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Resumo

A Inteligéncia Artificial desenvolve-se no sentido de modelar o cérebro através da criagdo de
Redes Neurais Artificiais (RNA), que se caracterizam por possuir as mesmas propriedades cog-
nitivas e associativas do cérebro humano. E percebido na literatura que indimeras redes neurais
foram desenvolvidas para resolver problemas das mais diversas naturezas. O objetivo deste
projeto € desenvolver um sistema inteligente capaz de reconhecer timbres de instrumentos mu-
sicais. Inicialmente, este projeto busca apresentar todo um conteido explicativo sobre o de-
senvolvimento de aplicagdes que utilizam Redes Neurais Artificias (RNA) para classificagdo de
diferentes tipos de instrumentos musicais. Tera destaque as suas potencialidades, especificando
seus pontos positivos e negativos, reforcar a sua importancia no ambito de desenvolvimento de
aplicacdes que utilizam redes neurais artificias (RNA) na classificacdo de classes. Foi desenvol-
vido um sistema de reconhecimento de instrumentos musicais utilizando redes neurais, através
do algoritmo Backpropagation, para o reconhecimento, usando as notas musicais D3, Ré, Mi,

F4, Sol, L4 e Si, de cinco instrumentos musicais: Violao, Piano, Flauta e Trompete.

Palavras-chave: Redes Neurais Artificias, Inteligéncia Artificial, Reconhecimento de Instru-

mentos Musicais.



Abstract

The Artificial Intelligence is developed in order to model the brain by creating artificial neural
networks (ANN), which are characterized by possessing the same properties and cognitive as-
sociations of human brain. It is noticed in the literature that many neural networks have been
developed to solve problems of diverse natures. The objective of this project is to develop an in-
telligent system capable of recognizing musical instrument tones. Initially, this project seeks to
present an entire explanatory content on the development of applications using artificial neural
networks (ANN) for classifying different types of musical instruments. Will highlight its poten-
tial, specifying their strengths and weaknesses, strengthen its importance in the development of
applications using artificial neural networks (ANN) to classify classes. We developed a system
for recognition of musical instruments using neural networks through the Backpropagation al-
gorithm, for recognition, using musical notes C, D, E, F, G, A and B, five musical instruments:

Guitar, Piano, Flute and Trumpet.

Keywords: Artificial neural networks, Artificial Intelligence, Recognition Musical Instruments.
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1 Introducao

1.1 Motivacao

O final da década de 80 marcou o ressurgimento da drea de Redes Neurais Artificiais
(RNA). Também conhecida como conexionismo ou sistemas de processamento paralelo e dis-
tribuido. Esta forma de computagdo nao-algoritmica € caracterizada por sistemas que, em algum
nivel, relembram a estrutura do cérebro humano. Por ndo ser baseada em regras ou programas,
a computacdo neural se constitui em uma alternativa a computagao algoritmica convencional.

As redes neurais artificiais se fundamentam nos estudos sobre a estrutura do cérebro
humano para tentar emular sua forma inteligente de processar informacgdes. Apesar de se des-
conhecer a maneira pela qual o cérebro manipula informagdes complexas, sabe-se que a mode-
lagem do conhecimento contido em um problema especifico pode ser representada através de
inter-conexdes entre células nervosas.

A Inteligéncia Artificial desenvolve-se no sentido de modelar o cérebro através da cria-
cdo de redes neurais artificiais (RNA), que se caracterizam por possuir as mesmas propriedades
cognitivas e associativas do cérebro humano. E percebido na literatura que iniimeras redes neu-
rais foram desenvolvidas para resolver problemas das mais diversas naturezas. Este trabalho,
em questdo, procura aplicar os conceitos de Redes Neurais Artificiais no reconhecimento de
instrumentos musicais.

A solucdo de problema através de Redes Neurais Artificias (RNA) € bastante atrativa, ja
que a forma como estes sdo representados internamente pela rede e o paralelismo natural ine-
rente a arquitetura das Redes Neurais Artificias (RNA) criam a possibilidade de um desempenho
superior ao dos modelos convencionais. Em Redes Neurais Artificias (RNA), o procedimento
usual na solucdo de problema passa inicialmente por uma fase de aprendizagem, em que um
conjunto de exemplos € representado para a rede, a qual extrai automaticamente as caracteristi-

cas necessdrias para representar a informacgao fornecida.

1.2 Problema

As redes neurais sdo utilizadas em varias dreas para resolucdes de problemas que a com-
putacdo comum nio resolveria de uma forma com que se possa chegar a obtencao de um ob-
jetivo no qual seria a inteligéncia paralela a do ser humano. Especificamente na drea musical

o uso de redes neurais vem crescendo, utilizando-se dessa drea para aprimorar a evolucio das
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redes neurais, com objetivo de possibilitar aos computadores a capacidade de analisar e pro-
cessar sinais, de forma similar a do cérebro humano ao mesmo tempo buscando solugdes para
varios aspectos da drea musical. Como a utilizacdo de computadores capazes de identificar ins-
trumentos musicais a partir da captagao dos sons por eles emitidos. Por meios de vérios estudos
solugdes para essa problematica estdo emergindo, com a evolugdo das redes neurais e a utiliza-
¢do de algoritmos bem mais precisos, assim entdo vdrios problemas estdo obtendo solug¢des ou
caminhando para uma possivel solucao.

O rapido avango nas pesquisas e o desenvolvimento dos computadores levaram diversos
pesquisadores, na drea de inteligéncia artificial, a acreditar que a constru¢cao de computadores
pensantes fosse uma tarefa relativamente simples. Obviamente, este era um pensamento prema-
turo, equivocado justamente por estar pautado apenas na euforia causada pela rdpida evolugao
digital. Para os pioneiros nesta drea, o cérebro era comumente separado da mente. Segundo
esta visdo, o cérebro se constituia apenas como o meio fisico de atuagdo da mente, a qual de-
veria ser a verdadeira responsdvel pelo pensamento. Assim, a analogia entre cérebro/mente e
hardware/software se fazia imediata. A mente poderia ser vista como um software instalado em
um hardware chamado cérebro.

Considerava-se necessario, portanto, desenvolver softwares que representassem o com-
portamento da mente, enquanto que a modelagem do cérebro era visualizada como secunddria
neste processo. Acreditava-se que, assim como foi possivel a constru¢ao de maquinas que voam
sem, no entanto, bater as asas, seria também possivel criar uma maquina de pensar sem a neces-
sidade de criacdo de um cérebro artificial. Contudo, os fracassos sucessivos desta abordagem
acabaram por mostrar a importancia da modelagem do cérebro na criacdo de uma inteligéncia
artificial. A partir de entdo, a drea da inteligéncia artificial comecou a desenvolver-se no sentido
de modelar o cérebro através da criagdo de redes neurais artificiais (RNA), que se caracterizam

por possuir as mesmas propriedades cognitivas e associativas do cérebro humano.

1.3 Abordagem

Neste trabalho realizamos uma investigacao sobre as técnicas de Inteligéncia Artificial
especificamente voltadas para o campo das redes neurais artificiais (RNA) utilizadas atualmente
em vdrias dreas da ciéncia e tecnologia: andlise e processamento de sinais; controle de proces-
sos; robdtica; classificacdo de dados; reconhecimento de padrdes em linhas de montagem ;
filtros contra ruidos eletronicos; andlise de imagens; andlise de voz; avaliacdo de crédito; ana-
lise de aroma e odor; diagndstico de doengas em pacientes. Descrevendo suas arquiteturas e
funcionalidades. Usando o software MatLab para desenvolvimento de aplicagdes utilizando as
tecnicas de redes neurais artificiais para o reconhecimento de padrdes para sistemas operacio-

nais como Windows, do qual esse trabalho busca realizar.
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1.4 Objetivos
1.4.1 Objetivos Gerais

Este Projeto propde o desenvolvimento de um sistema inteligente capaz de reconhecer

timbres de instrumentos musicais, utilizando a tecnologia das redes neurais artificias (RNAs).

1.4.2 Objetivos Especificos

e Realizar uma pequena abordagem estudo sobre o sistema nervoso humano;
e Processar sinais de instrumentos musicais;

e Desenvolver softwares para reconhecimento de padrdes

1.5 Trabalhos Relacionados

1.5.1 RNAs e Reconhecimento de Padroes

Atualmente, as RNAs t€m sido largamente utilizadas na tarefa de reconhecer padrdes
presentes em conjuntos de dados. O objetivo desse processo € apresentar a rede um conjunto
de dados conhecidos de modo que, através de um processo de aprendizado, ela determine sub-
conjuntos de dados com caracteristicas semelhantes (padrdes), e seja capaz de reconhecer tais
caracteristicas em um novo elemento qualquer, que a ela seja apresentado, de acordo com um
dos padrdes previamente fixados.

Uma referéncia cldssica sobre o assunto ¢ (BISHOP, 1995). Diversas técnicas e apli-
cacdes podem ser encontradas e analisadas. Para complementar a leitura bdsica, pode-se citar
(RIPLEY; HJORT, 1995).

1.5.2 RNAs e Reconhecimento de Voz

Muitos podem ser os padrdes assumidos, dependendo da aplicacio. Um exemplo de
padrdo estudado € a voz e referéncias sobre o assunto podem ser encontradas em (WAIBEL;
LEE, 1990). Neste livro, uma coletanea de artigos foi agrupada e disposta com vdrias aplicacdes
do assunto. Além disso, uma revisdo foi apresentada em (LIPPMANN, 1989). Tal revisao
contém referéncias basicas e gerais sobre o assunto em questao.

Uma das metodologias cldssicas utilizadas no tratamento de problemas de reconheci-
mento de voz sdo os modelos de Markov. Assim, algumas referéncias (BOURLAND, 1990)
(MORGAN; BOURLARD, 1990) (RENALS et al., 1992) mostram a melhora dessa ferramenta
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estatistica através da aplicacdo de RNAs, ou ainda, uma melhor performance das redes sobre os

métodos estatisticos classicos.

1.5.3 RNAs e Reconhecimento de Caracteres

Em (GUYON, 1991) encontram-se informacdes gerais sobre aplicacdoes de RNAs para o
reconhecimento de caracteres.

Demais referéncias (JACKEL et al., 1990) (SIMARD et al., 1992) (LECUN et al., 1990)
oferecem tentativas de melhora em problemas como reconhecimento de caracteres de digitos

manuscritos, de caracteres Oticos € outros.

1.5.4 RNAs e Previsao em Engenharia Quimica

Como em qualquer 4drea, a previsdo é empregada em larga escala. No caso da engenharia
quimica, as RNAs sdo aplicadas na previsdo de diversas atividades quimicas.

As mais estudadas incluem previsdo de reatividade quimica (SIMON et al., 1993), de
degradacdo de produtos (KOSTKA et al., 2001), de estrutura molecular (HEMMER; GAS-
TEIGER, 2000), de reacdes diversas (SOUSA; GASTEIGER, 2001) (KOSTKA et al., 2001)
(SOUSA et al., 2002) e previsdao em aplicacdes de cromatografia (SOUSA; GASTEIGER,
2002).

1.5.5 RNAs e Controle de Processos

RNAs tém sido utilizadas com sucesso em muitas aplicacdes de controle de processos
quimicos como controladores adaptativos, uma vez que esta pode monitorar e controlar proces-
sos quimicos complexos com a supervisao de um operador humano.

Assim, uma RNA pode ser utilizada para monitorar o processo, tomar decisdes sobre a
operacdo do sistema e ajustar controles apropriados para manter o processo operando com uma
eficiéncia 6tima. Além disso, tem a vantagem de poder ser atualizada com novas informacgdes
através de uma aprendizagem dinamica.

Alguns exemplos de aplicagdes em diagnésticos de falta e temperatura podem ser en-
contrados, respectivamente, em (HOSKINS; HIMMELBLAU, 1991) (UNGER et al., 1990) e
(KHALID; OMATU, 1992).

1.5.6 RNAs e Medicina

Pesquisadores da drea médica tém utilizado redes neurais tipo Perceptron com multi-
plas camadas utilizando o algoritmo de aprendizado backpropagation para Diagndstico de Le-
soes Intersticiais pulmonares (AMBROSIO et al., 2000), Diagndstico Diferencial de Anemias
Carenciais (SANTOS et al., 2000), Classificagdao de Nodulos em Mamogramas digitalizados
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(KINOSHITA et al., 2000), Diagnosing the Cardiovascular System (KELLER et al., 1995),
Diagnosing Coronary Artery Disease (TURNER, 1994).

