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A transcricdo automatica de musica é um problenmamatacionalmente dificil que a esta altura contirmirada sem
solucdo. As diversas abordagens tém sido sobratedadas no conhecimento tedrico que existe dogasamento
de sinal. Apesar de o conhecimento sobre esta raadt#revoluido muito nos dltimos anos, assim cosimeios
tecnoldgicos para o seu estudo, o0 sucesso tenredmhivo[2] (poucas notas, centrada no mesmo insento). Perante
as dificuldades encontradas na transcricdo a pattrsinal udio, surgiu a ideia de procurar a s@ogartindo da
transcricdo para o sinal audio. Mais concretamemtehar a transcricdo que melhor represente o sinalio em
analise, tirando partido do sucesso que os algargmenéticos tém tido na resolucdo de problemaplexos e de
espacos de pesquisa muito grandes, intrataveisprdicionais métodos de pesquisa. O método aptade é valido,

tal como é demonstrado nos resultados finais.

Introducéao

A transcricdo automatica de musica € o processtragscrever musica para uma pauta, segundo uma
determinada notacgao (simbolos que representam mogisais, tempos, etc.). Neste contexto entengeise
transcricdo automatica de musica quando um progmamam pedacgo de software escreve as partituras de

cada instrumento.

O problema de transcrigdo automética de musicaequanca foi visto como um problema de pesquisa ond
0 objectivo passa por criar uma sequéncia de mpt@seproduza o sinal audio original. O facto doaee

de pesquisa ser vasto e exponencial & medida geiersinos notas e instrumentos, tem levado a gige es
paradigma ainda ndo tenha sido muito explorado ardegto da transcricdo de musica. Os algoritmos
genéticos, por definicdo, sdo algoritmos direcdimsgpara problemas em que o espaco de pesquis#oé mu

grande.

Algoritmos Genéticos

Os algoritmos genéticos, baseiam-se em processlagyicos da genética e na evolucdo através dacselec
natural. Uma perspectiva sustentada na analodiariia como as espécies evoluem. De acordo conria teo
proposta poCharles Darwin[3] e complementada por Mendel, as espécies evogragas a um processo

de seleccdo natural, processo este que promoveeva@ncia dos individuos mais adaptados.

Durante a reproducdo, o material genético dos iddos estd sujeito a modificagbes determinadas por

operadores genéticos, como sejam a recombinacdoutagdo (detalhados mais a frente). Estes opamdor



provocam diferencas genéticas que se podem toargajesas em determinadas condi¢Bes, tornando os

individuosmais aptos, conferindo-lhes uma maior probabilidieleobreviver.

Através de um processo iterativo ao longo de vé@y@acdes o algoritmo faz evoluir umpopulagéo de
solugBes candidatas para um dado problema. @aiieiduo da populacdo contém material genético,
designado dgenoma O genoma é constituido por um ou nmaismossomasA unidade hereditaria de um
cromossoma é genee codifica determinada caracteristica do individDe.valores que cada gene pode
tomar, designa-se patelos Ao conjunto particular de genes contidos no gendasignamogenotipo. A
representacao visivel das caracteristicas do ohaivicodificada no genotipo, designa-se femotipo. O
mérito, qualidade oufitness de um individuo traduz a capacidade que ele tersotleeviver e produzir
descendéncia, reflectindo a aproximacao do indevedsolucéo do problema. A qualidade é medida par u
funcdo de avaliacdo. O mecanismo rdeombinacado consiste na troca de material genético entre dois
individuos. Os novos individuos resultantes do ggeo de recombinacdo podem ser sujeitorutacoes

gue provocam alteracdes dos valores de um ou reaésg

Algoritmo genético no problema da Transcricdo Autom atica de Musica
Representagdo genética

No modelo adoptado um gene representa uma notkiigie foi tratado como mais uma nota). Um gene é
uma estrutura de dados constituida porpitich, uma duracédo e a mascara (0 papel da mascaraliadiet

na descricdo da funcdo de avaliacdo).

O pitch pode tomar valores de 0 a 129 (em que o siléncd®¥e os restantes valores representam as 128

notas do formato MIDI.

