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Abstract —

Este trabalho apresenta reflexdes sobre o problema de analisar sinais do mundo real e inferir eventos

relacionados a eles. Embora possam haver diversas solu¢des técnicas para esse problema, todas elas, necessaria-
mente, devem abordar questdes semelhantes. Tais questdes sdo discutidas neste trabalho.

Keywords -

1. Introducao

Sinais, na natureza, sdo perturbagdes de varidveis fi-
sicas, sendo geralmente causadas por eventos. Essa
relacdo de causalidade é capaz de prover informa-
¢Oes valiosas para um ser humano (quando, por
exemplo, ao ouvir um determinado ruido, torna-se
possivel saber que um carro esta se aproximando, ou
ainda, ao sentir um certo cheiro, sabe que houve um
vazamento de gds). O processo de encontrar, sem
interferéncia humana, eventos que causaram um de-
terminado sinal tem diversas aplicagdes, como infe-
rir a passagem de uma pessoa por uma porta através
da andlise dos dados vindos de um sensor laser.

A transcricdo automdtica de musica se insere
nesse contexto, tratando-se de um problema no qual
um sinal de dudio ¢ analisado e os eventos que o
causaram — notas musicais — sdo encontrados. Nesse
sentido, o detector de pessoas citado acima poderia
ser entendido como um transcritor automdtico dos
dados do sensor laser, buscando encontrar a passa-
gem de pessoas.

Embora aplicagdes mais simples possam ser
voltadas simplesmente a deteccdo da existéncia de
um certo evento (se o sensor laser estd sendo utili-
zado para segurancga, basta saber que uma pessoa
passou pelo ponto desejado para que seja preciso
soar o alarme), mas pouco aumento na complexi-
dade pode gerar situagdes mais sensiveis. O sen-
sor laser, se for utilizado para contar o nimero de
pessoas que passou pela porta, deve ser acoplado a
um sistema capaz de reconhecer, por exemplo, que
existe um intervalo de tempo minimo que deve exis-
tir entre a passagem de duas pessoas, mesmo que um
eventual sinal ruidoso indique o contrario.

Assim, pode-se dizer que a tarefa de trans-
cricdo automdtica requer n3o somente um sen-
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sor adequado, mas também um sistema de pds-
processamento que busca transformar os dados bru-
tos em conhecimento simbdlico. O sistema de pds-
processamento &, portanto, um sistema cognitivo.

Neste trabalho, sdo discutidas questdes ineren-
tes ao projeto de qualquer sistema de transcri¢ao,
com énfase no problema da transcri¢do automadtica
de musica. Inicialmente, as funcionalidades neces-
séarias a se realizar um processo de transcricdo sao
discutidas. Apds, é realizada uma breve apresenta-
cdo dos conceitos sobre os quais se baseiam algo-
ritmos cognitivos. Por fim, sdo apresentadas pros-
peccdes para futuros desenvolvimentos na drea da
transcri¢do automatica de musica.

2. Transcritores automaticos

Neste trabalho, sdo chamados de transcritores auto-
maticos todos os sistemas que utilizam dados brutos
do mundo real para inferir informagdes simbdlicas
relacionadas a eventos.

Em certos casos, os dados providos pelo sensor
analisado sdo correlacionados ao evento a ser de-
tectado — no caso do sensor laser, trata-se de uma
tensd@o ou corrente que pode ser medida na saida do
circuito. Em outros casos, € necessario desenhar
algoritmos eficazes para prover, a partir dos dados
brutos, um sinal mais correlacionado com o evento
a ser detectado. A saida desejada, de forma geral, é
um sinal cuja intensidade se modifica quando ocorre
um evento e assume niveis estaveis quando o evento
nao ocorre.

A Figura 1 mostra um caso comumente encon-
trado na transcri¢do automdtica de musica. Sobre
uma sequéncia de notas musicais, é executado um
certo algoritmo que retorna um sinal chamado de
percussividade, que indica o quao forte é a hip6-
tese de encontrar uma nova nota musical naquele



instante de tempo. A natureza desse algoritmo es-
pecifico ndo é importante para as discussdes que se
seguem.
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Figura 1. Percussividade em uma sequéncia
de notas musicais.

