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RESUMO

A produgdo musical é uma area intrinsecamente ligada a tecnologia. As diferentes formas
de registrar performances musicais ao longo dos anos influenciaram diretamente a maneira
como as musicas sao criadas. Com o avanco tecnolégico das ultimas décadas, o processo de
producdo musical passou por adaptacdes continuas até atingir o formato atual, caracterizado
por etapas que abrangem uma série de tarefas técnicas e estéticas. O advento das tecnologias
digitais revolucionou a induastria musical, trazendo facilidades e novas possibilidades. Com
o computador como centro da produgdo musical, tornou-se possivel o desenvolvimento de
diversas técnicas e ferramentas inovadoras para o processamento de audio. Muitas dessas
técnicas tém base em métodos computacionais tradicionais, abrangendo tanto o processamento
de sinais quanto o uso da inteligéncia artificial. Isso permitiu que questdes antes impossiveis
de serem abordadas no ambiente analdgico agora pudessem ser resolvidas no ambiente digital.
Uma dessas questdes diz respeito aos vazamentos sonoros em gravagdes de bateria. Embora
esses vazamentos nao representem necessariamente um problema na produgiao musical, a
separacao dessas interferéncias pode facilitar o processamento sonoro, trazendo mais dinamismo
e eficiéncia para profissionais da area de audio em contextos de produc¢ao contemporanea. Nesse
sentido, este trabalho conecta os campos da musica, do dudio e da computacéo ao investigar
a viabilidade do uso de ferramentas de separacao de fontes de audio em situagdes reais de
gravacao de bateria. Dentro desse campo, uma subcategoria recente, conhecida como separacéo
de fontes de bateria, tem se destacado na literatura, proporcionando avancos significativos
para a solucdo dessas questdes. Neste estudo, uma das principais ferramentas de separagio
de pecas de bateria, o LarsNet, é aplicada a situacdes praticas e reais de gravacdo de bateria,
permitindo avaliar o desempenho do modelo e sua aplicabilidade no cotidiano de profissionais
da area de audio. A ferramenta é testada em duas gravagdes de baterias executadas e captadas
em contextos distintos, oferecendo uma analise comparativa de suas capacidades. Ao final
do trabalho, os resultados sdo apresentados e discutidos, fornecendo uma visao detalhada da
capacidade da ferramenta em lidar com os desafios apresentados e sua viabilidade no uso

cotidiano por produtores musicais e engenheiros de audio.

Palavras-chaves: engenharia de audio, separagao de fontes de audio, separacdo de fontes de

bateria, recuperagio de informacdo musical.



ABSTRACT

Title: The use of computational tools in the removal of sound spill in drum recordings.

Music production is an area inherently connected to technology. The various methods of
recording musical performances over the years have directly influenced the way music is
created. With the technological advancements of recent decades, the music production process
has undergone continuous adaptations until reaching its current form, characterized by stages
that encompass a series of technical and aesthetic tasks. The advent of digital technologies
has revolutionized the music industry, bringing conveniences and new possibilities. With the
computer as the center of music production, it has become possible to develop a range of
innovative techniques and tools for audio processing. Many of these techniques are based
on traditional computational methods, encompassing both signal processing and the use of
artificial intelligence. This has made it possible to address issues that were previously unfeasible
in the analog environment but are now resolvable in the digital domain. One such issue concerns
sound spill in drum recordings. Although these leaks do not necessarily pose a problem in
music production, separating these interferences can facilitate sound processing, bringing
more dynamism and efficiency to audio professionals in contemporary production contexts.
In this regard, this work bridges the fields of music, audio, and computing by investigating
the feasibility of using audio source separation tools in real-world drum recording situations.
Within this field, a recent subcategory known as drum source separation has gained prominence
in the literature, providing significant advances toward solving these issues. In this study, one
of the leading tools for drum piece separation, LarsNet, is applied to practical and real-world
drum recording scenarios, enabling the evaluation of its performance and applicability in the
daily routines of audio professionals. The tool is tested on two drum recordings performed
and captured in distinct contexts, offering a comparative analysis of its capabilities. At the
conclusion of the study, the results are presented and discussed, providing a detailed view of
the tool’s ability to address the presented challenges and its feasibility for everyday use by

music producers and audio engineers.

Keywords: audio engineering, audio source separation, drum source separation, music infor-

mation retrieval.
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1 INTRODUCAO

A interdisciplinaridade é uma pratica que contribui significativamente para o desenvol-
vimento cientifico. A unido de esforcos entre diferentes areas do conhecimento permite que
uma disciplina preencha lacunas que outras ndo conseguem suprir. Dessa forma, trabalhos com
abordagens interdisciplinares promovem encontros e discussdes que integram pesquisadores

com habilidades complementares, convergindo para objetivos comuns.

Na ciéncia da computacgio, a computacio aplicada é um terreno fértil para o desenvol-
vimento de trabalhos interdisciplinares. Ao aplicar métodos e ferramentas computacionais em
diferentes contextos, os desenvolvedores precisam compreender os desafios especificos de cada
area. Essa compreensdo é essencial para garantir que as ferramentas criadas sejam adequadas e

eficazes na solucao dos problemas propostos.

Ja no campo da musica, a computacdo desempenha um papel fundamental. Tecnologias
de gravacdo e reproducdo musical moldam a forma como a musica é criada, produzida e
consumida. Na era digital, essas duas areas estdo cada vez mais proximas, impulsionando
inovagdes e trazendo contribui¢cdes mutuas. O tema deste trabalho insere-se nesse contexto,
buscando aproximar alguns desafios da producdo musical de técnicas e métodos computacionais

em desenvolvimento.

Este estudo aborda a utilizacdo de algoritmos de separacdo de fontes de &udio como uma
possibilidade de remocédo de vazamentos sonoros em gravacgoes de bateria. A escolha desse tema
esta diretamente relacionada a pratica profissional do autor, que encontrou na computacdo uma
oportunidade de adquirir novos conhecimentos aplicaveis ao seu dia a dia. A secao a seguir

descreve as motivag¢des que impulsionaram a escrita e o desenvolvimento do tema.

1.1 Motivacao pessoal e profissional

Nesta sec¢io, motivado pelo meu orientador, permito-me abrir mao da formalidade da
narrativa em terceira pessoa para compartilhar um pouco da minha histéria e da motivacao
pessoal por tras da escrita deste trabalho. A paixdo pela musica é algo que carrego comigo
desde a infancia. Em 2003, com apenas sete anos de idade, fui introduzido a esse universo
encantador por meio da minha primeira aula de teclado. Desde ent?o, essa paixao tornou-se

minha companheira ao longo da minha trajetoria de vida.

Durante esses 21 anos dedicados ao estudo da musica, meu envolvimento com essa
forma de arte tornou-se tao profundo que passou a ser impossivel separa-la da minha vida
profissional e académica. No entanto, em 2013, ao escolher o curso superior que seguiria, optei
pela Engenharia. Essa decisdo foi extremamente dificil, pois envolveu uma série de fatores
pessoais e familiares. Em 2015, fui aprovado e comecei o curso de Bacharelado em Engenharia
Mecatronica no Instituto Federal do Sudeste de Minas Gerais (IF Sudeste MG).
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Em 2018, ja no meu quarto ano do curso de Engenharia, percebi que néo tinha interesse
em seguir a carreira tradicional de engenheiro. No entanto, o conhecimento adquirido ao longo
da graduacio, especialmente nas areas de eletronica e processamento de sinais, era valioso
demais para ser deixado de lado. Motivado por isso, decidi buscar na interdisciplinaridade entre
musica e tecnologia uma nova razao para concluir o curso. Nesse periodo, tive a oportunidade
de colaborar com meu orientador de graduacao, Prof. Dr. Rodrigo Arruda, desenvolvendo
projetos e pesquisas que integravam esses dois campos. Essa parceria culminou no desen-
volvimento do meu Trabalho de Concluséo de Curso (TCC), intitulado “Anélise comparativa
entre um compressor de audio analdgico e seus simuladores digitais” (OLIVEIRA, 2021). Nesse
trabalho, utilizei técnicas de processamento de sinais digitais para estudar compressores de

audio, ferramentas essenciais no contexto da producido musical e da engenharia de audio.

Em 2019, inspirado pela gravacdo de um projeto musical da banda que eu participava na
época, decidi me aprofundar nos estudos para atuar profissionalmente como produtor musical e
engenheiro de audio. Percebi que a combinagao do conhecimento técnico adquirido na faculdade
de Engenharia aliada a bagagem musical que ja possuia me proporcionava uma base solida
para me tornar um profissional capacitado nessa area. A partir de 2020, iniciei minha trajetéria
profissional nesse segmento, contribuindo para o lancamento de projetos musicais de diversos
artistas da minha cidade natal, Juiz de Fora, e fortalecendo minha atua¢do no mercado musical

local.

Em 2021, conclui minha graduagido em Engenharia Mecatronica, em meio ao contexto
desafiador do auge da pandemia de COVID-19. Aproveitando esse momento de transicéo, decidi
buscar uma pés-graduacio na area de Engenharia de Audio, com o intuito de aprofundar meus
conhecimentos e unir minhas paixdes por tecnologia e musica. No entanto, durante minha
pesquisa, constatei que esse tema especifico ainda nao é oferecido no Brasil como curso de
graduacao ou pos-graduacao. Apesar de existirem op¢des como Engenharia Acustica e Producéo
Fonografica, ambas se mostraram distantes dos objetivos que eu desejava alcancar para minha

formacao académica e desenvolvimento profissional.

Buscando uma forma de dar continuidade aos meus estudos, entrei em contato com
o Prof. Dr. Marcelo Wanderley, renomado pesquisador na area de Tecnologia Musical da
Universidade McGill, em Montreal, Canada. Através desse contato, fui apresentado a diversos
pesquisadores cujas linhas de pesquisa dialogavam diretamente com os temas que eu desejava
explorar. Esses profissionais atuavam em programas de pos-graduacao variados, abrangendo
desde faculdades de musica até areas como engenharia e ciéncia da computacdo. Apds muitas
trocas de e-mail e reflexdes, tomei a decisdo de prosseguir meus estudos sob a orientagido do
Prof. Dr. Flavio Schiavoni na Universidade Federal de Sdo Jodo del-Rei (UFS]J).

Ingressar em uma poés-graduagao em Ciéncia da Computacdo representou uma oportu-
nidade Unica para explorar novos horizontes do conhecimento. Durante o curso, tive acesso a

disciplinas que abrangiam uma ampla gama de areas, como Computagdo Musical, Aprendizado
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de Maquina, Ciéncia de Dados, Realidade Virtual, Teoria de Linguagens, Redes de Computadores
e Bancos de Dados. Contudo, o caminho até encontrar uma linha de pesquisa que realmente

alinhasse meus objetivos académicos e profissionais exigiu tempo e reflexao.

Durante o periodo regulamentar do programa, explorei dois temas distintos para minha
dissertacdo. Apesar de ter realizado publica¢oes relacionadas a ambos, ainda sentia a necessidade
de encontrar um tema que se conectasse de forma mais direta a minha pratica profissional e
as minhas aspiracdes académicas. Proximo da conclusao do curso, decidi mudar o foco pela
segunda vez, concentrando meus esforcos em um terceiro tema, que é o abordado nesse trabalho.
Embora o tempo disponivel para aprofundar os resultados tenha sido limitado, acredito que a
tematica abordada possui uma relevancia significativa para os campos da produgdo musical
e da engenharia de audio contemporaneas. Essa pesquisa marca o inicio de um estudo que

pretendo expandir e aprofundar durante o doutorado.

Refletindo sobre minha motivacao profissional, noto que a tecnologia tem conquistado
um papel cada vez mais significativo nos processos de produ¢do musical. Como discutido no
Capitulo 2, os processos modernos de producdo musical englobam diversas etapas e procedimen-
tos que podem ser amplamente beneficiados pelo desenvolvimento tecnoldogico, impulsionado
pelos avangos na computacdo. No entanto, ainda percebo lacunas que permanecem sem solucéo.
Um exemplo notavel é a aplicacdo de ferramentas tecnoldgicas voltadas para a separacdo de

vazamentos em gravacdes, uma questdo recorrente e desafiadora nesse contexto.

Embora o vazamento sonoro em gravacdes ndo seja necessariamente considerado um
problema, ele pode limitar algumas possibilidades de edi¢do e correcdo do material gravado. Isso
ocorre porque o vazamento interfere diretamente na separacéo precisa dos elementos sonoros.
Em um cenario influenciado pela dindmica da industria cultural, os processos de criagao musical
estdo se tornando cada vez mais rapidos. Essa aceleragio busca atender a crescente demanda
por uma producdo constante de contetido. Nesse contexto, o desenvolvimento de ferramentas
que simplifiquem e otimizem essas etapas, proporcionando edi¢cdes e manipula¢des de audio

mais rapidas, pode se tornar um recurso extremamente valioso.

Ao explorar possibilidades de implementacgdes tecnoldgicas computacionais aplicadas
a produgdo musical e a engenharia de audio, identifiquei uma lacuna significativa na area de
solucdes para a separacdo de vazamentos em gravacdes de bateria. Notei que este tema é pouco
explorado na literatura, com uma quantidade limitada de estudos publicados. Além disso, a
separacdo sonora entre pecas de bateria também apresenta uma caréncia de contribuicdes
significativas. Por isso, um dos principais objetivos deste trabalho é integrar essas duas areas,
fomentando uma discussdo sobre como elas podem se complementar e contribuir mutuamente

para o avanco uma da outra.



Capitulo 1. Introducdo 20

1.2 Objetivos

De acordo com esse contexto, os objetivos deste trabalho sdao definidos da seguinte

forma:

+ Objetivo geral:

— Utilizar a ferramenta de separacdo de fontes sonoras de pecas de bateria, LarsNet,
em duas situacgdes reais e distintas de gravacao de bateria e avaliar os resultados

obtidos sob a perspectiva da producdo musical.

+ Objetivos especificos:

— Tracar um histérico do desenvolvimento das tecnologias de gravacdo, destacando

como as inovagdes tecnoldgicas influenciaram os processos de produgiao musical.

— Descrever a importancia do desenvolvimento das tecnologias de audio digital para

a producdo musical moderna.

— Ilustrar as principais etapas de um processo de producao musical e os desafios

envolvidos em cada uma.
— Caracterizar a bateria enquanto instrumento, detalhando suas particularidades.

— Apresentar um breve historico sobre o desenvolvimento da area de separacdo de
fontes de audio e sua convergéncia com esfor¢os voltados para a separagao de pecas

de bateria.
— Introduzir ao leitor as duas gravagoes utilizadas como casos de estudo neste trabalho.
— Discutir os resultados da aplicacido do LarsNet nos sinais selecionados.

— Sugerir, com base nos resultados dos experimentos, possiveis melhorias para a

aplicacdo dos métodos avaliados em tarefas cotidianas da produ¢do musical.

1.3 Organizacao do trabalho e recomendacdes de leitura

O trabalho é organizado em 6 capitulos, incluindo esta introdugdo. A estrutura foi
elaborada para apresentar ao leitor os conceitos fundamentais necessarios para as discussdes
desenvolvidas ao longo do texto. Por se tratar de um estudo interdisciplinar, abrangendo temas
das areas de musica e computacio, a organizagao busca fornecer as informacgoes essenciais

para a compreensao do contetido, independentemente da area de atuagao do leitor.

No Capitulo 2, o leitor é introduzido ao universo da musica, da producao musical e da
engenharia de audio. Esse capitulo apresenta, de forma breve, o desenvolvimento histérico

das tecnologias de registro de audio e suas contribuicdes para os processos modernos de
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producéo. Além disso, descreve as diversas etapas que compdem esse processo e suas respectivas

atribuicoes.

O Capitulo 3 foca no principal objeto de estudo deste trabalho: a bateria. Ele detalha a
composicao desse instrumento e suas particularidades, abordando como ela é tratada dentro da
producdo musical, especialmente em relagdo ao vazamento sonoro entre suas pecgas durante
as gravacdes. Também sdo apresentados métodos e tecnologias tradicionais utilizados nesse

contexto.

Apobs a ambientacdo musical, o Capitulo 4 introduz os aspectos computacionais na
discussdo. Uma breve contextualizacdo é feita sobre como a computacgéo se relaciona com
pesquisas em tecnologia musical, culminando nos algoritmos de separacgao de fontes sonoras.
Os principais algoritmos sdo apresentados e contextualizados, facilitando o entendimento de

seu uso em cenarios musicais.

O Capitulo 5 apresenta a metodologia dos experimentos realizados neste trabalho.
Sao detalhados os dois objetos de prova utilizados para avaliar os desempenhos dos métodos
computacionais selecionados, além das metodologias de avaliacdo adotadas no experimento.
Apos isso, os resultados dos experimentos sdo apresentados e discutidos. Essas discussdes
permitem avaliar as limitagdes e os acertos da ferramenta empregada. Para auxiliar nessa

analise, o capitulo conta com uma série de recursos multimidia disponiveis.

Por fim, o Capitulo 6 conclui o trabalho. Sdo sugeridos pontos de melhoria com base
nos resultados obtidos e propostas de trabalhos futuros, além de novas linhas de pesquisa que

exploram a interse¢do entre computagido e produgdo musical.

Por se tratar de um trabalho que envolve questoes relacionadas ao audio, foram utilizados
recursos multimidia no formato PDF para ilustrar exemplos e resultados. Dessa forma, toda
vez que o leitor encontrar uma caixa de texto verde, esta estard acompanhada de um arquivo
de 4udio’. Recomenda-se que a leitura seja realizada com um bom sistema de monitoramento

de audio ou com fones de ouvido para uma melhor experiéncia.

1 Caso o recurso nio funcione, os 4udios também estardo disponibilizados no seguinte endereco: <https://alice.

ufsj.edu.br/audios_oliveira2024/>


https://alice.ufsj.edu.br/audios_oliveira2024/
https://alice.ufsj.edu.br/audios_oliveira2024/
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2 MUSICA, PRODUCAO MUSICAL E ENGENHARIA DE
AUDIO

A musica é uma forma de manifestacao artistica (CANUDO, 1911) e, por isso, é fre-
quentemente associada ao campo das ciéncias humanas. No entanto, sua aplicabilidade vai
além dessa esfera, permitindo uma ampla gama de trabalhos interdisciplinares. Por exemplo, a
musica pode ser utilizada em pesquisas na area da saude, consolidando-se também como um

objeto de estudo valioso para as ciéncias biologicas (BATALHA et al., 2022).

Diferente de outras formas de artes, como as artes plasticas, a musica é uma manifestacio
artistica de natureza impermanente, o que significa que a pratica musical, por si s6, nao é
suficiente para garantir seu registro. Quando nao gravada, tende a se perder com o passar do
tempo. Embora tradi¢des orais e sistemas de notacdo auxiliem em sua preservacio, eles apenas
fornecem pistas sobre como uma performance era realizada. Historicamente, a cultura musical
de muitos povos se perdeu devido a auséncia de registros adequados, uma consequéncia direta
do carater efémero da musica (TARUSKIN, 2010).

Diante desse desafio, a humanidade buscou maneiras de registrar performances musicais
a medida que os avangos tecnologicos tornaram possiveis gravacdes sonoras. Desde meados
do século XIX, ja existiam indicios de producdo tecnolégica voltadas para essa finalidade
(MILEHAM, 2009). Esse processo evoluiu através de diferentes etapas, passando por dispositivos
mecanicos e eletromagnéticos até chegar a gravacgao digital, que é a forma mais utilizada
atualmente (MACEDO, 2007).

O uso de tecnologias mecanicas, eletromagnéticas e digitais no campo musical estabelece
uma relacdo interdisciplinar entre a musica, enquanto forma de arte, e areas das ciéncias exatas,
como a ciéncia da computagio e as engenharias (BROWN, 1995). Essa integragdo permite o
desenvolvimento de ferramentas e técnicas para o registro, processamento e reproducio de
som, ampliando as possibilidades de criacio (WILMERING et al., 2020) e preservacio musical.
As interacOes entre esses campos tém sido fundamentais para a transformacao das praticas

musicais e a ampliacdo do acesso a musica em formatos cada vez mais diversificados.

O desenvolvimento tecnolégico impulsionou o surgimento de um mercado especifico
para a musica, conhecido como industria fonografica. A mercantilizacdo da musica e os diferen-
tes formatos de reproducio sonora disponiveis contribuiram para a padronizacdo das formas
de realizar e registrar performances musicais. Esse processo de criacdo e registro de uma obra
musical é denominado producdo musical (COSTA; CATALAN, 2019).

Apesar das padronizacodes trazidas pelo mercado fonografico, a produgdo musical per-
manece um processo bastante livre no campo artistico, permitindo que diferentes artistas
concretizem suas obras por diversos caminhos. Assim, ndo ha regras rigidas para a producdo

musical. No entanto, algumas etapas sdo comuns a diferentes processos, seja por exigéncias



Capitulo 2. Musica, produgdo musical e engenharia de audio 23

técnicas relacionadas as tecnologias disponiveis ou por questdes mercadoldgicas (PAIXAO,
2013).

Antes de aprofundar nas etapas comuns aos processos de produ¢do musical, é inte-
ressante diferenciar dois conceitos: produ¢do musical e engenharia de audio, ou engenharia
de som. Conforme discutido anteriormente, ha uma relacao estreita entre a criacdo musical
contemporanea e as tecnologias que possibilitam o registro dessas criagdes. Por esse motivo, é

comum que os conceitos de producdo musical e engenharia de audio sejam confundidos.

A diferenciacdo entre producdo musical e engenharia de audio se da principalmente
pelas suas areas de enfoque e aplicagdo pratica. A engenharia de audio concentra-se nos
aspectos técnicos e cientificos do som, englobando desde a captura e criacdo até a manipulacio
e reproducdo sonora. Esse campo inclui conhecimentos em acustica, eletronica, fisica do som e
computacao aplicada ao audio. Por isso, o engenheiro de audio é o responsavel por ajustar e

implementar as configuracoes técnicas que garantem a qualidade sonora do produto.

A producao musical, por outro lado, envolve um papel mais artistico e gerencial. O
produtor musical trabalha diretamente com o artista, orientando o processo criativo, avaliando
os resultados e tomando decisdes importantes para garantir que a obra atinja seus objetivos
estéticos e mercadologicos. Além de conhecimentos artisticos, é essencial que o produtor
possua habilidades interpessoais, ja que ele coordena a equipe envolvida em todo o processo de
producdo musical (MACEDO, 2007).

Assim, producdo musical e engenharia de dudio caminham juntas, complementando-se.
Enquanto o produtor define a direco criativa e estratégica do projeto, o engenheiro de audio
executa as solucdes técnicas necessarias para materializar essa visdo, utilizando seu dominio
sobre as tecnologias e equipamentos de audio. Essa parceria permite que as criagdes musicais

ganhem forma, unindo a viséo artistica com a exceléncia técnica (MACEDO, 2007).

A seguir, serdo discutidas algumas etapas que sdo comuns a maioria dos processos
de producdo musical. Considera-se que esses processos tém como objetivo final a criacdo de
um fonograma adequado para o mercado atual e para os formatos de reproducédo disponiveis.
Essas etapas abrangem tanto aspectos artisticos quanto técnicos, assegurando que a obra
musical seja criada, refinada e finalizada de acordo com as exigéncias de qualidade sonora e
com as tendéncias de consumo, visando alcancar um publico mais amplo nos diversos meios de

distribuicéo e plataformas digitais.

2.1 Composicao

A criagdo musical frequentemente nasce de um conceito ou de um conjunto de inspira-
cOes que refletem a individualidade e a visdo artistica de seu criador. O primeiro passo nesse

processo € estruturar e desenvolver esses elementos. Esse estagio, conhecido como composicéo,
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é o ponto de partida para transformar abstracdes em uma ideia musical mais concreta.

Nesse momento, o compositor traduz suas concepg¢des iniciais em componentes musicais
tangiveis, como letras, melodias, harmonias e narrativas. Esse processo exige ndo apenas
criatividade, mas também habilidades técnicas para transformar emocdes e intencdes em
uma linguagem sonora articulada. O produtor musical, nesse contexto, desempenha um papel
essencial. Ele atua como um colaborador estratégico, auxiliando na organizacéo e no refinamento
das ideias do compositor, garantindo que o projeto alcance sua maxima expressao artistica e

técnica.

A composicdo, por sua natureza criativa, ¢ profundamente influenciada pelas vivéncias
e referéncias unicas de cada individuo. Essa caracteristica confere a pratica uma flexibilidade
singular, permitindo que cada artista desenvolva seu proprio método de trabalho, livre de regras
ou padrdes preestabelecidos. Essa liberdade resulta em obras diversificadas, que refletem de

maneira auténtica as experiéncias e intenc¢oes do compositor.

Embora seja uma atividade essencialmente artistica, a composi¢do frequentemente
incorpora tecnologias que potencializam o processo criativo. Muitos compositores recorrem
a ferramentas de gravacao de audio para registrar, organizar e explorar suas ideias musicais.
Essas tecnologias desempenham um papel crucial na produgdo contemporanea, ampliando
as possibilidades. Além de registrar performances, elas permitem capturar, experimentar e

armazenar conceitos em evolucao, facilitando revisdes e aprimoramentos ao longo do processo.

2.2 Arranjo

Outra etapa essencial no processo de produgdo musical é o arranjo, que sucede a
composicdo. Diferentemente do processo inicial de criagdo, o arranjo é o momento em que as
ideias concebidas comecam a ganhar contornos mais definidos, aproximando-se do formato
final da obra. Essa etapa, assim como a composi¢ao, é marcada por um alto grau de criatividade

e expressdo artistica, o que contribui para a singularidade de cada producdo musical.

