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Resumo

Certos estilos musicais apresentam padroes ritmicos caracteristicos que po-
dem ser identificados por qualquer ouvinte. Na transcrigao de tais padroes,
frequentemente sao realizadas aproximagoes das duracoes a fim de simplificar
a representacao simbdlica, principalmente no caso da notagao musical padrao.
Por isso, é frequente encontrarmos pequenas discrepancias entre a representacao
simbdlica e as realizagdes musicais, e quando tais discrepancias sao observadas
de forma sistemadtica, é possivel investigar certas caracteristicas do estilo musi-
cal, tais como a expressividade, frequentemente inacessiveis através da notagao
simbdlica. A drea de estudo que investiga estas questdes é denominada microti-
ming (microtemporalidade) [8]. Neste trabalho, faremos uma anélise de padroes
ritmicos similares seguindo a metodologia de Fabien Gouyon em seu artigo
“Microtiming in ‘Samba de Roda’ — Preliminary experiments with polypho-
nic audio” [8]. O objetivo deste trabalho é investigar duas pecas do repertério
Parixara, um estilo de mtusica e danga que esta presente nas culturas indigenas
roraimenses Wapichana e Macuxi [6], e analisar as variagdes em “microtiming”
dos padroes ritmicos encontrados na partitura. Nossas conclusoes foram que a
metodologia original tem sucesso bastante limitado neste repertério, que outros
caminhos de investigagao usando clusterizacdo de onsets sao plausiveis, e que a
sonoridade longa e reiterada do chocalho influenciou os resultados e dificultou
a analise.

Palavras-chave: miusica indigena, cultura indigena, macuxi, wapichana,
povos originarios, computagao musical, microtemporalidade, MIR.
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1 Introducao

No presente trabalho serao analisadas duas pecgas do estilo Parixara, um
estilo de musica e danga proveniente dos povos Macuxi e Wapichana [6] do norte
de Roraima. O foco das anélises é o estudo de variagoes de microtemporalidades
para comparar registros em dudio e partituras existentes.

1.1 Motivacgoes

O Brasil é um pais que nasceu as custas de sua populacdo nativa [13]. Al-
guns povos foram dizimados, muitos ja nem existem mais e ainda assim muitos
povos indigenas influenciam a rica cultura brasileira. A valorizagao das culturas
indigenas brasileiras se mostra cada vez mais necessaria, principalmente neste
momento em que diversos conflitos sdo frequentes em suas terras [15].

Por outro lado, a maior parte das pesquisas da area de Computagao Musical
concentradas em técnicas de Music Information Retrieval (MIR) sdo direciona-
das aos repertérios mais populares como musica pop, rock, jazz, etc. Portanto,
¢ de extrema importancia que existam trabalhos focados em outros estilos para
verificar que os diversos algoritmos focados em obter diferentes informacgoes mu-
sicais a partir de arquivos de dudio néo sejam viesados [20].

No caso deste trabalho, dentre os repertérios nao populares, a escolha de
um estilo de uma cultura nativa brasileira se deu pela vontade de difundir e
homenagear as culturas indigenas do nosso pais. Inicialmente, a escolha de
um estilo especifico foi dificil; o estilo musical precisaria ser bem estabelecido
e ja ter informacgoes que o descrevessem e caracterizassem, bem como contar
com gravagoes de dudio com o minimo possivel de ruido. Nesta jornada, foram
encontrados alguns projetos interessantes de gravagoes de mtsicas de culturas
indigenas, como o Projeto Musica das Cachoeirasﬂ que concentra gravacoes de
musicas de comunidades indigenas desde o Alto do Rio Negro, no Amazonas, até
o Monte Roraima, em Roraima. Através desse projeto, conhecemos o Parixara,
estilo musical escolhido para ser analisado neste trabalho, e no site do projeto
Panton Pia’ |7] encontramos gravacgoes acompanhadas de suas transcrigoes mu-
sicais.

1.2 Objetivos

Diferentes estilos musicais tém padroes ritmicos diferentes que podem mui-
tas vezes ser identificados por qualquer ouvinte. Na transcrigao de tais padroes,
frequentemente sao realizadas aproximagoes (quantizagoes) das duragoes a fim
de simplificar a representacao simbdlica, principalmente no caso na notacao mu-
sical padréo (partitura), predominantemente baseada em subdivisoes temporais
bindrias e ternéarias. Por isso, é frequente encontrarmos pequenas discrepancias
entre as duragdes na representacao simbdlica e em realizagoes/performances
musicais, e quando tais discrepancias sao observadas de forma sistematica, é

1Site do projeto: http://www.musicadascachoeiras.com.br/. Perfil com o CD disponibi-
lizado livremente: https://soundcloud.com/musicadascachoeiras.


http://www.musicadascachoeiras.com.br/
https://soundcloud.com/musicadascachoeiras

possivel investigar caracteristicas do estilo musical, tais como a expressividade,
frequentemente inacessiveis através da notacao simbdlica. A drea de estudo que
investiga estas questoes no contexto ritmico-temporal é denominada microti-
ming (microtemporalidades) [§].