No sinal de percussividade mostrado, ha aspec-
tos que assemelham o processo de detec¢do de uma
nota musical a outros processos de detecc¢io envol-
vendo sensores com ruido. O sinal de percussivi-
dade que, idealmente, deveria apresentar um ma-
ximo local para cada nova nota, apresenta, na ver-
dade, diversos méaximos locais espurios. Trata-se
de uma consequéncia dos limites da capacidade do
algoritmo de aproximar o comportamento do fend-
meno real.

Também no mesmo sinal, é possivel verificar
que a maior parte dos mdximos locais espurios po-
dem ser descartadas se for levado em consideracio o
fato de que sdo precedidos por um méaximo local de
maior intensidade. E importante perceber que a in-
formacdo sobre a necessidade de se descartar maxi-
mos locais que seguem uma determinada regra nio
veio da andlise do sinal de percussividade, mas de
uma determinada expectativa prévia sobre o com-
portamento dos eventos que geraram esse sinal.

Assim, o processo de cognicao se iniciou com a
captacdo do som de algumas notas musicais, prosse-
guiu com o célculo de uma fun¢do que se aproxima
parcialmente da caracteristica da percussividade (e,
portanto, da forca da hipdtese de se encontrar uma
nova nota se iniciando naquele instante) e entao pas-
sou para uma etapa de interpretacdo que toma por
base algum modelo previamente conhecido. A Fi-
gura 2 mostra um diagrama de blocos no qual estio
presentes todas essas etapas desse processo cogni-
tivo.
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Figura 2. Diagrama de blocos de um sistema
de transcricdo.

A presenca de duas fontes de informagdo gera
um problema adicional, que envolve decidir quando
se deve confiar no sinal observado e quando se deve
confiar na expectativa prévia quanto ao comporta-
mento dos eventos.

A seguir, serdo discutidos modelos cognitivos
utilizados no problema de transcri¢do de miisica.

3. Sistemas cognitivos

Os sistemas mais recentes para transcri¢do automa-
tica de misica modelam a musica como uma cadeia
probabilistica na qual cada nota depende somente da
anterior [3, 11, 12, 13], na forma de uma cadeia de
Markov [9].

Uma cadeia de Markov, como mostrada na Fi-
gura 3, é definida como um conjunto de estados,
sendo que para cada itera¢do o sistema passa a as-
sumir que estd num determinado estado, escolhido
por uma probabilidade condicional que depende do
estado assumido anteriormente.

Figura 3. Uma cadeia de Markov. Na figura, a; ;
é a probabilidade de se passar para o estado
s; dado que se estava no estado s;.

H4 dois tipos de entidades envolvidos no uso de
cadeias de Markov: os estados s;, que se relacionam
aos eventos que se busca conhecer, e o sinal de en-
trada, z[n], que é aquele obtido da captagéo de sen-
sores ou o resultado da aplicac@o de algoritmos de



processamento digital de sinais. Cada estado da ca-
deia de Markov se relaciona com um certo compor-
tamento de um sinal de forma probabilistica. Assim,
temos, para cada estado, uma probabilidade conhe-
cida para valores assumidos por x[n]. Através dessa
relacdo, € possivel tomar uma série de observacoes
— o sinal de entrada x[n] — e inferir qual é a sequén-
cia de estados — e, portanto, de eventos — que mais
provavelmente ocorreu.

Cadeias de Markov, no problema da transcri-
cdo, trazem beneficios significativos. Trata-se de
um algoritmo cujos pardmetros sdo obtidos por
aprendizagem supervisionada, e, portanto, ndo € ne-
cessario conhecé-los previamente. Nesse processo
de aprendizagem, a medida do quio confidvel é a
observagdo e quao confidvel é a expectativa prévia
¢ ajustada automaticamente. Além disso, é impor-
tante perceber como a cadeia de estados modela a
forma pela qual o sinal é gerado, mas ¢ utilizada de
forma a permitir que os estados — inicialmente des-
conhecidos — sejam inferidos.

Os sistemas mais recentes de transcricdo auto-
matica utilizando cadeias de Markov [11, 12, 13]
apresentam indice de acertos por volta de 60%.

Processos de Markov, porém, ignoram aspec-
tos especificos do sinal a ser transcrito. No caso da
musica, é marcante que todos os aspectos ritmicos
sejam ignorados pela cadeia de Markov.