Durante o arranjo, elementos fundamentais da musica, como ritmo, harmonia, melodia
e textura, sdo estruturados e refinados com precisao. Esse trabalho detalhado ndo apenas define
a identidade sonora da cangio, mas também a prepara para ser executada ou registrada em sua
forma definitiva. E uma fase crucial, onde as escolhas feitas impactam diretamente a estética e

a funcionalidade da obra.

O responsavel por liderar essa etapa é o arranjador. Ele desempenha um papel essencial
na defini¢io de aspectos técnicos e criativos, como a selecdo dos instrumentos que comporao o
arranjo, a criacdo de melodias complementares, a implementacgao de possiveis reharmonizagoes
e a organizacao de elementos ritmicos. Para realizar essas tarefas, o arranjador combina sensi-

bilidade artistica, profundo conhecimento técnico e habilidade em interpretar e concretizar a
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visdo do compositor.

A atuacdo do produtor musical também é indispensavel nesse momento. Ele atua como
um elo entre a visdo artistica do projeto e as limita¢des praticas envolvidas. Por exemplo, se o
artista pretende incorporar uma orquestra ao arranjo, cabe ao produtor avaliar a viabilidade
dessa proposta. Caso seja viavel, o produtor organiza o or¢amento, contrata os profissionais
necessarios e gerencia os recursos para garantir a realizagdo dessa ideia. Além disso, o produtor
colabora na defini¢do de aspectos estéticos e garante que o arranjo esteja alinhado com os

objetivos gerais do projeto.

A tecnologia desempenha um papel significativo no processo de arranjo. Além de
viabilizar o registro e o armazenamento das ideias, ela permite a pré-visualizacdo das propos-
tas sonoras antes mesmo da gravacao final. Essa funcionalidade oferece maior flexibilidade
ao processo criativo, tornando-o mais dinamico e eficiente. Esse avango é possivel gracas a

ferramentas conhecidas como instrumentos virtuais.

Os instrumentos virtuais sdo programas de computador que tém como objetivo simular
o som de instrumentos reais. Essa simulacdo pode ser feita por meio da reprodugio de amostras
gravadas desses instrumentos, conhecidas como samples, ou através de técnicas de sintese
sonora, como a sintese subtrativa, a sintese de distor¢do de fase e a sintese de modulacdo em
frequéncia, também conhecida como sintese FM (MASSEY; NOYES; SHKLAIR, 1987).

O controle desses instrumentos virtuais pode ser realizado de maneira eficiente por
meio de um protocolo conhecido como Musical Instrument Digital Interface (MIDI) (MAZZOLA
et al., 2018). Esse protocolo foi desenvolvido para facilitar a comunicacgao entre instrumentos
eletronicos, computadores e outros dispositivos musicais. Em vez de transmitir audio, o MIDI
envia dados que descrevem agdes musicais, como a execucao de notas, controle de volume
e alteracdes de timbre. Esses dados sdo transmitidos entre dispositivos, permitindo que, por

exemplo, um sintetizador reproduza sons a partir das instrucdes recebidas (RUSS, 2012a).

O protocolo MIDI codifica as a¢des realizadas pelo musico, como pressionar teclas ou
manipular controles, transformando-as em comandos digitais que podem ser reproduzidos.
Além disso, permite o armazenamento dessas instru¢des em arquivos digitais padronizados,
conhecidos como arquivos MIDI, para uso e edi¢do futuros (MAZZOLA et al., 2018). Esses
comandos registram nuances importantes da performance, como o momento em que as notas
foram tocadas, sua duracdo e a intensidade aplicada em cada uma (GILLICK et al., 2019). Os
dispositivos que utilizam esse protocolo para controlar uma performance sdo chamados de
controladores MIDI (RUSS, 2012b).

Para ilustrar a importancia dessas tecnologias no processo de producdo musical, pode-
se retomar o exemplo de um arranjo com orquestra. Gravar uma orquestra real pode ser
um processo extremamente caro e complexo, devido ao niimero de musicos e profissionais

envolvidos, além dos altos custos de produgdo (MENDEZ, 2022). Um instrumento virtual que
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simula uma orquestra permite ao arranjador testar essa estética sonora antes de decidir pela
gravacdo com uma orquestra real (RUSS, 2012c). Em muitos casos, os instrumentos virtuais sdo
utilizados como uma alternativa viavel para substituir elementos que sejam financeiramente
ou logisticamente inviaveis em uma producdo (MCGUIRE; KAPLAN; KAPLAN, 2005).

A criagdo e o uso de instrumentos virtuais exemplificam novamente a relagio inter-
disciplinar entre a musica e a ciéncia da computacao. Por serem programas de computador,
o desenvolvimento desses instrumentos envolve conceitos e areas como Interface Humano-
Computador (IHC) (HSU et al., 2013), Computacido Musical (YUN; CHA, 2013) e Novas Interfaces
para Expressdo Musical, em inglés New Interfaces for Musical Expression (NIME) (ROCHA;
TEIXEIRA; SCHIAVONI, 2019).

Embora composicdo e arranjo sejam diferenciados neste trabalho, alguns autores os
integram em um processo unico, conhecido como pré-producgio (PAIXAO, 2013). Independen-
temente da abordagem, o principal objetivo dessas etapas é assegurar que, ao final, o artista e

os musicos estejam devidamente preparados para registrar suas ideias na fase de gravacao.

2.3 Captacao/gravacao

Apos a finalizagio das etapas iniciais do processo de criacdo musical, torna-se necessario
dar vida as ideias desenvolvidas. Esse passo envolve a execucdo pratica das composicdes. A
partir dessa execugao, ocorre o registro sonoro em formato de audio, conhecido como gravagao

ou captacao.

As gravagdes geralmente sao realizadas em ambientes conhecidos como estudios de
gravagdo. Os estidios com viés profissional sdo projetados com uma maior preocupagio,
tanto em termos de acustica quanto de arquitetura, para que as gravacdes ocorram com a
melhor qualidade possivel. Além disso, esses esfor¢cos também visam garantir conforto e bem-
estar auditivo para a equipe envolvida (HUBER; RUNSTEIN, 2018;j). Ele sdo equipados com a
infraestrutura necessaria para converter o som dos instrumentos em dados de audio. Com o
avanco da tecnologia de gravacdo digital, muitos artistas também passaram a realizar a etapa
de gravacdo em ambientes domésticos, conhecidos como home studios (PRAS; GUASTAVINO;
LAVOIE, 2013). A Figura 1 exemplifica o tipo de estrutura encontrada em um estidio de gravagao

profissional, enquanto a Figura 2 mostra um exemplo de home studio.

E nessa etapa que a engenharia de 4udio assume um papel central no processo de pro-
ducdo musical. As funcdes do produtor musical e do engenheiro de audio se tornam claramente
delimitadas, conforme discutido anteriormente. Além disso, essa fase marca o ponto em que
muitos conceitos de arte e tecnologia se interligam, reforcando a interdisciplinaridade que é
essencial para o desenvolvimento deste trabalho. Decisdes técnicas tém implicagdes artisticas e,
da mesma forma, decisdes artisticas influenciam os aspectos técnicos. Trata-se de uma etapa

em que arte e tecnologia caminham lado a lado.
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Figura 1 - Estudio de gravacao profissional.

Fonte: adaptado de (TUCCONI, 2018) e (TEN, 2013).

Figura 2 — Home studio.

Fonte: adaptado de (SMITH, 2010) e (YAKARTEPE, 2013).

O processo de gravagao pode ser realizado de diversas maneiras. No entanto, apesar
dessa pluralidade, é possivel dividi-lo em duas categorias principais: gravacdo em sistemas
analogicos (HUBER; RUNSTEIN, 2018a) e gravacdo em sistemas digitais (HUBER; RUNSTEIN,
2018b). Essa classificagdo é baseada no tipo de tecnologia de registro utilizada para capturar as
performances executadas. Para compreender com clareza as diferencas entre as duas formas de

captacdo sonora, é fundamental entender alguns conceitos basicos.

Som e audio

O primeiro conceito a ser apresentado é o de som. Ele pode ser definido como um
fendmeno fisico caracterizado por uma onda mecénica longitudinal que se propaga através

do ar ou de outro fluido elastico. Essa onda é gerada por um objeto vibrante, que provoca
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deslocamentos e oscilagdes nas moléculas do fluido (BRANDAO, 2018). Essas perturbagdes
criam regides de compressdo e rarefacido em sua estrutura, que podem ser captadas por sistemas
auditivos, como o ouvido humano, ou por dispositivos eletronicos, como microfones (MULLER,

2021b). A Figura 3 ilustra este processo.

Figura 3 - Ilustracio do fendmeno sonoro.
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Quando se estuda os fendmenos sonoros, é importante destacar que a capacidade au-
ditiva humana ¢é limitada a um intervalo que varia, aproximadamente, entre 20 Hz e 20 kHz.
Ondas com frequéncias inferiores a 20 Hz sdo chamadas de infrassom, enquanto aquelas com
frequéncias superiores a 20 kHz sdo denominadas ultrassom. Embora essas ondas sejam funda-
mentais em outras aplicacdes, elas sdo irrelevantes para o estudo do som audivel (BRANDAO,
2018).

Quando um som, dentro do limiar da audi¢cdo humana, é reproduzido, transmitido ou
recebido na forma de sinal elétrico, ele passa a ser denominado audio. Nesse contexto, o sinal
de adudio pode ser definido como uma representagdo do som. Um sinal de audio contém todas
as informacdes necessarias para a reproducio sonora, incluindo aspectos temporais, dindmicos
e tonais (MULLER, 2021b).

Uma forma bastante comum de representar sinais de audio é por meio de um modelo
grafico conhecido como forma de onda, ou waveform em inglés. Ele consiste em uma represen-
tacdo cartesiana que traduz a variacdo da pressdo do ar de um som, relacionando-a a amplitude

do sinal de 4udio ao longo do tempo (MULLER, 2021b). A Figura 4 ilustra tal representacio.

O sinal de 4udio analdgico é aquele que ocorre no mundo real (MULLER, 2021a). Ele pode
ser encontrado na forma de sinais elétricos, como na saida de um microfone, ou na forma de
ondas magnéticas, como no caso das informacdes registradas em uma fita de gravacgio de audio
(HUBER; RUNSTEIN, 2018a). Dessa forma, os sinais de audio analégico podem ser definidos

como representacdes em tempo continuo (MULLER, 2021a), ou seja, funcdes cuja variavel
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Figura 4 — Representacio de um sinal de audio em forma de onda.

0.5 T T T ' :

Amplitude

05 i L L i L L |
0 1 2 3 4 5 7 8
Time (seconds

}L ML‘F &M LJ V[H N J M "Mu VAW uﬁ

L L L i L i i

73 735 74 745 75 75 76 166 77 775 18
Time (seconds)

Fonte: (MULLER, 2021b).

Amplitude
(=]

independente é continua (OPPENHEIM; WILLSKY; NAWAB, 2010). A Figura 5 apresenta um

exemplo da representacdo de um sinal continuo.

Figura 5 — Representacio de um sinal continuo.
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Fonte: (OPPENHEIM; WILLSKY; NAWAB, 2010).

Gravacao do som

Antes do advento do computador como ferramenta de gravacao, todo o processo era
realizado de forma totalmente analdgica. Os primeiros sistemas de gravacao eram bastante
rudimentares e apresentavam varias limitacdes. Abaixo estdo algumas das primeiras tentativas

de registro sonoro:

« Fonautégrafo: desenvolvido por Edouard-Léon Scott de Martinville em meados da
década de 1850, o fonautdgrafo registrava visualmente as ondas sonoras em cilindros

cobertos de fuligem. No entanto, essa tecnologia nao permitia a reprodugdo do som
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gravado, limitando-se apenas a representacio visual das ondas sonoras (MILEHAM,

2009). A Figura 6 ilustra um fonautografo.

Figura 6 — Ilustracio de um fonautografo.
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Fonte: (CENTURY DICTIONARY, 1891).

» Fonografo: introduzido por Thomas Edison em 1877, o fondgrafo teve sua criagao
inspirada no paleofone de Charles Cros (PRAS; GUASTAVINO; LAVOIE, 2013). Foi o
primeiro dispositivo capaz de gravar e reproduzir som. Utilizando uma agulha para gravar
padrdes em folhas de estanho, o fondgrafo permitiu o registro e a posterior reproducdo
do som, representando um avango significativo na tecnologia de gravacdo (MILEHAM,

2009). A Figura 7 mostra Edison ao lado de um fonografo.

+ Grafofone: desenvolvido na década de 1880 por Chichester Bell e Charles Tainter, o
grafofone trouxe melhorias na qualidade sonora ao usar cilindros de cera mais duraveis,
substituindo as folhas de estanho do fonégrafo. Embora tenha melhorado a durabilidade
e a clareza das gravacdes, ainda apresentava limitacdes em termos de capacidade e
resisténcia (MILEHAM, 2009). A Figura 8 ilustra um grafofone.

» Gramofone: introduzido por Emile Berliner em 1887, o gramofone inovou ao substituir
os cilindros por discos planos. Essa mudanca facilitou a duplicacio das gravacoes, tor-
nando o processo mais eficiente e permitindo a distribuicdo comercial em larga escala. O
gramofone revolucionou a induastria da musica, tornando as gravacdes acessiveis a um
publico muito maior (MILEHAM, 2009). A Figura 9 apresenta Emile Berliner ao lado de

um gramofone.

Apesar de todas essas tentativas, o processo de gravacgio de audio em ambiente analogico,
como o conhecemos hoje, sé se consolidou com o advento dos magneto6fonos. O primeiro
dispositivo dessa natureza que se tem registro foi o telegrafone, desenvolvido por Valdemar
Poulsen na década de 1930. Essa tecnologia permitia a gravacdo magnética de um sinal de

audio utilizando um fio metalico como meio de gravacdo. Futuramente, esse meio viria a ser
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Figura 7 — Thomas Edison ao lado de um fonégrafo.

Fonte: (HANDY, 1878).

Figura 8 — Ilustracio de um grafofone.

o

onte: (MAISON DE LA BONNE PRESSE, 1901).
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Figura 9 — Emile Berliner ao lado de um gramofone.

Fonte: (AUTOR DESCONHECIDO, entre 1910 e 1929).

substituido por fitas magnéticas, proporcionando uma melhora na qualidade sonora registrada
(MILEHAM, 2009). Embora apresentasse algumas desvantagens, como a fragilidade da fita e
o tamanho volumoso dos equipamentos, esse tipo de sistema permaneceu como padrao nos
estudios de gravacdo analdgicos e continua sendo utilizado até hoje em produgdes que optam

por esse formato. A Figura 10 apresenta exemplares de gravadores de fita.

Figura 10 - Exemplos de gravadores de fita.

Fonte: adaptado de (WILMUT, 1878) e (WILMUT, 1969).
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O surgimento da gravacdo em fita magnética trouxe uma série de avancos significativos
no processo de gravacdo. Diferentemente dos formatos anteriores, esse novo método permitia a
edicao da performance executada. Com ele, era possivel gravar uma mesma performance varias
vezes e selecionar os melhores trechos de cada uma, criando uma faixa hibrida composta por
diferentes execu¢des (MACEDO, 2007). Isso se tornava viavel porque a fita magnética podia ser
cortada e colada, permitindo ajustes e edi¢des conforme as necessidades especificas do projeto
(PRAS; GUASTAVINO; LAVOIE, 2013).

Uma segunda vantagem proporcionada pelo uso de fitas magnéticas no registro de audio
analogico foi o surgimento de uma pratica conhecida como overdubbing (PRAS; GUASTAVINO,;
LAVOIE, 2013). Com o avanco das tecnologias de gravagao, tornou-se possivel adicionar uma
nova faixa enquanto se ouve o contetdo ja gravado, sem sobrescrevé-lo (MACEDO, 2007). Essa
inovacdo permitiu que partes mal executadas em uma performance pudessem ser substituidas

por novas gravacoes, sem a necessidade de cortar a fita magnética.

Outra grande transformacdo no processo de gravacdo veio com o surgimento dos
gravadores multipista, apds a década de 1960. Essa tecnologia revolucionaria permitiu que cada
instrumento fosse registrado em uma faixa de audio independente. Embora pareca uma mudanca
simples, essa inovacao alterou profundamente o modo como as produgdes eram realizadas.
Com os instrumentos gravados separadamente, as possibilidades de edi¢do, overdubbing e
manipulacdo de audio aumentaram significativamente (PRAS; GUASTAVINO; LAVOIE, 2013).
Além disso, a capacidade de registrar os instrumentos de forma isolada impactou diretamente
as etapas apos a gravacdo, como a mixagem e a masterizacdo, proporcionando maior controle
e precisao no tratamento do audio (MACEDO, 2007). A Figura 11 apresenta um gravador

multipista.

O fluxo de sinal basico em uma gravacdo em sistema analogico ocorre da seguinte
maneira. Primeiro, o som emitido pela fonte sonora é convertido em sinais elétricos por um
dispositivo transdutor, geralmente um microfone ou captador. Esses sinais sdo entio enviados
por cabos, do transdutor até um equipamento conhecido como mesa de som. A mesa de
som é um aparelho de processamento de audio que permite rotear o sinal para os demais
equipamentos do estudio. Nesse processo, a maquina de fita desempenha o papel de armazenar
as performances capturadas em fitas magnéticas (HUBER; RUNSTEIN, 2018a). A Figura 12

representa um esquema de gravagio em sistema analogico.

Embora seja uma forma de gravagdo mais antiga, a producido musical em gravadores
de fita ainda é bastante utilizada atualmente. Grande parte da motivacdo para trabalhar com
sistemas analogicos esta relacionada a questdes estéticas. O uso de dispositivos fisicos com uma
ampla variedade de circuitos eletronicos faz com que a sonoridade obtida por esse processo seja
unica. Além da caracteristica sonora especifica de um gravador de rolo, muitos dos equipamentos
utilizados nesses sistemas empregam valvulas eletronicas em seus circuitos, o que adiciona

uma distor¢do harmonica particular ao som.
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Figura 11 - Exemplo do um gravador de fita multipista.

Fonte: (CALYSO, 2014).

Figura 12 — Exemplo do fluxo de sinal em uma gravacio analogica.
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Gravacao Digital

O advento do computador como ferramenta de registro de audio transformou profun-
damente o processo de produciao musical (PRAS; GUASTAVINO; LAVOIE, 2013). Com sua
popularizagdo e o aumento do poder computacional, o computador tornou-se o centro da
producao musical moderna (WILMERING et al., 2020). Isso se deve a sua capacidade de executar
tarefas de forma eficiente, como gravacéo, edicdo, mixagem e masterizagao de audio, funcdes
que antes exigiam equipamentos fisicos dedicados. Com essa tecnologia, processos que eram
complexos e demorados, tornaram-se muito mais rapidos e simples, permitindo ajustes precisos

com o uso de interfaces intuitivas.

Devido a sua arquitetura de funcionamento, os computadores ndo operam com sinais
analogicos, mas sim com sinais digitais. Isso ocorre porque os computadores sdo limitados a
registrar uma quantidade finita de valores (MULLER, 2021a). Dessa forma, os sinais digitais sdo
representados como sinais de tempo discreto, nos quais a variavel independente assume valores
discretos (OPPENHEIM; WILLSKY; NAWAB, 2010). A Figura 13 apresenta uma representacio

desse tipo de sinal.

Figura 13 - Representacao de um sinal discreto.
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Fonte: (OPPENHEIM; WILLSKY; NAWAB, 2010).

Sinais de audio analdgico podem ser convertidos em sinais de audio digital por meio de
uma pratica denominada digitalizacdo. Esse processo transforma sinais de tempo continuo em
sinais de tempo discreto. A digitalizacao de sinais de audio é dividida em dois sub-processos:

amostragem e quantiza¢do (MULLER, 2021a).

O processo de amostragem tem a funcdo de converter os valores continuos de um sinal
em valores discretos. Uma maneira comum de realizar essa tarefa é por meio de um método

conhecido como amostragem equidistante (MULLER, 2021a), que pode ser representado por

x(n) := f(nT) (2.1)

onde x(n) é a amostra do sinal analdgico f em um instante de tempo t = nT, e T é o periodo

de amostragem. O inverso de T é denominado taxa ou frequéncia de amostragem. Dessa forma,
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a frequéncia de amostragem é definida por

Fy:= (2.2)

1
T
onde F; representa a frequéncia de amostragem, geralmente expressa em Hz (MULLER, 2021a).
A Figura 14 ilustra o processo de amostragem de um sinal analégico utilizando 13 amostras e

uma frequéncia de amostragem de 6,5 Hz.

Figura 14 — Representacio do processo de amostragem de um sinal analégico utilizando 13
amostras e frequéncia de amostragem igual a 6,5 Hz.
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O processo de quantizac¢do tem como funcio representar os valores continuos de ampli-
tude de um sinal de audio anal6égico em valores discretos. Como mencionado anteriormente,
os computadores sdo limitados quanto a quantidade de valores que podem registrar. Por esse
motivo, a quantizacdo é fundamental para permitir o armazenamento e a manipulacéo de sinais
de audio no dominio digital. No caso de um sinal de dudio elétrico, esse processo consiste em
registrar o nivel de tensio do sinal em bits (MULLER, 2021a). O valor registrado em bits é conhe-
cido como profundidade de bits, ou resolugdo do sinal de audio. Quanto maior a profundidade
de bits, maior sera a resolucéo e a qualidade do sinal de audio digitalizado (HUBER; RUNSTEIN,

2018b). A Figura 15 ilustra o processo de quantizag¢do do sinal amostrado na Figura 14.

Figura 15 — Representacio do processo de quantizacio de um sinal analégico utilizando uma
resolucao de 3 bits.
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Fonte: adaptado de (MULLER, 2021a).

O processo de conversdo de um sinal de audio analdgico em digital é comumente
referido como conversao analogico-digital (A/D). De maneira semelhante, o processo inverso,

que converte um sinal digital em analdgico, é denominado conversao digital-analogico (D/A).
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Ambos os processos sdo de extrema importancia no campo da engenharia de audio, pois

permitem a transigao entre os dominios analdgico e digital.

A manipula¢io de audio em sistemas digitais é realizada em uma interface conhecida
como estagdo de trabalho de audio digital, ou digital audio workstation (DAW), em inglés.
Essas ferramentas sdo essenciais para as atividades de producdo musical e engenharia de som
realizadas diretamente no computador, um processo comumente denominado in the box. Os
softwares DAW permitem a gravacdo, edicdo e processamento de arquivos de dudio, sendo
amplamente utilizados na industria. Existem diversas empresas que produzem DAW no mercado,
cada uma voltada para diferentes perfis de usuarios e necessidades. Apesar dessa variedade, a
maioria das DAW compartilha duas interfaces graficas principais: a janela de edicdo e a janela
de mixagem (HUBER; RUNSTEIN, 2018c)

A janela de edicdo é a interface que exibe ao usuario a visualizacdo grafica das formas de
onda dos sinais de dudio gravados. Essa representacgao grafica permite visualizar a amplitude do
som ao longo do tempo, facilitando a compreensdo e manipulacdo dos dados de audio. Devido
a essa funcionalidade, a janela de edigdo é amplamente utilizada para realizar operac¢des como
copias, recortes e colagens no sinal de audio, justificando seu nome (HUBER; RUNSTEIN, 2018c).
A Figura 16 ilustra as janelas de edi¢do de diversas DAWs.

Figura 16 - Janela de edicao das DAW Pro Tools (superior esquerda), Cubase (superior direita),
Logic (inferior esquerda), Reaper (inferior direita) e Studio One (direita central).

Fonte: adaptado de (HUBER; RUNSTEIN, 2018c).

A janela de mixagem, por sua vez, é a interface que apresenta ao usuario os canais de
audio da DAW, com o objetivo de simular os canais de uma mesa de som analdgica. Também
chamada de mixer, essa janela oferece acesso a todas as fungdes de mixagem e masterizacao da
DAW. Entre as funcionalidades disponiveis estdo os controles de volume de saida, geralmente
representados por potencidémetros deslizantes, conhecidos como faders, e os controles de

panorama, representados por potencidometros radiais. Gragas a essas representacdes graficas,
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a janela de mixagem é utilizada para tarefas como o nivelamento de volumes entre faixas, a
modificacdo da posicdo dos elementos na imagem estéreo e a insercao de processamentos em
cada faixa (SAVAGE, 2014a). Alguns desses conceitos serao desenvolvidos em mais detalhes

nas secOes seguintes. A Figura 17 ilustra as janelas de mixagem de diversas DAW.

Figura 17 - Janela de mixagem das DAW Pro Tools (superior esquerda), Cubase (superior
direita), Logic (inferior esquerda), Reaper (inferior direita) e Studio One (direita
central).

Fonte: adaptado de (HUBER; RUNSTEIN, 2018c).

Uma importante caracteristica das DAW ¢ a capacidade de utilizar aplicagdes remotas
conhecidas como plugin. Essas aplicacdes podem ser descritas como processadores de sinal.
Entre os tipos de processamento realizados por plugin, destacam-se a equalizacdo, compressao
e reverberacdo (SAVAGE, 2014a), que serdo abordados em secdes posteriores. Além disso, os
plugin também permitem a integracdo de instrumentos virtuais dentro do ambiente de uma
DAW, ampliando as possibilidades de criacdo e producido musical (HUBER; RUNSTEIN, 2018c).