Neste trabalho, faremos uma andlise por compassos de padroes similares
seguindo o procedimento feito por Fabien Gouyon em seu artigo “Microtiming
in ‘Samba de Roda’ — Preliminary experiments with polyphonic audio” [8]. O
objetivo do nosso trabalho é reproduzir os experimentos do artigo citado acima
no repertério Parixara e analisar as variagoes em “microtiming” de cada tipo
de compasso, a fim de buscar estabelecer correspondéncias entre os registros em
adudio e as partituras existentes.



2 Fundamentacao Teédrica

2.1 Contextualizagcao Cultural

No norte de Roraima existem diversos povos originarios, mas quatro deles
se destacam quanto a numerosidade, os Taurepang, Wapichana, Yanomami e
Macuxi [18].

As culturas Wapichana e Macuxi tém diversos costumes em comum, o que
se deve nao somente a proximidade territorial, como também ao sincretismo
que ocorreu apos o povo Wapichana perder uma guerra contra o povo Macuxi,
levando o primeiro a assumir alguns tragos culturais do segundo .
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Figura 1: Mapa de terras indigenas demarcadas em Roraima, aldeias Macuxi
representadas pelos pontos vermelhos.

Um dos pontos em comum desses dois povos é o Parixara, um estilo de
musica e danga que inicialmente se fazia presente nas festas de paiwamEl @
10], e hoje em dia segue sendo realizado em ocasides especiais nas aldeias e em
escolas das comunidades para ensinar as criangas este aspecto importante de

2“Como notaram [...] Koch-Griinberg e 1. Myers, as festas serviam aos indios como uma
6tima oportunidade para atualizar lagos parentais e politicos, ao possibilitarem o reencontro
entre amigos, estabelecerem matrimoénios; como também serviam para efetuar trocas comerci-
ais [...], intercambiar conhecimentos rituais (“los arcaicos cantos de baile ... novedades, chis-
mes, galanteos y asuntos amorosos mas serios de los jévenes”, in Koch-Griinberg [1916]1982,
vol. III: p.139), e todo tipo de informagdo ou conhecimento que se desejasse adquirir e com-
partilhar.” |§|



sua cultura .

O Parixara é dangado em pares ou trios enﬁleiradosEl com movimentos sim-
ples. Os dancarinos cantam, acompanhados de um chocalho comprido que faz
marcagoes batendo no chao, musicas que falam sobre atividades cotidianas, a
natureza ou os animais. No passado, as apresentagoes também contavam com
outros instrumentos, principalmente de sopro , mas hoje em dia o instru-
mento principal é o préprio chocalho @

-
i

Figura 2: Tukii Grupo de Dancga Parixara Macuxi, da comunidade de
Boqueirao em Alto Alegra (Roraima). Extraido de:
https://www.youtube.com/watch?v=ZqlLgX6PwSU&t=1s

A danca é um elemento essencial do Parixara, pois os passos dos dangarinos
definem o andamento da musica que é acompanhada pelo chocalho.

Tradicionalmente, Parixaras nao eram transcritos, mas sim passados oral-
mente atravessando geragoes (como a maior parte dos estilos musicais de
povos indigenas brasileiros), porém, diversos projetos de transcrigdo surgiram
ao longo dos anos com o objetivo de preservar a memoria e estudar a musica
dos povos originarios. Neste trabalho, as partituras utilizadas na analise foram
transcritas no contexto do projeto Panton Pia’ [7].

Uma das referéncias para este trabalho foi a dissertacdo de mestrado de
Jucicleide Pereira Mendonga dos Santos , uma pesquisadora Wapichana que
ajudou na transcrigao de diversas partituras no projeto Panton Pia’ .

3No link a seguir é possivel apreciar a apresentacio do Tukdi Grupo de
Danca Parixara Macuxi, da comunidade de Boqueirdo em Alto Alegra (Roraima):
https://www.youtube.com/watch?v=ZqlLgX6PwSU&t=1s. Este video faz parte do projeto
Musica das Cachoeiras, que também realizou gravagoes de dudios de outros Parixaras, inclusive
Wapichana.


https://www.youtube.com/watch?v=ZqlLgX6PwSU&t=1s
https://www.youtube.com/watch?v=ZqlLgX6PwSU&t=1s

2.2 Processamento de Sinais Musicais

Para desenvolver este trabalho, alguns conceitos de processamento de sinais
musicais foram estudados e aplicados; tais conceitos serao definidos a seguir.

2.2.1 Detecgao de Onsets

Onset é uma palavra utilizada para definir o momento em que um evento
musical se inicia, geralmente associado a alguma variagao abrupta no sinal de
dudio, como por exemplo um ataque (inicio) de uma nota, uma batida percus-
siva, etc.

Desse modo, detectar os onsets de uma musica significa detectar os momen-
tos em que hé ataques percussivos ou inicios de notas musicais especificas.