1.5.7 RNAs e Games

As RNAs sao amplamente utilizadas para a criacdo de jogos inteligentes e estratégias
de aprendizado. Alguns pesquisadores utilizam uma populacdo de RNAs e vao evoluindo até
encontrar a RNA mais adequada e adaptada ao jogo.

(CHELLAPILLA; FOGEL, 1999a) usaram uma RNA feedforward para avaliar posi¢oes
de tabua alternativas usando uma estratégia de procura de minimax para jogos de xadrez. Apos
a evolucdo das RNAs o programa pdde derrotar dois jogadores de nivel-perito, de acordo com
a federacdo de Xadrez Norte Americana (CHELLAPILLA; FOGEL, 2000).

(CHELLAPILLA; FOGEL, 1999b) usaram um algoritmo hibrido para evoluir RNAs
com o objetivo de encontrar a melhor rede para aprender as regras do jogo (jogos de soma

Zero).

1.5.8 RNAs e Previsao de Séries Temporais

A utilizagdo de redes neurais para a previsdo de séries temporais vem sendo proposta
por varios autores, (LAPEDES; FARBER, 1987), (WEIGEND et al., 1990), (CONTRELL et
al., 1995), (LACHTERMARCHER; FULLER, 1995), mostrando a viabilidade de utilizar estes
modelos.

E notdvel que as redes neurais e técnicas de series temporais tradicionais vem sendo
comparadas ha algum tempo (SHARDA; PATIL, 1990), (TANG et al., 1991). Grande parte
dos estudos comparativos realizados atualmente utilizam o algoritmo back-propagation, ou
algumas de suas extensdes. Tecnicamente este modelo ja foi utilizado com grande sucesso
em diversas dreas de conhecimento, dentre elas sistemas de poténcia (SRINIVASAN et al.,
1991), (HWANG; MONN, 1991), (EL-SHARKAWTI et al., 1991), (PENG et al., 1992), previ-
soes econdomicas (HOPTROFF et al., 1991) e analise de séries temporais (WEIGEND et al.,
1991a), (WEIGEND et al., 1991b).

(LAPEDES; FARBER, 1987) aplicam redes neurais multicamadas (Multi-Layer Perceptron-
MPL) para a previsdo de duas espécies de séries temporais cadticas geradas por um processo
deterministico ndo-linear. Os resultados indicaram que os modelos MLP podem “aprender”,
simulando sistemas ndo-lineares, com excelentes caracteristicas quando comparadas a métodos

tradicionais.
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1.6 Organizacao do Texto

Esta monografia esta dividida em 6 capitulos.

No capitulo 1 € definida a drea do projeto, o problema abordado, as possiveis contribui¢des

do projeto e a organizacdo da monografia.

O Capitulo 2 é dedicado ao referencial teorico. Serd abordado na sec¢ao 2.1 estudo sobre
o som apresentando seus principais pontos, pontos esses que foram de extrema necessidade
para o desenvolvimento deste projeto. Na secdo 2.2 serd aprensentado Transformada Répida
de Fourier (FFT), uma funcdo matematica utilizada para realizar transferéncia de abordagem
do sinal em fun¢do do tempo para sinal em funcdo da frequéncia. A se¢do 2.3 descreve o
Sistema Nervoso Humano, que visa um breve estudo, para que de tal modo possa obter um
maior entendimento sobe o projeto realizado. A secdo 2.4 € dedicado a uma visdo geral das

Redes Neurais Artificiais, onde serd revisado os seus principais aspectos.

O Capitulo 3 serd abordado a concepg¢ao deste trabalho falando um pouco sobre como emer-

gio a ideia de se trabalhar com redes neurais artificiais para o desenvolvimento deste projeto.

O Capitulo 4 descreve os passos realizados para o desenvolvimento da aplicacdo como a
defini¢do da arquitetura da rede neural desenvolvida e inlustragdo da aplicagao.
O Capitulo 5 apresenta os resultados dos testes realizados com aplicacio desenvolvida neste

projeto.

O Capitulo 6 é dedicado a conclusdo deste projeto abordando em modo geral os pontos
positvos e negativos durante o desenvolvimento e seus objetivos alcancados com uma pequena

parte dedicada aos trabalhos futuros que serdo desenvolvidos nesta mesma linha de pesquisa.
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2 Fundamentacao Teorica
2.1 Som

Neste Capitulo serd abordado estudo em relag@o a parte acustica do trabalho, onde des-
crevem os principais pontos de estudo sobre o som, pontos estes que sdo de grande relevancia
para o desenvolvimento deste trabalho.

A Secdo 2.1.1 define a natureza fisica do som e como se pode descrevé-lo. Na Secdo
2.1.2 revisam-se as caracteristicas principais que compdem 0 som, caracteristicas essas que ao
estuda-las tem se um maior entendimento sobre a composi¢ao do som. Na Secao 2.1.3 concluira

a abordagem teorica sobre o som.

2.1.1 A Fisica e a Percepcao do Som

O som ¢ uma onda mecanica que produz zonas de compressao e de descompressao no
meio em que se propaga. Para este fendmeno ocorrer ha a necessidade de trés elementos relaci-

onados em um sistema:
Emissor - Meio - Receptor

O emissor tem a fun¢@o de produzir um distirbio no meio, que serd percebido pelo re-
ceptor. E importante notar que o meio tem influencia na qualidade do distirbio, pois afeta a
maneira como este se propaga. Estes distirbios de natureza mecanicas sao pequenas e rapi-
das variagdes de pressdo do meio, causadas pelo movimento das moléculas, caracterizados por
compressoes e rarefacdes (descompressoes, expansoes).

A audi¢do é um sentido que o ser humano utiliza para perceber o mundo que o cerca.
Individuos com boa audi¢do podem, por meio dela, identificar vozes conhecidas, tipos de obje-
tos que caem no chao, canto de passaros, instrumentos musicais, ruidos de carros, enfim captar

inimeras informag¢des do ambiente a sua volta.

2.1.2 Principais Caracteristicas do Som

Frequéncia

O ndmero de vezes que as oscilagdes ocorrem, quantos ciclos acontecem por unidade
de tempo, é chamado de frequéncia e a sua percep¢do € conhecida por tom. Para descrever a
frequéncia € utilizada a unidade Hertz (Hz), onde 1Hz corresponde a um ciclo de vibrag¢ao por

segundo.
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Altura

A altura estd relacionada com a frequéncia da onda sonora e recebe a qualidade de som
grave ou agudo. A voz de um ser humano homem € considerada grave e a de uma mulher,

aguda.

e Quanto maior a frequéncia, mais agudo é o som.

Figura 1 — Onda Sonora de Maior Frequéncia

e Quanto menor a frequéncia, mais grave € o som.

Figura 2 — Onda Sonora de Menor Frequéncia

As notas de uma escala musical estdo classificadas desde a mais grave até a mais aguda.

Intensidade

A intensidade de uma onda sonora pode ser mais bem entendida se usarmos como exem-
plo a explosdo dos fogos de artificio. Normalmente, quando estamos préximos do local da

explosdo, dizemos que o som € forte e, quando estamos afastados, dizemos que o som € fraco.

Harmonico e a Série Harmonica

Um som musical produzido por qualquer instrumento ndo € constituido apenas por uma
nota, ou seja, por apenas uma frequéncia, e sim por uma série de outras notas resultantes de
vibragdes secunddrias. A estas outras frequéncias, deu-se o nome de harmonicos.

O conjunto de harmonicos que acompanha uma nota fundamental forma a Série Harmo-
nica. Toda nota gera uma série harmodnica identicamente proporcional. Ao tocar a nota dé de
um violdo, por exemplo, a corda vibrard inteira e vibrard, também, de forma a dividir a corda
pela metade, logo depois, vibrard em trés partes iguais, quatro partes iguais e assim por diante,

tudo simultaneamente.
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Timbre

Cada tipo de instrumento musical tem uma espécie de assinatura, um conjunto de carac-
teristicas sonoras associadas a ele. Embora possam parecer subjetivas, elas t€m uma descri¢ao
matematica extremamente precisa que torna cada tipo de instrumento inico. A mesma frequén-
cia emitida por um violdo soa diferente quando produzida por um piano. Isto acontece porque,
embora a frequéncia fundamental seja a mesma em ambos os instrumentos, o som de instru-
mentos musicais ndo € perfeitamente periédico.

Portanto, as amplitudes e o tempo de duracdo de cada um dos harmonicos presentes no
som resultante podem variar independentemente. A combinagdo dessas duas propriedades tem

o nome de timbre.

2.1.3 Conclusoes

O objetivo deste topico era agrupar os principais conceitos a respeito da parte acustica
que serd aplicada neste projeto. Desta forma, visava-se a oferecer o conhecimento minimo
necessario para a compreensao do sistema. Portanto, foi apresentado o embasamento tedrico
necessdrio para entender as principais caracteristicas do som, tais como, frequéncia, altura,

intensidade, harmonicos, serie harmonica e timbre.

2.2 Transformada Rapida de Fourier

A quase totalidade dos fenomenos fisicos de natureza periédica tem sua origem em ondas
(sonoras, elétricas, hidraulicas e mecanicas) que apresentam formas bem definidas.

Em meados do século XVII, Euler, Bernoulli e Lagrange ja discutiam a representacdo
de sinais periddicos através de séries trigonométricas.

Fourier (1768-1830) desenvolveu em seu estudo sobre a condugdo de calor pelos corpos
a formulagdo de que um fend6meno de natureza periddica pode ser decomposto em uma série de
fungdes senoidais, com amplitudes varidveis e frequéncias multiplas da frequéncia fundamental,
com fases coincidentes ou inversas. O estudo sobre a Teoria Analitica do Calor foi publicado
em 1822.

Os microcomputadores encontraram aplicacdo imediata para as séries de Fourier dada
a grande quantidade de operagdes necessdrias para ser obtida uma confiabilidade razoavel na
analise de um evento de natureza periddica.

O ouvido humano responde a intensidade das frequéncias individuais presentes no som,
por este motivo é preciso trabalhar com informagdes sobre este sinal de som no dominio da
frequéncia.

Neste capitulo serd apresentada uma avaliacdo da base matemadtica para converter qual-
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quer funcao periddica nas suas componentes de frequéncia, a Transformada de Fourier.
Posteriormente serd explanada a FFT (Transformada Rapida de Fourier) que € um algo-

ritmo que otimiza o calculo da Transformada Discreta de Fourier — DFT.

2.2.1 As Séries de Fourier

Os sons naturais sao compostos de multiplas componentes de frequéncia. Para iniciar a
andlise em frequéncia de um determinado som, deve-se supor que apenas uma curta se¢ao deste
som € utilizada. Nesta andlise, pode-se ignorar o restante do sinal do som.

Supondo também que a secdo curta do som a ser analisada é periddica, pode-se entdo
aplicar os principios matematicos que foram desenvolvidos por Fourier, Bernoulli, e Euler.

Para uma func¢ao periddica (forma de onda) dada por z(t), na qual o periodo é dado por
To, entdo:

1. x(t) pode ser representado por um somatorio de ondas senoidais.

2. Na forma de onda senoidal, a frequéncia fundamental é:

fo=1/Ty

3. O somatorio pode ser escrito como:

ao

> + ioj (ancos(2m font) + by sin(27 font))

n=1

x(t) =
4. wog = % = 27 fo é conhecido como a primeira harménica ou frequéncia angular

Jundamental.
0

x(t) =L+ > (ancos(wont) + bysin(wont)) para um conjunto de valores de
n=1
a,eb,.
5. O somatorio é chamando de “Série de Fourier” e os valores de a,, e b,, sdo chama-
dos de “coeficiente da série”’.

6. Os valores de a,, e b, podem ser encontrados por:

T T
a, = % /;ZT x(t)cos(wnt)dt e b, = %/—iT x(t)cos(wnt)dt

2 2

Estes resultados podem ser aplicados a fungaes discretas (funcdes que so estdo definidas em

pontos especificos), como também a funcdes continuas. Se tivermos uma taxa de amostragem
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“Fs” e uma série de “N”’ amostras por periodo, entdo:

1. A menor frequéncia presente é fo = % e wo =27 fo

2. A série com N amostra por periodo, pode ser representado por:

e n n
z(nTs) = ap+ Y (arcos(2km—) + bysin(2kw—))
1 N N
3. ag corresponde ao valor da componente continua.