Ao comparar o fluxo de sinal entre uma gravacao analdgica e uma digital, é possivel
identificar tanto semelhancas quanto diferencas. Em ambos os processos, a etapa de transdugao
sonora é a mesma, permitindo o uso dos mesmos microfones. No entanto, a principal diferenca

surge apos a transducéo.

No sistema analdgico, o sinal permanece no dominio analégico durante todo o percurso,
enquanto no digital, ele é convertido em dados discretos por um dispositivo chamado interface
de audio. Essas interfaces se conectam ao computador por meio de tecnologias como USB,
FireWire ou Thunderbolt. No caso da gravacao analdgica, as informagdes sdo armazenadas em
fitas magnéticas, ja na digital, os dados sdo gravados na memoéria do computador. O roteamento
do audio, que no processo analogico é gerenciado pela mesa de som, no digital é realizado pela
combinacdo da interface de audio e da DAW. A Figura 18 apresenta um esquema de gravacdo

em sistema digital.
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Figura 18 — Exemplo do fluxo de sinal em uma gravacio digital.
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Embora as ilustrac¢oes apresentadas fornecam uma visao geral, é importante destacar que
variacdes na montagem e nas configuracdes dos equipamentos podem ocorrer entre diferentes
processos de gravacdo. O mais relevante € que, ao término da captagao, independente do método
utilizado, as ideias concebidas durante a pré-producédo tenham sido executadas pelos musicos
e devidamente registradas em formato de audio. No entanto, esse registro, por si s6, ndo é
suficiente para atender aos requisitos mercadologicos exigidos na producio de um fonograma.

Por isso, o material gravado é encaminhado para a fase seguinte, conhecida como mixagem.

2.4 Mixagem

As etapas que sucedem a gravacdo sao conhecidas como pds-producio. Durante essa
fase, ocorrem processos essenciais como a mixagem e a masterizacao (PAIXAO, 2013). Ambos
sao fundamentais para adaptar o material gravado aos diversos formatos disponibilizados pelos
meios de reproducao. Essas etapas sao importantes, pois influenciardo diretamente na qualidade

da experiéncia de escuta do ouvinte.

Definir o processo de mixagem pode ser desafiador, pois envolve tanto aspectos técnicos
quanto artisticos, que sdo altamente personalizados de acordo com cada musica. Em uma
abordagem técnica, a mixagem pode ser vista como um processo de ajuste das faixas gravadas
para garantir clareza sonora e inteligibilidade (CARVALHO; PEREIRA, 2017). Por outro lado,
ela vai além da técnica ao buscar realgcar a emocio da obra, favorecendo a performance, a
musicalidade e executando ideias criativas que potencializam o impacto artistico da cangao
(IZHAKI, 2017i).
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Uma metafora comum para descrever o processo de mixagem é a da culinaria. Assim
como os ingredientes de uma receita precisam ser preparados e combinados, o material gravado
passa por um processo de tratamento e organizagdo. A mixagem envolve transformar esses
elementos separados em um conjunto harmonioso, assim como o preparo dos ingredientes
resulta em uma prato saboroso. Dessa forma, o material bruto gravado ¢é trabalhado até se

transformar em uma faixa final, pronta para ser apreciada.

Panorama e imagem estéreo

O formato de reproducédo da faixa mixada dependera do objetivo final, pois diferentes
midias utilizam diferentes formatos de som. Por exemplo, producdes cinematograficas fre-
quentemente usam o sistema surround 5.1, que possui seis canais de audio. Ja a maioria das
producdes musicais utiliza o estéreo, que trabalha com dois canais. Assim, o resultado final de
uma mixagem musical é, geralmente, um arquivo de dois canais de dudio (SAVAGE, 2014b). A

Figura 19 ilustra um sistema sonoro em estéreo.

Figura 19 - Exemplos de um sistema sonoro em estéreo.

Fonte: (IZHAKI, 2017k).

O estéreo trabalha com duas fontes sonoras, uma a esquerda e outra a direita do
ouvinte, criando o chamado panorama ou imagem estéreo. A percepcio de posicionamento dos
instrumentos nesse espaco sonoro surge da diferenca de volume entre as duas fontes (IZHAKI,
2017h). Além do volume, o cérebro também processa diferencas de tempo e frequéncias entre
os sons captados por cada ouvido para determinar a localizacio espacial dos objetos sonoros
(IZHAKI, 2017k). A igualdade entre as duas fontes sonoras gera a sensacdo de que o som esta
centralizado no panorama estéreo (HUBER; RUNSTEIN, 2018i).

Esse recurso é amplamente utilizado em producdes musicais para gerar diferentes

sensagoes. Alguns efeitos processam o audio de maneira distinta entre as duas fontes sonoras,
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criando a sensa¢do de movimento dentro da musica (SENIOR, 2018). Além disso, o uso do
panorama estéreo facilita o posicionamento de elementos na mixagem, evitando conflitos de

frequéncia entre eles e permitindo uma melhor organizacio espacial e clareza (SAVAGE, 2014a).

O posicionamento de uma faixa de audio no panorama, dentro de uma DAW, pode ser
determinado pelo uso de potencidometros digitais. Esses potencidmetros utilizam escalas que
mostram a distribui¢cdo de um som entre os canais direito e esquerdo. Quando um elemento
esta 100% a direita, o volume no canal esquerdo é nulo, e vice-versa (IZHAKI, 2017k). A
Figura 20 exemplifica como o potencidometro controla o panorama na DAW, permitindo um
posicionamento preciso dos elementos da mixagem entre os dois canais.

Figura 20 - Exemplos de potenciometros digitais utilizados para deslocar objetos no panorama
estéreo.
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Fonte: (IZHAKI, 2017k).

Equalizagao

A sensacdo espacial dentro de uma mixagem pode ser expandida para além do eixo
horizontal, alcancando também o eixo vertical. Enquanto o posicionamento horizontal é de-
terminado pela diferenca de volume de um elemento entre as fontes sonoras, a sensacdo de
posicionamento no eixo vertical, muitas vezes, pode ser trabalhada ao manipular o espectro
de frequéncias do material sonoro. Alguns autores da area de produ¢do musical afirmam que
sons mais agudos tendem a soar mais elevados e sons graves mais baixos, gragas a efeitos

psicoacusticos e caracteristicas morfologicas do corpo humano (GIBSON, 2019b).

Os autores que defendem esse argumento partem do principio de que as ondas sonoras
de baixa frequéncia tém um comprimento de onda maior e se propagam pelo chio, gerando
a sensacdo de que os graves vém de baixo. As ondas de alta frequéncia, por sua vez, seriam

mais direcionais e chegariam diretamente aos ouvidos, criando a percepcdo de que os agudos
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vém de cima. Além disso, eles também afirmam que o corpo humano possui duas cavidades
ressonantes: a caixa toracica, que por ser maior, ressoa com frequéncias mais graves, e a cabega,
que por ser menor, ressoa com frequéncias mais agudas. A localizac¢do das duas cavidades no

corpo ajudaria a reforcar essa percepgao vertical (GIBSON, 2019b).

O processamento utilizado para alterar a amplitude das frequéncias de um elemento
dentro de uma mixagem, e que consequentemente alteraria a sua percepg¢io vertical, é a
equalizacdo (GIBSON, 2019b). A analise das frequéncias em uma produ¢do musical é crucial,
ja que cada instrumento apresenta uma distribui¢do unica, influenciando diretamente seu
timbre. Por exemplo, instrumentos como o contrabaixo concentram-se em frequéncias graves,
enquanto pratos de bateria possuem mais conteido nas frequéncias agudas. Ja o piano pode
abranger uma ampla faixa, desde os graves até os agudos (IZHAKI, 2017f). A Figura 21 compara
as faixas de frequéncias de diversos instrumentos como bateria, violdo, voz humana e piano,

destacando suas diferentes caracteristicas sonoras.

Figura 21 - Distribuicio das frequéncias de diversos instrumentos através do espectro de
frequéncia sonoro.
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Fonte: adaptado de (IZHAKI, 2017f).

Como ¢ possivel perceber na Figura 21, algumas regides de frequéncia sdo ocupadas
por diversos instrumentos. Esse tipo de fendmeno nao é desejavel dentro de um processo de
mixagem, pois pode resultar em problemas como a falta de inteligibilidade dos detalhes de cada
instrumento. A sobreposicdo de frequéncias pode ocultar caracteristicas importantes de um
sinal de audio ou até fazer com que a musica soe confusa ou sobrecarregada. Por esse motivo, o

processo de equalizagdo é tao importante na mixagem (IZHAKI, 2017f).

A equalizacio é realizada através de um dispositivo chamado equalizador, que permite
atenuar ou amplificar faixas especificas de frequéncias dentro do espectro de um sinal de audio.
Esse processo ajuda a moldar o contetido sonoro, equilibrando o espectro de frequéncias e
realcando os aspectos desejados dos timbres dos instrumentos. Com isso, é possivel aprimorar
a definicdo dos elementos musicais, contribuindo para uma mixagem mais clara e precisa, na

qual cada instrumento tem seu espaco bem definido na produgao final (IZHAKI, 2017f). O
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equalizador pode ser encontrado tanto em formato analogico, como circuitos e dispositivos,
quanto em digital, como um plugin (HUBER; RUNSTEIN, 2018d).

Em termos de eletronica e processamento de sinais, os equalizadores podem ser consi-
derados como filtros que modificam o espectro de frequéncia de um sinal de audio. Eles sdo
classificados conforme o tipo de processamento realizado (IZHAKI, 2017f). Entre as categorias

de equalizadores, destacam-se:

« Filtros de passagem: sdo filtros que operam a partir de uma frequéncia de corte, per-
mitindo que as frequéncias acima ou abaixo dela permanecam inalteradas, enquanto
atenuam completamente as demais. Sua implementacéo eletronica é relativamente sim-
ples, bastando a combinagao de um capacitor com um resistor. Filtros que preservam
frequéncias graves sdo chamados de passa-baixas, enquanto os que preservam frequén-
cias agudas sdo conhecidos como passa-altas (IZHAKI, 2017f). A Figura 22 exemplifica o

funcionamento desses filtros.

Figura 22 — Exemplo de filtros de passagem.
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Fonte: (IZHAKI, 2017f).

« Filtros de prateleira: sio chamados assim devido ao formato de sua curva de resposta,
que pode lembrar uma prateleira. Esses filtros também operam com base em uma frequén-
cia de referéncia. No entanto, diferentemente dos filtros de passagem, que eliminam
as frequéncias fora da faixa de corte, os filtros de prateleira permitem tanto amplificar
quanto atenuar as frequéncias além da frequéncia de referéncia (IZHAKI, 2017f). A Figura

23 exemplifica o funcionamento desse tipo de filtro.

« Filtros paramétricos: também sdo conhecidos como filtros de pico (HUBER; RUNSTEIN,
2018d), filtros de banda ou filtros de sino. Eles atuam sobre uma faixa de frequéncias
especifica, permitindo sua amplificacdo ou atenuacdo. Alguns desses filtros também

possibilitam o ajuste da largura da banda afetada por meio de um parametro chamado
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fator de qualidade?, ou Q. O nome desse tipo de filtro se deve ao seu uso em equalizadores
paramétricos, onde foram inicialmente introduzidos (IZHAKI, 2017f). A Figura 24 ilustra

a sua acgao.

Figura 23 — Exemplo de filtros de prateleira.
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Fonte: (IZHAKI, 2017f).

Figura 24 — Exemplo de filtros paramétricos.
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O tema da equalizacdo e equalizadores é vasto, oferecendo uma enorme gama de

possibilidades. Embora seja possivel expandir esse assunto por muitos paragrafos, isso poderia

1 Apesar do nome utilizar a palavra qualidade, o termo neste contexto n#o carrega juizo de valor, mas representa

a caracteristica da razdo de abertura da banda.
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tornar a leitura deste trabalho muito extensa e cansativa. O que realmente importa é que o
leitor compreenda os principios basicos dessa técnica e como ela ajuda a resolver questdes
fundamentais no processo de mixagem, garantindo que os elementos sonoros tenham seu

espaco definido e contribuam para uma mixagem equilibrada e clara.

Processadores de dinimica

Além do espectro de frequéncias, outra caracteristica relevante para a mixagem ¢é
a dinamica da performance. No contexto de mixagem, a dinamica se refere a variacdo da
amplitude do sinal ao longo do tempo. Ela pode ser analisada de duas maneiras: macrodinamica e
microdinamica. A macrodinamica lida com as varia¢des de nivel ao longo de uma faixa completa,
enquanto a microdindmica analisa as varia¢des de volume de cada nota individualmente durante
a execucdo do instrumento (IZHAKI, 2017g).

Dentro do contexto da microdindmica, é possivel introduzir o conceito de envelope
dindmico, que se refere as variacdes de amplitude que ocorrem dentro de cada nota ou batida.
Esse aspecto é fundamental para a construgao do timbre de um instrumento, pois ao lado do
espectro de frequéncias, ele influenciara diretamente na percepcdo sonora e no carater de cada
som (IZHAKI, 2017g).

O envelope dinamico de um sinal pode ser analisado a partir de um sistema classificatorio
conhecido como ADSR (HUBER; RUNSTEIN, 2018i). Este sistema é composto por quatro

estagios:

« Attack: diz respeito ao tempo que o som leva para atingir o seu valor de amplitude
maximo, a partir do momento em que é tocado (HUBER; RUNSTEIN, 2018i).

+ Decay: considera a velocidade de decaimento da amplitude do som apoés atingir o pico
de valor do sinal por intermédio do attack (HUBER; RUNSTEIN, 2018i).

+ Sustain: trata-se da duracdo do tempo de sustentacdo de uma nota apds o attack e o
decay (HUBER; RUNSTEIN, 2018i).

+ Release: refere-se ao tempo que a nota continua soando no instrumento, ap6s o sustain,
até se extinguir completamente (HUBER; RUNSTEIN, 2018i).

A Figura 25 ilustra o envelope dindmico de um sinal, onde cada etapa é destacada com os
algarismos correspondentes. Na imagem, é possivel ver a aplicagdo desse conceito comparando
uma nota de piano, que tem um attack rapido e um release curto, com uma nota de violino,
cujo attack é mais gradual e o sustain mais prolongado, destacando as diferencas nos envelopes

dinamicos entre esses dois instrumentos.

Quando o sinal de audio de uma nota contém um trecho curto e com amplitude elevada,

semelhante a um ruido, ele é chamado de transiente. Na pratica, os transientes geralmente
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Figura 25 — Representacio das componentes que compdem o envelope dinimico.
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Fonte: (MULLER, 2021b).

representam o momento em que ocorre a interacdo fisica com o instrumento, como o martelo
de um piano atingindo as cordas, o toque de um dedo nas cordas de um violdo ou uma baqueta
batendo em uma peca de bateria. Esses transientes sdo cruciais para definir o carater e a
articulacdo do som gerado (MULLER, 2021b).

No processo de mixagem, algumas ferramentas sdo empregadas para manipular e
ajustar a dinamica de um sinal de audio. As principais ferramentas para essa fun¢do sio os
compressores e 0s expansores, também conhecidos como expanders. Essas ferramentas permitem
controlar a amplitude do sinal, ajudando a comprimir variacdes extremas ou expandir a faixa
dindmica (IZHAKI, 2017g). Apesar das diferencas entre compressores e expansores, ambos
compartilham alguns parametros fundamentais que sdo cruciais para o controle dindmico.

Entre eles, destacam-se:

+ Gain: esse parametro controla a atenuagdo ou amplificacdo do nivel do sinal que entra

no processador, ajustando a intensidade do som (IZHAKI, 2017b).

« Threshold: esse parametro define um valor de referéncia que, quando o sinal de dudio
ultrapassa, ativa o funcionamento do dispositivo. A Figura 26 ilustra o seu funcionamento

em um compressor, mostrando a parcela do sinal que sera comprimida (IZHAKI, 2017b).

+ Ratio: se o threshold determina a partir de qual ponto o processador atuara, o ratio define
a intensidade desse processamento. Ele é representado por uma relacdo numérica entre
a amplitude de entrada e a de saida. Em um compressor, por exemplo, um ratio de 2:1
significa que, para cada 2 dB que o sinal excede o threshold, ele sera reduzido para 1 dB
na saida (IZHAKI, 2017b). A Figura 27 ilustra essa relacdo em termos de amplitude de

entrada e saida, enquanto a Figura 28 mostra o efeito ao longo do tempo.

« Aftack: o attack é um parametro temporal que define a rapidez com que o processamento

comeca a atuar apos o sinal ultrapassar o valor do threshold. Ele determina quanto tempo
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Figura 26 — Exemplificacio do parametro threshold em um compressor.

— — et e Threshold
Threshold
= Treated
(@) [ untreated (b)

Fonte: (IZHAKI, 2017b).

Figura 27 — Exemplificacio do parametro ratio através da relacio das amplitudes de um sinal
na entrada e na saida do compressor.
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Fonte: (IZHAKI, 2017b).

Figura 28 — Exemplificacdo do parametro ratio através de sinais representados no tempo.
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Fonte: (IZHAKI, 2017b).
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levara para que a taxa de processamento atinja a proporcio configurada pelo ratio. Um
attack rapido inicia a atuacdo imediatamente, enquanto um attack mais lento permite que
parte do transiente inicial do sinal seja preservada antes da atuac¢do completa (IZHAKI,
2017b).

+ Release: de maneira semelhante ao attack, o release também é um parametro temporal.
No entanto, ao invés de determinar a rapidez com que o processamento comega, o release
define por quanto tempo o processamento continuara a atuar, mesmo ap6s o sinal original
retornar para abaixo do valor do threshold. Isso influencia o tempo de recuperagao do sinal
a sua amplitude original (IZHAKI, 2017b). A Figura 29 demonstra como os parametros de

attack e release atuam sobre um compressor.

Figura 29 — Exemplo de como o attack e o release de um compressor atuam sobre um sinal.
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Fonte: (IZHAKI, 2017b).

A principal diferenca entre um compressor e um expander esta em como cada dispositivo
processa o sinal em relacdo ao threshold. O compressor reduz a amplitude da porcéo do sinal que
ultrapassa o threshold, enquanto o expander atua na parte do sinal abaixo desse valor, diminuindo
sua amplitude. Além desses dois, existem também o upward compressor, que aumenta o nivel
do sinal abaixo do threshold, e o upward expander, que amplifica os sinais acima do threshold

(IZHAKI, 2017g). A Figura 30 exemplifica o funcionamento desses dispositivos.

Quando um compressor tradicional é configurado com um ratio de valor muito alto,
ele passa a ser chamado de limitador ou limiter, pois limita o sinal a um valor maximo de
amplitude, impedindo que ele o ultrapasse. Da mesma forma, um expander com ratio muito alto

¢ chamado de gate, ja que reduz praticamente todo o sinal abaixo do threshold, funcionando
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Figura 30 — Forma de atuacio dos diferentes processadores de dinimica.
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Fonte: (IZHAKI, 2017g).

como uma espécie de portao que se fecha para os sinais mais fracos (IZHAKI, 2017g). A Figura

31 exemplifica o funcionamento desses dois dispositivos.

O uso de compressores na mixagem vai além das tarefas relacionadas ao controle
de dindmica. Isso ocorre porque os circuitos dos compressores fisicos podem ser projetados
com diferentes métodos e componentes, como valvulas, transistores e sensores opticos. Essas
variagdes construtivas conferem aos compressores sonoridades e caracteristicas unicas. Assim
como os equalizadores, os compressores podem ser encontrados tanto em dispositivos fisicos

quanto em formatos digitais, como plugin (IZHAKI, 2017b).

Reverberacio

Um terceiro tipo de processamento fundamental na mixagem é a adicdo de efeitos de
reverberacdo as faixas de audio. A reverberagio pode ser explicada como o som que persiste
em um espaco apos a emissao sonora ter sido interrompida. Um exemplo desse fenémeno é
o prolongamento do som de uma palma executada em uma sala vazia. As ondas sonoras sao
refletidas nas superficies ao redor e retornam ao ouvinte apds multiplas reflexdes, criando o
reverb (IZHAKI, 2017m).

A estética sonora da reverberacdo é influenciada por diversos fatores. Um desses fatores
esta relacionado ao formato e ao material das superficies que refletem o som, impactando suas

caracteristicas harmonicas ao reforcar ou atenuar certas frequéncias (WILMERING et al., 2020).
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Figura 31 — Forma de atuacio do limiter e do gate.
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Fonte: adaptado de (IZHAKI, 2017g).

A propagacdo do som e sua absor¢ao por materiais também afetam o decaimento da amplitude
(IZHAK]I, 2017m). O fendémeno da reverberagiao pode ser dividido em trés estagios principais: o
som direto, as reflexdes iniciais e as reflexdes tardias, cada uma contribuindo para o carater
espacial do som (WILMERING et al., 2020).

« Som direto: refere-se ao som emitido pela fonte sonora que chega primeiro aos ouvidos
do ouvinte, sem interferéncias de reflexdes ou reverberacgdes. Ele é o som puro e nio faz
parte do reverb. Esse som viaja pela menor distancia entre a fonte e o ouvinte, trafegando
em linha reta, sem interagir com superficies refletoras (IZHAKI, 2017m). Por conta disso,
ele é percebido de forma clara e definida, sendo essencial para a percepgao da localizacio

espacial da fonte sonora.

+ Reflexdes iniciais: sdo as primeiras a alcancgar o ouvinte ap6s o som direto, influen-
ciando significativamente a percep¢do do tamanho do ambiente e o timbre do reverb
(WILMERING et al., 2020). Elas ocorrem quando o sinal é refletido por uma ou duas
superficies e chegam ao ouvinte em até 100 ms ap6s o som direto, dependendo das
dimensdes do ambiente (IZHAKI, 2017m).

+ Reflexoes tardias: sio compostas por diversas reflexdes difusas que ocorrem apos as
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reflexdes iniciais. A diferenca temporal entre essas reflexdes néo é facilmente percebida
pelo ouvido humano, mas pode ser calculada por meio de métodos estatisticos (WILME-
RING et al., 2020). Essas reflexdes também sido conhecidas como “cauda do reverb” e, por
se encontrarem com um numero maior de superficies, sofrem maior absorcao, o que leva
ao decaimento da amplitude sonora (IZHAKI, 2017m). A Figura 32 ilustra o fendmeno

relacionando a amplitude do som com o tempo decorrido.

Figura 32 — Representacio das reflexdes de uma reverberacao.
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Fonte: (WILMERING et al., 2020).

Existem varios métodos que podem gerar reverb além das reflexdes acusticas naturais
do ambiente. Os diferentes métodos de produzir a reverberacéo irdo gerar efeitos com timbres
diferentes. Um reverb pode ser criado, por exemplo, em uma camara de eco (reverb chamber),
através do uso de molas (spring reverb), de chapas metalicas (plate reverb) ou de emulagdes
digitais (reverb convolucional) (IZHAKI, 2017m).

Na producdo musical, o reverb é utilizado por diversas razdes. Primeiramente, ele ajuda
a criar uma sensacio mais natural ao som, imitando as reflexdes de um ambiente real, como no
caso de uma guitarra captada sem o uso de microfones. Além disso, o reverb pode homogeneizar
a mixagem ao adicionar uma coesdo auditiva entre diferentes elementos processados. Ele
também pode criar profundidade, oferecendo ao ouvinte uma percepcao espacial, tornando a

musica mais imersiva e dimensional (IZHAKI, 2017m).

A combinacao de efeitos de reverb, ajustes de dinamica e equalizacdo completam a
tridimensionalidade de uma mixagem ao recriar uma sensacdo de profundidade. Isso porque o
som de objetos que estdo mais distante soam de forma diferente dos mais proximos. Através da
combinagio dessas ferramentas é possivel emular alguns desses efeitos (GIBSON, 2019b). Essa
abordagem tri-dimensional contribui para o valor artistico da mixagem. A Figura 33 demonstra
como diferentes elementos sonoros podem utilizar esses recursos para criar imagens sonoras

dentro de uma musica.
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Figura 33 - Distribuicdo dos elementos sonoros em uma mixagem.
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Fonte: (GIBSON, 2019a).

Apesar da relevancia dos processamentos de compressao, equalizacio e reverberacdo
para a mixagem, o processo vai muito além dessas ferramentas. Uma ampla variedade de
efeitos, técnicas e processamentos esta disponivel para explorar e trabalhar diferentes estéticas
musicais. Entre os efeitos mais conhecidos, destacam-se o delay (IZHAKI, 2017c), a distorcao
(IZHAKTI, 2017d), e os efeitos de modulacido (IZHAKI, 2017j) como chorus, flanger, phaser e

tremolo.

Como mencionado no inicio desta sec¢do, a tarefa de explicar o processo de mixagem
pode ser complexa devido a subjetividade e individualidade presentes em cada mixagem.
Compreender os principais tipos de processamento aplicados nesse contexto é uma maneira
eficiente de capturar a esséncia do processo. Os audios a seguir exemplificam essa diferenca,
comparando a mesma musica antes e depois de passar pelo processo de mixagem, oferecendo

uma visdo pratica das melhorias e ajustes feitos ao longo dessa fase crucial.
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2.5 Masterizacao

A masterizacdo é a etapa final dentro do processo de producdo musical em relacdo
ao processamento de dudio. E um estagio é crucial, pois refina ainda mais todo o trabalho
realizado na mixagem (IZHAKI, 20171). Enquanto a mixagem otimiza individualmente cada
faixa, a masterizacdo visa equilibrar as faixas para garantir que o album soe coeso. Entre os
aspectos trabalhados estdo o volume, o equilibrio de frequéncias, a faixa dinamica e os efeitos,

ajustando cada um para criar um produto final harménico e consistente (SAVAGE, 2014c).