Para fazer a deteccao, sao computadas a partir do sinal de dudio algumas
funcgoes especificas, chamadas ODFs (Onset Detection Function) ou fungoes de
novidade (novelty functions) |12], a partir das quais os onsets sao estimados
como os picos da fungao.

2.2.2 Fungoes de Novidade

O ataque de uma nota normalmente coincide com o aumento de energia do
sinal de dudio [12], portanto, algumas fungées de novidade sdo baseadas em
medir a energia local do sinal, como a amplitude RMS (Root Mean Square), por
exemplo.

Root Mean Square (RMS)

A amplitude RMS de um conjunto de n valores {x1,za, ..., 2, } é

No caso da biblioteca em python utilizada neste trabalho [5], todas as fungoes
foram calculadas no dominio da frequéncia. Portanto, utilizando a identidade
de Parseval [3], podemos derivar a fungao aplicada pela biblioteca. Seja X[m| =
FFT{z[n|} e N o tamanho da amostra; entao

e portanto




High Frequency Content (HFC)

Outra fungao que, de certa forma, mede a energia do sinal é a High Frequency
Content. Esta funcao caracteriza a quantidade de altas frequéncias no sinal de
audio.

Sua defini¢do ¢ a seguinte [11]: se X[i] = FFT{z[n]} e N é o tamanho da

amostra, entao
N

HFC = i|X(i)]. (3)

=0

Complex Spectral Difference

A fungdo de novidade utilizada por Fabien Gouyon em seu artigo [8] é a
Complex Spectral Difference. Esta fungao combina a abordagem baseada na
quantidade de energia com informagoes referentes a fase do sinal; enquanto a
primeira favorece onsets percussivos, a segunda enfatiza onsets “tonais” [2].

A CSD (Complex Spectral Difference) é definida da seguinte forma [12]: seja
X[n]| = FFT{z[n]}, N o tamanho da amostra e ¢(n) a fase, entao

X[n +1] = |X[n][exp(2mi(p(n) + ¢'(n)))

CSD = |X[n+1] - X[n+1]|. (4)

2.2.3 Separacao de Fontes

Como nosso objetivo é comparar a ritmica da melodia vocal na partitura
com o dudio da performance, nossa primeira ideia foi separar as fontes de audio
para que trabalhdssemos somente com a melodia vocal, sem a percussao do
chocalho. Para isso, utilizamos o Spleeter [9], uma ferramenta para separagao
de fontes construida a partir de modelos pré-treinados. Esses modelos sao U-
nets, que é uma Rede Neural Convolucional (CNN) do tipo encoder/decoder [9].
A ferramenta foi treinada principalmente utilizando o Bean Dataset |16], que é
composto majoritariamente por cancoes do estilo pop e rock.

2.2.4 Filtro e Clusterizagao de Picos

Com o objetivo de diminuir ruidos nas fung¢ées de novidade e clusterizar so-
mente os picos (que representariam onsets) mais claros, uma fungao de filtragem
foi necessari

Clusterizacdo é o agrupamento de pontos em um plano cartesiano, ou espago
multi-dimensional. No caso do presente trabalho, a intencao era considerar os
picos, apds a filtragem, como pontos e agrupa-los em uma quantidade especifica
de grupos (clusters) para entdo definir o centroide de cada cluster, ou seja, o
ponto médio de cada grupo de pontos.

4Mais detalhes sobre a funcao na pégina do presente trabalho.



O algoritmo utilizado para encontrar os centroides foi o KMeans implemen-
tado na biblioteca em Python scikit-learn |14]. Este algoritmo tem como input
os pontos a serem agrupados e a quantidade de clusters que devem ser defi-
nidos, assim, ele agrupa os dados separando amostras em n grupos buscando
minimizar a variancia intra-cluster, tentando minimizar a inércia, definida como

n

Inércia = meuje()(”xi — 1)),
i=0

onde C ¢ o conjunto de clusters e p1; a média das amostras do cluster j, ou seja,
o centroide [1].



3 Experimentos

Como nosso objetivo é, resumidamente, comparar a ritmica da performance
com as notas da partitura, primeiramente precisamos encontrar e separar cada
compasso dentro da musica. Com os compassos divididos, aplicaremos as fungoes
de novidade para fazer as analises.

3.1 Dados

Os experimentos foram realizados em 2 Parixaras diferenteﬂ divulgados
pelo projeto Panton Pia’, que “registra e analisa narrativas orais de indigenas de
Roraima” [7]. Ambos séo Parixaras Macuxi interpretados por Manaaka e Yauyo.
A escolha das musicas se deve principalmente ao fato das pegas possuirem uma
transcricao em partitura.

Os dudios sao arquivos mp3, amostrados a frequéncia de 44.1 KHz, em um s6
canal (mono). Os dois parixaras tém somente 2 vocais e um chocalho; além disso,
o Parixara 1 tem uma poesia em Macuxi no inicio, que foi cortada manualmente
antes de realizarmos as andlises de audio.