4. A série de Fourier pode ser reescrita como:

x(t) = ag + i (arcos(kwot +6%))
k=1

onde,

X = Akejek =ar—Jbk

T

Xk = %/;ET w(t).e_jkwotdt

2

T
1 2
XO = AO = T/;T:U(t)dt
2
5. O coeficiente X, pode ser calculado numericamente através da seguinte aproxima-

cao:

2 al . m
XK=+ D, w(st).emp[—g2k7rN]
m=

N
Xo =~ % > x(mT,) onde T, =T/N
m=

2.2.2 A Transformada Continua de Fourier

A integral de Fourier é definida pela expressao:

“+oo .
X(f) :/ x(t).e 12 gy
—00
Se a integral definida na equagdo acima existe em todo f, X (f) pode ser definida como

a transformada de Fourier do sinal no tempo x(t).
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2.2.3 A Transformada Discreta de Fourier

A equacido abaixo mostra a Transformada Discreta de Fourier, para [N amostras de um

sinal (k).

n—1
Xn] =+ 3 z(k).ei2nk/N n=012..N-1
k=0

Vale salientar que tanto para transformada continua quanto para a discreta existem as

transformadas inversas que retornam o sinal do dominio da frequéncia para p dominio do tempo.

2.24 A Transformada Rapida de Fourier — FFT

A Transformada Discreta de Fourier apresentada pela equacdo acima, leva ao célculo
N2 operacdes de multiplicagiio para se obter o espectro de frequéncia de um sinal.
Com o algoritmo da FFT (Transformada Répida de Fourier), desenvolvido a seguir, o

ndmero de multiplica¢des necessdrias cai para N.loga.N.

A operacao “Butterfly”

—1i27

Se fizermos na equagdo anterior, W,, = e n ,

N-1 —12mwkn N-1 kn
entdo:yy, = > xpe N toma-seyp = Y Wy
n=0 n=0

Se a série € dividida em elementos pares e impares temos:

S | |
w2nk 2n+1)k
Y= Y T W+ Z Tont1 W, ](V )
n=0

n=0

1

i_l 5—
2 k 2nk
Z zan W™ + W Z Tant1 W'
n=0

Devido a Wznk WN 720 isto permite escrevermos

N

> T N/2+WN Z w2n+1WN/2
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Se fizermos:

x1(m) = AMOSTRAS PARES = x(2n) e x2(m) = AMOSTRAS IMPARES = x(2n+1)

N_q N_q
2 2
vk = > zi(n)WRj, +Wx 3 2(n)Wyj,

Assim, se existir um ndmero par de amostra, o problema computacional de y; pode ser

reduzido pela metade. Entdo fazendo y  py da forma,

k+§
J-1 |
v N= Y aWEEND L wh Y as Wil
k+ — n=0 n=0
2
S-1 -1
Yy N= Z z1(n)W. N/2 Wi > w2(n)Wijs
k+ — n=0 n=0
2

Devido a W"(/’;-"N/ ) = = Wik X WN/ 2_ 1 [prova a seguir]

iy W,
N/2 —i2m k+N/2 N/2
W% = (e " )N/2 WJT\lr(/z /D = WN/2WJ7:I/2/
N/2 (k+N/2) 2nN/4
= (e'm) Wz?r/z WN/ZWN7;2
WJZ(/’;JFN/ 2 = W"’7 — 12" porque W]]\\,’/ 2= 1
N/2 (k+N/2)
Wy =-1 Wy /o =Wk 2
Com estes resultados
-1 o )
y N= ) zi(n) N/2‘|‘WN > 932(")W17\17/2
k+ — n=0 n=>0
2
e
5 J

y N = ) z(n)WRj,— Wy Z z2(n) Wi,
k—i-? n=0 n=0
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A Operacdo Butterfly é construida conforme a figura 3.

X(k) = X1(k) + WEXa(k) e X (k+N/2) = X1 (k) + W Xa(k)

Xi(k) X(k)

v
L
+

+ X(k+N/2)

A\ 4
L ]

Xy(k)
WE -1

Figura 3 — Operacao “Butterfly”

A operacdo “butterfly” permite que a computacdo da Transformada Discreta de Fourier
seja dividida ao meio, ou seja, se existem 2" amostras, a computacdo da Transformada Discreta
de Fourier pode ser repetida exigindo somente metade do célculo.

A Transformada Répida de Fourier — FFT € um método computacional (algoritmo) que
calcula, de forma extremamente rdpida, a DFT. Para comparar, suponha um nimero de amostras
igual a 1.024, ou seja, N =210, A DFT consome tempo de CPU (processamento de computador)
na ordem O(N?) o que resulta em 1.048.576 operagdes, enquanto a FFT tem a ordem O(N logd’)
resultando em 10.240 operagdes. Em segundos, com N = 106, se a FFT, utilizando o processador
hipotético X gasta 30 segundos, a DFT gastaria duas semanas no mesmo processador (SMITH,

1999).

2.2.5 Conclusoes

Este topico teve como objetivo descrever as fundamentacdes matematicas utilizadas para
o desenvolvimento deste trabalho, também comparando duas funcdes matemaéticas cuja compa-

racdo visando a demonstracdo de qual desta é a de melhor utilizacdo.
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2.3 Sistema Nervoso

O neuronio € a principal unidade sinalizadora do sistema nervoso e exerce as suas fun-
¢des com a participacio dos glidcitos. E uma célula cuja morfologia estd adaptada para as
fungdes de transmissdo e processamento de sinais: tem muitos prolongamentos préximos ao
corpo celular (os dendritos), que funcionam como antenas para os sinais de outros neuronios, e
um prolongamento longo que leva as mensagens do neurdnio para sitios distantes (0 axonio).

O neurdnio comunicam-se através de estruturas chamadas sinapses, que consistem cada
uma delas em uma zona de contato entre dois neurdnios, ou entre um neurdnio € uma célula
muscular. A sinapse € o chip do sistema nervoso; € capaz nao s6 de transmitir mensagens entre
duas células, mas também de bloqued-las ou modifica-las inteiramente: realizar um verdadeiro
processamento de informacao.

O impulso nervoso € o principal sinal de comunica¢ido do neurdnio, um pulso elétrico
gerado pela membrana, rdpido e invaridvel, que se propaga com enorme velocidade ao longo
do axonio. Ao chegar 4 extremidade do axdnio, o impulso nervoso provoca a emissao de uma

mensagem quimica que leva a informacao — intacta ou modificada — para célula seguinte.

2.3.1 O Neuronio

Classicamente se considera o neurdnio como a unidade morfofuncional fundamental do
sistema nervoso, e o glidcito como unidade de apoio. Isso porque se verificou que a célula
nervosa produz e veicula diminutos sinais elétricos que sao verdadeiros bits de informagao,
capazes de codificar tudo o que percebemos a partir do mundo exterior e do interior do nosso
corpo (como os musculos e as glandulas), e tudo o que sentimos e pensamos a partir de nossa
atividade mental. Por essa visdo cldssica, o glidcito seria encarregado apenas de alimentar e
garantir a satide do neur6nio.

Entretanto, a importancia dessas células de apoio cresceu muito em tempos recentes,
depois que se constatou que elas lidam com sinais também, embora de tipos diferentes — sinais
quimicos de orientacao do crescimento e da migragdo dos neurdnios durante o desenvolvimento,
de comunicac¢do entre eles durante a vida adulta, de defesa e reconhecimento na vigéncia de
situacdes patoldgicas e outras funcdes. Constatou-se mesmo que os glidcitos interferem na co-
municagdo entre os neurdnios, podendo assim modificar o conteido da informagdo transmitida.

Sendo unidades funcionais de informacao, os neurdnios operam em grandes conjuntos,
e nado isoladamente. Quanto maior o numero de neurdnios e glicitos, maior vai ser o grau de
comportamento e adaptacao desse ser aos diferentes ambientes que encontram na Terra.

Esses conjuntos de neurdnios associados formam os chamados circuitos ou redes neu-
rais. Por exemplo, as células nervosas da retina, que captam as imagens formadas pela luz do

ambiente, s6 se tornam capazes de propiciar a vis@o se veicularem os sinais elétricos que geram
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em resposta a luz, para outros neurdnios localizados na prépria retina e depois no cérebro. Cada
um deles realiza uma pequena parte do trabalho cooperativo que ao final nos possibilitara ler

um livro, ver um filme ou admirar uma tela de pintura.

2.3.2 Corpo Celular

O corpo celular é o centro metabdlico do neurdnio, responsavel pela sintese de todas as
proteinas neuronais, bem como pela maioria dos processos de degradacio e renovacao de cons-
tituintes celulares, inclusive de membranas. O corpo celular € composto por prolongamento. Os
prolongamentos neuronais ou neuritos sdo o axonio, geralmente dnico, € um ou mais dendri-
tos. Esses dois tipos de prolongamento conferem ao neur6nio uma polaridade que € essencial
a sua fungdo. O axoOnio veicula os sinais de saida do neurdnio, isto €, as informagdes que esse
neurdnio gera e conduz a outras células.

Os dendritos, por sua vez, recebem as informacdes que chegam, provenientes de ou-
tros neurdnios. E no corpo celular onde sdo processadas as informacdes, obtidas a partir dos

dendritos.

2.3.3 Dendritos

Geralmente sao curtos (de alguns micrometros a alguns milimetros de comprimento) e
ramificam-se profusamente, a maneira de galhos de uma arvore, em angulo agudo, originando
dendritos de menor didmetro. Apresentam contorno irregular. Os dendritos sdo especializados
em receber estimulos, traduzindo-os em alteracdes do potencial de repouso da membrana.

Tais alteragdes envolvem entrada ou saida de determinados ions e podem expressar-se
por pequena despolarizacdo ou hiperpolarizagdo. A despolarizacdo € excitatéria e significa
reducgdo da carga negativa do lado citoplasmatico da membrana. A hiperpolarizacao € inibitoria
e significa aumento da carga negativa do lado de dentro da célula ou, entdao, aumento da positiva
do lado de fora.

Os distdrbios elétricos que ocorrem ao nivel dos dendritos e do corpo celular constituem
potenciais gradudveis (podem somar-se), também chamados eletrotonicos, de pequena ampli-
tude, e que percorrem pequenas distancias até se extinguirem. Esses potenciais propagam-se

em direc@o ao corpo e, neste, em direcao ao cone de implantagao do axdnio.

2.3.4 Axonio

A grande maioria dos neur6nios possui um axonio, prolongamento longo e fino que se
origina do corpo ou de um dendrito principal, em regido denominada cone de implantacdo, pra-
ticamente desprovida de substancia cromidial. O axdnio apresenta comprimento muito varidvel,

dependendo do tipo de neurdnio, podendo ter, na espécie humana, de alguns milimetros a mais
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de um metro. E cilindrico e, quando se ramifica, o faz em angulo obtuso, originando colaterais
de mesmo didmetro do inicial.

O axonio € capaz de gerar, em seu segmento inicial, alteracdo do potencial de membrana,
denominada potencial de acdo ou impulso nervoso, ou seja, despolarizacio da membrana de
grande amplitude, do tipo “tudo ou nada”, capaz de repetir-se ao longo do axdnio, conservando
sua amplitude até atingir a termina¢@o axdnica. Portanto, o ax6nio € especializado em gerar e
conduzir o potencial de acdo. O local onde o primeiro potencial de agdo é gerado denomina-se
também zona gatilho.

Tal especializacdo da membrana plasmatica se deve a presenca de canais de sodio e po-
tassio sensiveis a voltagem, isto é, canais i0nicos que ficam fechados no potencial de repouso da
membrana e se abrem quando despolarizagdes de pequena amplitude (os potenciais gradudveis
referidos acima) os atingem. O potencial de acdo originado na zona gatilho repete-se ao longo
do axdnio porque ele préprio origina distirbio local eletronico que se propaga ate novos locais

ricos em canais de sédio e potdssio sensiveis a voltagem.

2.3.5 Sinapses

Os neur6nios, principalmente através de suas terminagdes axdnicas, entram em contato
com outros neurdnios, passando-lhes informacdes. Os locais de tais contatos sdo denominados
sinapses, ou, mais precisamente, sinapses iterneuronais. Nessas sinapses, as membranas plas-
maticas dos neurdnios envolvidos entram em contato, conservando espacgo entre elas de apenas
2-3nm.

No entanto, ha acoplamento i0nico, isto é, ocorre comunicacao entre os dois neurdnios,
através de canais i6nicos concentrados em cada uma das membranas em contato. Esses canais
projetam-se no espaco intercelular, justapondo-se de modo a estabelecer comunicacdes interce-
lulares, que permitem a passagem direta de pequenas moléculas, como fons, do citoplasma de

uma das células para o da outra.

