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Resumo — Sera apresentado um sistema de
andlise sistemdtica da dindmica de timbres de sons
harménicos usando Anilise por Componentes Princi-
pais (PCA), implementado em Matlab, da Mathworks
Inc. O sistema é composto de 4 médulos: i) médulo de
andlise espectral com detecgao de pitch e rastreamen-
to de harménicos, ii) médulo de suavizagio espectral
com implementacdo de suavizacao por filtro passa-
baixa, suavizagdo diferencial, filtro mediano-linear e
aproximagio por segmentos lineares, iii) médulo de
andlise por componentes principais e iv) médulo de
sintese aditiva. Com este sistema esta sendo desen-
volvido um trabalho de anilise sistemdtica do timbre
da clarineta com determinacao do espaco timbristico
do instrumento e comparagdo da dindmica de pro-
ducao sonora do instrumento em diversos modos de
execucao. Trabalhos preliminares mostraram que esta
técnica é eficiente como uma ferramenta para classifi-
cacao de timbres num espaco reduzido de dados.

Abstract — A system for systematic analysis of the
timbre dynamics of harmonic sounds using Principal
Component Analysis (PCA) will be presented. The
system was implemented in Matlab, from Mathworks
Inc. It has four modules: i) the spectral analysis mod-
ule with pitch detection and harmonic tracking, ii)
the spectral smoothing module with four methods of
curve smoothing including low-pass filtering, differ-
ential filtering, median-linear filtering and piecewise
linear approximation (PLA), iii) the principal compo-
nent analysis module and iv) the additive synthesis
module. This system is being used in the develop-
ment of a systematic analysis of the clarinet timbre,
with determination of the instrument timbre space
and the comparison of the dynamics of its sound pro-
duction in different performances. Preliminary works
have shown that this technique is efficient as a timbre
classification tool in a reduced data space.

I. INTRODUCAO
A. O problema da representag¢do do timbre

O conceito de timbre refere-se & cor ou a qualidade do som e
estd normalmente dissociado dos conceitos de intensidade e al-
tura. Timbre é definido pela ASA (American Standard Associ-
ation) como “aquele atributo do sentido auditivo em termos do
qual o ouvinte pode julgar que dois sons similarmente apresen-
tados e tendo a mesma intensidade e altura, sdo dissimilares”
[1]. O timbre é uma grandeza multi-dimensional carente de
uma representagdo que permita associar informagoes quantita-
tivas e qualitativas de forma a permitir sua andlise sistemadtica.
Este modelo de representacdo do timbre se torna ainda mais

complicado quando se considera a variacdo dindmica do tim-
bre em sons de longa duragdo com alimentagdo continua de
energia (como no caso de instrumentos de sopro e de cordas
friccionadas). Neste dltimo caso, a anélise do timbre é espe-
cialmente importante pois permite investigar e determinar a
influéncia do instrumententista no controle da produgdo sono-
ra do instrumento[2].

B. O timbre de instrumentos musicais

Pesquisas realizadas com métodos de andlise/sintese de sons
de instrumentos musicais mostraram que o espectro variante
no tempo é uma forma adequada de se representar esses sons
através de suas curvas de amplitude e freqiiéncia em funcdo
do tempo [3], [4], [5], [6]. Em um estudo, Risset concluiu que
certas caracteristicas timbristicas do som do trompete estao
mais intimamente relacionadas a variacdo do espectro do som
qua a caracteristicas fixas de sua estrutura espectral [1].

Quando consideramos que num mesmo instrumento musi-
cal, o intérprete pode produzir timbres diferentes, dependen-
do da altura da nota e da maneira como é tocada, torna-
se necessario um sistema de classificagdo de seus estados de
evolugdo ao longo do tempo. A especificagdo deste atributo
no sistema tradicional de notagdo musical é imprecisa, & me-
dida em que ndo oferece escalonamentos gradativos de quali-
dade e quantidade, tornando mais complexa a utilizagao deste
pardmetro numa composi¢io musical.

Alguns trabalhos mais recentes tém investigado a variagao
dos parametros do som em performances musicais procurando
compreender o controle dindmico e instantaneo que os instru-
mentistas detém sobre o som de seus instrumentos [7], [8], [9],
[10], [11].