Outra importante funcdo da masterizacio dentro do processo de producdo musical é
servir como uma segunda avaliagido do trabalho de p6s-producao. Os engenheiros de masteriza-
cdo geralmente possuem vasta experiéncia (HUBER; RUNSTEIN, 2018f) e operam em ambientes
acusticos otimizados para esse processo (IZHAKI, 20171). Isso permite, por exemplo, que eles
possam identificar e corrigir eventuais problemas que tenham passado despercebidos durante a
mixagem (SAVAGE, 2014c).

Por ser a ultima etapa de edicdo de dudio antes da distribui¢do, a masterizacdo também
prepara o material para atender as exigéncias técnicas de diferentes midias de reproducio
sonora. Por exemplo, ao masterizar para vinil, é essencial ajustar as frequéncias graves e as
fases entre os canais direito e esquerdo devido as limitacdes fisicas do formato (IZHAKI, 20171).
Ja midias como CD e DVD lidam com diferentes taxas de amostragem, com o CD utilizando
44,1 kHz e 0 DVD, 48 kHz (HUBER; RUNSTEIN, 2018h).

A masterizacdo encerra o processo de pds-producao do ponto de vista técnico, mas
depois disso, o material deve ser distribuido e vendido, abrindo novas etapas que envolvem
aspectos como marketing, gerenciamento de vendas, lancamento, campanhas, e outros temas
administrativos (HUBER; RUNSTEIN, 2018e). No entanto, como esses topicos nao sao de grande

relevancia para o contexto deste trabalho, eles nao serdo abordados aqui.
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3 A BATERIA

Para compreender a ambientacao do trabalho é preciso conhecer seu principal objeto
de estudo: a bateria. Trata-se de um instrumento musical amplamente utilizado na atualidade.
Classificada como instrumento de percussdo (LEE, 2019), a bateria é essencial na musica popular
contemporanea, sendo uma das principais responsaveis por definir o andamento ritmico de
uma cang¢io (ABE; MURAKAMI; MIURA, 2012).

3.1 Partes de uma bateria

Apesar de ser frequentemente vista como um nico instrumento, a bateria é, na realidade,
um conjunto formado por diferentes instrumentos de percussao. Esse agrupamento comegou
a se consolidar no final do século XIX, quando, por razdes econdmicas e logisticas, surgiu a
pratica de tocar multiplos instrumentos ao mesmo tempo (HARTIGAN, 1995). Além disso, os
componentes de uma bateria moderna carregam influéncias de varias culturas, refletindo a
diversidade de suas origens (JOHNSON, 2021).

As diferentes combinacgdes dos instrumentos que compde uma bateria recebem o nome
de kits de bateria. Embora nao exista uma regra fixa para a configuracdo de um kit, a maioria dos
modelos amplamente utilizados é formada principalmente por tambores e pratos percussivos.
A Figura 34 apresenta um exemplo de kit de bateria tradicional, que inclui bumbo, caixa, tons e
surdos, além de um chimbal e diferentes tipos de pratos (ZHANG; CALLISON-BURCH, 2023).

Figura 34 — Exemplo de um kit de bateria tradicional.

PARTS OF THE DRUM SET

Fonte: (ZHANG; CALLISON-BURCH, 2023).

A quantidade de pecas em um kit de bateria é determinada por diversos fatores, que
vao desde o gosto pessoal do baterista até questdes de técnica, estética e o género musical

que esta sendo tocado. Para ilustrar essa diferenca, podemos citar Ringo Starr, baterista da
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lendaria banda The Beatles, que é famoso por utilizar kits de bateria extremamente pequenos e
simples, em comparacdo com Neil Peart, baterista do trio de rock progressivo Rush, conhecido
por seus kits extremamente amplos e complexos, repletos de elementos para sua execugio
altamente técnica e elaborada. A Figura 35 destaca essa diferenca, comparando visualmente os

dois bateristas e seus respectivos kits lado a lado.

Figura 35 — Comparacio entre os kits de bateria de Ringo Starr e Neil Peart.

Fonte: (BARCHARD, 1964), (FRANGI, 2004).

As subsecOes a seguir apresentam as pegas mais comuns encontradas nos kits de bateria.

3.2 Bumbo

O bumbo é o maior tambor de uma bateria. Devido a sua construgéo, ele é responsavel
por produzir o um dos sons mais fortes e graves de todo o kit. Por essa razao, também é chamado

de bass drum ou kick, em inglés. A Figura 36 apresenta um exemplo de um bumbo de bateria.

Devido ao seu tamanho, o bumbo é apoiado no chéo, sustentado por dois suportes, com
peles posicionadas verticalmente. Por essa configuracio, ele é geralmente tocado com os pés,
utilizando um batedor feito de material macio, como feltro ou borracha. O batedor é acionado
por um pedal, cujo mecanismo inclui mola, eixo, correntes e engrenagens para movimentar o
batedor em direcdo a pele do bumbo, gerando o som grave caracteristico. A Figura 37 ilustra o

mecanismo de pedal usado para tocar o bumbo.

A caracteristica sonora forte e marcante do bumbo faz com que ele seja amplamente
utilizado para marcar o tempo forte do compasso em uma musica. Ele desempenha um papel
fundamental na construgéao ritmica de diversos géneros musicais, fornecendo uma base sélida.

O 4audio a seguir exemplifica a sonoridade tipica de um bumbo de bateria.
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Figura 36 - Exemplo de um bumbo de uma bateria.

Fonte: acervo do autor.

Figura 37 — Mecanismo de pedal utilizado para tocar o bumbo.

Fonte: acervo do autor.
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Som do bumbo

De modo geral, os kits de bateria possuem apenas um bumbo. Contudo, em estilos
especificos como o heavy metal, alguns bateristas optam por incluir mais de um bumbo em seu
kit. Isso ocorre porque, nesses estilos, as linhas de bumbo frequentemente apresentam muitas
notas rapidas, permitindo que o baterista as execute utilizando ambas as pernas. A Figura 38

ilustra o kit do baterista brasileiro Eloy Casagrande, que adota essa configuracao.

Figura 38 - Eloy Casagrande utilizando dois bumbos em seu kit de bateria.

Fonte: (RASCHKA, 2014).

Outro recurso amplamente utilizado nesse contexto é o mecanismo conhecido como
pedal duplo. Esse tipo especial de pedal conta com dois batedores, controlados individualmente
por dois pedais distintos. Assim, os bateristas conseguem executar uma grande quantidade de
notas rapidas utilizando apenas um tinico bumbo no kit. A Figura 39 apresenta um exemplo de

pedal duplo.

3.3 Caixa

Assim como o bumbo, a caixa (ou snare), também é um tambor especial dentro de um kit
de bateria. O que a diferencia de um tambor comum ¢ a esteira de fios metalicos instalada em
sua pele inferior!. Esse mecanismo confere a caixa uma sonoridade tinica, distinta dos outros

tambores do kit. A Figura 40 ilustra uma caixa e como a esteira é instalada nela.

1 As peles superiores dos tambores, que recebem o impacto das baquetas, sio popularmente conhecidas como

peles batedeiras. Por outro lado, as peles inferiores sdo chamadas de peles de resposta.
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Figura 39 — Exemplo de um pedal duplo.

Fonte: acervo do autor.

Figura 40 - Exemplo de uma caixa de uma bateria.

Fonte: acervo do autor.
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Ao contrario do bumbo, que é tocado com os pés, a caixa é tocada com as maos. Para
isso, os bateristas geralmente utilizam um par de baquetas. Essas baquetas sdo instrumentos
essenciais para o controle e a precisao da execucdo ritmica na caixa, permitindo uma vasta gama
de dindmicas e articulagdes no som. Elas podem ser fabricadas com diferentes materiais, como
madeira ou fibra, e vém em uma variedade de tamanhos, espessuras e formatos de ponteira,
adaptando-se a diversas técnicas e estilos de execugdo. A Figura 41 ilustra diferentes tipos de

baqueta.

Figura 41 - Exemplos de baquetas utilizadas por bateristas.

Fonte: acervo do autor.

Devido as suas caracteristicas sonoras, a caixa, juntamente com o bumbo, desempenha
um papel central na levada ritmica de uma musica. Existem diversas técnicas para tocar a caixa,
0 que contribui para sua expressividade. Entre as mais comuns, destacam-se: tocar atacando
apenas a pele superior, tocar atacando apenas o aro, tocar atacando pele e aro simultaneamente
(técnica conhecida como rimshot) e tocar com a esteira afrouxada, criando uma variedade
de timbres e efeitos sonoros. Os audios a seguir demonstram a diversidade de possibilidades

sonoras da caixa.




Capitulo 3. A bateria 60

3.4 Tons e surdos

Os demais tambores que compdem uma bateria sdo conhecidos como tons e surdos.
Apesar da diferenca nos nomes, eles apresentam construgoes, fungdes e sonoridades bastante
semelhantes. A principal distingéo esta em suas dimensdes e na forma de apoio: enquanto os
tons sdo menores e suspensos no kit, os surdos possuem dimensdes maiores e sido apoiados
no chdo com suportes. Por essa razdo, os surdos também sao conhecidos como floor tom e
produzem uma sonoridade mais grave em comparacéo aos tons tradicionais. A Figura 42 mostra

exemplos de tons, e a Figura 43, de surdos.

Figura 42 — Exemplos de tons.

Fonte: acervo do autor.

Figura 43 — Exemplo de surdos.

Fonte: acervo do autor.
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Um kit de bateria pode ser equipado com uma quantidade variavel de tons e surdos.
Geralmente, essas pecas sdo usadas para realizar transi¢des ritmicas na musica, popularmente
conhecidas como viradas. Os audios a seguir contém gravacdes do som de tons e surdos,

permitindo observar as diferencas de timbre entre eles.

3.5 Chimbal

Assim como o bumbo e a caixa sdo exemplos de tambores com funcdes especificas
em um kit de bateria, o chimbal é um exemplo de prato com fung¢io e sonoridade singulares.
Também conhecido como hi-hat, ele é composto por dois pratos de igual dimensao, montados
um sobre o outro com as bordas alinhadas. O prato inferior permanece fixo em um suporte,
enquanto o superior é conectado a um mecanismo acionado por pedal. Esse mecanismo permite
unir ou separar os pratos, criando diferentes varia¢des sonoras. A Figura 44 ilustra o mecanismo

de funcionamento do chimbal.

Figura 44 — Exemplo de um chimbal e seu mecanismo.

Fonte: acervo do autor.

O chimbal pode ser tocado de varias maneiras. Uma delas é pressionando o pedal,
que movimenta o prato superior em direcdo ao inferior, produzindo um som especifico ao se
encontrarem. Outra forma ¢é atacar o prato superior com as baquetas. Isso pode ser feito com os

pratos encostados, conhecido como chimbal fechado, ou com eles separados, na configuragao
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de chimbal aberto. A versatilidade do chimbal em diferentes configuracdes, permite criacio de

variagOes ritmicas e sonoras.

Juntamente com o bumbo e a caixa, o chimbal é frequentemente utilizado na marcacéo
ritmica principal das musicas. Ele costuma ser empregado para marcar os tempos de um
compasso e, em alguns casos, também as subdivisdes do tempo. Os dudios a seguir exemplificam

diferentes configuracdes sonoras que podem ser extraidas de um chimbal.

3.6 O prato de conducio

O prato de condugéo, também conhecido como ride, embora se pareca com outros pratos,
desempenha uma funcéao especifica na execucdo da bateria. Normalmente, é o maior e mais
pesado prato do kit, o que o torna ideal para marcar o ritmo de maneira continua, assim como o
chimbal. Por isso, o ride é frequentemente usado como uma alternativa ao chimbal, oferecendo
variacOes sonoras que enriquecem a levada ritmica da musica em diferentes momentos. A

Figura 45 mostra um exemplo de um prato de conducao.

A maioria dos pratos de uma bateria possui uma geometria especifica, dividida em area
de ataque, area de conducdo e cupula (WERNER, 2015). A area de ataque é a parte externa,
que gera sons mais brilhantes quando tocada com baquetas. A area de conducio, localizada
mais ao centro, produz um som mais definido e controlado, ideal para marcar o ritmo. Ja a
cipula é o ressalto central do prato, que gera um som mais concentrado e metalico. Essas areas
proporcionam uma diversidade de timbres e variacdes sonoras. A Figura 46 apresenta o perfil

mecanico de um prato de bateria.

Os audios a seguir exemplificam as diferencas sonoras de uma conducéo ritmica usando

diferentes regides de um mesmo prato de condugio, tocadas com uma baqueta de madeira.
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Figura 45 - Exemplo de um prato de conducao.

Fonte: acervo do autor.

Figura 46 — Perfil mecanico de um prato de bateria.
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Fonte: (WERNER, 2015).
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3.7 Demais pratos

Além dos pratos mencionados até agora, um kit de bateria pode incluir uma grande
variedade de outros pratos. Eles se diferenciam por caracteristicas de construgao, como tamanho,
didmetro, espessura, formato, processo de fabricacio (BORATTO et al., 2021) e tipo de liga
metalica (BORATTO et al.,, 2024). Cada uma dessas propriedades influencia diretamente a
sonoridade de cada prato, resultando em timbres e respostas unicas que podem ser utilizados

para enriquecer a dindmica e a textura sonora em diferentes estilos musicais.

Os pratos de bateria sao tradicionalmente organizados em categorias distintas, de acordo
com suas caracteristicas sonoras, fisicas e a maneira como sao utilizados em diferentes contextos
musicais (BORATTO, 2022). Essa classificacio é fundamental para entender as funcdes de cada
prato dentro de um kit de bateria e como eles contribuem para a estética e dinamica de uma

musica. Entre os exemplos mais conhecidos dessa categorizacdo, destacam-se:

« Pratos de ataque (ou crash): recebem esse nome porque sdo usados em transicoes ritmicas
que exigem uma resposta rapida e acentuada, caracterizada por um decaimento sonoro
curto. Geralmente, sao fabricados com diametros que variam entre 14 e 18 polegadas. Cos-
tumam ser tocados utilizando uma baqueta que atinge a extremidade do prato, produzindo
um som explosivo e breve (WERNER, 2015) (BORATTO, 2022).

« Splash: geometricamente, os splash se assemelham aos crash, mas possuem didmetros
muito menores. Essa caracteristica proporciona aos splash uma curta duragao sonora, o
que os torna ideais para momentos que demandam acentuacdes pontuais e rapidas na
musica (BORATTO, 2022).

+ China: diferente dos crash e splash, os pratos china possuem uma geometria distinta,
com bordas inclinadas para cima e uma curvatura mais acentuada. Essa forma confere
ao china uma sonoridade inica, com um timbre agressivo e explosivo, sendo ideal para
destacar acentuacdes na musica (BORATTO, 2022).

+ Stack: o stack é uma configuracdo formada pelo empilhamento de dois ou mais pratos,
permitindo uma ampla gama de possibilidades sonoras, dependendo de como os pratos
sdo combinados. Embora essa montagem ofereca diversidade, o stack mantém uma
caracteristica sonora especifica, com um ataque seco e curta duracdo. Devido a essa
particularidade, é frequentemente utilizado para criar efeitos e texturas distintas em
passagens musicais (BORATTO, 2022).

A Figura 47 apresenta os diferentes tipos de pratos mencionados anteriormente, ofere-
cendo uma visdo clara de suas caracteristicas fisicas e formatos distintos. Nos audios a seguir, é
possivel ouvir as sonoridades de um crash, um splash, um china e um stack, permitindo perceber

de forma pratica as diferencas sonoras entre eles.
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Figura 47 — Diferentes tipos de pratos de bateria. Da esquerda para a direita: crash, splash,
china e stack.

3.8 Outras possibilidades

Embora os elementos descritos até agora sejam amplamente utilizados na montagem
de um kit de bateria, nada impede que outros instrumentos percussivos sejam incorporados.
Isso cria uma combinacao praticamente infinita de possibilidades, considerando a vasta gama

de elementos percussivos disponiveis.

A escolha desses elementos adicionais depende do gosto pessoal do baterista, suas
influéncias musicais e culturais, e do género musical que esta sendo tocado. Alguns exemplos
de outros instrumentos de percussido que podem ser integrados a um kit de bateria sdo: cowbells,

platinelas, tamborins, chocalhos, sinos, pads eletrénicos, entre outros.

Além disso, nada impede que os elementos mencionados anteriormente sejam tocados
por métodos nao convencionais, também conhecidos como técnicas estendidas. Essas técnicas
podem envolver uma ampla variedade de possibilidades, que vao desde o uso alternativo de
acessorios convencionais, como a propria baqueta, até o emprego de acessorios niao convencio-
nais, como arcos de violino, as méos, escovas de plastico, entre outros (COUTURIER; DAIGLE,
2022). Essas abordagens criativas permitem explorar novos timbres e texturas, ampliando as

possibilidades sonoras do kit.
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3.9 A bateria na producao musical

A bateria desempenha um papel crucial na producdo musical moderna. Em formagdes de
banda amplamente utilizadas, ela costuma ser o principal e, muitas vezes, o Gnico instrumento
percussivo. O ritmo definido pela bateria tem o poder de transformar completamente a intengao
de uma musica. Além disso, as viradas de bateria criam transi¢des e momentos dinamicos,
enquanto sua levada frequentemente serve como um elemento central na identificacao do

género musical.

Dada a sua importancia, a bateria assume um papel essencial nos processos de producdo
musical. Assim, ela se relaciona diretamente com as diversas etapas dessa producdo, deman-
dando a criacdo de métodos, técnicas e ferramentas especificas para explorar as possibilidades
que o instrumento oferece. As subse¢des a seguir discutem como a bateria costuma ser abordada

em duas etapas fundamentais da producdo musical: gravaciao e mixagem

3.9.1 A bateria na gravacao

Gravar uma bateria pode ser uma tarefa desafiadora, pois, conforme mencionado anteri-
ormente, ela é composta por diversos elementos de percussao diferentes. Além disso, ndo existe
um método Unico e correto para captar o som da bateria. A gravacdo pode ser realizada com o
uso de um unico microfone ou de dezenas de microfones, sem uma regra predeterminada. A

decisdo sobre o método ideal fica a critério do produtor musical e do engenheiro de audio.

Ainda que néo exista uma maneira unica ou correta de captar o som da bateria, métodos
que utilizam microfones direcionados a cada peca individualmente podem oferecer vantagens
significativas, como maior controle sobre o volume de cada elemento, a possibilidade de aplicar
processamento especifico para cada peca e o posicionamento individual das pecas dentro de
um panorama estereofdnico. Por essa razio, é comum que a muitas das produgdes musicais
utilizem varios microfones na gravacao da bateria. Nesse trabalho, sera adotado um método de
gravacao amplamente utilizado em estidios profissionais, que visa captar cada pega da bateria
de forma individualizada (HUBER; RUNSTEIN, 2018g). Esse método inclui:

+ 1 microfone direcionado a pele de resposta do bumbo;

+ 2 microfones para captar a caixa: um direcionado a pele batedeira, e o outro direcionado

a pele de resposta, onde se encontra a esteira®;

+ 1 microfone direcionado para o prato superior do chimbal, que se movimenta através do

mecanismo acionado pelo pedal;

+ 1 microfone apontado para a pele batedeira de cada tom e surdo do instrumento;

2 A presenca de dois microfones na caixa se justifica pelas diferencas de timbre entre o som gerado pelo toque

da baqueta na pele batedeira e o som produzido pela esteira. Ambos sdo elementos importantes na sonoridade
da peca e, sempre que possivel, é comum utilizar dois microfones para capta-los individualmente.
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« 2 microfones posicionados acima da bateria®.

O sinal de cada microfone é registrado em uma faixa separada de um sistema multipista,
permitindo que cada elemento da bateria seja processado individualmente durante a mixagem.

A Figura 48 ilustra detalhadamente o método de microfonacdo mencionado.

Figura 48 — Método de microfonacio de bateria.

Fonte: acervo do autor.

3.9.2 A bateria na mixagem

O processo de gravar individualmente o som das pecas de uma bateria oferece diversas
possibilidades criativas na mixagem. Com os sinais dos microfones registrados em diferentes
pistas, é possivel controlar o volume de cada peca separadamente. Isso permite ajustar o som
do instrumento as necessidades estéticas de diferentes estilos musicais. Por exemplo, em uma
estética sonora que exija maior destaque para o ritmo marcado pelo bumbo, o volume dessa

peca pode ser aumentado em relagio as outras.

Outra vantagem da captacdo multipista esta relacionada ao panorama da musica. O
modelo de reproducao sonora predominante na atualidade é o estéreo, no qual os sons sdo
reproduzidos por duas fontes sonoras, uma posicionada a esquerda e outra a direita. Essa
configuragio cria, de forma psicoacustica, a sensacio de posicionamento dos elementos dentro
da musica. Com as pecas registradas separadamente, é possivel explorar esse recurso de maneira
criativa. Ao aumentar o volume de um tambor na fonte sonora esquerda em relacao a direita,

pode-se desloca-lo para a esquerda no panorama musical.

Além dessas vantagens, a gravagdo multipista permite o processamento individual de
cada peca da bateria, o que é essencial para varias estéticas sonoras. Muitos estilos musicais, por

exemplo, se caracterizam pela adi¢do de efeitos, como delays e reverbs, nas caixas das baterias.

3 Esses microfones sio conhecidos como overheads e sio responsaveis por capturar o som da bateria de modo

geral, trazendo também a informacéo sonora dos pratos.
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Outra técnica amplamente utilizada no ambiente digital é o triggering, que detecta o som de
uma pega, como o bumbo, e adiciona automaticamente um som amostrado de outro bumbo ao
sinal gravado (IZHAKI, 2017e).

3.10 O vazamento sonoro entre as pecas da bateria

A bateria é um instrumento que gera um elevado nivel de pressdo sonora. Durante
a gravagao, esse volume intenso pode fazer com que o som de uma peca seja captado pelos
microfones destinados a outras pecas. Esse fenomeno, no qual sons de outras partes da bateria

sdo registrados por um microfone especifico, é conhecido como vazamento.

Embora os vazamentos nem sempre representem um problema eles podem, em algumas
situacdes, gerar complica¢oes na producdo musical. Uma dessas questdes esta relacionada a
correlacdo de fases entre os audios captados. Por exemplo, o som da caixa pode ser registrado
nao apenas pelo microfone dedicado a ela, mas também por microfones préximos, como os
do chimbal, dos tons e dos overheads. Como se trata de uma tnica fonte sonora captada por
transdutores posicionados em diferentes locais, a soma desses sinais pode provocar alteracdes

no espectro de frequéncias da caixa. Esse fenomeno é conhecido como comb filter.

Em relacdo aos exemplos mencionados na se¢io anterior, o vazamento também pode
ser enxergado como um empecilho na aplicacio de alguns processamentos. No exemplo da
adicdo dos efeitos em uma caixa, se o sinal dela possuir vazamento de chimbal, ele também
sera processado, o que pode ndo ser o desejado. Além do mais, a presenca de um vazamento

alto pode atrapalhar na deteccao das pecas durante a aplicacdo de um trigger.

Por fim, os vazamentos também podem apresentar desafios durante a edi¢ao de tempo de
uma performance. Como os sons de uma pega estdo presentes nas faixas de outras, é necessario
criar um agrupamento de todas as faixas da bateria. Dessa forma, qualquer alteracdo feita em um
elemento sera replicada em todos os outros, garantindo a integridade do conjunto. No entanto,
isso impede a edicdo isolada de uma peca quando outra esta sendo tocada simultaneamente.
Por exemplo, se a caixa foi tocada fora do tempo, mas ao mesmo tempo o chimbal foi acionado,
a faixa da caixa nao podera ser editada individualmente sem que o som do chimbal também

seja alterado.

3.11 Meétodos de separacao sonora tradicionais

Ao longo do tempo, produtores e engenheiros de audio tém buscado solucdes para
remover ou, a0 menos, minimizar os impactos causados pelos vazamentos. Para isso, desen-
volveram métodos e técnicas utilizando ferramentas tradicionais amplamente empregadas no

campo do audio. Nas subsecdes seguintes, serdo explorados alguns desses métodos.
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3.11.1 Equalizagao

A equalizacao é um dos métodos frequentemente utilizados para minimizar os efeitos
dos vazamentos. Esse método baseia-se no fato de que a informacéao sonora principal de cada
peca da bateria geralmente esta concentrada em regides especificas do espectro de frequéncias.
Assim, ao atenuar as frequéncias fundamentais de uma peca indesejada, é possivel reduzir sua

presenca dentro de uma faixa, ajudando a mascarar o vazamento.

No exemplo abaixo, pode-se ouvir o som captado por um microfone direcionado a um
prato de condugio durante uma gravacdo. No audio original, é possivel perceber o vazamento
de bumbo, caixa e tambores nesse microfone. Como o prato de condugio possui uma sonoridade
caracteristica na regido aguda do espectro de frequéncias, foi utilizado um filtro passa-altas
para atenuar as frequéncias graves e mascarar os vazamentos. O resultado dessa técnica pode
ser conferido nos audios apresentados a seguir e o processamento realizado é mostrado na

Figura 49.

Prato de conducio antes da equalizacio

Prato de conducio depois da equalizacio

Figura 49 - Equalizacao aplicada no microfone do prato de conducio.
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Fonte: acervo do autor.