2.3.6 Conclusao

Neste topico foi abordado os principais aspectos do sistema nervoso, apontoando cada
parte que compdem esse sistema, apresentando seu funcionamento para um melhor entendi-

mento do trabalho produzido.

2.4 Redes Neurais Artificiais

O trabalho em redes neurais artificiais, usualmente denominadas “redes neurais”, tem

sido motivado desde o comeco pelo reconhecimento de que o cérebro humano processa infor-
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macodes de uma forma inteiramente diferente do computador digital convencional. O cérebro
¢ um computador (sistema de processamento de informacdo) altamente complexo, nao-linear
e paralelo. Ele tem a capacidade de organizar seus constituintes estruturais, conhecidos por
neuronios, de forma a realizar certos processamentos (p.ex., reconhecimento de padrdes, per-
cep¢do e controle motor) muito mais rapidamente que o mais rapido computador digital hoje
existente. Considere, por exemplo, a visao humana, que € uma tarefa de processamento de
informacao.

A funcdo do sistema visual € fornecer uma representacdo ambiente a nossa volta e, mais
importante que isso, fornecer a informagao de que necessitamos para interagir com o ambiente.
Para sermos especificos, o cérebro realiza rotineiramente tarefas de reconhecimento perceptivo
(p.ex., reconhecendo um rosto familiar inserido em uma cena nao-familiar) em aproximada-
mente 100-200ms, ao passo que tarefas de complexidade muito menor podem levar dias para
serem executadas em um computador convencional.

Um neur6nio em ‘“desenvolvimento” € sinbnimo de um cérebro pléstico: a plasticidade
permite que o sistema nervoso em desenvolvimento se adapte ao seu meio ambiente. Assim
como a plasticidade parece ser essencial para o funcionamento dos neur6nios como unidade de
processamento de informacao do cérebro humano, também ela o € com relacdo as redes neurais
construidas com neurdnios artificiais. Na sua forma mais geral, uma rede neural € uma maquina
que € projetada para modelar a maneira como o cérebro realiza uma tarefa particular ou fungao
de interesse; a rede é normalmente implementada utilizando-se componentes eletronicos ou
¢ simulada por programa¢do em um computador digital. Nosso interesse nesse trabalho esta
restrito a uma classe importante de redes neurais que realizam computacgdo util através de um
processo de aprendizagem.

Para alcangcarem bom desempenho, as redes neurais empregam uma interligagdo macica
de células computacionais simples denominadas “neurdnios” ou “unidades de processamento”.
N6s podemos entdo oferecer a seguinte defini¢do de uma rede neural vista como uma méquina
adaptativa:

(HAYKIN, 2001) Uma rede neural € um processador maci¢gamente paralelamente dis-
tribuido constituido de unidades de processamento simples, que tém a propensao natural para
armazenar conhecimento experimental e torna-lo disponivel para o uso. Ela se assemelha ao

cérebro em dois aspectos:

1. O conhecimento é adquirido pela rede a partir de seu ambiente através de um processo de

aprendizagem.

2. Forgas de conexao entre neurdnios, conhecidas como pesos sindpticos, sdo utilizados para

armazenar o conhecimento adquirido.
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As RNA sdo inspiradas na estrutura neural humana e utilizam técnicas computacionais
que simulam o seu funcionamento, aprendendo através da experiéncia.

Sao compostas de muitos elementos simples, inspirados pelo sistema nervoso biolégico,
que operam em paralelo. A funcdo da rede é determinada pelas conexdes entre os seus elemen-
tos (STEINER et al., 2005).

Segundo (BRAGA et al., 2000) as RNAs tentam reproduzir as funcdes das redes bi-
ologicas, buscando implementar seu comportamento basico e sua dindmica. No entanto, do
ponto de vista fisico, no momento as redes artificiais se diferem bastante das redes bioldgi-
cas. E importante, contudo, observar as similaridades entre estes dois tipos de sistemas, tanto
para que se possa entender melhor o sistema nervoso quanto para buscar ideias e inspiracdes
para a pesquisa em neurocomputacdo. Como caracteristicas comuns, pode-se citar que os dois
sistemas sdo baseados em unidades de computagdo paralela e distribuidos que se comunicam
por meio de conexdes sindpticas, possuem detentores de caracteristicas, redundancia e modu-
larizacdo das conexdes. Apesar da pouca similaridade, do ponto de vista biolégico, entre os
dois sistemas, estas caracteristicas comuns permitem as RNAs reproduzir com fidelidade vérias
fungdes somente encontradas nos seres humanos. Acredita-se, portanto, que o futuro da neuro-
computagao possa se beneficiar ainda mais do desenvolvimento de modelos que tenham apelo
bioldgico. Estruturas encontradas nos sistemas bioldgicos podem inspirar o desenvolvimento de
novas arquiteturas para modelos de RNAs. Similarmente, espera-se que a Biologia e as Cié€ncias
Cognitivas possam se beneficiar do desenvolvimento dos modelos da neurocomputacao.

As RNAs foram criadas, entdo, ndo para imitar o funcionamento do cérebro, mas como
um modelo de resolucdo de problemas nao algoritmicos inspirado no funcionamento do cérebro
humano, com a capacidade de aprender e se adaptar continuamente ao ambiente.

A tecnologia das Redes Neurais Artificiais (RNAs) visa solucionar problemas de reco-
nhecimento de padrdes que geralmente sdo baseados em um conjunto de informacdes previa-
mente conhecido. Geralmente os conjuntos de dados sao divididos em conjunto de treinamento
e conjunto de teste. Atualmente, pesquisadores em RNA’s estdo buscando uma compreensao
das capacidades da natureza humana, as quais possibilitam que as pessoas construam solucdes
para problemas que nao sejam resolvidos através de métodos tradicionais.

As Redes Neurais Artificiais (RNAs) visam na sua maioria solucionar problemas de
inteligéncia artificial, modelando sistemas através de circuitos (conexdes) que possas simular
o sistema nervoso humano, abrangendo a capacidade que o mesmo possui de aprender e agir
perante as mais adversas situacdes apresentadas, bem como adquirir conhecimento através da
experiéncia e da observacao.

A complexidade das estruturas elementares das Redes Neurais Bioldgicas € muito maior
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do que a dos modelos matemaéticos usados nas Redes Neurais Artificiais (RNA’s), demonstrando
as dificuldades encontradas para se tentar imitar o funcionamento do sistema nervoso humano.
O sistema nervoso € formado por bilhdes de células nervosas, enquanto que uma rede neural
artificial possui de dezenas a no maximo milhares de unidades de processamento (neurdnio).

Uma rede neural artificial pode ser vista como um conjunto de varias unidades inter-
conectadas (similar a estrutura do cérebro), denominadas de neurOnios artificiais, cada qual
contendo uma pequena porcao local de memdria. Estes conceitos foram baseados e fundamen-
tados nos estudos realizados nas células nervosas naturais. Portanto, busca-se aproximar ao
maximo o funcionamento das redes neurais artificiais das redes neurais bioldgicas, na tentativa
de buscar a desenvoltura com que o cérebro humano desempenha suas fungdes.

O procedimento utilizado para realizar o processo de aprendizagem é chamado de al-
goritmo de aprendizagem, cuja funcdo € modificar os pesos sindpticos da rede de uma forma
ordenada para alcancar um objetivo de projeto desejado.

A modificacdo dos pesos sindpticos € o método tradicional para o projeto de redes neu-
rais. Esta abordagem € bastante préxima da teoria dos filtros adaptativos lineares, que ja estd
bem estabelecida e foi aplicada com sucesso em diversas dareas (WINDDROW; STEARNS,
1985; HAYKIN, 2001). Entretanto, € possivel também para uma rede neural modificar sua pro-
pria topologia, o que é motivado pelo fato de os neurénios no cérebro humano poderem morrer
€ que novas conexdes sindpticas possam crescer.

As redes neurais sdo também referidas na literatura como neurocomputadores, redes
conexionistas, processadores paralelamente distribuidos.

Alguns modelos de redes neurais artificiais possuem muitos neurdnios conectados numa
estrutura de pesos de conexd@o e com facilidade de adaptagdo, proporcionando uma estrutura
paralela. A estrutura paralela é desejavel pois se algum(s) neurdnio(s) falhar(em), os efeitos na
rede como um todo ndo serd significante para o desempenho do sistema se outro caminho de
conexao entre os neurdnios puder burlar a falha, surgindo entdo a tolerancia & falha.

E evidente que uma rede neural extrai seu poder computacional através, primeiro, de
sua estrutura macicamente paralelamente distribuida e segundo de sua habilidade de aprender
e portanto de generalizar. A generalizacdo se refere ao fato de a rede neural produzir saidas
adequadas para entradas que nao estavam presentes durante o treinamento (aprendizagem). Es-
tas duas capacidades de processamento de informagdo tornam possivel para as redes neurais
resolver problemas complexos (de grande escala) que sdo atualmente intratdveis. Na pratica,
contudo, as redes neurais ndo podem fornecer uma solugdo trabalhando individualmente. Em
vez disso, elas precisam ser integradas em uma abordagem consistente de engenharia de siste-
mas. Especificamente, um problema complexo de interesse € decomposto em um ndmero de

tarefas relativamente simples, e atribui-se a redes neurais um subconjunto de tarefas que coinci-
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dem com as suas capacidades inerentes. Entretanto, € importante reconhecer que nds temos um
longo caminho a percorrer antes de construirmos (se porventura conseguirmos) uma arquitetura

computacional que mimetize um cérebro humano.
Principais caracteristicas das RNA’s (BARONE, 1999):

e Capacidade de “aprender” através de exemplos e de generalizar este aprendizado de forma
a reconhecer elementos similares, que ndo foram apresentados no conjunto de exemplo

(treinamento);

e Bom desempenho em tarefas pouco ou mal definidas, onde falta o conhecimento explicito

de como resolvé-las, o aprendizado se da através de exemplos;

e Robustez a presenca de informagdes falsas ou ausentes, escolha dos elementos no préprio

conjunto de treinamento (integridade do conjunto de treinamento);

e No contexto de classificacdo de padrdes, uma rede neural pode fornecer informagdes so-
bre quais padrdes selecionar em fun¢ao do grau de confianga apresentado (confiabilidade

de conjunto de treinamento);

e Tolerdncia a falha.

2.4.1 Historico

Data de 1943 o primeiro modelo artificial de um neurdnio biolégico, que foi denomi-
nado pelos seus criadores Warren McCulloch (neurofisiologista) e Walter Pitts (matemaético) de
neur6nio formal ou neurdnio artificial. Em seu trabalho "A Logical Calculus of the Ideas Imma-
nent in Nervous Activity”, que unificou conceitos de neurofisiologia e l6gica matematica, eles
mostraram que uma colecao de neurdnios formais era capaz de realizar alguns calculos 16gicos.

O principio de funcionamento do neur6nio formal € apresentado na figura 4.

Xy

W, T f(a)

Xy Wp ) /

Figura 4 — Neuronio Formal

Fonte: Disponivel em: <http://www.din.uem.br/ia/neurais/>
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Por um longo periodo de tempo, poucos resultados foram obtidos. Em 1949, Donald
Hebb, em seu livro intitulado "The Organization of Behavior" , mostrou novas idéias, sendo o
primeiro a propor uma lei de aprendizagem especifica para as sinapses dos neurdnios, de ma-
neira que as mudancas nas forcas das sinapses fossem proporcionais as ativagdes. Em seguida,
Widrow e Hoff mostraram uma regra de aprendizado baseada na minimizagao do erro através
do método do gradiente, que ficou conhecida como regra de Widrow-Hoff ou regra delta.

Em 1959, a partir das idéias desenvolvidas por Pitts € McCulloch, Frank Rosemblatt
descreveu o percepton, primeiro modelo de rede neural que acrescia sinapses ao nodos de Pitts
e McCulloch. Rosemblatt descreveu uma topologia onde os neurdnios eram organizados em
camadas de entrada e saida, conforme se observa na Figura 5. Os pesos das conexdes eram

adaptados levando a rede a aprender certas fungdes 16gicas e classificar varios tipos de padroes.