II. SISTEMA DE ANALISE/SINTESE COM
SUAVIZAGCAO E PCA

Para permitir a andlise sistematica do timbre de instru-
mentos musicais harménicos (ou quase-harmonicos), foi desen-
volvido o sistema de anélise/sintese com suavizacdo e PCA. A
Fig 1 exibe uma selegdo das telas desse sistema. O mddulos
do sistema serdo detalhados a seguir.

A. Andlise Harmoénica

A andlise harménica foi desenvolvida usando o modelo
de McAulay & Quartieri [12]. Este processo foi adapta-
do para permitir um rastreamento preciso dos componentes
harménicos do som (harmonic tracking) a partir de estimagao
de pitch, deteccao de picos (peak detection) e rastreamento
da continuidade de picos detectados (peak continuation).

1) Estimacado de pitch

O pitch, ou freqgiiéncia fundamental do som (fo) pode ser
determinado por diversos métodos, cada um com desempe-
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Figura 1. Sele¢do de telas do sistema. Em (a) podemos vizualizar o médulo
de Andlise Harmonica, onde s3o determinadas as variagbes da amplidute e da
freqiiéncia em fun¢do do tempo. No médulo de processamento em bloco pode-
mos visualizar todo o processo de anélise/sintese com suavizacdo e PCA. A in-
terface deste médulo n3o permite muita customizacdo das varidveis de ambiente
para tornar o processo mais automatizado e eficiente.

nho diferenciado para determinado tipo de aplicagdo. A
deteccdo do pitch foi implementada em dois estdgios. No
primeiro estagio, utiliza-se 0 método da auto-correlagdo. A
auto-correlagdo é definida como a correlagdo entre um proces-
so estocdstico com referéncia a um instante ¢; e este mesmo
processo a um instante ¢2[13].

Rx (t1,t2) = E[X (t1)X" ()], (1)
onde:
Rx(t1,t2)  — Auto-correlagdo de X nos instantes 1 e ta,
X — é o sinal analisado.

Se X é estaciondrio entdo
Rx(t1,t2) = R(|t2 — t1]) = R(7) = E[X(1) X" (t - 7)], (2)

Calculando a auto-correlacdo para diversos intervalos de
tempo (7 = [—inf + inf]), temos a fungdo de auto-correlagao
Rx (7). Em um sinal periédico a fungdo terd mdaximos nos
instantes em que ciclos estiverem alinhados. O intervalo (T)
entre esses maximos constitui o periodo da freqiiéncia funda-
mental (fo = 1/T).

A precisdo desta estimacgdo estd limitada ao periodo de
amostragem. Para uma estimacgdo mais precisa do pitch, faz-se
uma anjlise de Fourier de comprimento 65536 (2'®) na porgao
média do sinal e utiliza-se interpolacao para determinagdo do
pico no espectro presente na regido da freqiiéncia fundamental
estimada pela auto-correlagao.

2) Detecgdo e rastreamento de picos espectrais

A transformada de Fourier decompde qualquer funcdo
periédica em uma série de sendides harmonicamente rela-
cionadas. Um som pode assim ser entdao representado por
uma soma ponderada de vibragdes acisticas elementares, or-
togonais entre si. Apesar de contarmos hoje com vérios outros
métodos e tecnologias, incluindo novas técnicas ndo baseadas
na teoria de Fourier, a transformada de Fourier ainda responde
pela grande maioria das aplicagbes em anilise, sintese e pro-
cessamento de sinais por sua versatilidade e facilidade em de
utilizagdo.

A anilise espectral variante no tempo implementada neste
sistema utilizou a Transformada Discreta de Fourier de Curta
Duragdo (DSTFT - Discrete Short-Time Fourier Transform),
que consiste em dividir o sinal em quadros de comprimento tal
que torna possivel se supor que o sinal é estaciondrio no inter-
valo considerado. Para reduzir artefatos provenientes do trun-
camento do sinal em um quadro, sdo aplicadas fungoes de en-
janelamento (“windowing function”) no quadro e o sinal resul-
tante é analisado utilizando a Transformada Répida de Fourier
(FFT). A FFT reproduz um espectro estdtico do quadro.