Em um segundo exemplo, foi adotada a abordagem inversa. Utilizou-se a gravacdo
do microfone direcionado ao bumbo da mesma performance. Assim como no caso anterior, é
possivel identificar vazamentos de caixa, tambores e pratos no microfone do bumbo. Nesse
caso, considerando que o bumbo concentra suas informacdes sonoras mais relevantes na regido
grave do espectro, foi aplicado um filtro passa-baixas para atenuar as frequéncias mais altas
e reduzir os efeitos dos vazamentos. O resultado dessa técnica pode ser ouvido nos audios

apresentados abaixo e o processamento realizado é mostrado na Figura 50.
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Bumbo antes da equalizacao

Bumbo depois da equalizacao

Figura 50 — Equalizacio aplicada no microfone do bumbo.
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Fonte: acervo do autor.

Embora seja uma técnica util, a equalizacido ndo resolve completamente o problema
dos vazamentos. No exemplo do prato, a equalizacdo conseguiu tornar os vazamentos quase
imperceptiveis. No entanto, isso ocorreu a custa de prejuizos significativos em seu timbre, ja
que a atenuacdo dos vazamentos resultou na perda de muitas das propriedades sonoras das

frequéncias médias, que sdo importantes para a identidade sonora do instrumento.

No caso do bumbo, embora a equalizacdo tenha conseguido atenuar os vazamentos,
eles ainda permanecem perceptiveis apds o processamento. Além disso, houve prejuizos consi-
deraveis ao timbre do bumbo, que ficou limitado apenas as frequéncias graves, comprometendo

sua sonoridade completa e caracteristica.

A equalizacdo pode resultar em algumas consequéncias indesejadas. Isso ocorre porque,
ao atenuar uma faixa de frequéncia para minimizar um vazamento, tanto a informacao da
peca original quanto a da peca vazada sdo igualmente reduzidas. Esse efeito pode se tornar
especialmente problematico em situacdes em que as pecas operam em regides de frequéncia

proximas ou sobrepostas, dificultando a separagdo adequada dos sons.

3.11.2  Gates e expanders

Os gates e expanders sao frequentemente utilizados em situagdes onde a amplitude
do vazamento ¢é significativamente menor em relagio ao sinal da peca principal. Isso porque
essas ferramentas operam com base na deteccao do sinal por meio do parametro de threshold.
Quando o vazamento possui uma amplitude elevada, a aplicacdo desses processadores pode

gerar grandes prejuizos ao sinal principal, comprometendo a qualidade do som desejado.
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Um exemplo classico do uso de gate nesse contexto é na separagdo de vazamentos em
microfones de bumbo. Por estar localizado proximo ao chao e mais distante das demais pecas, o
microfone do bumbo geralmente registra vazamentos com menor amplitude. No exemplo abaixo,
foi aplicado um gate para remover os vazamentos em uma gravagdo de bumbo, destacando

apenas o som principal.

Nesse caso, é possivel perceber que a ferramenta foi muito mais eficaz na remocao do
vazamento, garantindo que o som principal do bumbo se destacasse. Em termos de espectro
de frequéncias, o sinal do bumbo néo sofreu perdas significativas. No entanto, em termos de
dinamica, houve uma reducao perceptivel no attack e no release do bumbo devido a acado do gate.
Isso resultou em um som mais “seco” e menos natural, alterando parcialmente a caracteristica

original do instrumento.

Outro aspecto a ser destacado é que, embora a ferramenta tenha se mostrado eficaz
na reducdo do vazamento, ela nao conseguiu elimina-lo completamente. Isso fica evidente
em algumas batidas, onde ainda é possivel ouvir uma sobra do som de prato junto com o
bumbo. Esse fato ressalta uma limita¢do desse método: a dificuldade de remover vazamentos
que ocorrem simultaneamente a peca original. Ajustar o threshold para evitar capturar esse
vazamento implicaria na exclusao de outras partes em que o bumbo foi tocado com menor

intensidade, comprometendo ainda mais o resultado final.

3.11.3 Automacdes de volume

A maioria das DAWs disponiveis no mercado oferece um recurso conhecido como
automacido (IZHAKI, 2017a). Essa funcionalidade permite ajustar diferentes parametros da
DAW para que eles alterem seus valores ao longo da performance, de maneira programada.
Entre os diversos pardmetros que podem ser automatizados, destaca-se o controle do volume,

que possibilita mudangas dinamicas e precisas na mixagem.

A automacio de volume pode ser uma ferramenta eficaz para reduzir os efeitos dos
vazamentos em uma performance. Para isso, basta ajustar o volume nas partes em que o
vazamento ocorre, reduzindo sua intensidade. Na maioria das DAWs, esse recurso é configurado
por meio de um controle grafico que acompanha a waveform do sinal, permitindo alteracdes

precisas e visuais ao longo da faixa.
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Para exemplificar o funcionamento dessa técnica, foi utilizada uma gravacdo de caixa,
captada por um microfone posicionado na pele superior do instrumento. No audio captado,
é possivel identificar vazamentos de diversas outras pecas, como o bumbo, os tons e o prato
de condugdo. Foi aplicada uma automagido de volume com o objetivo de minimizar esses
vazamentos. Os audios abaixo apresentam o sinal original e o resultado apos a aplicagido do
procedimento. A Figura 51 ilustra em detalhes a automagao realizada, alinhada a waveform do

sinal.

Figura 51 - Automacio de volume aplicada no microfone da caixa.

Fonte: acervo do autor.

Embora seja semelhante ao método que utiliza gates e expanders, a automagao pode
oferecer um resultado mais preciso e menos suscetivel a erros. Isso ocorre porque gates e
expanders sdo ferramentas de atuagdo automatica que, se ndo forem ajustadas corretamente,
podem apresentar falhas. Um exemplo comum é em performances onde as pecas sio tocadas
com sutileza, caso em que a amplitude do som principal pode se aproximar da dos vazamentos,

resultando na eliminagdo do som desejado junto com o vazamento.

A automagao de volume, por ser um processo realizado manualmente, consegue evitar

esse tipo de problema. Isso ocorre porque o operador pode distinguir entre uma performance
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sutil da peca e um vazamento, ajustando o volume de forma mais precisa. Em contrapartida, a
automacdo € significativamente mais trabalhosa do que o uso de processadores automaticos.
Isso porque cada ajuste deve ser configurado manualmente na DAW, o que pode demandar

muito tempo, especialmente em trabalhos mais longos.

Outro ponto de limitacdo do método de automacio é que ele enfrenta as mesmas restri-
¢des do método anterior. Quando sinais sdo executados simultaneamente, torna-se impossivel
remover o vazamento sem causar prejuizos significativos ao sinal original. No exemplo apresen-
tado, isso fica evidente no final da performance, durante a virada, quando alguns tons e batidas
no prato de condugdo ocorrem ao mesmo tempo que a caixa, tornando inviavel separa-los

adequadamente.

3.11.4 Compressao multibanda

A compressao multibanda é um tipo especial de compressao. Nela, a reducdo de margem
dindmica é aplicada a uma determinada faixa de frequéncia do sinal, e ndo ao espectro por
completo. Para isso, o compressor multibanda separa o sinal de em entrada em diferentes
bandas, permitindo que cada uma seja comprimida individualmente (IZHAKI, 2017b). A Figura

52 ilustra o funcionamento desse dispositivo.

Figura 52 — Funcionamento de um compressor multibanda.
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Fonte: adaptado de (IZHAKI, 2017b).

No contexto de separacdo de vazamentos, a compressiao multibanda é utilizada de
forma similar ao equalizador, pois seu principio de aplicacdo também considera as regides do
espectro onde os instrumentos possuem informac¢des mais relevantes. No exemplo abaixo, o
audio contendo a gravacéo do prato de conducéo, apresentado anteriormente na se¢ao sobre
equalizacao, foi processado novamente, desta vez com o uso de compressao multibanda. Os

resultados podem ser ouvidos nos audios a seguir.
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Esse método difere do equalizador, pois ndo elimina completamente a informagao da
banda comprimida, o que traz tanto vantagens quanto desvantagens ao processo. A principal
vantagem é que, ao preservar parte da banda, ele mantém informacdes importantes para o sinal
principal. Por outro lado, isso impede que os vazamentos sejam completamente eliminados.
Assim, essa ferramenta é mais adequada para situa¢des em que se busca suavizar o vazamento

de sinais, mas sem comprometer significativamente o conteudo essencial do sinal principal.

3.11.5 Editor de 4dudio espectral

O ultimo método abordado nesta secéo € o uso de ferramentas conhecidas como editores
de 4udio espectrais. O funcionamento dessas ferramentas é baseado em uma representacio
essencial do sinal de audio: o espectrograma. Essa representacdo combina trés das propriedades
mais importantes de um sinal (amplitude, tempo e frequéncia) em um tnico grafico. Nas
representacdes convencionais, esses atributos sao dispostos da seguinte maneira: o tempo é
representado no eixo das abscissas do plano cartesiano, a frequéncia ocupa o eixo das ordenadas,
e a amplitude é indicada por meio de uma escala de cores na imagem. A Figura 53 ilustra um

exemplo de espectrograma.

Figura 53 — Representacio de uma musica através de um espectrograma.
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Fonte: acervo do autor.

Os editores de audio espectrais aproveitam a representacdo do audio como imagem para
realizar operagdes de processamento e edi¢do. A maioria dos softwares que oferecem edicao

espectral inclui diversas ferramentas, como pincéis e caixas de selecdo, permitindo que a edi¢édo
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do 4udio seja feita diretamente pela manipulac¢do da imagem gerada pelo espectrograma. Isso

possibilita ajustes precisos e detalhados no audio com base em sua visualizacdo grafica.

Para exemplificar essa técnica, foi utilizado um trecho curto de uma virada captado
pelo microfone da caixa. Durante as batidas, é possivel ouvir o som de um tom. Foi aplicada
uma edicdo de audio espectral para remover o som desse tom, e o resultado pode ser conferido

nos audios apresentados a seguir.

Essa técnica oferece uma vantagem significativa em relagao as demais apresentadas,
pois permite a separagiao de vazamentos que ocorrem simultaneamente com a pega principal,
sem causar perdas perceptiveis no som desejado. No entanto, para obter bons resultados, é
necessario que o operador possua certa habilidade com a ferramenta. Além disso, por ser um
processo detalhado e minucioso, exige muito tempo para remover vazamentos de faixas de
audio longas. Por essa razio, essa abordagem é mais comumente empregada para eliminar

vazamentos curtos e pontuais, como o som de metrdnomos ou ruidos externos.
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4 SEPARACAO AUTOMATICA DE FONTES DE AUDIO

As ciéncias da computacdo abrangem diversas disciplinas aplicadas em contextos varia-
dos. Ferramentas e conceitos computacionais sdo cada vez mais empregados para solucionar
problemas em diferentes areas. No cenario da musica, producao musical e engenharia de audio
contemporaneos, a computacdo surge como uma importante aliada, viabilizando uma ampla
gama de tarefas e impulsionando transformacoées. Como resultado dessa interse¢do, varias
linhas de pesquisa que integram musica e tecnologia sdo desenvolvidas, trazendo inovagdes e

novas contribuicdes.

Um exemplo inicial de como a computacdo pode ser aplicada no contexto musical é a
linha de pesquisa conhecida como Novas Interfaces para Expressdo Musical, ou New Interfaces
for Musical Expression (NIME). Aqui, a computacdo atua como uma ponte entre diferentes
interfaces de controle e mddulos de sintese sonora, estabelecendo essa conexdo por meio de
estratégias de mapeamento. O objetivo desse tipo de pesquisa é possibilitar a criagdo de novos
instrumentos musicais digitais, oferecendo suporte adicional para que artistas aprimorem suas
performances (MEDEIROS et al., 2014).

Outro exemplo relevante dentro do assunto é a linha de pesquisa conhecida como Pro-
ducdo Musical Inteligente, ou Intelligent Music Production (IMP). Nela, a inteligéncia artificial
e outras técnicas computacionais sdo aplicadas a producdo musical. Por meio da IMP, é possivel
desenvolver ferramentas avancadas que colaboram diretamente com engenheiros de dudio em
tarefas complexas, como a mixagem e a masterizacdo. Essas ferramentas nao apenas oferecem
recomendacdes, mas também introduzem automacdes que otimizam o fluxo de trabalho desses
profissionais. Com algoritmos baseados em dados, esses sistemas mapeiam as caracteristicas
do 4udio e realizam ajustes baseados no conhecimento acumulado de especialistas, garantindo

producdes mais eficientes e com qualidade sonora aprimorada (MOFFAT; SANDLER, 2019).

A computacgao e a musica também se encontram nos desafios relacionados a pratica
musical conhecida como musica distribuida. Essa forma de performance musical envolve a
utilizacdo de redes de computadores para conectar musicos, permitindo a realizagdo de apresen-
tacOes colaborativas a distancia, um tema intimamente ligado a computacao. Nesse contexto,
diversas ferramentas de distribuicido de sinais e protocolos de rede tém sido desenvolvidos
para apoiar essa pratica. Essa area de pesquisa é particularmente relevante em um mundo
globalizado, possibilitando a execu¢do de performances mesmo entre musicos localizados em
diferentes partes do mundo (SCHIAVONI; BIANCHI; QUEIROZ, 2014).

Uma quarta area de interesse em pesquisa que relaciona computacao e audio é a conhe-
cida como Recuperacido de Informagdo Musical, ou Music Information Retrieval (MIR). Esse
campo de estudo é focado na extragdo de caracteristicas musicais significativas a partir de
diferentes fontes, como o sinal de audio, representacdes simbolicas e fontes contextuais. Dentro

de MIR, exploram-se temas como a classificacdo de musicas, recomendacao, reconhecimento
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de padrdes, modelagem de usuarios e desenvolvimento de interfaces que facilitam o acesso
a grandes colecdes de musica. Esses estudos envolvem métodos para descrever, categorizar e
organizar o conteudo musical, além de compreender o contexto em que a musica é consumida
e apreciada (SCHEDL et al., 2014).

Muitas das ferramentas desenvolvidas no estudo de MIR sdo projetadas para analisar
diferentes tipos de informagdes presentes em um sinal musical. Essas informacdes podem ser
classificadas de acordo com sua natureza (DOWNIE, 2003):

« Temporal: corresponde a duracdo dos eventos musicais, incluindo indicadores de tempo,
duracdo das notas, pausas e acentuagdes. Assim, a faceta temporal reflete elementos

ritmicos em um arquivo musical (DOWNIE, 2003).

« Harmonica: abrange as caracteristicas polifonicas de um audio musical, surgindo quando

duas ou mais notas soam simultaneamente, formando harmonias (DOWNIE, 2003).

« Timbral: diz respeito as qualidades que distinguem auditivamente uma mesma nota
tocada em diferentes instrumentos. Assim, essa faceta esta relacionada a “coloracio”
sonora especifica de cada fonte sonora (DOWNIE, 2003).

« Editorial: representa as instrugdes de execucdo de uma peca musical, como o modo
especifico de tocar uma nota. Inclui elementos como dedilhados, ornamentos, dindmicas e
articulagcdes. Como essas instrucdes influenciam diretamente o som produzido, a distin¢éo
entre as facetas editorial e timbral pode ser sutil (DOWNIE, 2003).

« Textual: refere-se basicamente a letra das musicas, desempenhando um papel importante
na diferenciagio de canc¢des com o mesmo contetido melddico, mas letras distintas, como
em tradugoes e parddias (DOWNIE, 2003).

« Bibliografica: engloba os metadados de um arquivo de audio, como titulo, compositores,
arranjadores e data de publicacéo. E a tinica faceta que nio deriva diretamente do contetido
musical em si (DOWNIE, 2003).

A analise dessas informagdes por meio das tecnologias de MIR possibilita a execucdo de
diversas tarefas, como a criagio de sistemas de recomendacéo personalizados, a identificacdo
de musicas a partir de pequenos trechos, a geracdo automatica de playlists e a realizagdo de
analises aprofundadas para entender tendéncias culturais e estilisticas na musica (SCHEDL et
al., 2014).

Embora o termo music faga parte do nome, os estudos em MIR néo se limitam exclusiva-
mente ao campo musical. As técnicas desenvolvidas pela comunidade tém aplica¢ao em diversas
areas, incluindo a satide. A analise sonora através de MIR pode, por exemplo, ser utilizada na
detecgdo de doengas, analisando sons como a fala (YILDIRIM et al., 2021) e a tosse (MOUAWAD;
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DUBNOV; DUBNOV, 2021) de um paciente. Essa gama de aplica¢des vai além, abrangendo
areas como a fabrica¢do mecanica (BORATTO, 2022), a agricultura (ALl; DHANARAJ; NAYYAR,
2023) e muitos outros campos (BORATTO et al., 2022).

4.1 Audio Source Separation

Dentre os diversos temas abordados nas pesquisas em MIR, destaca-se um de importan-
cia central para este trabalho: a Separacio de Fontes de Audio, conhecida como Audio Source
Separation (ASS). Essa area de estudo busca desenvolver métodos para isolar sons especificos
em gravacgoes contendo misturas complexas de elementos sonoros, como instrumentos, vozes e
ruidos sobrepostos (MANILOW; SEETHARMAN; SALAMON, 2020). Quando aplicado a separa-
cdo de fontes em sinais de audio musicais, ela é denominada Separacdo de Fontes Musicais, ou
Music Source Separation (MSS) (CANO et al., 2018).

Conforme discutido no Capitulo 2, durante o processo de mixagem, diferentes faixas de
uma gravacao multipista sdo combinadas em um tnico arquivo de audio. Esse arquivo final
€ o que é comercializado e, consequentemente, disponibilizado ao grande publico. Assim, o
consumidor geralmente ndo tem acesso as faixas individuais de uma musica. Nesse contexto,
os algoritmos de ASS surgem como uma tentativa de realizar o processo inverso, buscando
separar as diferentes faixas que foram integradas durante a mixagem. A Figura 54 ilustra esse

Pprocesso.

Figura 54 — Relacdo entre mixagem e a separacao de fontes sonoras.
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A separacio de diferentes fontes sonoras é uma técnica versatil com uma ampla gama
de aplicacdes. Esse processo pode ser utilizado em tarefas cotidianas, como remover vocais
para criar uma versao de karaoké de uma musica ou isolar um instrumento especifico em uma
performance para fins de estudo musical. Além disso, a separacao de fontes se mostra util

em contextos nao musicais envolvendo fala, como na separacao das vozes de duas pessoas
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em um arquivo de audio ou na remocao de ruidos indesejados de uma gravacio (MANILOW;
SEETHARMAN; SALAMON, 2020).

Essa técnica também apoia o desenvolvimento de outras areas de pesquisa (MANILOW;
SEETHARMAN; SALAMON, 2020). Entre elas estdo a transcri¢io musical automatica (PLUM-
BLEY et al., 2002) (MANILOW; SEETHARAMAN; PARDO, 2020), a sincronizacdo entre letra e
musica (FUJTHARA et al., 2006), a deteccdo de instrumentos musicais (HEITTOLA; KLAPURI;
VIRTANEN, 2009), o reconhecimento automatico de letras em cancdes (MESAROS; VIRTANEN,
2010), a identificacdo automatica de vocais (WENINGER; WOLLMER; SCHULLER, 2011) (HU;
LIU, 2015) (SHARMA; DAS; LI, 2019), a deteccéo de atividade vocal (STOLLER; EWERT; DIXON,
2018), a identificacdo de frequéncias fundamentais (JANSSON et al., 2019) e a compreenséo das
previsdes de modelos de audio de caixa-preta (HAUNSCHMID; MANILOW; WIDMER, 2020b)
(HAUNSCHMID; MANILOW; WIDMER, 2020a).

4.2 O uso de ferramentas de ASS como uma ferramenta

para a remocao de vazamentos

O vazamento sonoro entre diferentes microfones em gravacoes de bateria ndo é uma
questdo recente. Além de ser comum e recorrente, é um dos desafios mais antigos enfrentados
nos processos de producao musical. Como discutido no Capitulo 3, diversas abordagens e
ferramentas foram desenvolvidas ao longo dos anos com o objetivo de solucionar ou minimizar
esse fenomeno. Entretanto, os métodos tradicionais frequentemente apresentam limitacdes que
comprometem a qualidade do resultado final. Além disso, muitos deles demandam tempo e

habilidades especificas para sua execucao.

Com o avango dos algoritmos de ASS, essa tecnologia tem se mostrado uma alterna-
tiva promissora para superar as limitacdes das ferramentas convencionais. Diversos fatores
evidenciam o potencial dos algoritmos de ASS como uma soluc¢éo eficaz para a remocéao de
vazamentos em gravagdes de bateria. Um exemplo é o sucesso ja alcangado na separacao de
outros elementos sonoros, como fala e performances vocais. Além disso, ferramentas baseadas
em ASS ja sdo utilizadas na pratica cotidiana de engenheiros de dudio e produtores musicais

para lidar com vazamentos em outros contextos, reforcando sua aplicabilidade nesse cenario.

Um exemplo pratico da aplicacdo de ferramentas baseadas em ASS para a remogao de
vazamentos ocorre em gravagoes realizadas ao vivo. Nesse contexto, os musicos geralmente
compartilham o mesmo ambiente, como um palco ou uma sala de estidio. Apesar da experiéncia
do engenheiro de dudio responsavel pela captacio, frequentemente é inevitavel a ocorréncia de
vazamentos entre os microfones dos diferentes instrumentos. Isso, especialmente em locais
onde estdo presentes fontes sonoras de alta intensidade, como baterias e guitarras amplificadas
em equipamentos de alta poténcia. Esses vazamentos podem comprometer a qualidade do

material gravado, dificultando processos subsequentes de edicido e mixagem. Ferramentas de
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ASS, nesse cenario, oferecem uma solucao eficiente para mitigar essa questdo, permitindo um

isolamento mais preciso dos instrumentos.

Os audios a seguir ilustram um exemplo real em que uma ferramenta de ASS foi utilizada
para remover vazamentos em um contexto de gravagao ao vivo. Nessa gravacao, fones de ouvido
foram utilizados como recurso de monitoragao, eliminando a necessidade de caixas de som, o que
evitou seu vazamento nos microfones. Instrumentos elétricos e digitais, como guitarra, baixo e
teclado, foram gravados diretamente na interface de audio, com monitoramento realizado pelas

vias de fones.

No entanto, a bateria e os vocais representaram um desafio, pois ndo poderiam ser
captados de forma silenciosa. Como o som da bateria é significativamente mais alto que o
da voz, um vazamento expressivo da bateria no microfone vocal era inevitavel. No primeiro
audio, é possivel ouvir o som captado pelo microfone da voz de forma bruta, sem qualquer
processamento. Ja no segundo audio, apresenta-se o resultado da aplicacio de uma ferramenta’
baseada em ASS, que removeu os vazamentos da bateria, permitindo um isolamento mais

eficiente do vocal.

A analise auditiva dos audios apresentados evidencia que a ferramenta de ASS utilizada
conseguiu separar eficazmente o vazamento, removendo o som da bateria sem causar prejuizos
significativos a performance vocal. Com isso, foi possivel processar e aprimorar a gravacdo
vocal utilizando softwares de afinacdo tonal e adicionando efeitos como reverb e delay. Sem a
remocdo do vazamento, tais processamentos seriam inviaveis, ja que o som da bateria captado
como vazamento também seria afetado, causando alteracdes indesejaveis ao som geral da

bateria quando as faixas fossem somadas.

O uso de ferramentas de ASS nesse contexto foi viabilizado pelos avangos nas pesquisas
dessa area. No entanto, apesar de os algoritmos modernos apresentarem resultados satisfatorios
em termos de separacio, eles ainda enfrentam limita¢des significativas quanto aos tipos de
separagdo que podem realizar. Isso ocorre porque, historicamente, essas tecnologias foram
desenvolvidas para identificar e separar sonoridades em classes pré-definidas, como vocais,
bateria, baixo e uma categoria genérica denominada “outros”, que agrupa elementos que
nio se enquadram nas demais classes. Algumas ferramentas especificas conseguem ainda
identificar instrumentos adicionais, como piano e violao (MEZZA et al., 2024b). Nos audios

abaixo, é possivel ouvir a separacao de diferentes instrumentos utilizando essa tecnologia. Na

1 A ferramenta utilizada nestes exemplos foi a Moises Al <https://moises.ai/>
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performance apresentada, a musica foi separada em vocais, baixo, bateria, violdes e drgao,

sendo este ultimo agrupado na categoria “outros”.

4.3 Contextualizacao das ferramentas de ASS

A separagio de fontes em arquivos musicais é um desafio que tem intrigado pesquisa-
dores ha décadas. A auséncia de uma formula matematica simples para realizar essa separacdo
de forma eficiente é uma das razdes que tornam essa tarefa tio complexa e desafiadora. Além
disso, fatores como a pluralidade sonora dos diversos instrumentos utilizados nas gravagdes
e das diferentes técnicas de gravacdo, mixagem e masterizacgao, fazem com que seja necessa-
rio explorar conhecimentos sobre a forma como a produgao foi realizada para permitir boas
separa¢des (STOTER et al., 2019).

Muitas das ferramentas desenvolvidas para superar os desafios da separacio de fontes
sonoras utilizam técnicas de processamento de sinal ou aprendizado de maquina, como redes
neurais (LI et al., 2024). Em ambos os casos, é essencial a disponibilidade de dados para treinar
e avaliar os métodos. No entanto, o acesso as faixas originais e isoladas das grava¢des musicais
tem sido historicamente limitado. Isso ocorre porque a maioria das musicas comerciais esta
protegida por direitos autorais, dificultando a disponibilizagdo dessas faixas pela industria
musical (STOTER et al., 2019).