( ) Camada de Saida

{: ) Camada de Enfrada

Figura 5 — Rede de Perceptrons

Fonte: Disponivel em: <http://www.din.uem.br/ia/neurais/>
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Em 1962, Widrow e Hoff desenvolveram as redes ADALINE (ADAptive Linear NEtwork)
e 0 MADALINE (MAny ADALINE) perceptron, que apresentam uma arquitetura de trés cama-

das, conforme se pode observar na figura 6.

e

(: tadaling

) Adalines

. )

Figura 6 — Rede Adaline e Madaline

Fonte: Disponivel em: <http://www.din.uem.br/ia/neurais/>

A partir de 1969, a pesquisa sobre redes neurais foi praticamente abandonada devido a
repercussdao do trabalho de Misnky e Papert, que expunha as limitagdes do Perceptron. Eles
diziam que tal modelo se restringia a resolucdo de problemas linearmente separdveis, ou seja,
problemas cuja solucio pode ser obtida dividindo o espaco de entrada em duas regides através

de uma reta.
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Foi em 1974 que Werbos langou as bases do algoritmo back-propagation (retro-propagacao),
cuja estrutura se apresenta na figura 7, o que possibilitou que redes neurais de multiplas cama-
das apresentassem capacidade de aprendizado para resolver problemas nado-lineares. A partir
de meados da década de 80 foram publicados os resultados obtidos pela técnica de treinamento
por retro-propagacgdo, fato que gerou uma explosdo de interesse pelas RNA na comunidade
internacional (HAYKIN, 2001).

) Carradade Salda

) Carmada Escondida

) Camadade Enfrada

Figura 7 — Estrutura do Método Back-Propagation

Fonte: Disponivel em: <http://www.din.uem.br/ia/neurais/>

2.4.2 O Neuronio Artificial

O funcionamento do cérebro humano € muito complexo e dindmico. Ele é capaz, através
de uma constante intera¢cdo com o meio em que estd inserido, de receber, processar e responder
a uma enorme quantidade de informag¢des em um mindsculo intervalo de tempo. A despeito da
complexidade geral do seu funcionamento, o cérebro é constituido basicamente de neurdnios,
que nada mais sdo do que simples unidades de processamento. Tais neurdnios, ilustrados na

figura 8, sdo constituidos basicamente pelas seguintes partes:

e Dendritos: constituem as entradas dos impulsos elétricos;
e Corpo celular: regiao onde sdo processadas as informacdes, obtidas a partir dos dendritos;

e Axdnio: saida das informacdes que foram processadas no corpo celular.



Dendritos

Axobnio Ramificagoes
terminais do
axonio

—_—h
Sentido do impulso nervoso

Figura 8 — Neurénio Biologico

Fonte: (WASSERMAN, 1989)
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O neurdnio artificial propde um funcionamento analogo ao neurdnio bioldgico, € € a

unidade de processamento de informacdo fundamental para operacdo de uma RNA. A figura 9

mostra um modelo de neurdnio artificial em que se pode verificar os cinco elementos bédsicos

que o compdem que serdo, em seguida, descritos: um conjunto de sinapses ou elos de conexao,

um somador, o bias, uma funcao de ativacao e uma saida.

hias

bi
Entradas

Saida

V&

Fungio de
ativacao

pesos
siapticos

Figura 9 — Modelo de um Neurdnio Artificial

Fonte: (HAYKIN, 2001)

e sinapses ou elos de conexdo: sdo caracterizados por um peso ou forga prépria (Wy;);

e somador (V}): tem a fung¢@o de somar os sinais de entrada, ponderado pelas respectivas

sinapses ou pesos do neurdnio. A equacao a seguir, representa este somatorio:



41

m
Z X;Whg;
1=—1
onde: Wy, = pesos do neurdnio k; X; = sinais de entrada; m = nimero de entradas.

e funcdo de ativagdo (¢): tem a funcéo de limitar o sinal de saida a um valor finito.

e bias (by): trata-se de uma entrada adicional acrescida ao neurdnio artificial. Seu valor de

entrada € fixado em "1", e seu peso € ajustdvel como os demais pesos da rede.

e saida (V}): é expressa pela equacdo a seguir.

Y, = o(Vi + bg)

Resumidamente, um neurdnio artificial opera de acordo com o diagrama apresentado na

Apresentacio Produto dos Soma ponderada
dos sinais as sinais pelos dos pmdutm
entradas pesos

Ca.lculﬂ da saida
do neurdnio

figura 10.

Figura 10 — Diagrama de Funcionamento de um Neuronio Artificial

2.4.3 Funcao de Ativacao de uma Rede Neural Artificial

Segundo (STEINER et al., 2005), a funcdo de ativacdo € muito importante para o com-
portamento de uma RNA, porque € ela que define a saida do neur6nio artificial e, portanto, o
caminho pelo qual a informacdo é conduzida.

Existem vérios tipos de funcdes de ativacao, dentre os quais se destacam como princi-
pais: a fun¢do degrau que produz uma saida bindria; a fun¢ao linear; a fun¢do sigmoidal, que
¢ ndo-linear crescente e diferencidvel. A figura 11,traz as representacdes graficas destas trés

fungdes de ativacao.
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(a) Degrou ! Linear (c) Sigmoidal

Figura 11 — Fungoes de Ativacdo de uma RNA

Fonte: (HAYKIN, 2001)

2.4.4 Arquitetura de uma Rede Neural Artificial

Outro detalhe importante a ser considerado € a maneira como 0s neuronios artificiais
podem ser agrupados. Este agrupamento se sucede no cérebro humano de maneira que as in-
formacgdes possam ser processadas de forma dinamica ou interativa. Biologicamente, as redes
neurais sdo organizadas e construidas de forma tridimensional por componentes microscopicos.
H4 uma forte restri¢do no nimero de camadas que a rede pode conter, limitando consideravel-
mente o tipo e o escopo da implementacdo da mesma em silicio.

Os neur6nios que constituem uma RNA podem ser organizados em camadas e de diver-
sas maneiras. A este arranjo entre os neurdnios e suas respectivas conexdes di-se o nome de
topologia ou arquitetura da rede. Em fun¢do do sentido do fluxo de dados, as redes podem ser
classificadas em: feed-forward ("alimentadas"adiante) em que os dados s6 se propagam para
frente e feedback (recorrentes), se os dados podem se propagar nos dois sentidos. De acordo

com (HAYKIN, 2001), existem trés diferentes tipos de arquiteturas:

1. Rede neural com uma tnica camada alimentada adiante (feed-forward): a figura 12 mos-
tra o modelo desta arquitetura. E importante notar que a denominagdo de camada tnica
se da pelo fato de ndao ocorrer nenhum processamento na camada de entrada nem na ca-
mada de pesos. Tal processamento ocorre exclusivamente na camada de saida, daf a sua

denominacdo.
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X1

Entrada Saida

Figura 12 — Modelo de Rede Neural com uma Camada

2. Rede neural com multiplas camadas alimentadas adiante (feed-forward): as figuras 13 e
14 ilustram este tipo de rede. Na primeira, tem-se uma rede com duas camadas — uma
oculta outra de saida. A segunda ilustra uma rede com trés camadas — duas ocultas e uma
de saida. Mais uma vez cabe ressaltar que, para denominar as redes, s6 se levam em conta

as camadas onde ocorre processamento; logo, desconsideram-se a camada de entrada e as

de pesos.

i
1
[
i
I
I
I
I
i
I
i
1 1
1

Entrada '
Oculta Saida

Figura 13 — Modelo de Rede Neural com Duas Camadas
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Figura 14 — Modelo de Rede Neural com Trés Camadas

3. Rede neural recorrente (feedback): caracteriza-se pela apresentagdo de pelo menos uma

lago de realimentacdo. Este tipo de rede € ilustrado na figura 15, a seguir.
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Y

Saidas

Y

Operadores de
atraso unitdrio

Entradas

Figura 15 — Modelo de Rede Neural Recorrente

Fonte: (HAYKIN, 2001)

2.4.5 Aprendizado

Para o aprendizado das redes neurais, foram propostos diversos métodos de treinamento,
sendo estes subdivididos em dois paradigmas principais: o aprendizado supervisionado € o nao
supervisionado. Para estes modelos existem vantagens e desvantagens que serdo expostas a
seguir. As RNA’s possuem a capacidade de aprender por exemplo, determinando a intensidade
de conexdes entre os neurdnios pertencentes a rede. Logo, um conjunto de procedimentos
definidos para ajustar os parametros de uma RNA, a fim que a mesma possa aprender uma
determinada funcdo, € chamado de algoritmo de aprendizado. A designacdo de uma RNA, na
resolucdao de um determinado problema, passa inicialmente por um processo de aprendizagem,
onde a rede procura extrair informacdes relevantes de padrdes de informacgdo apresentados a

ela, modelando uma representagdo propria.

Redes Neurais Artificiais possuem a capacidade de aprender por exemplos e fazer
interpolacdes e extrapolacdes do que aprenderam. No aprendizado conexionista, ndo
se procura obter regras como na abordagem simbdlica da Inteligéncia Artificial (IA),
mas sim determinar a intensidade de conexdes en-tre neur6nios.(BRAGA et al., 2000)

Supervisionado

A vasta majoridade das redes neurais artificiais tem utilizado o treinamento supervisio-

nado. Deste modo, a saida atual da rede neural é comparada com a saida desejada. Os pesos



46

terdo os seus valores iniciais setados aleatoriamente, e serdo ajustados, através do algoritmo de
aprendizagem, pela rede na proxima iteracio ou ciclo.

O ajuste sindptico € dependente do valor esperado e do sinal atual de saida. Desta ma-
neira, 0 método de aprendizado tenta minimizar o fluxo corrente de erros de todos os elementos
em processamento. Esta reducao global de erros trabalha modificando continuamente os pesos
até que a rede alcance uma certa precisao.

Com o aprendizado supervisionado, as redes neurais artificiais devem ser treinadas an-
tes de serem usadas. O treinamento consiste da apresentacdo dos sinais de entrada e saida a
rede. Estes dados sdo frequentemente referenciados ao conjunto de treinamento. A fase de
treinamento pode consumir uma grande fatia de tempo. Em alguns sistemas protétipos, com
um inadequado poder de processamento, o aprendizado pode levar semanas. O treinamento €
considerado completo quando a rede neural alcanca um certo nivel de performance. Este nivel
significa que a rede alcangou uma precisao estatistica conforme as produgdes de saida necessa-
rias para uma dada sequencia de entradas. Quando ndo ha mais a necessidade de aprendizado,
0s pesos sdo praticamente “congelados” para aplica¢do. Alguns tipos de redes neurais permitem
um treinamento continuo, com uma taxa muito baixa de aprendizado, enquanto a mesma esta
em operacdo. Este processo ajuda a rede a adaptar-se gradualmente as condi¢des de mudancga.

O conjunto de treinamento precisa ser suficientemente grande para conter informagdes
necessdrias para que a rede aprenda os moldes e as relacdes importantes. Se a rede € treinada
somente com um exemplo e um determinado tempo, todos os pesos serdo setados meticulosa-
mente para este fato, os quais poderiam sofrer altera¢des drésticas no aprendizado de um pro-
ximo fato. Conforme um resultado, o sistema precisa aprender com todos os fatos em conjunto,
provendo posteriormente o melhor ajuste dos pesos para todo o conjunto de fatos.

A maneira com que os sinais de entrada sdo representados, ou codificados, determina o
maior componente constituinte para o sucesso de instrucdes da rede. Normalmente, as redes
neurais artificiais somente manipulam, ou trabalham, com dados numéricos como entrada. Por
este motivo, os dados do mundo exterior, devem ser tratados e convertidos para que se possa
alimentar a rede. Esta captura de estimulos do mundo real pode ser feita através de varios tipos
de dispositivos, tais como: cameras de video, diversos de sensores, microfones, etc.

Virias técnicas de condicionamento j4 estdo disponiveis para serem aplicadas a imple-
mentagdes de redes neurais artificiais, viabilizando e principalmente facilitando para que o de-
senvolvedor da rede encontre o melhor formato para os dados, e uma arquitetura adequada para
a rede objetivando uma determinada aplicagdo.

Ap6s o treinamento supervisionado, € importante analisar o que a rede pode realizar com
os dados que ainda ndo foram apresentados a mesma. Se o resultado de saida do sistema nao

for razodvel para este novo conjunto de dados (chamado conjunto de teste), presume-se que o
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treinamento da rede ainda ndo foi suficiente.

Esta avaliacdo € critica para assegurar que a rede simplesmente nao memorizou um dado
conjunto de dados, mas sim aprendeu os modelos/padrdes gerais envolvidos na aplicacdo (ge-
neralizagdo). E importante ressaltar que as vezes o problema da generalizacio é divido 4 md

qualidade dos dados usados para o treinamento e nao um problema da rede.

Nao Supervisionado

O aprendizado ndo supervisionado € a grande promessa para o futuro, visto que implica
que a rede aprenda sem a necessidade de um conjunto de treinamento.