O algoritmo implementado em seguida deriva do sistema
de McAulay & Quartieri e tem por objetivo determinar o va-
lor das freqiiéncias e das magnitudes dos harmonicos do sinal
buscando picos de valores de magnitude (“peak detection”)
dentro de uma regido de busca pré-estimada e associd-los com
o valor do préximo pico (“peak continuation”), obtendo as-
sim os valores de freqiiéncia e amplitude de cada harmoénico,
mesmo que estes variem ao longo do tempo. O algoritmo é
utilizado em alguns softwares, tais como o Audiosculp, o SMS
de Xavier Serra [14] e o sistema SndAn de Sintese Aditiva
desenvolvido por Beauchamp [15]. A estimagdo do pitch do
sinal é usado para a determinacdo das regides de busca dos
harménicos. O algoritmo atualmente implementado limita a
variagdo de freqiiéncia a 1 semi-tom (aproximadamente 6% do
pitch).

A informagdo de fase inicial de cada quadro também é ar-
mazenada para futuras manipulagdes do espectro do sinal.

Os pardmetros de entrada para a andlise harménica sdo: o
sinal a ser analisado, a taxa de amostragem do sinal, o compri-
mento do quadro em amostras e o deslocamento do quadro no
sinal (pode haver sobreposicdo de quadros a fim de aumentar
a definicdo temporal do espectrograma). A janela de ”"Ham-
ming”é utilizada no processo de andlise com uma FFT de
65536 amostras, utilizando complementacdo com zeros (zero-
padding) como interpolador ideal. A saida do médulo é com-
posta do nimero de harménicos detectados e das matrizes de
tempo, magnitude, freqiiéncia, e fase (com dimensdes H X N,
onde H é o nimero de harmonicos e N nimero de quadros
cada).

B. Suavizagdo Espectral

Apés a andlise harmoénica, as curvas de magnitude do es-
pectro mostraram varia¢ées de pequena amplitude e curta
duragdo, normalmente provenientes da captagao das reflexdes
do som no ambiente de gravagdo, além do ruido de ar prove-



niente de instrumentos de sopro somados ainda ao ruido am-
biente. Vdrios trabalhos de pesquisa propdem métodos de
simplificagdo de modo a obter um espectro suavizado. De
uma maneira geral, concluiu-se que certas micro-flutuacoes de
amplitude e freqiiéncia ndo sdo percebidas e podem ser simpli-
ficadas [16]. J. Grey elaborou testes de audigdo que mediram
graus de discriminacdo auditiva em comparagdes de sons ori-
ginais com sons contendo diferentes niveis de simplificagao de
dados. Grey concluiu que pode ser obtida uma reducdo de da-
dos da ordem de 20:1 a 50:1 com um indice minimo de perda
de informag&o[17].

Os métodos de simplificagao devem maximizar a eliminagao
das variagOes de pequena duracdo dos pardmetros espectrais,
mas garantir a retengdo de qualquer informagcao relevante para
a percepc¢do. Neste sistema, foram implementados quatro mo-
dos de suavizagdo do espectro de magnitude:

« Filtragem passa-baixa: o sistema imlpementa um filtro
Butterworth passa-baixa com freqiiéncia de corte que pode ser
definida pelo usudrio. Usualmente, utiliza-se a freqiiéncia de
corte de 10 Hz [18], [19].

« Filtragem diferencial: este algoritmo foi desenvolvido
por Hugo de Paula e Mauricio Loureiro[20]. Este método
de simplificagdo é dividido em duas partes. Inicialmente, o
algoritmo elimina pontos que estdo distantes da média local
da curva, desde que ndo sejam responsaveis pela mudancga da
média mdvel do sinal. Na segunda parte do algoritmo, utiliza-
se a interpolagdo spline (interpolagdo cibica), como forma de
filtrar o ruido das curvas de amplitude. Para isso, tenta-se re-
construir a curva original através da interpolagdo cibica dos
seus elementos intercalados. A interpolagdo spline funciona
como um filtro passa-baixa do sinal previamente simplificado
com o filtro diferencial. Este método foi capaz de eliminar
variagoes rapidas do sinal sem distorcé-lo.

o Filtragem mediana e Linear: Proposta por Rabiner e
Schafer [21], a combinagio de um filtro mediano com um filtro
linear reduz a componente de ruido do sinal sem distorcé-lo.
Este sistema implementou filtros de ordem 3.