A duracdo toma o valor das duracfes. Cada valoegsepta uma duracéo standard.
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Figural. Um gene representa uma nota

A sequéncia dos genes no cromossoma é sequénciatdasia pauta.
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Figura 2. Frase Musical



Um cromossoma é um conjunto de genes, que repaesemha frase musical ao qual se adiciona o atributo
que define um instrumento. O gendtipo do indiviguoonstituido por um conjunto (parametrizavel, mas

igual para todos os individuos) de cromossomasepresentam uma pauta musical.
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Figura 3. Pauta Musical

Uma populacédo é um conjunto de individuos que aédidatos a solucdo correcta.

Geragao da populacéo inicial

A populacdo inicial € gerada de forma aleatéridefinido o tamanho méaximo, em termos de duraca®, qu

um individuo pode ter, e ainda quantos cromossoimasardo o genétipo de cada individuo.

Método de Selecgéo

A seleccdo por torneio foi o método utilizado qua geleccionando dois individuos da populacéo

aleatoriamente, com reposi¢ao, para torneio e deadra recombinagéo 50% do tamanho da populagao.

Recombinacgéo

Na implementagdo os individuos podem ter tamanhfesedtes. Um ponto no tempo €& escolhido
aleatoriamente, sendo o tempo maximo, o minimoudagdo dos individuos e do audio original. O patgo
corte é ajustado cromossoma a cromossoma de mogleeasotas passem inteiras de um individuo para o

outro. Neste trabalho 90% da populagéo é recomaieatte si.

Mutacao

A mutacdo opera em todos os genes de um cromossanegja, todos os genes tém uma determinada
probabilidade de serem mutados e actua sobre tosldadividuos da populagdo. Os operadores estdo

divididos em duas categorias:

» Mutacbes sobre o pitch, seja subir ou descer uch,pitma oitava, copiar a direita ou a esquerda,

colocar siléncio, alterar aleatoriamente, trocagelges ou instrumentos entre cromossomas

» Mutacbes sobre a duracdo, seja aumentar ou dimemgriegar a direita ou a esquerda, dividir uma

nota



Funcéo de Avaliacéo

Da pesquisa efectuada sobre a andlise de sinali suideia de utilizar o coeficiente de correlag&odois
vectores. A correlacdo € um método de comparagégogrmite determinar a semelhanca (ou diferenca)

entre dois sinais, baseado na média do seu prtetufmral.

Este coeficiente varia entre os valores -1 e 1alor\0 (zero) significa que ndo ha relagdo linearalor 1
indica uma relacéo linear perfeita e o valor -1dém indica uma relagéo linear perfeita mas inversaeja
guando uma das variaveis aumenta a outra dimiruant@ mais préximo estiver de 1 ou -1, mais forte é

associacao linear entre as duas variaveis.

O coeficiente de correlacdo € obtido de formatitexasobre a FFT calculada sobre pequenos peda&cos d

tempo.

O pseudo cédigo seguinte mostra a funcao de a&aliapde se evidencia a aplicacdo deste método:

Erro = N°PedacosFFTOriginal 2
Criar vector mascara com tamanho igual a N°PedacgosF FTOriginal
TotalDif=0
I=0
Por cada PedacoFFTOriginal
Coef=-1;

PedacoTeste = NovoPedagoFFTTeste
Caso ainda existe algo para ler do Teste
Coef=CalculaCoeficienteCorrelacao(PedacoFFTOrigin al,PedacoTeste)
Fim de Caso
Caso o coef>0.9975
Erro=Erro- N°PedacosFFTOriginal
Mascara na posicao | = 1
Fim de Caso
TotalDif=TotalDif+1-Coef
I=I1+1
Fim Por cada
Actualiza a mascara do individuo de teste
Devolve Erro+TotalDif/ N°PedagosFFTOriginal

O valor da funcédo de avaliacédo tendera para 0, ém ihdividuo perfeito.

A méscara tem a responsabilidade de guardar inf@onsobre os pedacgos que estdo correctos no individ
de teste.
Pedagos Certos

Instrument: O

Pitch: -1,32,-1,99,

Duration: 0.75,0. 25 0.5 D

GeneChainMask: [[ 11110000001111100000000001] [27]
Figura 4. Mascara de um individuo

Cada pedaco equivale a um espaco temporal. Neste @@ que a FFT é feita recorrendo pedacos de 2048
amostras, o espaco temporal é de 0.09 segundas, eqgivale a ter sensivelmente 5 pedacos paranataa

com duragéo igual 0,5.