Estas redes nao suportam influéncias externas para ajustar os seus pesos sindpticos, pois
h4 um monitoramento de desempenho interno da mesma, analisando as regularidades e/ou ten-
déncias dos sinais de entrada, e consequentemente adaptando-se automaticamente as necessi-
dades da rede.

Possuindo caracteristicas de auto nivelacdo, sem um suposto auxilio para determinar se
o aprendizado converge ou nio para o caminho certo, a rede possui mecanismos, mais precisa-
mente, informacdes, de como se organizar. Esta propriedade e percepcao da rede devem-se a
topologia e as regras de aprendizado adotado pela rede neural artificial.

Uma rede com o algoritmo de aprendizado ndo supervisionado deve ter enfatizado a
cooperagdo entre as camadas de unidades de processamento. A competi¢do entre estas unidade
¢ base de aprendizado da rede. Normalmente, quando a competi¢do pelo aprendizado ocorre de

fato, somente os pesos pertencentes a unidade de processamento vencedora sao ajustados.

Velocidade de Aprendizado

A velocidade com que uma rede neural artificial aprende, depende de vérios fatores. A
baixa taxa de aprendizado resulta num tempo relativamente grande para a realiza¢do do apren-
dizado da rede, a fim de produzir um resultado adequado para o sistema em questdo. Ja com
uma alta taxa de aprendizado, a rede pode ndo ser capaz de fazer uma possivel discriminagcdo
fina em relacdo aos sistemas que aprendem de forma mais lenta.

Geralmente, vérios fatores, além do tempo de aprendizado, precisam ser considerados
quando se aborda a tarefa de aprendizado e treinamento da rede.

Alguns fatores que estdo fortemente acoplados ao processo de aprendizado de uma RNA
(DATA.. ., 2012):

e A complexidade da rede;

e O numero de camadas (tamanho);
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O paradigma de sele¢do;

A arquitetura adotada;

A arquitetura de aprendizado;

Algoritmo de aprendizado;

As regras empregadas;

A precisdo desejada;

Todos estes fatores contribuem e alteram o tempo de treinamento da rede. A mudanca
de qualquer um destes fatores pode estender o tempo de treinamento para uma razao ndo muito
significativa, ou resultando em uma precisdo nao satisfatoria.

A maioria dos algoritmos de aprendizado possuem alguma provisao para a taxa de apren-
dizado ou em muitos casos, uma constante de tempo. Normalmente, este valor estd compreen-
dido num intervalo entre zero e um [0, 1]. Se a taxa de aprendizado exceder o calor mdximo, o
algoritmo de aprendizado ird corrigir os pesos da rede.

Pequenos valores da taxa de aprendizado ndo retificardo os erros tao rapidamente, mas se
pequenos passos sdo tomados na correcdo de erros, hd uma grande possibilidade de se alcangar

uma boa convergéncia de aprendizado da rede.

Algoritmos de aprendizado

Muitas das leis de aprendizado estdo em uso, e a maioria delas sdo apenas variacdes da
mais difundida lei, que € a lei de Hebb. As pesquisas em torno das fun¢des de aprendizado
continuam, e busca-se aproximar cada vez mais estes modelos dos tdo sonhados e perfeitos
padrdes biolégicos.

Embora o homem esteja muito além de descobrir realmente como ocorre o processa-
mento biolégico, e o aprendizado seja algo extremamente complexo, simplificacdes e morfolo-
gias matematicas continuam em desenvolvimento.

Abaixo, sdo apresentadas algumas das mais conhecidas e difundidas leis de aprendizado
(DATA.. ., 2012):

e Principio de aprendizado de Hebb — a primeira e indiscutivelmente a mais conhecida
regra de aprendizado, foi apresentada pelo bidlogo e psic6logo Donald Hebb. A descri¢ao
da mesma foi exposta em seu famoso livro The Organization of Behavior em 1949. A
regra parte do seguinte pressuposto. Se um neurdnio recebe uma entrada, proveniente de
outro neurdnio, € ambos estdo ativos, isto €, possuem o mesmo sinal, os pesos entre 0s

neurdnios precisam ser excitados;
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e A Lei de Hospfield — é praticamente similar ao principio de aprendizado de Hebb com
apenas uma excec¢do: a lei de Hopfield especifica a magnitude da excita¢do ou inibicao.
Se a saida desejada e o sinal de entrada estdo ambos ativos ou inativos, 0s pesos sao

incrementados pela taxa de aprendizado, caso contrério, decrementados;

e Regra Delta de Widrow — estd regra € uma variagao um pouco além do principio de apren-
dizado proposto por Hebb. A regra delta apresentada por Widrow é a mais comumente
usada nos dias atuais. Esta regra se baseia na simples ideia da continua modificacio
da intensidade e a importancia das conexdes de entrada; reduzindo consideravelmente a
diferenca entre o valor de saida desejado e o atual valor de saida da unidade de proces-
samento, no caso o neurdnio artificial. A regra delta altera os pesos sindpticos de modo
que minimize o erro quadrético da rede, trabalhando da seguinte forma: o erro calculado
na saida é transformado pela derivagdo da funcdo de transferéncia e consequentemente
usado para ajustar os pesos de entrada da camada previa da rede, ou seja, o erro € retro
propagado as camadas anteriores, sendo uma de cada vez. O processo de retro propaga-
¢do dos erros da rede continua até que a primeira camada da rede seja alcancada. Os tipos
de redes chamadas de feedforward e backpropagation derivam seus nomes dos métodos
adotados pelo processamento do erro. Quando se usa a regra delta, € importante assegurar
que o conjunto de dados de entrada esta disposto de forma aleatéria ou gerado de forma
randomica. Uma vez mal organizado, este conjunto de treinamento pode conduzir a rede
a ndo convergéncia da precisdo desejada, impossibilitando o aprendizado do problema em

questao.

e A Lei de aprendizado de Teuvo Kohonen — desenvolvida por Teuvo Kohonen, a mesma
foi inspirada nos sistemas bioldgicos, onde os elementos competem entre si por uma
oportunidade de aprender, ou atualizar/ajustar seus respectivos pesos. A unidade de pro-
cessamento que possuir o melhor sinal de saida serd considerada o mais apto, e conse-
quentemente passardo a ter capacidade e privilégio de inibir os ajustes sindpticos de seus
respectivos vizinhos terdo permissdo para justar seus pesos. A abrangéncia e a possi-
vel drea que uma unidade vizinha pertence estd relacionada ao periodo de treinamento
da rede. O paradigma atual usa o seguinte procedimento: € formada uma grande 4rea
de vizinhanca e a medida com que ocorre o processo de treinamento, hd uma selecdo e

consequentemente um estreitamento da mesma.

Redes de Miiltiplas Camadas ou Redes Feed-forward

Em toda rede feed-forward, conforme ilustrado nas figuras 13 e 14 anteriores, podem ser

observadas as seguintes unidades basicas:



50

e Entradas: encarregam-se de receber as informacdes do meio externo. Uma rede neural
deve possuir o nimero de entradas igual ao nimero de coordenadas do vetor de entrada
de dados. Este nimero € obtido a partir da andlise dos atributos do problema estudado.

Nesta unidade bdsica ndo ocorre o processamento de informagdes.

e (Camadas intermedidrias ou camadas escondidas: nao interagem diretamente com o ambi-
ente, mas t€m a importante funcao de processar as informacgdes vindas da camada anterior
e enviar o resultado deste processamento a camada seguinte, auxiliando no ajuste dos pe-

sos sindpticos da rede.

e Camada de saida: recebe informagdes da camada anterior, processa-as € as envia, a0 meio

externo, o resultado do processamento.

As redes feed-forward podem ser treinadas com o algoritmo back-propagation a fim
de encontrar um erro minimo. Este procedimento, porém, pode conduzir a um erro minimo
local e ndo global como o desejado. Para se evitar este impasse, devese variar o conjunto
de pesos iniciais, 0 nimero de neurdnios na camada escondida ou até mesmo o nimero de
camadas escondidas buscando-se, assim, diferentes maneiras de encontrar a melhor solugdo
para o problema.

Estas redes normalmente utilizam a funcdo de ativacdo logistica sigmoidal, que fornece

saidas entre no intervalo (0, 1) para entradas no intervalo (—o00,00).



51

3 Concepcao do Projeto

A seguir serd apresentada os principais pontos que levou este trabalho a ser realizado
utilizando as técnicas de redes neurais artificiais, buscando um maoir entendimento em relagao
a utilizacdo desta técnica para o desenvolvimento de sistemas especialistas com a capacidade
de um processamento de informagdes inerentemente ao processamento do cérebro humano bus-
cando o aprendizado com um maior indice de resultados possitivos.

De acordo com diversas estruturas neurais e algoritmos de aprendizagem propostos por
vérios pesquisadores, redes neurais possuem certas caracteristicas exclusivas de sistemas bio-
l6gicos. Tais caracteristicas entram em conflito com os tradicionais métodos computacionais.
Sistemas de computacdo baseados em redes neurais tem a capacidade de receber a0 mesmo
tempo vdrias entradas e distribui-las de maneira organizada. Geralmente, as informacdes ar-
mazenadas por uma rede neural é compartilhada por todas as suas unidades de processamento,
caracteristica que contrasta com os atuais esquemas de memoria, onde a informacao fica confi-
nada em um determinado endereco.

Em um sistema de rede neural, a informacao pode parecer ter representacdo redundante,
porém, o fato de que ela se encontre distribuida por todos os elementos da rede significa que
mesmo que parte da rede seja destruida, a informacdo contida nesta parte ainda estard presente
na rede, e poderd ser recuperada. Portanto, a redundincia na representacdo de informacoes
em uma rede neural, diferente de outros sistemas, transforma-se em uma vantagem, que torna o
sistema tolerante a falhas. Os atributos de uma rede neural, tais como aprender através de exem-
plos, generalizacdes redundantes, e tolerancia a falhas, proporcionam fortes incentivos para a
escolha de redes neurais como uma escolha apropriada para aproximagao para a modelagem de
sistemas bioldgicos.

O modelo de rede neural tem muitos neurdnios conectados por pesos com capacidade
de adaptacdo que podem ser arranjados em uma estrutura paralela. Por causa deste paralelismo,
a falha de alguns neur6nios ndo causam efeitos significativos para a performance de todo o
sistema, o que € chamado de tolerancia a falhas.

A principal for¢a na estrutura de redes neurais reside em sua habilidades de adaptacdo
e aprendizagem. A habilidade de adaptacdo e aprendizagem pelo ambiente significa que mo-
delos de redes neurais podem lidar com dados imprecisos e situacdes ndo totalmente definidas.
Uma rede treinada de maneira razodvel tem a habilidade de generalizar quando € apresentada a
entradas que ndo estdo presentes em dados ja conhecidos por ela.

A caracteristica mais significante de redes neurais estd em sua habilidade de aproximar
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qualquer funcao continua nao linear de um grau de correcdo desejado. Esta habilidade das redes
neurais as t€m tornado util para modelar sistemas ndo lineares na combinacao de controladores
nao lineares.

Redes Neurais podem ter varias entradas e vdrias saidas, eles sdo facilmente aplicaveis
a sistemas com muitas varidveis.

Com o0 avanco em tecnologias de hardware, existem componentes com funcdes volta-
das a sistemas com implementagdes voltadas para redes neurais, o que traz uma velocidade
adicional a computacao neural.

Levando todos esse aspectos descritos nos paragrafos acima, foi escolhido como tecono-
logia para desenvolvimento deste sistema as redes neurais artificiais como um meio bem mais

interessante para ser empregado na criagdo deste projeto.
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4 Implementacao

4.1 Introducao

Nesta capitulo s@o descritos os processos de desenvolvimento do trabalho. Apresentando
detalhadamente a criagdo da aplicacdo de reconhecimento de instrumentos musicais, desde a

concepcao até a versao final da aplicagdo desenvolvida.

4.2 O MatLab

Para realizacao deste trabalho foi utilizado o software MatLab que é um programa de
computador especializado e otimizado para célculos cientificos e de engenharia. Inicialmente,
era projetado para calculos com matrizes; ao longo dos anos, transformou-se em um sistema
computacional flexivel, capaz de resolver essencialmente qualquer problema técnico.

O programa MatLab implementa a linguagem de programac¢do MatLab, juntamente com
uma grande biblioteca de funcdes predefinidas que tornam as tarefas de programacao técnica
mais faceis e eficientes (CHAPMAN, 2006).