« Aproximacdo por Segmentos Lineares (PLA): este al-
goritmo implementa um método de otimizacao cujo objetivo é
encontrar os instantes de tempo (break points) que permitem
a reconstrugdo do sinal por N segmentos de reta de modo a
minimizar a distor¢cdo do sinal. O sistema recebe como en-
trada o nimero de segmentos a ser utilizado na otimizacao
e retorna o espectro simplificado usando o erro quadrético
médio (RMSE) como medida de minimizagao.

C. Andlise por Componentes Principais (PCA)

Em PCA, vetores de dados sdo representados por combi-
nagoes lineares de uma base de vetores ortonormais. Esta
base é determinada pelas dire¢Ges de méxima varidncia no
espaco definido pelos vetores de dados. Tem-se assim uma
mudanga de sistema de coordenadas na qual os eixos definem
as “componentes principais” de um conjunto de vetores. [22],
[23]

Seja a matriz X = [x1,Xa2,. .
vagoes de p varidveis.

A matriz Cxx de covariancia de X é dada por:

.,Xn| que representa n obser-

Cxx = E[XoX§¢], (3)

onde Xy é a matriz de dados com média zero. As compo-
nentes principais (PCs) sdo as componentes de uma matriz de
rotagdo U determinada pela decomposi¢do em valor singular
(SVD) de Cxx:

Cxx = USU, (4)

onde S é uma matriz diagonal cujos elementos ao londo
da diagonal principal sdo os autovalores de Cxx e U é uma
matriz unitaria cujas colunas sao os auto-vetores normalizados
(norma euclidiana unitaria) associados aos autovalores de S.
A representagdo de X em PCs é dada por

Y = UtX. (5)

Para a reconstrucdo do sinal podemos utilizar apenas al-
guns PCs, que acumulam em si a maior varidncia do sinal. A
porcentagem da varidncia total do sinal representada por um
subconjunto de PCs é dada pela soma acumulada dos auto-
valores associados aos auto-vetores usados na reconstrugao.

X = U Y. (6)

D. Sintese Aditiva

De posse das matrizes de magnitude e freqiiéncia podemos
reconstruir o sinal de acordo com a seguinte equagio:

H

s= ) An(t)cos(2mfa(t) + ¢1(0)) (7)
h=1
onde:

s — sinal sintetizado,

Anr(t) — magnitude referente ao harmoénico h e instante t.

fr(t) — freqiiéncia referente ao harmoénico h e instante t.

or(0) — fase inicial do harménico h.

Os valores de Ax(t) e fn(t) sdo obtidos por interpolagio
linear das matrizes de magnitude e freqiiéncia fornecidos.

III. RESULTADOS

O sistema foi aplicado a uma base de dados de sons de cla-
rineta gravados no auditdrio da escola de misica e executados
por Iura Rezende. O banco de dados é constituido por exe-
cugbes de 4 a 6 segundos de duragdo, de todas as notas da
clarineta até o Lae (1760 Hz)' em quatro niveis de intensidade:
piano, mezzo-piano,mezzo-forte e forte. Foi gravada também
uma execucao de 15 a 20 segundos de cada nota, onde é feito
um crescendo e um diminuendo, tentando cobrir toda a gama
dindmica do instrumento A Fig. 2 exibe o espectro de um Sols,
analisado e suavizado por um filtro Butterworth passa-baixa
com freqiiéncia de corte de 10 Hz. Pode-se notar claramente
o crescendo e o diminuendo durante os 15 segundos de nota
cobrindo uma gama dindmica de 70 dB, aproximadamente.