No Parixara 1, por ter uma férmula de compasso 6/8, o chocalho aparece
duas vezes em cada compasso, marcando o inicio e a metade do compasso; ja
no Parixara 2, que é 2/4, o chocalho sempre marca o inicio do compasso.

3.2 Pré-processamento

Inicialmente, pensamos em utilizar uma ferramenta de separacao de fon-
tes para trabalhar apenas com a parte vocal do dudio; no caso, utilizamos o
Spleeter [9], considerado estado-da-arte nessa tarefa. Porém, ao aplicar a ferra-
menta, percebemos que ainda havia uma grande presenca do chocalho, apenas
levemente abafadeﬂ que continuou gerando ruido nas anélises.

Acreditamos que essa ferramenta, apesar de ser considerada estado-da-arte,
nao trouxe os resultados desejados, pois foi treinada em géneros musicais como
pop e rock, que diferem significativamente do repertério aqui investigado. Essa
observacao se relaciona com a afirmagao de Xavier Serra, que diz que nao é
comum a inclusao e investigacao de repertérios nao-populares na area de com-
putagio musical [20].

Todas as anélises, portanto, foram feitas nos dudios originais, contendo cho-
calho e melodias vocais.

5 Ambas as partituras se encontram nos anexos deste trabalho e podem ser ouvidas aqui:
Parixara 1) Parixara 2.

SE possivel escutar o resultado da separacio dos vocais pelo Spleeter aqui: Parixara 1
(vocal), Parixara 2 (vocal).


https://gitlab.com/bazaluk/parixara_analysis/-/blob/main/audios/parixara-1.mp3
https://gitlab.com/bazaluk/parixara_analysis/-/blob/main/audios/parixara-2.mp3
https://gitlab.com/bazaluk/parixara_analysis/-/blob/main/audios/par1_trim_vocals.mp3
https://gitlab.com/bazaluk/parixara_analysis/-/blob/main/audios/par1_trim_vocals.mp3
https://gitlab.com/bazaluk/parixara_analysis/-/blob/main/audios/par2_trim_vocals.mp3
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3.3 Extracao de Caracteristicas
3.3.1 Funcoes de Deteccao de Onsets

Como parte do nosso objetivo é detectar os onsets que representam o inicio
de cada nota, aplicamos trés ODFs diferentes: a RMS, que mede a energia
total do sinal; a HFC, que esté relacionada com o centroide espectral e prioriza
a energia contida nas componentes de alta frequéncia do sinal; e a Complex
Spectral Difference, que combina tanto a energia quanto informacoes referentes
a fase do sinal. As duas primeiras foram escolhidas por serem relativamente
simples e frequentemente utilizadas no contexto de deteccao de onsets, enquanto
a ultima foi utilizada por Fabien Gouyon [8] no artigo que inspirou este trabalho.

Utilizando a biblioteca Essentia [5], aplicamos as ODFs primeiramente no
sinal de audio inteiro, e em um segundo momento, em cada compasso separada-
mente. Os parametros definidos para a aplicagao das funcoes foram os mesmos
que Fabien Gouyon [8] utilizou em seu trabalho, e sdo valores comuns para esse
tipo de andlise: o tamanho de cada frame é 1024 e o hop size é 512. Isso signi-
fica que a fungao serd calculada nas primeiras 1024 amostras do sinal e depois
novamente nas 1024 amostras a partir do indice 512, seguindo assim até o final
do vetor de dudio.

Abaixo seguem os graficos referentes as funcoes de novidade aplicadas aos
arquivos de dudio do Parixara 1 e do Parixara 2; os picos mais altos representam
os onsets relativos as batidas do chocalho.
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Figura 3: Gréficos das fungoes de novidade aplicadas ao sinal de audio do
Parixara 1. (a) RMS, (b) HFC, (c¢) Complex Spectral Difference.
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Figura 4: Graficos das fungoes de novidade aplicadas ao sinal de audio do
Parixara 2. (a) RMS, (b) HFC, (c¢) Complex Spectral Difference.

3.3.2 Segmentacao de Compassos

O préximo passo é segmentar o audio por compassos, para encontrar o inicio
de cada compasso. Inicialmente, utilizamos o algoritmo “Rhythm — Onsets” [22],
que faz parte da colecao de plugins Vamp do software Sonic Visualiser [4] e
marca somente os onsets percussivos. Apds a aplicagao do algoritmo, é feito um
ajuste manual para garantir que os onsets marcados correspondem aos toques
do chocalho. Abaixo segue como exemplo a visualizacdo de um pedago do sinal
de dudio do Parixara 1 (em azul) com as marcagdes dos onsets encontrados pelo
algoritmo e ajustados manualmente (em vermelho):

Figura 5: Uma parte do sinal de d4udio do Parixara 1 visto no Sonic Visualiser.
Sinal em azul e marcagoes dos onsets referentes ao chocalho em vermelho.
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Porém, como o algoritmo marca o exato momento antes do chocalho ba-
ter, todo o som do chocalho estaria dentro do compasso a ser analisado, o
que gerou ruidos demais na andlise. Portanto, uma fungao simples (chamada
f iltro,picosﬂ) foi escrita para definir o instante mais forte do ataque do choca-
lho (o méximo do pico da fungdo de novidade ao invés do seu inicio), utilizando
a ODF HFC (High Frequency Content), por ser a mais homogénea em relagdo
ao tamanho dos picos.