MatLab é um programa muito grande, com uma rica variedade de funcdes. Até mesmo a
versdo basica do MatLab, sem ferramentas adicionais, é muito mais rica que outras linguagens
de programacdo técnica. Existem mais de 1.000 fun¢des no produto MatLab, e as ferramen-
tas adicionais ampliam esses recursos com muito mais fun¢des em diferentes especialidades
(CHAPMAN, 2006).

4.3 A Gravacao das Notas Musicais

Para gravacdo das notas musicais foi utilizado o software “FI Studio 10”, que tem a
capacidade de reproduzir fielmente o som sem ruido de diferentes instrumentos musicais e suas
notas, para a continuacio desse projeto foram gravadas as notas musicais D6, Ré, Mi, Fa e
Sol, dos cinco instrumentos musicais: violdo, piano, flauta e trompete, em formato wav com
uma taxa de amostragem de 44.100 Hz, por ser uma taxa de amostragem alta as mesmas foram
reduzidas posteriormente utilizando o software “ FormatFactory” para uma taxa de amostragem

de 4.400 Hz. Com intuido de automatizar a rede neural na fase de processamento.
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4.4 A Normalizacao das Notas Musicais

Para o treinamento da rede neural é necessario transformar os dados de entrada da rede
em padrdes de fato reconheciveis e processaveis por ela. O processo descrito abaixo e realizado

para cada nota musical carregada no programa de reconhecimento de timbres.

1. nota = nota/max(abs(nota));

2. nota = abs(fft(nota));

Na primeira linha sdo normalizados os valores de entradas das notas musicais.

Na segunda linha a funcao fft calcula a Transformada Répida de Fourrier.

4.5 O Desenvolvimento da Rede Neural

Para a constru¢do da aplicacao foi utilizado o software MatLab versdo 7.0 a linguagem
de programacdo utilizada é a do proprio MatLab. Abaixo estd descrito previamente o codigo de

criacdo da rede neural implementada no MatLab.

net = newff([0 17;03; 0 17; 0 16; 0 8; 0 9; 0 16], (Limites dos padrdes de entrada - min. e méx.)
([18,1]), (Nimero de neuronios de cada camada)

“tansig’,’ purelin’, (Func¢ao de ativacdo de cada camada)

"trainlm’); (Algoritmo de treinamento)

net.trainParam.epochs = handles.metricdata.numCiclo;

net.trainParam.goal = 0;

net.trainParam.lr = handles.metricdata.taxaApre;

A funcdo newff cria uma rede do tipo Backpropagation.

As fungdes de ativagdo utilizadas na aplicacdo foram a ransing que € a funcao Tangente
Hiperbdlica e a purelin que € a funcdo Linear.

O algoritmo de treinamento utilizado na aplicacao foi o trainlm que € o algoritmo Back-
propagation Levenberg-Marquardt.

A variédvel net.trainParam.goal é responsdvel por armazenar o erro desejavel que € utili-

zado no treinamento como uma condi¢@o de parada da rede neural, em outras palavras quando



a rede tiver treinada o erro tem que ser igual a zero.

A variavel net.trainParam.epochs é responsdvel por armazenar 0 numero maximo de

ciclos ou interacdes que a rede neural ira realizar.

A varidvel net.trainParam.lr € responsdvel por armazenar a taxa de aprendizagem da

rede neural fundamental para a aprendizagem da rede.

Abaixo estd descrito a fungdo train que € utilizada para treinar a rede neural de acordo
com seus parametros de entrada que € a rede neural criada anteriormente e as entradas da rede
neural que sao as notas musicais dos instrumentos e a amostra que € o padrao utilizado para que

a rede neural consiga reconhecer os diferentes tipos de instrumentos musicais utilizado nesse

projeto.

net = train(net,entradas,amostra);

Abaixo estd descrito a funcdo sim que € utilizada para simular a rede neural ja treinada.

Onde serdo passadas como parametros a rede neural treinada e as entradas que sdo as notas

musicais.

a = sim(net,entradas);

4.5.1 Arquitetura da Rede Neural

Conforme pode ser visto na figura abaixo, a rede possui 7 neur6nios na camada de en-

trada, pois foram usadas as 7 notas musicais no padrdo de entrada, 18 neur6nios na camada

escondida e 1 neurdnio na camada de saida.

Camada de Entrada
Xi

Camada Escondida
Zj

Camada de Saida
Yk

Figura 16 — Arquitetura da Rede Neural
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4.6 O Programa Reconhecedor de Timbres

Procurou-se desenvolver uma interface simples e de facil utilizacdo. Na janela principal
do Reconhecedor de Timbres (Figura 4), podem ser preenchidas duas caixas de edicdo: taxa
de aprendizagem (« - alfa) e nimero de ciclos (épocas), também sendo carregadas as notas

musicas do instrumento que queira reconhecer.

5
reconhecedor o | - [

Reconhecedor de Timbres

Nota Do:l Carregar ‘Nota Mi." Carregar Nota Sol:| Carregar ‘Notasi.-“ Carregar

Nota Re:[_ Camegar | Nota Fa.{ Camegar | Nota La: | Camegar |

l Reconhecer

\ Treinar

Taxa de Apredizagem:

Nimero de Ciclo:

[ Limpa

Figura 17 — Reconhecedor de Timbres

Ap6s escolhidos a taxa de aprendizagem, ndmero de ciclos e carregadas todas as no-
tas musicais do instrumento que queira reconhecer, o usudrio deve clicar no botdo “Treinar”.
Ap6s o devido treinamento da rede neural entdo o usudrio devera clicar no botao “Reconhecer”
para que a figura do instrumento musical reconhecido pela rede neural apareca sob o campo

resultados.



57

5 Testes Realizados
5.1 Introducao

Para verificar a eficiéncia do reconhecedor de timbres de instrumentos musicais, foram
realizados treinamentos diversos variando os valores da taxa de aprendizagem e nimero de
épocas, tendo como parametro de resposta a imagem do respectivo instrumento musical reco-

nhecido.
Tabela 1 — Instrumento Trompete

Testes | Taxa de Aprendizagem | Numero de Epocas | Reconheceu
1 0.1 20 SIM
2 0.01 30 SIM
3 0.2 50 SIM
4 0.02 150 SIM

Como vimos na tabela 1 o Trompete foi devidamente reconhecido pela rede neural em

todos os testes realizados.

Tabela 2 — Instrumento Violdo

Testes | Taxa de Aprendizagem | Numero de Epocas | Reconheceu
1 0.1 20 NAO
2 0.01 30 NAO
3 0.2 50 NAO
4 0.02 150 SIM

Como vimos na tabela 2 o Violao foi devidamente reconhecido pela rede neural no teste

4.
Tabela 3 — Instrumento Flauta
Testes | Taxa de Aprendizagem | Numero de Epocas | Reconheceu
1 0.1 20 SIM
2 0.01 30 SIM
3 0.2 50 SIM
4 0.02 150 SIM

Como vimos na tabela 3 a Flauta foi devidamente reconhecido pela rede neural em todos

os testes realizados.




Tabela 4 — Instrumento Piano

Testes | Taxa de Aprendizagem | Numero de Epocas | Reconheceu
1 0.1 20 SIM
2 0.01 30 SIM
3 0.2 50 SIM
4 0.02 150 SIM

58

Como vimos na tabela 4 o Piano foi devidamente reconhecido pela rede neural em todos

os testes realizados.

5.2 Conclusao

Com isso conclui-se que a aplicacido desenvolvida atingiu com sucesso o seu objetivo,

o reconhecimento dos quatro instrumentos musicais (Flauta, Piano, Violao e Trompete), utili-

zando as notas musicais (D6, Ré, Mi, F4, Sol, La e Si).
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6 Conclusao

O desafio de integrar técnicas de processamento digital de sinais as tecnologias da infor-
macao e fisica da musica foi a motivacao deste trabalho, que teve resultado o desenvolvimento
de um Sistema de Reconhecimento de Instrumentos Musicais.

Neste trabalho foram abordados de forma sucinta, a teoria musical necessdria para a
compreensdao do funcionamento do Sistema. Adicionalmente, foram explicados os conceitos
da fisica da musica e aplicacdo da transformada rapida de Fourier (FFT) ao problema proposto.
E por fim toda parte que integra as redes neuais artificias desde seus pontos histdricos as suas
arquiteturas e suas utilizagdes para resolucdes de diferentes problemas em diferentes dreas.

Depois do embasamento tedrico estar fundamentado, foi explicado o funcionamento
do Sistemas e os detalhes da sua implemtacdo. Em seguida, todos os testes realizados foram
descritos e analisados.

A transformada rdpida de Fourier, utilizada como ferramenta na transformacgao das amos-
tras de dudio do dominio do tempo para a frequéncia, atendeu as expectativas, pois se mostrou
bastante rapida e eficiente na execug¢do desta tarefa.

A interacdo das técnicas de redes neurais artificiais, da teconologia da informacdo e da
fisica da musica amplia enormemente as possibilidades de novas experiéncias e softwares que
certamente poderdo contribuir para o desenvolvimento de novos trabalhos académicos.

Conforme esperado, com a simplicidade do teste efetuado, a rede neural artificial conse-
guiu reconhecer 100% dos padrdes treinados a partir de uma quantidade especifica de ciclos de
treinamento — neste caso, a partir de 150 ciclos.

Acredita-se que a normalizacdo, executada na atividade de pré-processamento, desem-
penhou um papel importante no reconhecimento dos padrdes, contribuindo para eficdcia do
processo de treinamento.

Diante dos resultados obtidos concluiu-se que € possivel realizar o reconhecimento de
instrumentos musicais atravez dos seus respectivos timbres musicais, utilizando técinicas de re-
des neurais artificiais, através de um Sistema Especialista totalmente desenvolvido em ambiente

MatLab.

6.1 Trabalhos Futuros

Propdem-se, como trabalhos futuros:

e O desenvolvimento de uma rede neural artificial capaz de reconhecer instrumentos musi-
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cais a partir de qualquer nota musical;

e O desenvolvimento de uma rede neural capaz de reconhecer instrumentos distintos em

um Unico arquivo de som;

e O desenvolvimento de uma rede neural artificial capaz de reconhecer em tempo real qual
quer instrumento musical apresentado para a mesma através de uma nota especifica ou

mesmo de um acorde.

Muitos esforcos ainda serdo dispensados em testes e pesquisas sobre o reconhecimento
de dudio e timbre musical. Este trabalho é uma humilde contribuicdo, apenas para sinalizar um
caminho ou mostrar outros caminhos que podem ser percorridos para o sucesso completo do

projeto.
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ANEXO A - Algoritmo da Criacao da Rede Neural

function outl = newff (varargin)
persistent INFO;

if (nargin < 1), nnerr.throw(); end
inl = varargin{l};

if ischar(inl)

el

en

fu
in
in
in
in

in

fu
if
vl
if
v2
if

if

switch inl
case ’'info’,
if isempty (INFO), INFO = get_info; end
outl = INFO;

end

se

outl = create_network (varargin{:});

d

nction info = get_info

fo.function = mfilename;

fo.name = ’'Feed-Forward’;

fo.description = nnfcn.get_mhelp_title (mfilename);

fo.type = "nntype.network_fcn’;
6.0;

fo.version

nction net create_network (varargin)
nargin < 2, nnerr.throw(), end

= varargin{l};

isa(vl,’'cell’), vl = cell2mat(vl); end
= varargin{2};

nargin > 2, v3 = varargin{3}; end

(nargin<= 6) && (size(vl,2)==2) && (~iscell(v2)) && (size(v2,1l)==

nnerr.obs_use (mfilename, [upper (mfilename)]);

net = new_5p0 (varargin{:});

)



else

net = new_5pl (varargin{:});

end

function net = new_5pl(p,t,s,tf,btf,blf,pf,ipf,tpf,ddf)

if nargin < 2, nnerr.throw(),

if (nargin < 3),
if (nargin < 4),
if (nargin < 5),
if (nargin < 6),
if (nargin < 7),
if (nargin < 8),

end
if (nargin < 9),

if (nargin < 10),

if isa(p,’cell’),

if isa(t,’cell’),

s =
tf =
btf
blf
pf =
ipf

tpt
ddf

p
t

if ~(isa(p,’double’)

nnerr.throw ()

end

if ~(isa(t,’ double’)

nnerr.throw ()
end

if isa(s,’cell’)

if (size(s,1l) ~= 1)
nnerr.throw ()
end
for i=l:length(s)
si = s{i};
if ~isa(si,’double’) || ~isreal(si) || any(size(si)

|| any (si<1)

[]

; end

{}; end

"trainlm’;

"learngdm’ ;

"mse’; end

= ’dividerand’;

cellZ2mat (p) ;
cell2mat (t);