Em pecas musicais, em especial na musica po-
pular ocidental contemporinea, sio marcantes oS
aspectos ritmicos. Através do posicionamento efi-
caz de estruturas — notas, timbres, etc. — em uma
peca, um compositor é capaz de criar diferentes for-
mas de estética musical [14]. Andlises sobre o pro-
cesso de composi¢do mostram que, mesmo que a
musica seja criada através de processos individu-
ais a cada compositor [2], hd determinadas formas
de organizacdo musical significativamente mais co-
muns que outros [2, 5]. Experimentos psicoacusti-
cos mostram que é marcante e mensurdvel o fato de
que seres humanos, ao ouvir musicas, criam expec-
tativas sobre eventos musicais futuros [4].

O conhecimento sobre o funcionamento das es-
truturas musicais s6 veio a ser utilizado explicita-
mente na transcricdo de muasica em 2009 por Mauch
[6], que fez uso da repeticdo de se¢des da musica
(verso, refrdo, etc.) para melhorar o desempenho de
seu transcritor de acordes. O trabalho de Mauch [6]
mostra que o uso de conhecimento prévio quanto as

regras de estruturacdo da misica tende a melhorar o
desempenho de sistemas cognitivos ligados a trans-
cricdo.

Incorporar maiores informacdes sobre o funcio-
namento da musica implica, também, num aumento
da relevancia dada ao sistema para sua expectativa.
Pode-se esperar que o desempenho do transcritor
seja melhorado tanto quanto for melhor a correla-
¢do entre o sistema cognitivo utilizado e o fendmeno
observado.

E importante perceber que assim como uma ca-
deia de Markov aparece como um processo de gera-
¢do de sinais mas € utilizada como um processo de
cognicdo de sinais, nada impede que qualquer algo-
ritmo que gera sinais seja utilizado de forma seme-
lhante para analisa-los.

Isso significa que, ao se desenvolver sistemas
capazes de gerar sinais que se assemelham a um
determinado fendmeno tomando por base relacdes
entre simbolos, simultaneamente se esta desenvol-
vendo uma parcela significativa de um sistema cog-
nitivo que interpretara sinais dessa mesma natureza
e os converterd em simbolos. No contexto da trans-
cri¢do automadtica de musica, isso significa que € im-
portante estudar sistemas que geram sequéncias de
simbolos musicais, em especial aqueles que geram
continuagdes para sequéncias musicais incompletas.

Alguns sistemas de geracdo de sequéncias mu-
sicais sdo especialmente relevantes. Uma modifica-
¢do de um sistema de predi¢do universal de texto foi
proposta por Assayag et al. [1] para prever sequén-
cia musicais baseando-se numa representagio tex-
tual de partituras. Um modelo mais complexo, pro-
posto por Maxwell [7], explicitamente modela es-
truturas hierdrquicas de uma musica buscando pre-
ver continuac¢des com consisténcia de estilo. Em um
trabalho de doutorado, Paiement [8] observa que al-
goritmos construidos especialmente para uso na pre-
dicdo de séries de simbolos musicais tendem a apre-
sentar melhor desempenho que algoritmos genéri-
cos como redes neurais [10] ou modelos de Markov
[2].

A conversdo de sistemas de geracdo de simbo-
los para sistemas de inferéncia depende da aplica-
¢do da mesma ideia utilizada no caso das cadeias
de Markov [9] — essencialmente, a aplicagdo do Te-
orema de Bayes para o sistema de geracdo cons-
truido. Conceitualmente, alguns problemas serdo
certamente abordados.



Inicialmente, a semelhanca entre os simbolos
gerados pelo sistema de geracdo de simbolos e o
fendomeno real deve ser avaliada — espera-se que sis-
temas que geram simbolos de forma mais proxima
ao fendmeno real sejam capazes de prover uma ex-
pectativa mais realista sobre o prosseguimento de
cadeias. Além disso, devem ser avaliados quais 0s
sensores e algoritmos de processamento digital de
sinais capazes de obter informacdes mais relevan-
tes ao problema avaliado. Por fim, a unido dos dois
sistemas deve necessariamente (mesmo que impli-
citamente) passar por uma etapa em que se deter-
mina uma medida do quéo se deve confiar em cada
uma das fontes de informacdo — as observagdes e
as expectativas. Um balanco adequado de ambas as
informacgdes permite ao sistema realizar inferéncias
de melhor qualidade.

4. Conclusao
Este texto apresentou conceitos que devem estar

presentes em todo sistema cognitivo que busque en-
contrar simbolos relacionados a sinais reais. Em-
bora tenha como foco principal a transcri¢do auto-
matica de musica, os conceitos gerais abordados sdo
imediatamente aplicdveis a diversos campos de atu-
acdo.
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