Populacéo submetida a Recombinacéo

Tal como referido no método de seleccdo, 50% dallpg@o tem origem no torneio. Os outros 50% sé&o
baseados na informacdo genética do melhor indivildugeracdo anterior. E aqui que é utilizada a anasc
descrita no ponto anterior. O algoritmo procura teanos novos individuos as partes que estao certas

opera mutacdes (séo utilizados os operadores dean)tsobre os pedagos maus.

As notas é-lhes definido um valor da mascara baseadimero de 1s que lhe pertence. Esse valai@ da

pela forma

c
s-2

X =

em quec € o numero 1s e 8 é o tamanho da mascara atribuida a notaSA&dhe retirado 2 devido a que
a nota pode estar no sitio certo e as notas adgscestarem erradas, e na fronteira a mascara telar de
0.

Instrument: 0 M4ascara atribuida a nota Valor da Méascara

Pitch: -1,32,-1,99,
Duration: 0.75,0.25,0.5,1.0,
GeneChainMask: [1,1,1,1,1,0,0,0,0,0,0,1,1,1,1,1,0,0,0,0,090,0,0,0,0,14 [27]

Mask: [1,1,1,1,1,0,0,0,]1=»0.8333333[8],[0,0,0,1=0.0[3],[(4,1,1,1,1,1] >] ,[0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,]1=0.11111113147117,

Figura5. Méscara de um gene

Quando a mascara tem o valor de 1, significa quetaae a duragéo estéo correctas naquela posayitado

é possivel que a duragéo correcta seja maior. @B m@ssegurar esta situacdo, com probabilidade (i

da mutacéo), é seleccionada aleatoriamente umautagdes sobre a duracédo e executada sobre este gen
Quando a mascara tem o valor 0 ou um valor equitala articulacdo da nota (siléncio no final daajot
significa que nem a nota nem a duracdo estdo tasreentdo € seleccionada aleatoriamente uma das
mutacdes dpitch e executada sobre este gene. Para os outros cagarse € partido é novos genes com as
partes certas e partes erradas, tal como a imaggainge demonstra. Em que as partes com mascag a 0

seleccionado umitch aleatério.

Instrument: O

Pitch: 32,32,-1,

Duration: 0.75,0.25,1.75,

GeneChainMask: [0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,1,1,1,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,]7 [27]

Mask: [0,0,0,0,0,0,0,0,]»D.D[B],[0,0,0,]»0.0[3]4[1,1,1,1,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1, »0. 42657143 [16],
R o o o o o o

Geragdo 4
Melhor do RUN: Fitness: 432.582625931656314 Size: 1 - 4 cromossome with 1 gene's chains

Instrument: O

Pitch: -1,32,-1,99,

Duration: 0.75,0.25,0.5,1.0,

GeneChainMask: [1,1,1,1,1,0,0,0,0,0,0,1,1,1,1,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,1 [27]

Mask: [1,1,1,1,1,0,0,0,]1»0.8333333[5],(0,0,0,]1»0.0[3] ,tl,l, 1,1,1,]»1.0[(5],[0,0,0,0,0,0,0,0,0,0, 1,]|>>D. 11111111117,

Figura 6. Divisdo do gene com base na mascara



Critério de paragem

O critério de paragem é quando o melhor individuo ¢ valor de avaliacio igual a zero ou a masoded
1s. Apesar, da tendéncia do algoritmo, encontrapse a solucdo Optima é também definido outroraité

de paragem baseado no numero de geracoes.

Testes e Analise dos Resultados

Foram executados varios testes polifonicos emtaegde frases musicais distintas, quer no desealfiase
quer no “enredo” de figuras musicais utilizadaste®e que testes que procuraram validar a robustez d
método e analisar a qualidade das solu¢des endastrBe seguida é apresentado um dos testes dealiza

a respectiva evolugéo das geragdes ao longo des4lrstintos.

Tabela 1. Cenério de Teste

Inst Pitch/Duracéo
0 REST/0.5 C4(60)/0.5 REST/0.25
1 REST/0.25 E4(64)/0.5
REST/0.25 E4(64)/0.5
G4(67)/1.5
3 REST/0.5 C5(72)/0.75 REST/0.25
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Perante este cenario o algoritmo foi capaz de chmgeatrés vezes a solucao correcta. Os resuliaiotlidos

revelam que a abordagem proposta é valida e peamibtécionar melhores resultados.
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