Abaixo segue como exemplo a visualizacdo de um pedaco da HFC do Pari-
xara 1 (em azul) com as marcagdes dos onsets referentes ao chocalho encontrados
pela funcao filtro_picos (em vermelho).
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Figura 6: Uma parte da HFC do sinal de dudio do Parixara 1 em azul e as
marcagoes dos onsets referentes ao chocalho em vermelho.

3.3.3 Grupos de Padroes Ritmicos

Com o objetivo de comparar os padroes ritmicos de cada peca, apds dividir o
sinal em compassos, estes foram agrupados. Os compassos do Parixara 1 foram
divididos em 5 grupos principaisﬂ e os do Parixara 2 em 3 grupos. Cada grupo
é formado pelos compassos que apresentam o mesmo padrao ritmico.

Na Figura [7] abaixo podem ser vistos os grupos de compassos do Parixara 1.

7A funcio filtro_picos se encontra no final deste trabalho no apéndice 1, pagina
8 Alguns compassos aparecem apenas 3 vezes durante a miisica toda e portanto nio foram
considerados para andlise.
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Figura 7: Padroes de compasso do Parixara 1.

Na Figura [§ abaixo podem ser vistos os grupos de compassos do Parixara 2.
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Figura 8: Padroes de compasso do Parixara 2.
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3.3.4 Reamostragem

Ambas as cangbes tém um pulso quase constante, mas hé pequenas diferencas
de duragao entre os compassos, o que nos impediria de comparar com acuracia
os padrdes ritmicos dentro de cada grupo. Para exemplificar, Na Figura[Jlabaixo
estd o grafico da Complex Spectral Difference de 2 compassos do mesmo grupo
do Parixara 2. Podemos ver que o compasso representado em vermelho acaba
antes do compasso em azul, assim nao conseguiriamos fazer uma comparagao
direta a partir destas duas representagoes.

Figura 9: Grafico da Complex Spectral Difference de 2 compassos do Parixara
2.

Para resolver esta dificuldade, adotamos a mesma abordagem de Gouyon 3]
e fizemos uma reamostragem para que todas as representagoes associadas a
compassos da mesma pega tivessem exatamente 100 amostras. Nossa fungao
de reamostragenﬂ utiliza a biblioteca scipy |21] para fazer uma interpolagao
cibica em cada trecho correspondente a um compasso, para todos os compassos
e para as trés funcoes de novidade. Na Figura abaixo podem ser vistos os
graficos reamostrados da Complex Spectral Difference dos mesmos 2 compassos
do Parixara 2. Nesta representacao em que ambos terminam juntos faria sentido
localizar os onsets medidos em tempos relativos ao inicio e fim do compasso.

9Esta funcio estd no fim deste trabalho, no apéndice 2, pégina
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Figura 10: Gréfico da Complex Spectral Difference de 2 compassos
reamostrados do Parixara 2.

3.4 Sumarizacao das Funcoes de Novidade

Seguindo a metodologia de Fabien Gouyon [8], em busca dos picos das
fungoes de novidade que representassem as notas de cada grupo de compas-
sos, utilizamos todos os graficos reamostrados de cada compasso daquele grupo,
separadamente para cada grupo e para cada uma das trés ODFs, a Complex
Spectral Difference, a HFC e a RMS.

Para cada grupo, foi gerada uma figura com os gréaficos de todos os com-
passos pertencentes a ele, bem como com o padrao médiﬂ, onde esperavamos
encontrar os picos referentes aos ataques (onsets) das notas do compasso cor-
respondente, a partir dos resultados obtidos por Fabien Gouyon em sua anélise
do estilo “Samba de roda” [8].

Abaixo seguem as imagens dos padroes médios referentes ao Parixara 1.
Como no Parixara 1 o chocalho é batido para marcar o inicio e a metade do
compasso, o grande pico na metade do gréafico e os picos no inicio e no fim
sempre representam o chocalho.

100s padrées médios sdo as médias simples das funcdes de novidade reamostradas de cada
grupo.
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Figura 11: Padrées médios referentes ao Grupo 1 do Parixara 1. (a) Grupo de
compasso nimero 1, (b) Fun¢do RMS média, (c) Fungdo HFC média, (d)
Funcao Complex Spectral Difference média.