A Fig. 3 exibe as trés primeiras dimensées de uma base or-
togonal construida a partir de todas as execucles das notas
Sibs (229 Hz), Res (290 Hz) e Mibs (312 Hz) concatenadas.
Como descrito anteriormente, a PCA rotaciona o espago es-
pectral de Fourier de modo que a primeira dimensao concentra
a maxima variadncia do sinal. Pela Fig. 3 podemos constatar
que a primeira dimensdo da base da PCA contém informagio
sobre o timbre da clarineta de uma maneira mais geral, re-
presentada pela média da distribui¢do espectral presente nas
notas concatenadas. Esta distribuicdo possui os harmonicos
fmpares mais intensos que os harmonicos pares correspon-
dentes. A medida em que se concatenam mais notas para se

1 As notas desse artigo se referem ao som real. Por ser a Clarineta um instru-
mento transpositor, a leitura de suas notas difere dos valores de referéncia.
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Figura 3. Os trés primeiros vetores da base ortogonal U, contruido da PCA utilizando como entrada todas as execu¢des das notas Sibs (229 Hz), Res (290 Hz) e

Mibs (312 Hz).

aplicar a PCA, a base vai se tornando cada vez mais genérica.
A primeira dimensao neste caso passa a representar de forma
mais ampla a distribui¢do espectral média caracteristica do
instrumento ou instrumentos concatenados. A primeira com-
ponente principal relativa a esta primeira dimensdo da base
acompanha a envoltéria do sinal.

A partir da segunda dimens3o, as caracteristicas represen-
tadas pela PCA parecem estar relacionadas com néo lineari-
dades na dinamica da produgdo sonora do instrumento. Estu-
dos preliminares indicaram serem suficientes apenas trés com-
ponentes principais para representar a dindmica do timbre de
um instrumento a partir da PCA de cada nota separadamente
(concatenando suas execugdes). Para concatenacdo de notas
diferentes em uma dnica base, torna-se necesséria a utilizagdo
de até 5 componentes principais para uma representagao satis-
fatéria do timbre.

IV. CONCLUSAO

A PCA tem se mostrado uma ferramenta 1til na carac-
terizagdo do timbre de um instrumento. A visualizacdo das
trés primeiras componentes principais em um espago tri-
dimensional é um recurso extremamente 1itil na andlise quali-
tativa da dindmica do timbre de um instrumento, ji que estas
contém informagao suficiente para a reconstru¢ao da dinémica
do instrumento por sintese aditiva.

A PCA é uma ferramenta estatistica que utiliza a variancia
do sinal para encontrar a matriz de rotagdo e seus compo-
nentes principais. Neste caso, a suavizagdo espectral é deter-
minante na qualidade da andlise, podendo realcar a estrutura
grossa da dindmica do timbre em detrimento de estruturas
finas ndo tao decisivas na percep¢do auditiva do timbre. A
flexibilidade do sistema em permitir quatro tipos de simplifi-
cagdo, cada uma com uma caracteristica especifica e passiveis
de manipulacao de seus pardmetros, d4 ao usudrio um grande



universo de representacoes do timbre a ser explorado.

A anilise harmoénica pode ser aplicada a uma grande varie-
dade de instrumentos, e se mostrou eficaz na representagdo da
clarineta. Ressinteses a partir de dados da andlise harmoénica
alcangaram um coeficiente de correlagdo de até 0,996 entre o
sinal original e o ressintetizado.

A interface grafica permite uma maior agilidade na manipu-
lacdo das ferramentas implementadas. Entretanto, por ser
implementado em Matlab, as ferramentas podem ser usadas
diretamente na construgdo de scripts capazes de agregar re-
cursos aos algoritmos ja construidos.

V. TRABALHOS FUTUROS

Do ponto de vista da ferramenta, a interface grafica deve ser
refinada a fim de permitir maior flexibilidade na manipulagio
dos dados gerados.

Uma andlise comparativa mais aprofundada entre os
métodos de suavizagdo deve ser feita de modo a se descrever de
maneira mais genérica o seu comportamento frente a diversas
bases de dados.

Uma metodologia sistematica do uso da PCA deverd con-
duzir a uma escolha mais consistente das notas a serem con-
catenadas para a construcdo de uma base timbristica.

A anidlise PCA deve ser aplicada a outros instrumentos
harmonicos tais como a flauta a fim de determinar sua efi-
ciéncia frente a novos universos timbristicos.

Pesquisas apontam para a determinacdo de modelos
métricos robustos, para a correlacdo de descrigoes visuais do
timbre (como a PCA) com pardmetros acdsticos. [24]. O ob-
jetivo é determinar os pardmetros acisticos que apresentem
uma relagdo quase linear com as coordenadas do espaco ao
longo de uma determinada dimensdo do espago.
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