{’ fixunknowns’, '’ removeconstantrows’

{’ removeconstantrows’, ' mapminmax’ };

isreal (p)

isreal (t)

| | any (round(si)

nnerr.throw ()

end

end

end

end

end

end

end

~=

islogical(t))

islogical (t))

si)
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, "mapminmax’ }

end

1)



end
s = cell2mat (s);
end

if (~isa(s,’double’)) ||

~isreal(s) || (size(s,1l) > 1)

|| any(s<1l) || any(round(s) ~= s)

nnerr.throw ()

end

N1 = length(s)+1;

net = network;

net.numInputs = 1;

net.numLayers = N1;
net.biasConnect = ones(N1l,1);
net.inputConnect (1,1) = 1;

[j,1] = meshgrid(1:N1,1:N1);
net.layerConnect = (j == (i-1));
net.outputConnect (N1) = 1;

net.inputs{l}.processFcns

for i=1:N1
if (i < N1)
net.layers{i}.size =
if (N1 == 2)
net.layers{i}.name
else
net.layers{i}.name
end
else
net.layers{i}.name =
end

if (length(tf) < i) ||

= ipf;

s(1);

= ’'Hidden Layer’;

= [’Hidden Layer ’ num2str(i)];

"Output Layer’;

all(isnan(tf{i}))

if (i<N1)

net.layers{i}.transferFcn = 'tansig’;
else

net.layers{i}.transferFcn = ’"purelin’;

end
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else
net.layers{i}.transferFcn = tf{i};
end
end

net.outputs{Nl}.processFcns = tpf;

net.adaptfcn = "adaptwb’;
net.inputWeights{1l,1}.learnFcn = blf;
for i=1:N1
net.biases{i}.learnFcn = blf;
net.layerWeights{i, :}.learnFcn = blf;

end

net.trainfcn = btf;

net.dividefcn = ddf;

net.performFcn = pf;
net.initFcn = ’"initlay’;
for i=1:N1
net.layers{i}.initFcn = ’"initnw’;
end

net.inputs{l}.exampleInput = p;

net.outputs{Nl}.exampleOutput = t;

net = init (net);

net.plotFcns = {’'plotperform’,’plottrainstate’,’plotregression’};
function net = new_5p0(p,s,tf,btf,blf,pf)

if nargin < 2, nnerr.throw(), end

N1 = length(s);

if nargin < 3, tf = {’tansig’}; tf = tf(ones(1,N1)); end

if nargin < 4, btf = "trainlm’; end
if nargin < 5, blf = ’"learngdm’; end
if nargin < 6, pf = 'mse’; end

if isa(p,’cell’) && all(size(p)==[1 11), p = p{l,1}; end



if (~isa(p,’double’)) || ~isreal (p)
nnerr.throw()
end
if isa(s,’cell’)
if (size(s,1l) ~= 1)
nnerr.throw ()
end

for i=l:length(s)

si = s{i};
if ~isa(si,’double’) || ~isreal (si)
|| any(si<l) || any(round(si) ~=

nnerr.throw ()

end
end
s = cell2mat (s);
end
if (~isa(s,’double’)) || ~isreal(s)
|| any(s<1l) || any(round(s) ~= s)

nnerr.throw()

end

net = network (l,Nl);
net.biasConnect = ones(Nl,1);
net.inputConnect (1,1) = 1;

[j,1] = meshgrid(1:N1,1:N1);
net.layerConnect = (Jj == (i-1));

net.outputConnect (N1) = 1;

for i=1:N1
net.layers{i}.size = s(i);
net.layers{i}.transferFcn = tf{i};
end
net.performfFcn = pf;

net.adaptfcn = ’adaptwb’;

net.inputWeights{1l,1}.learnFcn = blf;

for 1=1:N1

any (size(si)

(size (s, 1)
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net.biases{i}.learnFcn = blf;
net.layerWeights{i, :}.learnFcn = blf;

end

net.trainfcn = btf;

net.initFcn = ’"initlay’;
for i=1:N1

net.layers{i}.initFcn = "initnw’;
end

net.inputs{l}.exampleInput = p;
net = init (net);

net.plotFcns = {’plotperform’,’'plottrainstate’,’plotregression’};
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ANEXO B - Algoritmo de Treinamento da Rede
Neural

function [net,tr,out3,out4,outb,out6]=train (net,X,T,Xi,Ai,EW,arg’7)

if nargin < 1, nnerr.throw(’Not enough input arguments.’); end
[net,err] = nntype.network (’ format’, net);
if ~isempty(err),nnerr.throw(nnerr.value (err,’NET’)); end

if isempty(net.trainFcn), nnerr.throw ('NET.trainFcn is undefined.’);

end

if nargin < 2, X = {}; end

if nargin < 3, = {}; end

if nargin < 4, Xi = {}; end
if nargin < 5, Ai = {}; end
if nargin < 6, EW = 1; end

if (nargin == 6) && (isstruct (EW))
[net, tr,out3,outd, outb,out6] = vbl_train_arg6(net,X,T,Xi,Ai,EW);
return

elseif (nargin == 7) && (isstruct (EW) || isstruct (arg?))
[net, tr,out3,out4, outb,out6] = v51_train_arg7(net,X,T,Xi,Ai,EW,arqg7);
return

end

[net,tr] = feval (net.trainFcn,net,X,T,Xi,Ai,EW, net.trainParam);

if nargout > 2
[out3,outb,out6] = sim(net,X,Xi,Ai,T);
out4 = gsubtract (T,out3);

end
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ANEXO C - Algoritmo do Programa
Reconhecedor de Timbres

function varargout = reconhecedor (varargin)

gui_Singleton = 1;

gui_State = struct ('gui_Name’, mfilename,
"gui_Singleton’, gui_Singleton,
"gui_OpeningFcn’, (@reconhecedor_OpeningFcn,
"gui_OutputFcn’, (@reconhecedor_OutputFcn,
"gui_LayoutFcn’, (1,
"gui_Callback’, (1)

if nargin && ischar (varargin{l})

gui_State.gui_Callback str2func(varargin{l});

end

if nargout

[varargout {l:nargout}] = gui_mainfcn(gui_State, varargin{:});
else
gui_mainfcn (gui_State, varargin{:});

end

function reconhecedor_OpeningFcn (hObject, eventdata, handles,
varargin)

axes (handles.imagResul) ;

imagem = imread(’resultado.jpg’);

axis off;

imshow (imagem) ;

handles.output = hObject;

guidata (hObject, handles);
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function varargout = reconhecedor_OutputFcn (hObject, eventdata,
handles)
varargout{1l} = handles.output;

function treinar_Callback (hObject, eventdata, handles)
global t;

global nota_do;

global nota_re;

global nota_mi;

global nota_fa;

global nota_sol;

global nota_la;

global nota_si;

t = 0;

net=newff ([0 17; O 3; 0 17; 0 16; 0 8; 0 9; 0 16],[18,1]1,{’'tansig’,

"purelin’ },

"trainlm’);

net.trainParam.epochs = handles.metricdata.numCiclo;
net.trainParam.goal = 0;

net.trainParam.lr = handles.metricdata.taxalApre;

entradas = [nota_do;nota_re;nota _mi;nota_fa;nota_sol;nota_la;nota_si];
amostra = [1 1 2 33 052000011001,

net = train(net,entradas, amostra);

a = sim(net, entradas);

b = round(a);

for 1 = 1:16
if amostra (i) == b (1)
t = t+1;

else



end

end

function reconhecer_ Callback (hObject, eventdata, handles)

global t;

if t == 16
axes (handles.imagResul) ;
imagem = imread(’ flauta.jpg’);
axis off;

imshow (imagem) ;

else
if t == 12
axes (handles.imagResul) ;
imagem = imread(’violao.jpg’);
axis off;
imshow (imagem) ;
else

if == 6
axes (handles.imagResul) ;
imagem = imread(’trompete.jpg’);
axis off;
imshow (imagem) ;
else
if £t == 11
axes (handles.imagResul);
imagem = imread(’piano.jpg’);
axis off;
imshow (imagem) ;
else
axes (handles.imagResul) ;

imagem = imread(’interrogacao.jpg’);



axis off;
imshow (imagem) ;
end
end
end

end

function bntLimpar_Callback (hObject, eventdata, handles)
set (handles.taxaApre,’String’,’ ") ;

set (handles.numCiclo,’String’,’’");

axes (handles.imagResul) ;
imagem = imread(’resultado.jpg’);
axis off;

imshow (imagem) ;

function bntSair_ Callback (hObject, eventdata, handles)

close;

function numCiclo_Callback (hObject, eventdata, handles)
numCiclo = str2double (get (hObject,’String’));
handles.metricdata.numCiclo = numCiclo;

guidata (hObject, handles) ;

function numCiclo_CreateFcn (hObject, eventdata, handles)
if ispc && isequal (get (hObject,’BackgroundColor’), get (0,
"defaultUicontrolBackgroundColor’))

set (hObject, "BackgroundColor’,’white’);

end

function taxaApre_Callback (hObject, eventdata, handles)
taxaApre = str2double (get (hObject,’String’));
handles.metricdata.taxaApre = taxalApre;

guidata (hObject, handles);
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function taxaBApre_CreateFcn (hObject, eventdata, handles)
if ispc && isequal (get (hObject, 'BackgroundColor’), get (0,
"defaultUicontrolBackgroundColor’))

set (hObject, "BackgroundColor’,’'white’);

end

function teste_Callback (hObject, eventdata, handles)

function teste_CreateFcn (hObject, eventdata, handles)
if ispc && isequal (get (hObject, 'BackgroundColor’), get (0,
"defaultUicontrolBackgroundColor’))

set (hObject, "BackgroundColor’,’'white’);

end

function Car_Re_Callback (hObject, eventdata, handles)

global nota_re;

[filename, pathname] = uigetfile(’*.wav’,’Select Data File’);
[nota_re, fs] = wavread([pathname filename]);

nota_re = nota_re/max (abs (nota_re));

nota_re = abs (fft (nota_re));

nota_re = round(nota_re);

nota_re = nota_re(l:16);

nota_re = nota_re’;

function Car_Mi_Callback (hObject, eventdata, handles)

global nota_mi;

[filename, pathname] = uigetfile(’*.wav’,’Select Data File’);
[nota_mi, fs] = wavread([pathname filename]);

nota_mi = nota_mi/max (abs (nota mi));

nota_mi = abs(fft (nota_mi));

nota_mi = round(nota_mi);



nota_mi = nota_mi(l1:16);

nota_mi nota_mi’;

function Car_Do_Callback (hObject, eventdata, handles)
global nota_do;

[filename, pathname] = uigetfile(’*.wav’,’Select Data File’);
[nota_do, fs] = wavread([pathname filename]);
nota_do = nota_do/max (abs (nota_do)) ;

nota_do = abs(fft (nota_do));
nota_do = round(nota_do);
nota_do = nota_do(1:16);

nota_do = nota_do’;

function Car_Fa_Callback (hObject, eventdata, handles)
global nota_fa;

[filename, pathname] = uigetfile(’x.wav’,’Select Data File’);
[nota_fa, fs] = wavread([pathname filename]);
nota_fa = nota_fa/max (abs (nota_fa));

nota_fa = abs(fft (nota_fa));
nota_fa = round(nota_fa);
nota_fa = nota_fa(l:16);

nota_fa = nota_fa’;

function Car_Sol_Callback (hObject, eventdata, handles)
global nota_sol;

[filename, pathname] = uigetfile(’*.wav’,’Select Data File’);

[nota_sol, fs] = wavread([pathname filename]);

nota_sol nota_sol/max (abs (nota_sol));

nota_sol abs (fft (nota_sol));

nota_sol round (nota_sol);

nota_sol nota_sol (1:16);



nota_sol = nota_sol’;

function Car_La_Callback (hObject, eventdata, handles)
global nota_la;

[filename, pathname] = uigetfile(’x.wav’,’Select Data File’);
[nota_la, fs] = wavread([pathname filename]);

nota_la = nota_la/max (abs (nota_la));

nota_la = abs(fft (nota_1la));

nota_la = round(nota_la);

nota_la = nota_la(l:16);

nota_la = nota_la’;

function Car_Si_Callback (hObject, eventdata, handles)

global nota_si;

[filename, pathname] = uigetfile(’*.wav’,’Select Data File’);
[nota_si, fs] = wavread([pathname filename]);

nota_si = nota_si/max (abs (nota_si));

nota_si = abs (fft(nota_si));

nota_si = round(nota_si);

nota_si = nota_si(1:16);

nota_si = nota_si’;