Com o avanco das tecnologias digitais, a producdo musical migrou do ambiente analé-

gico para o computador, ampliando as possibilidades na area. Essa transformacao viabilizou
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a criacao de bases de dados especificas para a separacdo de fontes sonoras. Recursos como
performances MIDI e instrumentos virtuais tem sido fundamentais para a construgao de bases

relevantes para esse proposito (MEZZA et al., 2024b).

Outro fator que contribuiu para o avango na criacdo de bases de dados foi o uso de licen-
cas como a Creative Commons por artistas e produtores musicais. Essas licengas possibilitam o
compartilhamento gratuito das faixas de gravacao, facilitando a criacdo de novas bases de dados.
Como resultado, essas bases tém sido amplamente utilizadas no desenvolvimento de métodos
de ASS baseados em aprendizado de maquina, o que tem contribuido significativamente para o

aprimoramento das pesquisas na area (STOTER et al., 2019)

O desenvolvimento da comunidade de pesquisa também teve um papel fundamental
nos avancos alcangados nas tarefas de ASS, complementando a expansao das bases de dados.
Iniciativas e eventos tém sido organizados para promover o compartilhamento de conhecimento
e resultados entre pesquisadores da area. Um exemplo importante é a Signal Separation Evalua-
tion Campaign (SiSEC), que se dedica a avaliar os progressos em ASS por meio de comparagdes
sistematicas entre algoritmos, utilizando tanto métricas objetivas quanto avalia¢des subjetivas

baseadas na percepg¢ao de usuarios (WARD et al., 2018).

A mentalidade dos pesquisadores em disponibilizar seus codigos e resultados de forma
aberta também tem sido crucial para os avangos na area. Essa pratica é essencial, pois promove a
reprodutibilidade, permite que novas pesquisas aproveitem os avancos ja alcangados e estimula
melhorias nos resultados existentes. Além disso, muitos autores se preocupam em desenvolver
suas ferramentas utilizando plataformas e frameworks acessiveis e amplamente adotados pela
comunidade cientifica (STOTER et al., 2019).

Algumas iniciativas, como o SigSep?, desempenham um papel essencial na introdugéo
de novos pesquisadores ao campo da ASS. Esse ambiente oferece acesso a bases de dados
gratuitas, ferramentas de c6digo aberto para separacdo de fontes sonoras e uma variedade
de materiais didaticos e tutoriais voltados para o ensino de conceitos relacionados a area
(SIGSEP, 2019). Além disso, eventos focados em MIR, como as conferéncias promovidas pela
International Society for Music Information Retrieval (ISMIR), frequentemente disponibilizam
treinamentos especificos sobre ASS, produzindo recursos valiosos para pesquisadores iniciantes
e interessados no tema (MANILOW; SEETHARMAN; SALAMON, 2020).

4.4 Tecnologias que baseiam ferramentas de ASS

Conforme mencionado anteriormente, as ferramentas de ASS s3o, em sua maioria,
fundamentadas em técnicas de processamento de sinais ou métodos de aprendizado de maquina

(LI et al., 2024). Ambas as areas sdo amplamente pesquisadas e aplicadas no campo da ciéncia

2 <https://sigsep.github.io/>. Acesso em 29/11/2024.
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da computacdo. Nas subsec¢des a seguir, serdo apresentados alguns dos principais métodos que

embasam essas ferramentas.

44.1 Fatoracao de Matrizes Nao-Negativas

A Fatoragdo de Matrizes Nao-Negativas, conhecida em inglés como Non-Negative
Matrix Factorization (NMF), é uma técnica de processamento de sinais utilizada para decompor
dados complexos, como imagens, textos ou sons. Essa decomposicao transforma os dados em
componentes mais simples, facilitando sua interpretabilidade. Assim, algoritmos baseados em
NMF conseguem aprender por meio da analise das diferentes partes que compdem os dados
estudados (LEE; SEUNG, 1999).

Em NMF, os dados analisados sdo representados por uma matriz V, que é aproximada

por meio da fatoracido em duas matrizes menores, W e H, de acordo com a relacdo
Va~WH (4.1)

onde todos os valores em W e H sdo nao-negativos. Essa restricdo permite a utilizacdo de
diversas imagens como base para representar o objeto estudado (LEE; SEUNG, 1999). A Figura

55 apresenta um exemplo de processamento de imagem utilizando o método de NMF.

Figura 55 — Aplicacio do método de NMF em processamento de imagens.
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Fonte: adaptado de (LEE; SEUNG, 1999).

Esse método apresentou sucesso significativo em diversas aplicagdes de audio, especial-
mente em tarefas como separacido de fontes e transcricdo musical. Sua capacidade de decompor
dados em componentes distintos e interpretaveis o torna uma ferramenta indispensavel para o
processamento de sinais complexos, como aqueles presentes em gravacdes vocais e musicais
(LAROCHE et al., 2015).

No contexto de sinais de audio, a matriz V é comumente utilizada para representar o

espectrograma de magnitude dos dados de entrada. A matriz W, por sua vez, funciona como
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um dicionario de padrdes caracteristicos, como espectros de instrumentos, enquanto H contém

os coeficientes que descrevem as variagdes temporais desses padroes (LAROCHE et al., 2015).

A NMF é especialmente eficaz na separacdo de fontes harmonicas e percussivas devido
as diferencas estruturais evidentes em seus espectrogramas. Isso permite ao método diferenciar
essas fontes ao analisar suas partes constituintes. Esses fatores combinados explicam a ampla
utilizacdo da NMF em contextos de ASS (LAROCHE et al., 2015).

4.4.2 Redes Neurais

As redes neurais sdo ferramentas essenciais no campo da inteligéncia artificial. Ins-
piradas no funcionamento do cérebro humano, essas redes utilizam modelos matematicos
para simular o modo como sistemas biologicos realizam tarefas. Devido a essa inspira¢do, elas
sdo amplamente aplicadas em problemas complexos, onde as relagdes entre variaveis ndo sio
claramente definidas (FLECK et al., 2016).

O principal diferencial das redes neurais esta em sua capacidade de aprendizado por
meio de exemplos e na generalizacido das informacdes adquiridas. Isso possibilita a construcio
de modelos nao lineares organizados em estruturas compostas por camadas interligadas. Cada
camada contém unidades de processamento, conhecidas como neurdnios, que realizam calculos

matematicos especificos (FLECK et al., 2016).

Essas redes sdo formadas por trés tipos de camadas: entrada, intermediarias (ou ocultas)
e saida. A camada de entrada recebe os dados que serdo processados pelas camadas interme-
diarias, onde os neurdnios aplicam pesos as informagdes recebidas. O resultado final desse
processamento é entregue pela camada de saida (FLECK et al., 2016). Essa organizacéo é ilustrada

na Figura 56.

O valor calculado por um neurénio pode ser expresso matematicamente da seguinte

forma

n

Yk =AF | Y (yiwki) + b (4.2)
i=1

onde y; é a saida do neurdnio, AF representa a funcio de ativacéo, y; sdo os valores de entrada,
Wy; S840 0s pesos associados, e by é o bias. Nesse contexto, a funcdo de ativacio regula a amplitude

da saida, enquanto o bias ajusta a entrada para a funcdo de ativacdo (FLECK et al., 2016).

Os valores de saida da rede sdo avaliados de acordo com o tipo de aprendizado utilizado.
No aprendizado supervisionado, esses valores sio comparados com o esperado utilizando uma
funcéo de erro. Ja no aprendizado nao supervisionado, a rede avalia os resultados com base em

métricas como correlagio e redundincia nos dados de entrada (FLECK et al., 2016).

Quando as redes neurais sdo aplicados em contextos de aprendizado profundo, elas
recebem o nome de redes neurais profundas, em inglés deep neural networks (DNN). A prin-

cipal diferenca entre esses dois tipos de redes esta no niimero de camadas: enquanto redes
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Figura 56 — Exemplo de uma rede neural com duas camadas intermediarias.

entrada camada camada de saida
escondida escondida
Fonte: (FLECK et al., 2016).

tradicionais podem ter poucas camadas, as redes profundas possuem pelo menos quatro. Esse
abordagem permite a extracdo de caracteristicas em cada camada. Dessa forma, elas combinam
caracteristicas de baixo nivel em representacdes de alto nivel, possibilitando uma compreensio

mais detalhada das caracteristicas dos dados (YI et al., 2016).

Em comparacdo com as redes neurais comuns, as DNN se destacam por sua capacidade
superior de capturar caracteristicas relevantes e modelar relacdes complexas entre variaveis. Isso
as torna ideais para resolver problemas com grande grau de complexidade e estrutura ndo-linear
(YI et al.,, 2016). Entretanto, para alcancar esse nivel de desempenho, as redes neurais profundas
dependem de um volume substancial de dados durante o treinamento (RATNAPARKHI; PILLI;

JOSHLI, 2016), sendo esse um dos principais desafios em sua aplicagéo.

Uma abordagem alternativa baseada em redes neurais tradicionais, que possui grande
relevancia para este trabalho, é a rede neural convolucional, ou convolutional neural network
(CNN). Assim como as redes tradicionais, as CNN também sdo inspiradas em estruturas biologi-
cas. Contudo, seu funcionamento é baseado na regiao cortical dos mamiferos. Essas estruturas
sdo compostas por pequenas areas de células sensiveis a regides especificas do campo visual.
Por esse motivo, as CNN sdo amplamente aplicadas em tarefas que envolvem dados no formato
de imagens (SAKIB et al., 2019).

As arquiteturas das CNNs sdo organizadas em varias camadas, cada uma desempe-
nhando funcdes especificas. Essas camadas podem ser classificadas em quatro tipos principais:

convolucionais, de pooling, totalmente conectadas e de perda (BAIL; LI, 2023).
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« Camadas convolucionais: essas camadas processam os dados de entrada por meio de
filtros convolucionais, compostos por uma série de kernels. Esses filtros atuam sobre
pequenas areas dos dados, realizando calculos matematicos, como a multiplicacido dos
valores da entrada pelos valores do kernel. O resultado é um tensor de saida reduzido em
altura e largura, mas que preserva as caracteristicas mais relevantes, como padrdes ou
texturas, permitindo que a rede interprete os dados de maneira mais eficiente (BAI; LI,

2023). A Figura 57 ilustra o funcionamento desse tipo de filtro.

« Camadas de pooling: tém a fun¢ido de diminuir a quantidade de dados a serem pro-
cessados, gerando uma versao de menor resolucdo da entrada enquanto preservam as
informacdes essenciais. Esse processo, que ndo requer treinamento, organiza os dados
gerados pelas camadas anteriores, facilitando seu processamento pelas camadas subse-
quentes e melhorando a eficiéncia da rede durante o treinamento e a execu¢do (BAI; LI,
2023).

« Camadas totalmente conectadas: sio camadas em que cada neurdnio estabelece
conexdes com todos os neurdnios das camadas anterior e posterior. Elas sdo responsaveis
por realizar a classificagdo final do modelo e utilizam funcdes de ativaciao baseadas em
transformacdes lineares aplicadas aos dados de entrada, incorporando um valor de bias
para ajustar os resultados (BAI; LI, 2023).

« Camadas de perda: avaliam os resultados gerados pela rede, penalizando-a quando as
saidas finais diferem dos valores esperados. Essas camadas utilizam fun¢des de perda
especificas para cada tipo de tarefa, contribuindo para a otimizacao de diferentes sistemas.

Assim, sua presenca ajuda a evitar a geragao de resultados incorretos (BAI; LI, 2023).

Figura 57 — Representacio da atuacio de um filtro convolucional sobre uma imagem.
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Entre as arquiteturas de CNN desenvolvidas, a U-Net merece destaque pela sua rele-
vancia neste trabalho. Essa rede foi concebida como uma solucéo robusta para problemas de
segmentacdo de imagens biomédicas. Sua concep¢ao foi impulsionada por uma necessidade
especifica: alcancar segmentacdes precisas em contextos onde a disponibilidade de dados anota-
dos é limitada, uma dificuldade comum na area biomédica (RONNEBERGER; FISCHER; BROX,
2015).

A U-Net foi desenhada com o propésito de combinar a captura de contexto global e a
recuperacao precisa de detalhes locais. Essa abordagem é refletida em sua arquitetura em forma
de “U”, composta por um caminho contratante e um caminho expansivo. O caminho contratante
reduz progressivamente a resolucgio espacial, extraindo caracteristicas globais por meio de
camadas de convolugao e pooling. Ja o caminho expansivo reverte esse processo, utilizando
operacdes de upsampling e concatenacdo de mapas de caracteristicas para reconstruir detalhes
com precisdo. Esse design simétrico possibilita que a U-Net segmente imagens complexas
de maneira rapida e eficiente, mesmo em cenarios com limitacido na quantidade de dados
(RONNEBERGER; FISCHER; BROX, 2015). A Figura 58 apresenta uma representacio grafica do
modelo U-Net.

Figura 58 — Representacio grafica da arquitetura do U-Net.
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Fonte: (RONNEBERGER; FISCHER; BROX, 2015).

Além disso, a implementa¢do da U-Net inovou ao utilizar uma estratégia de aumento
de dados baseada técnicas de deformacdes elasticas. Isso permitiu que o modelo adquirisse
robustez frente a variagdes comuns em imagens biomédicas. Tal combinacao de arquitetura
eficiente e aumento de dados transformou a U-Net em uma ferramenta amplamente reconhecida
e adaptada para diversas areas (RONNEBERGER; FISCHER; BROX, 2015).
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No campo da ASS, a U-Net encontrou uma nova aplicacdo. Ao ser implementada neste
contexto, a rede demonstrou um desempenho notavel ao lidar com representacdes espec-
trograficas de sinais de audio. Dessa forma, ela foi adaptada para lidar com esses desafios,
consolidando-se como uma pega-chave nas ferramentas modernas de separagao de fontes. Atu-
almente esse modelo de rede neural é a base para o desenvolvimento de importantes ferramentas
voltadas para o DSS, como LarsNet (MEZZA et al., 2024b).

4.5 Ferramentas importantes para a historia da MSS

A historia do desenvolvimento de ferramentas de separacdo de fontes sonoras remonta
ao ano de 2011. Neste ano foi publicado o openBliSSART (WENINGER; LEHMANN; SCHULLER,
2011), considerado como o primeiro software de separacgao de fontes disponivel publicamente
(STOTER et al., 2019). O openBliSSART® é uma ferramenta de c6digo aberto desenvolvida para
a separacdo cega de fontes sonoras com foco em flexibilidade e modularidade. Desenvolvida
em C++ , utiliza o0 método de NMF e algumas de suas variantes. Sua arquitetura permite
tanto separagdes supervisionadas quanto nédo supervisionadas, sendo util para aplicagdo em
separacdo de instrumentos musicais, melhoria de fala em ambientes ruidosos e outras tarefas
de processamento de audio (WENINGER; LEHMANN; SCHULLER, 2011).

A partir do openBliSSART, diversas outras ferramentas focadas em ASS foram desen-
volvidas, incluindo a Flexible Audio Source Separation Toolbox (FASST)* (SALAUN et al., 2014),
a Unwist® (ROMA et al., 2016) e a Nussl® (MANILOW; SEETHARAMAN; PARDO, 2018). No
entanto, algumas dessas ferramentas mais antigas enfrentam desafios relacionados a falta de
atualizagdes regulares. A Unwist, por exemplo, nio é atualizada desde 2017 (STOTER et al.,
2019), enquanto a Nussl apresentou problemas de atualiza¢do de dominio durante sua tentativa

de instalagao pelo autor, durante a época da escrita desse trabalho.

Embora essas ferramentas tenham desempenhado um papel histérico importante e
contribuido significativamente para a construcao do estado da arte em ASS, nenhuma delas
conseguiu apresentar desempenhos notavelmente superiores em relagao aos resultados publica-
dos até 2015 (UHLICH; GIRON; MITSUFUJL, 2015) (STOTER et al., 2019). No entanto, a partir de
2019, uma nova geracio de ferramentas de ASS comegou a emergir na literatura, introduzindo
abordagens inovadoras e avancos significativos. A seguir, sao apresentadas algumas dessas

ferramentas, destacando suas contribuigdes e relevancia no contexto atual da pesquisa.

<https://openblissart.github.io/openBliSSART/>. Acesso em 29/11/2024.
<https://gitlab.inria.fr/bass-db/fasst>. Acesso em 29/11/2024.
<https://github.com/IoSR-Surrey/untwist>. Acesso em 29/11/2024.
<https://github.com/nussl/nussl>. Acesso em 29/11/2024.
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4.5.1 Open-Unmix

O Open-Unmix se destacou como uma ferramenta fundamental na evolugao dos sistemas
de ASS. Desenvolvido com base em DNN, o software foi idealizado para ser uma referéncia na
area, figurando entre as primeiras ferramentas de c6digo aberto a atingir resultados de alta
qualidade. Além disso, suporta frameworks amplamente reconhecidos no aprendizado profundo
e oferece um modelo pré-treinado que facilita o uso por artistas e pesquisadores interessados
em explorar suas funcionalidades (STOTER et al., 2019).

Uma caracteristica distintiva do Open-Unmix é sua integracdo em um ecossistema
aberto voltado para a separacdo de fontes musicais. Esse ecossistema abrange ndo apenas o
software em si, mas também bases de dados como MUSDB18 (RAFII et al., 2017) e MUSDB18-HQ
(RAFII et al., 2019), ferramentas de avaliacio como o museval (STOTER; LIUTKUS, 2019), além
de um ambiente colaborativo gerido pela comunidade SigSep (SIGSEP, 2019), que incentiva
pesquisas reprodutiveis e colaborativas. Dessa forma, o Open-Unmix desempenha um papel
crucial no avancgo das pesquisas em separacdo musical, promovendo a inovagdo dentro da
comunidade cientifica (STOTER et al., 2019).

Os desenvolvedores do Open-Unmix tinham dois objetivos principais em mente ao
conceber a ferramenta: alcancar alto desempenho nos resultados e oferecer uma solugéo de
facil compreensdo. De acordo com os idealizadores, etapas como pré e pos-processamento
apresentam desafios técnicos significativos na separagio de fontes sonoras. O Open-Unmix foi
projetado para mitigar esses obstaculos por meio do compartilhamento de conhecimento técnico,
além de facilitar a experimentacdo com novas representacdes e arquiteturas, impulsionando

avangos futuros no campo (STOTER et al., 2019).

Inicialmente, a implementacdo do Open-Unmix foi realizada em PyTorch, escolhido
por sua simplicidade e modularidade. Posteriormente, o modelo foi adaptado para NNabla,
com planos de expansao para TensorFlow. No entanto, os modelos pré-treinados nao foram
disponibilizados nessas versoes alternativas, uma vez que seria inviavel garantir resultados
idénticos entre diferentes frameworks. Por isso, o modelo de referéncia em PyTorch foi mantido

como padréo para comparagdes em pesquisas académicas (STOTER et al., 2019).

Com o objetivo de facilitar o aprendizado em processamento de audio, os desenvol-
vedores do Open-Unmix adotaram estratégias que aprimoram a usabilidade da ferramenta.
Componentes como pré e poés-processamento, carregamento de dados, treinamento e o modelo
em si foram projetados de forma modular, permitindo facil atualizacdo ou substituicao. Essa
estrutura torna o software independente e altamente adaptavel as diferentes necessidades dos
usuarios. O Open-Unmix adota uma abordagem acessivel, permitindo que os usuarios iniciem
o treinamento rapidamente com uma base de dados baixada automaticamente, promovendo

um aprendizado mais pratico e eficiente (STOTER et al., 2019).
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O Open-Unmix encontra-se disponivel gratuitamente em seu repositério no GitHub’.

4.5.2 Demucs

O Demucs é um modelo de separacao de fontes musicais baseado em aprendizado
profundo. Ele foi projetado para lidar com quatro fontes principais: vocais, bateria, baixo e
outros acompanhamentos. Ao contrario dos métodos baseados em espectrogramas, que criam
mascaras sobre o espectrograma da mixagem e reutilizam a fase do sinal de entrada, o modelo
opera diretamente no dominio da forma de onda. Essa abordagem elimina a necessidade de
passos adicionais de sintese que podem introduzir artefatos e possibilita um treinamento de
ponta a ponta, apresentando desempenho superior em comparac¢do com métodos anteriores
também baseados em formas de onda (DEFOSSEZ et al., 2019).

A arquitetura do Demucs combina elementos da rede Wave-U-Net (uma variagdo
da U-Net) com técnicas de sintese de audio, integrando um codificador convolucional, uma
camada LSTM bidirecional e um decodificador convolucional conectados por skip connections.
Diferentemente de outros métodos, utiliza convolucdes transpostas em vez de interpolagdo
linear, permitindo um niimero maior de canais, o que contribui para seu desempenho superior.
Além disso, emprega uma técnica equivalente ao uso de taxas de aprendizado especificas por
camada, o que acelera a reducdo da perda de treinamento e melhora a convergéncia (DEFOSSEZ
et al, 2019).

Para lidar com a escassez de dados disponiveis, o modelo adota um esquema de au-
mento de dados semissupervisionado. Neste esquema, trechos de audio em que pelo menos
uma fonte esta ausente sao extraidos e remixados com exemplos supervisionados para criar
novas combinacdes de treinamento. Essa abordagem utiliza 2000 musicas nao rotuladas para
reforcar o conjunto supervisionado, ajudando a reduzir a tendéncia ao overfitting observada

em experimentos iniciais com os dados disponiveis (DEFOSSEZ et al., 2019).

O modelo trouxe avangos significativos na separacao de fontes musicais, reduzindo a
diferenca de desempenho entre métodos baseados em formas de onda e espectrogramas. Ele
demonstrou resultados competitivos com os melhores algoritmos baseados em espectrogramas
da época, alcancando um destaque especial na separacdo de linhas de baixo. Além disso,
continuou a se beneficiar do uso de dados néo rotulados, mesmo quando treinado com exemplos
adicionais supervisionados (DEFOSSEZ et al., 2019).

O cbdigo e os modelos pré-treinados estio disponiveis em seu repositorio no GitHub®
(DEFOSSEZ et al., 2019).

<https://github.com/sigsep/open-unmix-paper-joss>. Acessado em 29/11/2024.
8 <https://github.com/facebookresearch/demucs>. Acessado em 29/11/2024.
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45.3 Spleeter

O Spleeter é uma ferramenta amplamente utilizada no estudo de algoritmos de ASS.
Desenvolvido com modelos pré-treinados, o Spleeter foi projetado para ser de facil usabilidade,
permitindo que arquivos de dudio sejam separados em multiplos componentes com a execucio
de um unico comando. Baseado na biblioteca TensorFlow, ele se destaca por sua alta eficiéncia
em desempenho e velocidade, caracteristicas que o tornam uma solucdo robusta para pesquisas
e aplicacdes praticas na area. Além disso, o Spleeter pode processar grandes volumes de audio
com rapidez, sendo capaz de separar até 100 segundos de dudio estéreo em menos de 1 segundo,
o que o torna ideal para tarefas que envolvem grandes conjuntos de dados (HENNEQUIN et al.,
2020).

Os modelos pré-treinados disponibilizados pela ferramenta oferecem diferentes modali-
dades de separagdo de fontes sonoras (HENNEQUIN et al., 2020), sendo elas:

« Vocais e instrumental (2 faixas);
« Vocais, bateria, baixo e outros (4 faixas);

« Vocais, bateria, baixo, piano e outros (5 faixas).

Embora o Spleeter disponibilize modelos pré-treinados de alta qualidade, ele também
oferece a flexibilidade de treinamento de novos modelos ou o ajuste fino dos modelos existentes
por meio do TensorFlow. Para isso, é necessario que o usuario disponha de uma base de dados
adequada contendo as fontes separadas. Essa flexibilidade torna o Spleeter uma ferramenta
valiosa no estudo de ASS (HENNEQUIN et al., 2020).

O Spleeter foi desenvolvido com o objetivo de contribuir para a comunidade de MIR,
oferecendo uma ferramenta eficiente para diversas tarefas. De acordo com seus autores, ele
pode ser utilizado em atividades como sincronizacgio e transcri¢do de letras a partir de audio,
transcricdo de aspectos instrumentais como melodias, harmonias e ritmos, identificacdo de
cantores, classificacdo com base em caracteristicas musicais, como humor e género, extracdo
de melodias vocais e identificacdo de covers. Seus resultados, na época de sua publicagio,

posicionaram-no como um dos melhores modelos de separacdo em 4 faixas disponiveis publica-
mente (HENNEQUIN et al., 2020).

De acordo com seus autores, o Spleeter foi o primeiro algoritmo na literatura a alcangar
uma separacio eficaz de piano como uma faixa distinta, consolidando-se como um marco na
pesquisa de separagdo de fontes sonoras. Embora seja uma tecnologia de cédigo aberto, a
divulgacao de sua base de dados foi limitada devido a questdes de direitos autorais. Assim, a
disponibilizacdo de modelos pré-treinados tornou-se a principal forma de contribui¢io concreta

da ferramenta para a comunidade académica (HENNEQUIN et al., 2020).
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A arquitetura do Spleeter é baseada nas redes neurais convolucionais do tipo U-Net,
amplamente reconhecidas por sua eficiéncia em tarefas de ASS (JANSSON et al., 2017). Essas
redes utilizam uma estrutura composta por codificadores e decodificadores conectados por
meio de skip connections, permitindo a preservacdo de informacdes relevantes ao longo do
processamento. No caso do Spleeter, cada U-Net é composta por 12 camadas, sendo 6 dedicadas
a codificacio e 6 a decodificacao (HENNEQUIN et al., 2020).

