay = 300, Ay = 800, Ay = 1600, respectivamente.

3.3 Rede PMC

A topologia de rede escolhida para este trabalho foi o perceptron multicamadas

(PMC) com uma camada oculta, devido sua caracteristica de aproximagao universal de
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fungoes (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2016). Outra caracteristica desta rede é necessitar
de apenas uma camada oculta para mapear qualquer funcao continua no espacgo das fungoes

reais, desde que, seja utilizada uma funcao de ativagao continua e limitada em sua imagem

(SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2016).

O modelo utilizado para o treinamento da rede é semelhante a utilizada por Paiva

(2020), que contém:

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

X —
z=—-"F (3.1)

o

onde X ¢é o batch utilizado de treinamento, i 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 +no < ny < 2ng + 1, (3.2)
onde ng, n; e no representam, respectivamente, as camadas de entrada, oculta e

saida da rede (SILVA, I. N.; SPATTI, D. H.; FLAUZINO, R. A., 2016), tendo com

funcao de ativacao a tangente hiperbdlica;
e Uma camada de saida com ativacao linear e normalizacao z-score na saida; e

e Treino com métrica de perda sendo o Erro Percentual Absoluto Médio (EPAM), que

pode ser definido por

1 XY, —Yd;

=1

x 100%, (3.3)

na qual N é o nimero de amostras durante o treinamento, Yd; é a saida desejada e
Y; é a saida estimada da rede PMC, com algoritmo de otimizagdo ADAM e batch size

de 20, o que representa que os pesos da rede serao recalculados a cada 20 entradas;

Para evitar overfitting, o treinamento 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 quanto sujeito a amostras de outra natureza,
foi feito o cruzamento do banco de dados e entao calculado o coeficiente de correlagao de
Pearson, que pode ser representado por

cov(X,Y)

- \/Var(X) -var(Y) (34)
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Figura 4 — Fluxograma do processo de obtencao e comparacao das redes.
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onde 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 correlagao e 1 uma correlacao perfeita positiva. Todo o processo

descrito acima pode ser visualizado no fluxograma presente na Fig. 4.
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4 Resultados e Discussao

A seguir, serao apresentados como o aumento do nimero de entradas e o aumento
do espectro de frequéncia da rede neural afetaram o desempenho da mesma. Vale ressaltar
que o aumento do nimero de entradas aumenta também a resolucao das frequéncias de
entrada, enquanto o aumento do espectro reduz a resolucao e aumenta a variacao de

frequéncias de entrada.

4.1 Aumento de Entradas

Na Fig. 6(c) pode-se conferir as menores médias e desvio padrao do EPAM dos
K-folds para o banco de dados de ruido real e sem ruido para cada nimero 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 configuragao 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 as entradas da rede o EPAM

permanece proximo ao de 50 entradas.

Para o banco de dados com ruido real, ao calcular a correlacao de Pearson para
avaliar se a saida da rede tém relagao com os valores reais, obteve-se os valores encontrados
na Fig. 6(a), 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 correlagao expressiva para a rede treinada com o
mesmo banco de dados que foi treinada (representado em laranja), indicando que todos os
nimeros de entradas testados nesse modelo nao foram capazes de prever uma amostra

fora do ambiente para o qual a rede foi treinada.

Ja para o banco de dados sem ruido, obteve-se os valores encontrados na Fig.
6(b), na qual os resultados foram semelhantes as previsdes com ruido real. Entretanto, a
correlacao do cruzamento do banco de dados se mostrou menor quando comparados ao
cruzamento do banco de dados da Fig. 6(a). Isto se deve as musicas presentes 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 miusicas com as quais teve contato no

treino, porém, acrescidas de ruido, o que nao acontece no cruzamento reverso.
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Figura 5 — EPAM e Coeficientes de Pearson para cada niimero de entradas.
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4.2 Aumento do Espectro de Frequéncia