Grupo 2

48
§ ? w% j E%=Efj j
- = o —— T s
L2 ~— . 4

17500

15000

12500

10000

7500

5000

2500

0 25 50 75 100 125 150 175 200

Figura 12: Padroes médios referentes ao Grupo 2 do Parixara 1. (a) Grupo de
compasso nimero 2, (b) Funcao RMS média, (c) Fungao HFC média, (d)
Funcao Complex Spectral Difference média.
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Figura 13: Padroes médios referentes ao Grupo 3 do Parixara 1. (a) Grupo de
compasso nimero 3, (b) Funcao RMS média, (c) Fungdo HFC média, (d)
Funcao Complex Spectral Difference média.
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Figura 14: Padroes médios referentes ao Grupo 4 do Parixara 1. (a) Grupo de
compasso nimero 4, (b) Funcao RMS média, (c) Fungao HFC média, (d)
Funcao Complex Spectral Difference média.
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Figura 15: Padrdes médios referentes ao Grupo 5 do Parixara 1. (a) Grupo de
compasso nimero 5, (b) Fungdo RMS média, (c) Funcao HFC média, (d)
Funcao Complex Spectral Difference média.
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Abaixo seguem as imagens dos padroes médios referentes ao Parixara 2.
Como no Parixara 2 o chocalho é batido somente para marcar o inicio do com-
passo, os grandes picos no inicio e no fim representam este ataque percussivo.
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Figura 16: Padroes médios referentes ao Grupo 1 do Parixara 2. (a) Grupo de
compasso numero 1, (b) Fun¢do RMS média, (¢) Fungdo HFC média, (d)
Funcao Complex Spectral Difference média.
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Figura 17: Padroes médios referentes ao Grupo 2 do Parixara 2. (a) Grupo de
compasso numero 2, (b) Fun¢do RMS média, (¢) Fungdo HFC média, (d)
Fungdo Complex Spectral Difference média.
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Figura 18: Padroes médios referentes ao Grupo 3 do Parixara 2. (a) Grupo de
compasso nimero 3, (b) Fungdo RMS média, (c) Fun¢ao HFC média, (d)
Funcao Complex Spectral Difference média.
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O que esperdvamos observar, a partir do exemplo de Gouyon [8], seriam
0s picos correspondentes a cada nota do compasso, por exemplo, no Grupo 3
do Parixara 2 (Figura héa 3 ataques em cada compasso, entao esperavamos
encontrar 3 picos muito claros e destacados nos padroes médios, o que nao
aconteceu na maioria dos casos.

A partir das observagoes acima, surgiu a ideia de trabalhar com outra técnica
de agrupamento para encontrar a localizagao dos ataques das notas no sinal de
dudio: a Clusterizacado.

3.5 Clusterizacao de Onsets

A clusterizag¢ao dos onsets é uma estratégia consideravelmente diferente da-
quela proposta por Gouyon [§], visto que leva em consideragdo apenas os ins-
tantes dos onsets e ndo o perfil completo das funcoes de novidade. Por se tratar
de um método exploratério e empirico, decidimos restringir sua aplicagao aos
casos mais simples, para posteriormente considerar casos mais gerais.

Uma restricao foi considerar apenas os picos da fungao RMS, pois dentre as
ODFs, esta foi a que teve mais clareza na definigdo dos picos. Adicionalmente,
devido a maior complexidade do Parixara 1, que tem um andamento mais rapido
do que o Parixara 2 e uma batida do chocalho no meio de cada compasso, que
poderia acabar se misturando com os picos de algumas das notas e interferir na
clusteriza¢do, decidimos realizar o processo seguinte apenas no Parixara 2.

Além disso, a clusterizacdo foi feita de duas formas diferentes, ambas uti-
lizando o algoritmo KMeans. A primeira foi clusterizar cada instancia de um
grupo de compassos separadamente. J4 a segunda foi clusterizar conjuntamente
os picos de todos os compassos de um mesmo grupo. Nos dois casos, a quanti-
dade de clusters foi definida a partir da quantidade de notas que aparecem na
representacao simbdlica (partitura) do grupo de compassos correspondente.

3.5.1 Selecao de Picos

Como podemos observar no exemplo da Figura (exemplo do compasso
nimero 2, que faz parte do segundo grupo de padroes de compasso do Parixara
2), existem picos mais proeminentes, e outros picos comparativamente menores
e provavelmente espurios (visto que aquele compasso teria apenas 2 notas apds
o chocalho inicial). Isso torna necesséria a definigdo de um critério para selegdo
de picos relevantes para a clusterizacao.

Este critériﬂ leva em consideracao a amplitude relativa de cada pico tanto
em relagao aos picos préximos como também em relagao ao maior pico do com-
passo (associado ao chocalho). Além disso, devido ao som percussivo do cho-
calho nao ser “seco”, mas possuir diversos onsets secunddarios ocupando uma
duragao relativamente grande do compasso, a borda (inicio e fim) de cada com-
passo é desconsiderada na andlise.