No treinamento do Spleeter, foi utilizada uma norma L1 para calcular as diferencas entre
os espectrogramas mascarados do audio de entrada e os espectrogramas das fontes isoladas.
O modelo foi treinado com um conjunto de dados interno da plataforma Deezer, conhecido
como Bean dataset. Para ajustar os parametros da rede durante o treinamento, foi utilizado o
algoritmo Adam (KINGMA; BA, 2017). O treinamento foi realizado ao longo de uma semana
utilizando uma tnica GPU. O modelo apresentou desempenho competitivo em relacdo ao estado
da arte da época (HENNEQUIN et al., 2020).

No Spleeter, a separagido de audio é realizada utilizando espectrogramas estimados a
partir de mascaras especificas. Dois métodos principais sdo empregados para a criacdo dessas
mascaras: as mascaras suaves e a filtragem Wiener multicanal (LIUTKUS; STGTER, 2019).
Enquanto as méascaras suaves ajustam diretamente as intensidades do espectrograma original,
a filtragem Wiener multicanal é utilizada para aprimorar a qualidade da separacéo, reduzindo
ruidos e interferéncias (HENNEQUIN et al., 2020).

O Spleeter est4 disponivel gratuitamente em seu repositério oficial no GitHub’, onde
podem ser encontrados tanto o cédigo-fonte da ferramenta quanto os modelos pré-treinados.
Além disso, ele é distribuido como um pacote Python independente e como uma receita para con-
téineres Docker autonomos, permitindo sua utilizacido em diversas plataformas (HENNEQUIN
et al., 2020).

454 Meta-TasNet

O Meta-TasNet é uma ferramenta de ASS baseada em aprendizado profundo, inspirada
no modelo Conv-TasNet (LUO; MESGARANI, 2019). O Conv-TasNet foi originalmente desen-
volvido para separacao de fala e utiliza redes neurais convolucionais para processar os dados
no dominio do tempo. Dessa forma, o Meta-TasNet adapta essa arquitetura para a separacdo de
fontes musicais (SAMUEL; GANESHAN; NARADOWSKY, 2020).

Adotando uma abordagem de meta-aprendizado, o modelo aprimora a separacdo de
fontes musicais. Em vez de criar redes separadas para cada fonte, ele emprega uma rede geradora
que calcula os parametros dos extratores. Com essa abordagem, é possivel compartilhar os
parametros entre os modelos de separacgdo, tornando os extratores mais eficazes, com menos

parametros e desempenho superior, em comparagdo com os modelos tradicionais que exigem

?  <https://github.com/deezer/spleeter>. Acessado em 29/11/2024.
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redes distintas para cada tipo de fonte (SAMUEL; GANESHAN; NARADOWSKY, 2020).

O Meta-TasNet adota uma arquitetura hierarquica, onde um gerador ajusta os parame-
tros de um submodelo de mascaramento, conhecido como extrator. Esse ajuste é feito de forma
especifica para cada instrumento, levando em conta as relagdes entre diferentes instrumentos,
o que contribui para uma separa¢ao mais eficaz. Com essa abordagem de meta-aprendizado,
o modelo se torna mais compacto e rapido, mantendo a precisdo na separacao (SAMUEL;
GANESHAN; NARADOWSKY, 2020).

O modelo foi avaliado usando o conjunto de dados MUSDB18 (RAFII et al., 2017), e os
resultados demonstraram alto desempenho, especialmente nas tarefas de separagao de vocais,
bateria, baixo e outros instrumentos. Para aprimorar ainda mais a separacio, a arquitetura foi
modificada com a implementacdo de um modelo multi-estagio, no qual a resolucido do audio
aumenta progressivamente a cada estagio. Além disso, ao reduzir a quantidade de parametros
necessarios para a separacio, o Meta-TasNet mostrou-se eficiente, tornando-se ideal para ser

implementado em dispositivos com recursos limitados, como dispositivos moveis e sistemas
embarcados (SAMUEL; GANESHAN; NARADOWSKY, 2020).

O Meta-TasNet, bem como seus modelos pré-treinados, estdo disponiveis publicamente
no GitHub!?, permitindo que pesquisadores e desenvolvedores explorem sua eficdcia em outras

tarefas de separagio de fontes musicais.

455 CrossNet-UMX

O CrossNet-UMX é uma arquitetura aprimorada para separagido de fontes musicais
baseada no Open-Unmix (STOTER et al., 2019). O modelo propde duas inovagdes principais para
melhorar a performance da separagio: a perda multi-dominio e a perda de combinacéo, além de
uma modificac¢do na arquitetura da rede. A perda multi-dominio permite que o modelo aproveite
tanto a representaciao no dominio da frequéncia quanto no dominio do tempo, considerando as
diferencas em ambos os dominios para melhorar a qualidade da separacido. Para implementar a
perda multi-dominio, camadas STFT ou inverse STFT (ISFT) sdo adicionadas a rede durante o
treinamento, permitindo que o modelo aprenda as relacdes temporais e espectrais dos sinais
(SAWATA et al., 2021).

A perda de combinagio atua no modelo ao combinar mascaras de saida, o que permite
calcular um nimero maior de funcdes de perda. Esse processo contribui para a redugdo do
vazamento de instrumentos para outras fontes, pois considera a influéncia muatua entre elas,

melhorando a precisdo na separacido (SAWATA et al.,, 2021).

Além das novas fungdes de perda, o CrossNet-UMX altera a arquitetura do Open-Unmix,
possibilitando que as redes de extracdo de fontes distintas compartilhem informagoes. Esse

compartilhamento permite que o modelo aprenda a colaborar entre as redes, aprimorando a

10" <https://github.com/pfnet-research/meta-tasnet>. Acessado em 29/11/2024.
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separacdo das fontes. Como resultado, a performance do modelo é significativamente melhorada

ao considerar as interagdes entre as fontes (SAWATA et al., 2021).

Os experimentos realizados com o conjunto de dados MUSDB18 (RAFII et al., 2017)
demonstraram que o CrossNet-UMX supera o Open-Unmix em termos de qualidade. O modelo
apresentou melhorias significativas em diversas métricas, como a reducdo de artefatos e o
aprimoramento na separacio de fontes. Esses resultados validam as modifica¢des propostas

e comprovam a eficacia da arquitetura CrossNet-UMX em sistemas de separacdo de fontes
musicais (SAWATA et al., 2021).

O CrossNet-UMX e seus modelos pré-treinados estdo disponiveis publicamente no
GitHub!!.

4.6 Avaliacao de algoritmos de ASS

A avaliagdo dos resultados de separacdo de fontes é um grande desafio na area de
ASS. Um dos principais fatores que torna essa tarefa tdo complexa é a ampla variedade de
aplicacdes em que os algoritmos de ASS podem ser utilizados, fazendo com que o desempenho
esteja diretamente relacionado ao contexto especifico da aplicagdo (VINCENT; GRIBONVAL;
FEVOTTE, 2006). Por isso, metodologias tradicionalmente usadas para avaliar separagdes em
ASS podem nio ser adequadas para avaliar separagdes realizadas em pecas de bateria, devido

as diferencas nas abordagens e nos objetivos de cada técnica.

Outro fator que torna a avaliacdo de separacdes em ASS desafiadora é o fato de que,
durante o processo de mixagem, as faixas originais gravadas passam por diversos processa-
mentos, como compressao, equalizacio, reverberacdo e adicdo de efeitos, conforme discutido
no Capitulo 2. Esses tratamentos transformam significativamente o som original, de modo
que, por exemplo, o vocal presente no arquivo final da musica difere em varios aspectos do
vocal gravado originalmente, apresentando alteracdes em dinamica, frequéncia e fase. Por isso,
comparar uma faixa separada com sua gravagao original pode ser uma tarefa complexa, mesmo
quando a separacdo do elemento em uma musica mixada é tecnicamente bem-sucedida, pois a

faixa separada pode ndo corresponder exatamente a gravagao original.

Como uma tentativa de superar esses desafios, algumas solucdes foram propostas em
eventos como o SiSec. Um exemplo € a criacéo e utilizagdo de bases comuns para a avaliagio de
algoritmos, como o MUSDB18 (RAFII et al., 2017). Desde 2018, 0o MUSDB18 tem sido amplamente
utilizado para avaliar e medir o desempenho de algoritmos de ASS tradicionais. A base é
composta por 150 faixas completas, em estéreo, totalizando cerca de 10 horas de audio. Os
sinais estdo divididos em quatro categorias: baixo, bateria, vocais e outros, abrangendo uma

variedade de géneros musicais, como jazz, eletronico, metal, entre outros (WARD et al., 2018).

11" <https://github.com/sony/ai-research-code/tree/master/x-umx>. Acessado em 29/11/2024.
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Embora a padronizagio de bases de dados para a avaliacido de ferramentas de ASS seja
um passo importante, é igualmente essencial a implementacdo de métricas que possibilitem a

quantificacio dos resultados. Na literatura, algumas métricas relevantes incluem:

« Source-to-distortion ratio (SDR): o SDR, como o proprio nome sugere, é uma métrica
que avalia o nivel de semelhanca entre o sinal separado e o arquivo original. Em outras
palavras, ele mede a distor¢éo introduzida durante o processo de separagiao de fontes.

Essa métrica é calculada pela equagao

‘ |Starget‘ |2
+ enoise 1+ eartif| ’2

SDR := 10log; Temart (4.3)
mter

onde Starget representa a parte da fonte verdadeira corretamente identificada na separagéo,
€interf € 0 erro devido a interferéncia de outras fontes, epise corresponde aos ruidos, como
os captados por microfones ou adicionados no processo de separacio e e, refere-se aos
artefatos criados pelo algoritmo durante a separacio (VINCENT; GRIBONVAL; FEVOTTE,
2006).

« Source-to-interferences ratio (SIR): é uma métrica baseada no mesmo principio do SDR.
No entanto, ao invés de avaliar todos os erros gerados durante o processo de separagao,
ele se concentra exclusivamente nos erros causados pela interferéncia de outras fontes

na estimativa. Essa métrica pode ser expressa pela equagao

| ’Starget| ’2

SIR = 1010g10 HeimeerZ

(4.4)

onde Starget Tepresenta a parte da fonte verdadeira corretamente identificada na separa-
CA0 € ejnterf € 0 erro devido a interferéncia de outras fontes (VINCENT; GRIBONVAL;
FEVOTTE, 2006).

« Source-to-noise ratio (SNR): é uma métrica que avalia os erros causados especificamente

pelo ruido no processo de separacdo de fontes. Essa métrica é representada pela equacéo

| |Starget + einterf| |2

||enoise | |2

SNR := 10log,, (4.5)

onde Starget representa a parte da fonte verdadeira corretamente identificada na separacéo,
einterf € 0 erro devido a interferéncia de outras fontes e epgjse corresponde aos ruidos
(VINCENT; GRIBONVAL; FEVOTTE, 2006).

« Source-to-artifacts ratio (SAR): é a métrica que avalia os erros causados pelos artefa-
tos gerados pelo algoritmo durante o processo de separacdo de fontes. Essa métrica é

representada pela equacao

| |starget ~+ €interf 1 €noise | |2

SAR := 10log, Teartl 2

(4.6)
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onde starget representa a parte da fonte verdadeira corretamente identificada na separacéo,
€interf € 0 erro devido a interferéncia de outras fontes, epoise corresponde aos ruidos, como
os captados por microfones ou adicionados no processo de separagio e e,if refere-se aos
artefatos criados pelo algoritmo durante a separacdo (VINCENT; GRIBONVAL; FEVOTTE,
2006).

« Image-to-spatial distortion ratio (ISR): é a métrica que representa a preservagio da
imagem espacial da fonte verdadeira apos a reconstrucdo do sinal (MALL; MAHAJAN,
2024). E descrita pela formula

i XSy (1)?

ISRJ = 101021() spat
zl':l tei}) (1)?

(4.7)

spat

i (t)? representa a distorcio

onde s?}lg(t) representa a imagem espacial verdadeira e e
espacial (VINCENT et al., 2007).

Por meio desse ecossistema, que integra bases de dados de referéncia e métricas avalia-
tivas, a comunidade cientifica tem impulsionado o desenvolvimento de aplicacdes voltadas para
a avaliagdo de ferramentas de ASS. Essas aplicacoes estido disponiveis na forma de frameworks,
implementados em diferentes ambientes, como MATLAB e Python (WARD et al., 2018).

4.7 Drum Source Separation

Conforme apresentado na secdo anterior, embora as ferramentas de ASS sejam capazes
de realizar diferentes tipos de separacdo, seus modelos geralmente sio treinados com base no
exemplo classico de divisdo entre vocais, baixo, bateria e outros elementos musicais. Apesar de
essa abordagem proporcionar resultados consistentes na extracao da bateria, ela a trata como
uma Unica faixa. Desse modo, todas as pecas que compdem a bateria sdo interpretadas como

um unico elemento sonoro (MEZZA et al., 2024b).

Recentemente, uma nova linha de pesquisa denominada Drum Source Separation (DSS)
tem emergido na literatura, visando a separacao individual dos componentes de uma bateria.
Essa abordagem representa um avanco significativo no processo inverso a mixagem, permitindo
aplicacOes criativas e contribuindo para estudos musicais (MEZZA et al., 2024b). Além disso, o

DSS auxilia em tarefas de pesquisa, como a transcri¢ao automatica de linhas de bateria (??).

O desenvolvimento da area de DSS enfrenta atualmente diversos desafios, sendo um
dos principais a escassez de trabalhos dedicados ao tema. Em razdo disso, a comunidade que se
dedica ao avanco dessa tecnologia ainda esta focada em resolver problemas fundamentais. Um
dos esforcos mais destacados é a criagdo de bases de dados amplas que contenham gravacoes

de pecas de bateria isoladas, essenciais para o treinamento de modelos. Essa necessidade é
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especialmente relevante, dado que a maioria dos algoritmos utilizados atualmente para realizar

a separacgdo sonora se baseia em modelos de aprendizado profundo (MEZZA et al., 2024b).

Outro desafio abordado pela comunidade é a melhoria dos resultados utilizando ferra-
mentas ja existentes. Alguns autores tém investigado métodos para aprimorar ainda mais a
acuracia das ferramentas empregadas na separagio de pecas de bateria. Um exemplo € o uso
de descritores estatistico sobre frequéncia e tempo, como o centroide espectral, a dispersdo
espectral e o fluxo espectral. Estes, combinados com métodos ja estabelecidos, demonstraram

otimizacdes significativas nos resultados apresentados na literatura (LI et al., 2024).

Um terceiro viés de pesquisa consiste na comparacéo e avaliacdo de métodos ja exis-
tentes. Por meio de processos como o benchmarking, diversos autores se dedicam a analisar o
desempenho das principais ferramentas descritas na literatura, aplicadas em tarefas de DSS.
Esse tipo de comparacdo é essencial para compreender aspectos especificos do funcionamento
dos métodos, como a identificagdo da eficiéncia de abordagens que operam com dados em
dominios hibridos (MEZZA et al., 2024a).

Para viabilizar pesquisas e o treinamento de modelos para a separagdo de pecas de
bateria, é fundamental ter acesso a bases de dados especificas de gravagdes de performances
de bateria. Gracas aos avancos em areas como transcricdo automatica de bateria e ao cres-
cente interesse de pesquisadores na area de DSS, diversas bases de dados ja estdo disponiveis

gratuitamente. Entre elas, destacam-se:

« ENST-Drums: o ENST-Drums'? ¢ um banco de dados audiovisual anotado, desenvolvido
para estudos de transcricao musical multimodal e analise automatica de cena e gesto.
Trés bateristas gravaram oito faixas de audio, com performances filmadas por duas
cameras. Parte do banco foi disponibilizada ao publico, enquanto o restante foi retido
pela instituicdo promotora. O material gravado totaliza 75 minutos, com variagdes na
montagem das baterias e nos artefatos utilizados. A base abrange géneros como bossa,
disco, afro, reggae, jazz, swing, salsa, cha-cha, oriental, rock, blues, metal, hard rock,
valsa, funk e country. As gravagdes foram realizadas com oito microfones, em taxa de
amostragem de 44,1 kHz e resolucao de 16 bits (GILLET; RICHARD, 2006).

« RBMA13: 0 RBMA13"® ¢ um conjunto de dados que contém 30 faixas do sampler 2013
Red Bull Music Academy Various Assets. Embora esteja associado a uma marca, os dados
foram disponibilizados gratuitamente, o que justifica sua inclusao nesta lista. As faixas
possuem duracdo média de 3 minutos e 50 segundos, totalizando aproximadamente 1
hora e 43 minutos de gravacdes. Além disso, elas abrangem uma variedade de géneros
musicais (VOGL et al., 2017).

12 https://perso.telecom-paristech.fr/grichard/ENST-drums/>. Acessado em 29/11/2024.
3 <http://ifs.tuwien.ac.at/~vogl/datasets/>. Acessado em 29/11/2024.


https://perso.telecom-paristech.fr/grichard/ENST-drums/
http://ifs.tuwien.ac.at/~vogl/datasets/
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« IDMT-SMT-Drums: o IDMT-SMT-Drums!* (WEBER et al., 2023) é uma base de dados

desenvolvida para estudos de transcricdo automatica de bateria e ASS. Composta por 608
arquivos no formato WAV, a base totaliza uma duracao de 2167 horas, com gravacdes em
taxa de amostragem de 44,1 kHz, resolucao de 16 bits e formato monofonico. Inclui 104
gravacdes de bateria, registrando loops que abrangem bumbo, caixa e chimbal. Combina
tanto performances reais quanto sintetizadas (DITTMAR; GARTNER, 2014).

MDB Drums: o MDB Drums!® é uma base de dados desenvolvida para pesquisas de
transcricdo automatica de bateria, criada a partir do subconjunto MusicDelta da base de
dados MedleyDB. Ele contém 23 faixas com duracdo média de 54 segundos, totalizando
20,7 minutos de gravacdes de bateria separadas por faixas. Além disso, a base inclui
arquivos multipista, contabilizando 7994 onsets, divididos em 6 classes: bumbo (1539),
caixa (2654), chimbal (2639), tons (90), pratos (1002) e outros elementos percussivos (70).
Esses onsets destacam diferentes técnicas de execugao e formatos das pecas, abrangendo
géneros como rock, country, disco, reggae e jazz. Todas as faixas consistem em gravagdes

reais, realizadas por musicos em baterias verdadeiras (SOUTHALL et al., 2017).

TMIDT: o trabalho intitulado “Towards Multi-Instrument Drum Transcription” (TMIDT)!¢
(VOGL; WIDMER; KNEES, 2018) criou e disponibilizou uma base de dados de pecas de
bateria com o objetivo de ampliar o volume de dados disponiveis na area e buscar uma
distribuicdo equilibrada entre as classes de instrumentos. Para isso, foram utilizadas tri-
lhas MIDI de musicas populares ocidentais. O banco de dados é composto por 4197 trilhas
com uma duracdo média de 3 minutos e 41 segundos cada, totalizando aproximadamente
259 horas de gravagoes. As performances incluem uma ampla variedade de pegas, como
bumbo, caixa, palmas, diferentes tons, chimbal, tamborim, prato de conducio, cowbell e
diversos tipos de pratos. Variacdes de performance também foram incorporadas nesse
contexto (VOGL; WIDMER; KNEES, 20138).

Groove MIDI Dataset (GMD): o GMD!7 ¢ uma base de dados composta por 13,6 horas
de performances de bateria, gravadas por 10 bateristas, sendo 5 profissionais e 5 amadores.
As gravagdes foram realizadas em uma bateria eletrdnica, resultando em 1.150 arquivos
no formato MIDI. O banco de dados inclui informacdes sobre pecas como bumbo, caixa,
trés tons, chimbal, um prato de ataque e um de conducdo. Apesar do formato MIDI, a
bateria eletronica utilizada permitiu o registro de diferentes técnicas de execucao, como
descrito no Capitulo 3. As performances variaram em termos de tempo e género musical
(GILLICK et al., 2019).

<https://www.idmt.fraunhofer.de/en/publications/datasets/drums.html>. Acessado em 29/11/2024.
<https://github.com/CarlSouthall/MDBDrums>. Acessado em 29/11/2024.
<http://ifs.tuwien.ac.at/~vogl/dafx2018/>. Acessado em 29/11/2024.
<https://magenta.tensorflow.org/datasets/groove>. Acessado em 29/11/2024.


https://www.idmt.fraunhofer.de/en/publications/datasets/drums.html
https://github.com/CarlSouthall/MDBDrums
http://ifs.tuwien.ac.at/~vogl/dafx2018/
https://magenta.tensorflow.org/datasets/groove
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« E-GMD: o Expanded Groove MIDI Dataset (E-GMD)'® ¢ um conjunto de dados criado
com o objetivo de expandir o GMD (GILLICK et al., 2019). Além dos arquivos ja presentes
no GMD, o E-GMD inclui gravagdes adicionais de 43 kits de bateria, abrangendo desde
sons eletronicos até acusticos. As gravacdes foram realizadas em uma bateria eletrénica,
com os novos kits registrados a uma frequéncia de amostragem de 44,1 kHz e resolucéo
de 24 bits. Ao todo, o E-GMD contém 1059 performances MIDI, resultando em 45537
arquivos e um total de 444,5 horas de gravagiao (CALLENDER; HAWTHORNE; ENGEL,
2020).

« Crash Cymbal Sounds: a Crash Cymbal Sounds!® é uma base de dados desenvolvida
para o estudo de pratos de bateria, com foco especifico na classificacdo de diferentes pratos
crash com base em suas composi¢des quimicas. Diferentemente das bases motivadas
por pesquisas em transcri¢do automatica ou separacdo de fontes de audio (DSS), essa
base foi criada para identificar as caracteristicas sonoras de pratos feitos com ligas de
bronze distintas. Ela contém registros de quatro pratos crash, totalizando 276 amostras
sonoras, cada uma com 21 segundos de duragéo, resultando em 96,6 minutos de gravagdes
(BORATTO, 2022).

+ StemGMD: o StemGMD?’ é uma base de dados significativa para a 4rea de separacio de
fontes de audio (DSS), desenvolvida com base nas bases GMD (GILLICK et al., 2019) e
E-GMD (CALLENDER; HAWTHORNE; ENGEL, 2020). Ela foi criada para abordar um
problema recorrente na area: a falta de bases de dados amplas que disponibilizassem
gravacdes de bateria com faixas isoladas. O StemGMD utilizou o material em MIDI
fornecido pelo GMD e pelo E-GMD para gerar uma base adequada ao treinamento de
DSS, reduzindo as diversas classes dessas bases em 9 novas categorias: bumbo, caixa,
tom agudo, tom médio-grave, surdo, chimbal aberto, chimbal fechado, prato de ataque e
prato de conducéo. Os arquivos de dudio foram produzidos utilizando 10 kits de bateria
diferentes e registrados com taxa de amostragem de 44,1 kHz e resolucéo de 16 bits. O
StemGMD contém 136 horas de performances de bateria, distribuidas em 103500 arquivos,
totalizando 1224 horas de audio (MEZZA et al., 2024b).

Apesar de muitas ferramentas tradicionais de separacido de fontes de audio, como
as mencionadas na Secdo 4.5, poderem ser treinadas para realizar separacdes generalistas e
apresentarem bons resultados na separagido de bateria, isso ndo garante que sejam as mais
adequadas para o contexto de separacdo de pecas individuais. Esse tipo de separacio impde
desafios especificos que diferem dos exemplos classicos de ASS, como a separacdo entre vocal,
baixo, bateria e outros instrumentos. Esses desafios decorrem das caracteristicas tinicas das

pecas de bateria e da complexidade de suas intera¢des no contexto musical.

18 <https://magenta.tensorflow.org/datasets/e-gmd>. Acessado em 29/11/2024.

19" <https://data.mendeley.com/datasets/9tytvdxd24/1>. Acessado em 29/11/2024.
20 <https://zenodo.org/records/7860223>. Acessado em 29/11/2024.
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Antes de entrar em detalhes sobre os algoritmos que tém sido utilizados nas pesquisas de
DSS, é importante realizar algumas contextualizacdes sobre praticas que estao se consolidando
nesse campo. Assim como nas pesquisas tradicionais de ASS, que utilizam classes como vocais,
baixo, bateria e outros como base, as pesquisas em DSS também tém sugerido suas proprias
categorias. As principais classes adotadas sdo: bumbo, caixa, tons (abrangendo tanto tons
quanto surdos), chimbal e pratos (incluindo todos os pratos, exceto o chimbal) (MEZZA et al.,
2024a).