Na Figura 7(c) encontra-se 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 Fig. 7(a) e Fig. 7(b), nota-se comportamento semelhante das correlagdes das
Fig. 6(a) e Fig. 6(b) para o cruzamento do banco de dados, onde as previsdes das amostras
com ruido real sao ligeiramente maiores, mas ainda insuficientes para afirmar que a rede é
capaz de prever amostras de natureza de ruido diferente. Ao contrario quando a amostra
é submetida a amostras no mesmo ambiente de ruido para a qual foi treinada, onde a
correlagao foi satisfatéria pra todos os casos exceto para uma variacao de frequéncia
de 1600 Hz com ruido real. Nesse caso, também pode-se observar que o EPAM nao foi
extremamente alto para este caso, sendo entao necessario a comparacao de ambas as

métricas para avaliagao da eficacia da rede.
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Figura 6 — EPAM e Coeficientes de Pearson para cada faixa de frequéncia.
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A provével razao do aumento do EPAM para os valores mais altos de Ay pode ser
observada na Figura 7, onde nota-se maior variacao das magnitudes das frequéncias de
600 Hz a 1600 Hz ao longo do tempo, o que resulta em diferentes valores de entrada para
uma mesma saida da RNA, dificultando o treinamento da rede por ter maiores variacoes

de entrada para uma mesma saida.
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Figura 7 — Espectrograma de uma das musicas utilizadas.
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Em resumo, o aumento do ntmero 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 musicas com
ruido real e sem ruido, respectivamente. Com isso, aumentar o nimero de entradas para
50, mantendo a faixa de frequéncia de 50 Hz a 300 Hz foi o melhor método de extragao de
caracteristicas na questao de erro. Vale ressaltar que o aumento de entradas para 100 e
250 resultou em erros menores, entretanto, durante o treinamento havia casos da rede nao
convergir devido ao alto nimero de parametros a serem treinados em proporc¢ao ao banco
de dados, portanto, ambos os valores nao foram considerados como melhores. Porém, vale
ressaltar que nenhum método foi capaz de prever corretamente a duracao do compasso
quando submetido a uma amostra de natureza de ruido diferente do treino. Tendo a rede

treinada por musicas sem ruido uma diferenca positiva, porém insuficiente, ao prever as

mesmas musicas com ruido.

+50 dB

+40 dB

+30 dB

+20 dB

+10 dB

+0 dB

-10 dB

-20 dB



25

5 Consideracoes Finais

Este trabalho analisou duas alteracoes nas extracoes de caracteristicas de misicas
de forrd existente na literatura. Sendo apenas o aumento do nimero de entradas da rede
para 50 mantendo a faixa de frequéncia de 50 Hz a 300 Hz capaz de reduzir o EPAM em
mais de 20% para ambos os bancos de dados. Porém, mesmo essa configuracao de entrada
nao fez com que a rede fosse capaz de prever amostras fora do ambiente de ruido para a
qual foi treinada. Com isso, se faz necessario um estudo do quanto a mistura dos bancos
de dados ira beneficiar a previsao de diferentes ambientes, levando em conta diferentes
propor¢oes de musicas em diferentes ambientes de ruido, que sera o préximo objetivo de
estudo em trabalhos futuros. Em Paiva (2020) a mistura total dos dois bancos de dados
reduziu o valor do EPAM, contudo, havia amostras de teste utilizadas no treino quando

esta avaliacao foi realizada.

Dessa forma, espera-se que o avanco para a criagao de um aplicativo que realize
essa sinalizacao se aproxime de se tornar concreta para que ajude no aprendizado da
danca de surdos, para que os mesmos possam ser incluidos no ambiente de danca de forré,
melhorem sua qualidade de vida através de mais interacoes sociais. Tendo como objetivo
final um aplicativo que possa captar o audio através do microfone de dispositivos moveis e

transmitir o ritmo da musica através de estimulos tateis ou visuais para o usudrio.
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