HImplementado na funcdo filtro_compasso, que pode ser encontrada na secio de
Apéndices, na pigina [32}
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Figura 19: Grafico da RMS do segundo compasso. A borda que nao foi
considerada para clusterizacao estd em azul e a curva em roxo teve os picos
filtrados (picos selecionados com linhas verticais).

Para definir o tamanho da borda a ser desconsiderada, consideramos a
duragao da menor nota do compasso. No caso do Parixara 2, a menor nota de
todos os compassos é sempre uma semi-colcheia, que representa % ou 12,5% da
duracao do compasso. Levando em consideracao que flutuacoes ritmicas sao co-
muns, definimos como borda de um compasso um intervalo de 10% da duracao do
compasso, uma porcentagem levemente menor do que aquela duracao minima,
para evitar que a borda acabasse excluindo uma nota que nao fosse o chocalho.

3.5.2 Sumarizacao por Centroides

Como dito anteriormente, o agrupamento foi realizado de duas formas dife-
rentes. A primeira, clusterizar cada compasso separadamente, foi feita da se-
guinte maneira: para cada compasso de um mesmo grupo, os picos selecionados
pela nossa fungao de filtragem foram clusterizados em um numero de clusters
igual a quantidade de notas do compasso. Apés a clusterizag¢do, os centroides de
cada cluster foram calculados utilizando a biblioteca scikit-learn. Utilizando o
mesmo exemplo da figura anterior, o segundo compasso (que pertence ao grupo
1) do Parixara 2, podemos ver na Figura 20| a divisdo de clusters e centroides.
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Figura 20: Grafico da RMS do segundo compasso. A borda que nao foi
considerada para clusterizacao estd em azul e a curva em roxo teve os picos
filtrados (picos selecionados com linhas verticais, cada cor representa um
cluster). Os pontos vermelhos sdo os centroides de cada cluster.

Para obter a localizacao representativa de cada nota dentro de um grupo de
compassos, foi feita uma média dos centroides obtidos em cada compasso separa-
damente. Nas Figuras|21]e |22 abaixo, vemos os centroides de cada compasso do
respectivo grupo representados como circulos, usando cores para identificar os
clusters correspondentes, e quadrados para representar a média de cada cluster.
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Figura 21: Gréafico da RMS de cada compasso do grupo 1. Os circulos sao os
centroides dos picos de cada compasso e os quadrados sao as médias desses
centroides.
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Figura 22: Grafico da RMS de cada compasso do grupo 2. Os circulos sao os
centroides dos picos de cada compasso e os quadrados sao as médias desses
centroides.

A segunda forma de agrupamento é feita clusterizando conjuntamente os
picos de todos os compassos de um mesmo grupo. Apos filtrar os picos de cada
compasso, com a mesma funcgao citada anteriormente (filtro_compasso), 0s
picos sao clusterizados utilizando a biblioteca scikit-learn. Nas Figuras [23| e
abaixo vemos os picos clusterizados como circulos (sendo cada cluster de uma
cor) e os centroides como quadrados, para cada um dos 2 grupos de compasso
principais.
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Figura 23: Grafico da RMS de cada compasso do grupo 1. Os circulos sao os
picos clusterizados e os quadrados sao os centroides de cada cluster.
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Figura 24: Gréafico da RMS de cada compasso do grupo 2. Os circulos séo os
picos clusterizados e os quadrados sao os centroides de cada cluster.

Para compararmos visualmente a localizagao esperada das notas e os pontos
encontrados na analise, segue abaixo uma imagem com os pontos encontrados
utilizando a primeira forma de clusterizacao como um quadrado azul, a segunda
forma como um quadrado vermelho e a localizagao das notas de acordo com a
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partitura sendo uma linha vertical preta.
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Figura 25: Grafico da RMS de cada compasso do grupo 1. Os quadrados azuis
sao as médias dos picos clusterizados e os quadrados vermelhos sao os
centroides de cada cluster quando clusterizados todos os picos juntos. A linha
vertical preta representa a localizagao das notas na partitura.
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Figura 26: Grafico da RMS de cada compasso do grupo 2. Os quadrados azuis
sao as médias dos picos clusterizados e os quadrados vermelhos sao os
centroides de cada cluster quando clusterizados todos os picos juntos. A linha
vertical preta representa a localizacao das notas na partitura.
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Como podemos observar nas imagens acima, os onsets detectados no sinal de
audio sao bem diferentes dos instantes onde a partitura prescreve, geralmente
ocorrendo depois das respectivas posigoes tedricas. Também foi observada uma
maior divergéncia entre as duas técnicas de clusterizagao no grupo 1 do que no
grupo 2.

Isso mostraria um desvio entre a performance e a escrita formal da cangao,
que poderia ser uma caracteristica intencional desse estilo de musica. Porém,
também é possivel observar, principalmente nas figuras de 21 a 24, que os pon-
tos encontrados vieram de dados bem dispersos, o que sugere que mesmo o0s
compassos que contém a mesma ritmica seriam realizados de maneira diferente
na performance, com um alto grau de flutuagao dos onsets.

Tais observagoes também poderiam sugerir que a metodologia utilizada ainda
nao é a ideal para analisar este repertorio, principalmente por conta da forte
interferéncia do chocalho, que atravessa quase todo o sinal.
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4 Conclusoes

As analises por compassos de padroes similares que seguiram o procedimento
feito por Fabien Gouyon em seu artigo “Microtiming in ‘Samba de Roda’ —
Preliminary experiments with polyphonic audio” 8] ndo se mostraram eficientes
para este repertério em especifico, pois esperavamos observar claramente os
picos correspondentes a cada nota de cada grupo de compassos, o que nao
aconteceu.

Entao, a fim de avangar em diregao ao objetivo do nosso trabalho, ou seja,
estabelecer correspondéncias entre os registros em audio e as partituras existen-
tes, trabalhamos com outra técnica de agrupamento para encontrar a localizagao
dos ataques das notas no sinal de dudio: a Clusteriza¢do. Tal técnica se mos-
trou mais eficaz do que a proposta de Gouyon, porém ainda apresentou alguns
problemas, como o fato de os pontos definidos como ataques das notas terem
vindo de dados bem dispersos.

O som reverberante do chocalho certamente influenciou os resultados e di-
ficultou a andlise, e o ideal seria filtrar este som para analisarmos apenas o
material melédico. Entretanto, tal filtragem também se mostrou uma tarefa
dificil, devido ao fato de que as técnicas estado-da-arte de separagao de fontes,
no caso deste trabalho a biblioteca Spleeter [9], sdo construidas em sua maioria
a partir de algoritmos de aprendizado de maquina e seus dados de treinamento
sao, em sua maioria, compostos de repertérios como misica pop, rock, jazz,
etc. Desse modo, ao aplicar os modelos treinados em repertdrios diferentes, o
resultado nao é tao bom quanto nos dados originais.

Uma ideia para a continuidade do trabalho é aprofundar as anélises baseadas
na clusterizacdo, estudando variagoes das fungoes de novidade ou da fungao
de selegao de picos mais apropriadas ao material investigado. Outro caminho
possivel para a pesquisa futura é investigar técnicas mais especificas para a
separagao do som do chocalho e do material melédico, para que as anélises do
ritmo da parte vocal possam ser feitas sem aquela interferéncia.
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Apéndices

Apéndice 1

O c6digo a seguir estd em Python e pode ser encontrado aqui. Seus inputs
sao: odf, o vetor da funcao de novidade, largura, a largura aproximada dos
picos e min_altura, a altura minima para que o pico seja considerado um pico
que representa o chocalho.

A funcdo min_index(vetor) também pode ser encontrada no mesmo ar-
quivo, ela retorna o indice do menor niimero do vetor.

def filtro_picos(odf, largura, min_altura):

tamanho = len(odf)

onsets = []

index_min = min_index(odf)
aux = index_min

i=20

while i < tamanho:
if odf[i] >= min_altura:
for j in range(largura):
if odf[i+j] >= odf [aux]:
aux = i+j
onsets.append (aux)
aux = index_min
i += largura
else:
i+=1
return onsets
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Apéndice 2

O c6digo a seguir estd em Python e pode ser encontrado aqui. Seus inputs
sao: odf, o vetor da funcao de novidade e onsets, o vetor com os onsets que
representam o chocalho.

A funcao interp(xi, xp, yp) também pode ser encontrada no mesmo ar-
quivo, ela retorna a interpolagao cibica da fungdo (xp, yp).

def resample(odf, onsets):
n = len(onsets)
new_sample = list()

rate = 100
for i in range(n-1):
inicio = int(onsets[i])

fim = int(onsets[i+1])
step = (fim-inicio)/rate

odf [inicio:fim]
np.array(range(inicio,fim))

yPp
Xp

xi = np.arange(inicio,fim,step)

#itera nos 100 pontos movos de cada segmento
new_sample.append(interp(xi, xp, yp))

return new_sample
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Apéndice 3

O c6digo a seguir estd em Python e pode ser encontrado aqui. Seus inputs
sao: odf, o vetor da funcao de novidade, altura min, a menor altura de pico a
ser considerada e borda, o tamanho da borda.

def filtro_compasso(odf,altura_min,borda):
i=0
tamanho = len(odf)
picos = []
while i < tamanho-1:
j=i
while j<tamanho and odf[j] > altura_min:
if odf[j-1] < odf[j] and odf[j+1] < odf[jl:
picos.append([j+borda,odf[j1])
ja= 1
if i1= j:
i= ]
if i>=tamanho:
break
else:
i+=1

return picos
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PARIXARA 1

Autores: Povos indigenas do circum-Roraima
Intérpretes: Manaaka e Yauyo
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PARIXARA 2

Autores: Povos indigenas do circum-Roraima

Intérpretes: Manaaka e Yauyo
Transcricio/Editoragio: Jucicleide Pereira e

Mozart Mendsan
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