Por ser um tema recente na literatura, houve poucas tentativas de uso, criacio e adapta-
cdo de algoritmos voltados para essa tarefa. Como consequéncia, torna-se desafiador determinar
um estado da arte no que diz respeito aos algoritmos mais eficientes para tarefas de DSS. Algu-
mas ferramentas que foram utilizadas em benchmarking (MEZZA et al., 2024a), para avaliar a

separacao de pecas de bateria incluem:

« MDX23C : 0 MDX23C (FABBRO et al., 202) é um modelo baseado em uma rede neural
do tipo U-Net, na qual as camadas tradicionais de convolucéo sdo substituidas por blocos
especializados que combinam operagdes no dominio do tempo e da frequéncia. Nesses
blocos, as convolugdes aplicadas ao sinal analisam as caracteristicas nas dimensdes
de tempo e frequéncia, seguidas de camadas totalmente conectadas que ajustam os
parametros do modelo para cada quadro temporal, garantindo um processamento mais
preciso. Além disso, o modelo utiliza uma abordagem em que as partes real e imaginaria
do espectrograma complexo sdo tratadas como canais separados, o que permite ao sistema
capturar informacdes mais ricas sobre o sinal de audio. Outra caracteristica importante
€ a técnica de subdivisao das frequéncias em bandas menores, que sio reorganizadas e
processadas separadamente, permitindo que o modelo aprenda padrdes distintos para
cada faixa de frequéncia. Por fim, o MDX23C combina funcdes de perda que avaliam a
qualidade da separacdo tanto no dominio do tempo quanto em multiplas resolucdes do
espectrograma, o que melhora significativamente seu desempenho na tarefa de separagio
de fontes musicais, proporcionando resultados robustos e precisos em diferentes contextos
de dudio (MEZZA et al., 2024a).

« HT-Demucs: o Hybrid Transformer Demucs (ROUARD; MASSA; DéFOSSEZ, 2022), ou
HT-Demucs, é uma das evolu¢des do Demucs, descrito anteriormente. Sua arquitetura
é baseada em duas U-Nets paralelas: uma operando no dominio do tempo (através de
convolucdes temporais) e a outra no dominio do espectrograma (com convolucdes sobre
as frequéncias). A inovacdo do HT-Demucs esta na substituicdo das camadas centrais de
convolugao por um codificador transformer entre dominios, que utiliza autoatencdo para
capturar relacdes locais dentro de um dominio e atenc¢ao cruzada para integrar informa-
cdes entre os dominios. Essa abordagem permite que o modelo combine caracteristicas
temporais detalhadas com o contexto espectral, aumentando a precisao na separacgao de

fontes. O HT-Demucs também implementa subdivisao de bandas em versdes avancadas,
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permitindo o processamento de sub-bandas especificas do sinal de dudio. Ao ser treinado
com perdas no dominio do tempo e otimizado com dados adicionais, o HT-Demucs
mostrou excelente desempenho em tarefas de demixagem de kits de bateria (MEZZA et
al,, 2024a).

« BS-RoFormer: O Band-Split RoFormer (LU et al., 2023), ou BS-RoFormer, é um modelo
avancado que utiliza uma abordagem hibrida baseada em redes transformers e na divisao
do espectrograma em bandas de frequéncia. Inicialmente, o espectrograma é segmentado
em bandas de frequéncia nao sobrepostas, que sdo processadas individualmente por
camadas dedicadas de redes neurais. Em seguida, o modelo aplica duas formas distintas
de atencdo: a primeira realiza autoatencdo ao longo do tempo, analisando as relacdes tem-
porais no sinal, enquanto a segunda aplica atenc¢io nas bandas de frequéncia, capturando
as dependéncias espectrais. A arquitetura é aprimorada com o uso de posicionamento
rotacional para consultas e chaves, uma técnica que ajusta a posicdo das informagdes com
base em sua localizac¢do temporal ou espectral, aumentando a capacidade do modelo de
identificar dependéncias de longo alcance no sinal. Por fim, o Band-Split RoFormer utiliza
mascaras complexas preditivas para o espectrograma de entrada, permitindo reconstruir

com precisdo o sinal original no dominio do ISTFT (MEZZA et al., 2024a).

Apesar do bom desempenho das ferramentas mencionadas, a LarsNet (MEZZA et
al., 2024b) foi a escolhida para a realizacio deste trabalho. Essa ferramenta foi desenvolvida
especificamente para a separacdo de pecas de bateria, categorizando os dados em cinco classes:
bumbo, caixa, tons, chimbal e pratos. A classe tons agrupa todos os tambores que ndo sejam
o bumbo ou a caixa, enquanto a classe pratos inclui os demais pratos que ndo correspondem
ao chimbal. Além disso, a LarsNet disponibiliza modelos pré-treinados, o que facilita sua
implementacdo (MEZZA et al., 2024b).

O desenvolvimento do LarsNet foi inspirado em ferramentas anteriores, como o Spleeter
(HENNEQUIN et al., 2020), o Hybrid Demucs (uma versdo atualizada do Demucs que estende
sua funcionalidade para analise em multiplos dominios) (DéFOSSEZ, 2022) e modelos baseados
em U-Nets (JANSSON et al., 2017). Sua arquitetura é composta por cinco U-Nets paralelas,
cada uma representando uma classe do modelo. Essas U-Nets operam com os sinais tanto no
dominio do tempo quanto no dominio da frequéncia (MEZZA et al., 2024b). A Figura 59 ilustra

o modelo de arquitetura do LarsNet.

Conforme ilustrado, nessa arquitetura cada U-Net utiliza uma por¢ao da magnitude da
STFT de uma mixagem em estéreo de bateria. Ela também gera uma mascara especifica para
cada um dos elementos a serem separados. Ao final do processo, o sinal no dominio do tempo
é reconstruido aplicando a ISTFT ao produto entre a STFT complexa da mistura e a mascara
gerada (MEZZA et al., 2024b).

No modelo, cada U-Net é composta por 13 camadas convolucionais que processam os
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Figura 59 — Arquitetura do LarsNet.
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Fonte: (MEZZA et al., 2024b).

dados utilizando kernels de tamanho 5x5, com stride de 2x2 e padding de 2x2. A Unica exce¢io
¢ a ultima camada do decodificador, que emprega kernels de 4x4, dilatacdo de 2x2 e padding de
3x3. Esse decodificador produz uma méascara suave usando uma funcédo de ativagao sigmoidal,
que € ajustada com preenchimento de zeros para recuperar o tamanho original na dimenséao
temporal. Os blocos de tamanho T sdo entdo concatenados, e o sinal no dominio do tempo é
reconstruido aplicando a ISTFT ao espectro ajustado (MEZZA et al., 2024b). A Figura 60 ilustra

essa estrutura.

O desenvolvimento do LarsNet foi realizado em conjunto com a criacio da base de dados
StemGMD, previamente mencionada neste trabalho. Essa base foi utilizada no treinamento do
modelo pré-treinado que acompanha a ferramenta. Durante esse processo, diversas técnicas
de aumento de dados foram aplicadas para ampliar a variabilidade do conjunto e melhorar a

capacidade de generalizacdo do modelo (MEZZA et al., 2024b). As técnicas utilizadas incluem:
« Aumento por troca de kits: consistiu em criar novas faixas ao combinar faixas de
diferentes kits com o mesmo padréio, selecionados de forma aleatoria.

« Aumento por duplicacido: gerou novas faixas somando os sinais de um mesmo padrao

provenientes de dois kits distintos.

« Aumento por mudanca de afinacao: introduziu novas variacdes ao ajustar a afinagio

de diversas pecas em um valor aleatorio dentro do intervalo de 3 semitons.

« Aumento por saturacio: aplicou efeitos de compressao e saturacio nio-lineares em

faixas existentes, criando novas variacOes a partir do processamento.
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Figura 60 — Arquitetura de cada U-Net.
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« Aumento por troca de canais: alterou a disposi¢do dos canais direito e esquerdo de

algumas faixas de audio, gerando novas versdes.

« Aumento por remixagem: criou novas faixas ao ajustar o ganho de diversas pistas,

multiplicando-as por valores escalares dentro de um intervalo definido.

Uma caracteristica importante dessa ferramenta, especialmente para este trabalho, é
o fato de seus desenvolvedores terem trabalhado na adaptacao de sua funcionalidade para o
formato de plugin. Esse plugin, de c6digo aberto, foi denominado LARS e pode ser utilizado
diretamente em uma DAW. Além disso, ele foi projetado com uma interface grafica de usuario

simples e intuitiva (MEZZA et al., 2023), conforme mostrado na Figura 61.

Figura 61 — Interface grafica de usuario do plugin LARS.
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Fonte: (MEZZA et al., 2023).

Esse aspecto é fundamental para sua aplicagao pratica no contexto da producéo musical,
considerando que a maioria dos usuarios que necessitam realizar separagdes de vazamentos sdo
profissionais da area de audio, e ndo de computacdo. Dessa forma, a adaptacio do algoritmo
para uso em DAWs possibilita que, mesmo sem conhecimento técnico em computagio ou

programacao, esses usuarios possam utilizar a ferramenta de forma eficiente.



105

5 EXPERIMENTO E RESULTADOS

Conforme discutido no Capitulo 1, este trabalho busca estabelecer uma conexdo entre
o desenvolvimento de ferramentas computacionais e os desafios encontrados no processo
de producao musical. Para atingir esse objetivo, é crucial que os métodos computacionais
sejam capazes de lidar com a realidade pratica dos estiidios de gravacéo e estejam alinhados
as necessidades dos engenheiros de audio. Nesse contexto, o experimento proposto utilizou
duas gravacoes reais de bateria, realizadas em cenarios distintos, para avaliar se ferramentas de
DSS, no estagio atual de desenvolvimento, sdo viaveis como solugao pratica para a questido dos

vazamento das pecas.

A ideia central do experimento é bastante direta: utilizar um algoritmo de DSS para
eliminar vazamentos em gravacdes reais de bateria. Contudo, apesar de parecer uma tarefa
simples, é necessario observar alguns critérios importantes. O principal deles é que, em um
contexto de produc¢do musical profissional, o audio resultante da separagdo nao pode conter
artefatos perceptiveis. Por exemplo, ao separar o som da caixa de um vazamento de chimbal,
qualquer degradacdo muito evidente na qualidade sonora pode tornar a separacao inviavel,
sendo preferivel, nesse caso, ndo realizar o processo ou optar por métodos tradicionais de

reducdo de vazamentos.

O segundo critério importante é que muitos dos algoritmos projetados para tarefas de
DSS foram treinados utilizando a base de dados StemGMD (MEZZA et al., 2024a), composta
por sons gerados a partir de instrumentos virtuais. Por conta disso, um modelo treinado exclu-
sivamente com essa base pode ter desempenho limitado em cenarios que envolvem gravacoes
de baterias reais. Esse desafio é ainda mais evidente quando as gravagdes sdo realizadas em
condicoes adversas, como o uso de baterias de baixa qualidade ou em ambientes sem tratamento

acustico apropriado.

O terceiro ponto relevante para este experimento esta relacionado a capacidade do
algoritmo em lidar com abordagens sonoras que nédo estdo contempladas nas amostras da
StemGMD. Essa limitag¢do ocorre porque a base utiliza sons fornecidos pelos kits de bateria
virtual empregados em sua criagdo. Um exemplo claro disso é a gravacdo da caixa: enquanto nos
samples da base StemGMD o som da caixa e da esteira ja aparecem combinados, em gravagdes
reais esses sons sdo captados separadamente. Outro exemplo envolve os pratos, ja que a base
trabalha apenas com dois tipos, o prato de ataque e o de conducao. Em contrapartida, situacoes
reais frequentemente incluem outros tipos de pratos, como chinas e splashes, que nédo estiao

representados na base, podendo comprometer o desempenho do modelo nesses casos.

Por fim, uma questéo interessante a ser considerada envolve a natureza sonora dos
vazamentos. Embora o som de um vazamento carregue caracteristicas da sonoridade da peca
que o originou, ele representa uma informacao distinta. H4 diferencas significativas entre

o som direto da pega e o seu vazamento, como intensidade, fase, espectro de frequéncia,
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volume e dindmica. Essas distin¢des levantam um ponto crucial: como um algoritmo de DSS se
comportaria em situagdes onde algumas pecas fossem captadas apenas como vazamentos, sem
a presenca de uma fonte direta clara? Essa situacdo pode testar os limites da capacidade do

modelo em diferenciar e separar fontes em condi¢des menos ideais.

A ferramenta selecionada para a execucdo do experimento neste trabalho foi o LarsNet
(MEZZA et al., 2024b). Essa escolha foi fundamentada no foco das pesquisas que deram origem
a ferramenta, alinhadas ao objetivo deste estudo. Embora existam outras ferramentas que
apresentaram resultados superiores em testes de benchmarking (MEZZA et al., 2024a), o LarsNet
foi a Unica, até o momento da realizacdo desta pesquisa, a disponibilizar modelos pré-treinados.
Essa caracteristica foi crucial para viabilizar o desenvolvimento do trabalho dentro do prazo

limitado disponivel.

Outro aspecto determinante na escolha desse algoritmo foi sua adaptagao para o formato
de plugin (MEZZA et al., 2023). Considerando o carater interdisciplinar deste trabalho, espera-se
que o publico-alvo inclua tanto pessoas com conhecimento em computagao quanto profissionais
das areas de musica e producédo. Nesse contexto, a disponibilizacido do algoritmo como plugin
facilita a reprodutibilidade do experimento, permitindo que qualquer usuario, mesmo sem

conhecimentos avancados em computagio, possa replicar a experimentacio diretamente em
uma DAW.

Para avaliar o desempenho da ferramenta, foram escolhidas duas gravagoes feitas em
contextos distintos. A primeira ocorreu em um estidio profissional, com equipamentos de alta
qualidade e controle acustico adequado. A segunda, por sua vez, foi capturada em um ambiente
ao vivo, sem qualquer tipo de tratamento acustico. Essas gravacoes representam diferentes
cenarios de captura, evidenciando os desafios relacionados aos vazamentos sonoros entre as

pecas da bateria. As proximas se¢des descrevem em detalhes o processo de coleta desses dados.

5.1 Gravacao 1 - Bateria captada em estudio de gravacao

profissional

A primeira gravacao utilizada neste trabalho foi realizada por um baterista profissional.
O responsavel pela execucio foi Joao Cordeiro, muisico natural de Juiz de Fora (MG), com
mais de 20 anos de carreira e ampla experiéncia em estidios de gravacdo. Seu portfolio!
inclui colabora¢des com renomados artistas brasileiros, como Emmerson Nogueira e Milton

Nascimento.

A captacdo sonora foi realizada em um estudio projetado para gravagoes de alta quali-
dade, com um ambiente acusticamente tratado e controlado. O kit de bateria utilizado foi o

Recording Custom, fabricado pela Yamaha, conforme ilustrado na Figura 62. Embora a imagem

1 <https://open.spotify.com/playlist/5Joan3jexHzavFQjJfr45t?si=afc9250cd88448fa>. Acessado em 29/11/2024.
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mostre a bateria com cinco tons, apenas os trés tons originais do kit foram gravados. Essa
decisdo teve como objetivo criar uma base de dados mais alinhada aos tipos de kits comumente
utilizados em contextos de gravacio, excluindo extensdes ou pecas adicionais. As especificacoes

detalhadas da configuragao da bateria estdo descritas na Tabela 1.

Figura 62 — Kit de bateria Yamaha Recording Custom utilizada no experimento.

Fonte: imagem gentilmente cedida por Joao Cordeiro.

A gravacgio seguiu um modelo muito similar ao descrito na Subsecédo 3.9.1, diferenciando-
se apenas pela adicao de um microfone dedicado exclusivamente a captura do som do prato
de conducdo. Os microfones utilizados eram de alta qualidade e amplamente reconhecidos
no mercado por seu excelente desempenho em estudios profissionais. A Tabela 2 apresenta a

metodologia empregada na captagio e descreve os microfones utilizados nesse processo.

No total, 10 microfones foram utilizados durante a gravacao. A conversao A/D do audio
foi feita por meio de uma interface de audio Focusrite, modelo Scarlett 18i20, que suporta 8
canais de entrada. Para expandir sua capacidade para 10 canais, foi conectado um expansor
Presonus, modelo Digimax D8, via cabo 6ptico. A gravagao foi realizada com uma frequéncia de
amostragem de 44,1 kHz e resolucdo de 24 bits. A Tabela 3 detalha a configuracdo das conexodes

dos microfones aos canais desses dispositivos.
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Tabela 1 - Configuracio do primeiro kit utilizado no experimento.

Nome da peca | Dimensao | Marca Modelo
Bumbo 227 Yamaha | Recording Custom
Caixa 14" x 6” Yamaha | Recording Custom
Tom 10” Yamaha | Recording Custom
Tom 12” Yamaha | Recording Custom
Surdo 14” Yamaha | Recording Custom
Chimbal 147 Bosphorus Versa
Crash 16” Zildjian K Custom Dark
Crash 157 Zildjian A
Ride 227 Bosphorus Wide Ride
Splash 10” Wuhan 10

Fonte: informacdes cedidas por Joiao Cordeiro.

Tabela 2 - Método de microfonacio utilizado no primeiro kit do experimento.

Marca do microfone | Modelo Peca direcionada
Sennheiser €602 II Bumbo
Audix i5 Caixa (pele superior)
Shure SM57 Caixa (esteira)
Sennheiser MD 421 Tom de 10”
Sennheiser MD 421 Tom de 12
Audix D6 Surdo de 14”
Rode M5 Prato superior do chimbal
Rode M5 Prato de conducéo
Neumann KM 184 Pratos (lado esquerdo)
Neumann KM 184 Pratos (lado direito)

Fonte: informacoes cedidas por Joao Cordeiro.

Tabela 3 — Conexdes dos microfones no sistema de gravaciao do primeiro experimento.

Microfone Peca Equipamento
Sennheiser e602 II Bumbo Focusrite Scarlett 18i20
Audix i5 Caixa (pele superior) | Focusrite Scarlett 18i20
Shure SM57 Caixa (esteira) Presonus Digimax D8
Sennheiser MD 421 Tom de 10” Presonus Digimax D8
Sennheiser MD 421 Tom de 127 Presonus Digimax D8
Audix D6 Surdo de 147 Presonus Digimax D8
Rode M5 Chimbal Focusrite Scarlett 18i20
Rode M5 Prato de conducao Focusrite Scarlett 18i20

Neumann KM 184

Pratos (lado esquerdo)

Focusrite Scarlett 18i20

Neumann KM 184

Pratos (lado direito)

Focusrite Scarlett 18i20

Fonte: informacdes cedidas por Joio Cordeiro.

A performance selecionada para analise foi uma execucio no estilo jazz, escolhida

devido a sua capacidade de explorar de maneira abrangente as diferentes pecas do kit de bateria.
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Esse género musical é reconhecido por sua complexidade ritmica, riqueza em técnicas e ampla
variacdo de dinamicas sonoras, proporcionando um campo de analise robusto e diversificado.
Essas caracteristicas fazem com que a gravacio seja especialmente adequada para testar a
eficicia da ferramenta, desafiando sua capacidade de lidar com situagdes acusticas variadas e

tecnicamente exigentes. O audio abaixo apresenta a gravacao utilizada no experimento.

Gravacao 1

5.2 Gravacio 2 - Bateria captada em gravacao ao vivo

A segunda captacdo de bateria do trabalho foi realizada em um contexto de gravagao ao
vivo, durante uma sessio para o projeto Jelly Grooves?. Esse projeto musical tem como objetivo
prestar homenagem a artistas consagrados da musica internacional, por meio de releituras de
seus maiores sucessos. Para a gravacéo, foi utilizado um kit de bateria Tama Starclassic Maple,
ilustrado na Figura 63. Assim como na primeira captacdo, nem todas as pecas do kit foram
utilizadas. A Tabela 4 apresenta uma descri¢do detalhada das pecas empregadas na sessdo de

gravacao.

Tabela 4 - Configuracio do segundo kit utilizado no experimento.

Nome da peca | Dimensao | Marca Modelo
Bumbo 207 Tama Starclassic Maple
Caixa 147x 77 Taye | Studio Maple Java Burst
Tom 10” Tama Starclassic Maple
Surdo 147 Tama Starclassic Maple
Surdo 16” Tama Starclassic Maple
Chimbal 137 Zildjian I hihat
Crash 147 Zildjian I crash
Crash 16” Sabian B8X
Ride 217 Zildjian A Sweet Ride
Splash 10” Sabian XSR
China 18” Sabian XS20

Fonte: registros do autor.

Diferente da primeira captacdo, a segunda gravacao foi realizada na sala da casa de um
dos integrantes do projeto, um ambiente desprovido de qualquer tratamento acustico. O método
de microfonacgao empregado foi semelhante ao utilizado no experimento anterior, permitindo
uma futura comparacio direta dos resultados peca por peca. A Tabela 5 apresenta uma descricio

detalhada dos microfones utilizados nessa gravacao.

Assim como no experimento anterior, foi utilizada uma interface de audio Focusrite,

modelo Scarlett 18i20, juntamente com um expansor de canais Phonic, modelo Firefly ADA 8,

2 <https://www.youtube.com/@]JellyGrooves>. Acessado em 29/11/2024.
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Figura 63 — Kit de bateria Tama Starclassic utilizada no experimento.

Fonte: acervo do autor.

Tabela 5 - Método de microfonacio utilizado no segundo kit do experimento.

Marca do microfone Modelo Tipo de transducao Peca direcionada
AKG D112 MKII I Dinamico Bumbo
Shure SM57 Dinamico Caixa (pele superior)
Shure SM57 Dinamico Caixa (esteira)
Sennheiser E 604 Dinamico Tom de 10”
Sennheiser E 604 Dinamico Surdo de 147
Sennheiser €602 II Dinamico Surdo de 16”
Sennheiser E 614 Condensador Prato superior do chimbal
Arcano BD7 Condensador Prato de conducéo
Shure SM381 Condensador Pratos (lado esquerdo)
Shure SM381 Condensador Pratos (lado direito)

Fonte: registros do autor.

conectado via cabo 6ptico. A gravacio foi realizada com uma taxa de amostragem de 48 kHz e

resolucao de 24 bits. Contudo, diferente da primeira gravacao, as conexdes dos microfones no

sistema de gravacdo nao foram registradas nesta sessao. O resultado sonoro da gravacio pode

ser escutado no audio abaixo.
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5.3 Metodologia de avaliacao

Embora esforcos tenham sido feitos para avaliar sistemas de ASS, as particularidades
e desafios inerentes a DSS exigem a definicdo de pardmetros especificos. Bases de dados
tradicionais, como o MUSDB18, nio sdo adequadas para validar modelos de DSS, pois nao
abordam de forma detalhada as caracteristicas exclusivas dos sons de bateria. Em resposta a
essa limitacdo, estudos recentes no campo de DSS (MEZZA et al.,, 2024a) tém utilizado uma
secdo especifica da base StemGMD, denominada StemGMD Eval Session, para medir a eficacia
dos algoritmos. Essa secdo inclui 10 kits de bateria selecionados a partir do conjunto principal
(MEZZA et al., 2024b).

Outro estudo relevante no campo de DSS (LI et al., 2024) adotou uma abordagem distinta
ao treinar e avaliar seus modelos, construindo uma base de dados propria denominada SYN5-
Drums. Essa base foi criada utilizando amostras de uma biblioteca de som comercial, o que
provavelmente justificou a decisdo dos autores de ndo disponibiliza-la publicamente. Além
da SYN5-Drums, os pesquisadores integraram o conjunto publico IDMT-SMT-Drums para
complementar seus experimentos. A validacdo dos algoritmos foi conduzida exclusivamente

com dados da base elaborada especificamente para o trabalho.

Apesar das divergéncias nos dados utilizados para validacéo, os dois trabalhos compar-
tilham pontos em comum significativos. Primeiramente, ambos adotaram a métrica SDR para
avaliar os resultados, indicando que essa métrica é amplamente aceita e eficaz para medir o
desempenho em tarefas de separacdo em DSS. Além disso, os dois estudos incluiram mode-
los baseados na arquitetura U-Net em suas analises, refor¢cando sua eficiéncia em tarefas de

separacao de fontes de bateria.

Mesmo com o desenvolvimento das metodologias e das métricas descritas, o experi-
mento deste trabalho enfrenta um novo desafio. Isso porque, nesse caso, o trabalho foi desenvol-
vido pensando na aplicacdo das tecnologias de DSS em um contexto real de produgao musical.
Isso envolve uma série de questdes que dificultam uma avaliacdo sistematica e quantitativa das

tarefas propostas.

O primeiro ponto é que, neste trabalho, o objetivo nédo é avaliar o desempenho da
ferramenta de forma generalista, mas sim sua eficacia em uma tarefa especifica: a remocéao de
vazamentos. Assim, o foco da avalia¢do ndo esta no modelo em si, mas nos resultados que ele
produz ao processar os sinais. Nesse contexto, o desempenho geral da ferramenta enquanto
modelo é irrelevante se ela néo for eficiente na remocdo de vazamentos, pois, nesse caso, ela

nao atenderia aos propositos desta pesquisa.

Outro ponto importante é que o campo de atuacdo da pesquisa abrange gravacoes
de baterias reais. Por mais vastas e uteis que bases de dados como o StemGMD sejam para
pesquisas em DSS, elas ainda sdo bases sintéticas, construidas a partir de performances MIDL

Em uma gravacdo real, surgem novos elementos, que vao desde os vazamentos entre as pegas
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até a ressonancia harmonica entre elas. Em bases de dados baseadas em kits amostrados, esses
elementos frequentemente nédo sao considerados. No entanto, eles estdo presentes em contextos

reais e precisam ser levados em conta para garantir a aplicabilidade pratica dos resultados.

Acerca das métricas utilizadas, como o SDR, é importante notar que, para sua aplicacdo,
€ necessario comparar os dados resultantes da separacdo com as faixas originais isoladas do
instrumento. No entanto, esse tipo de avaliacio supervisionada enfrenta grandes desafios em
um contexto de gravacgdes reais. Isso ocorre porque é impossivel para um baterista executar a
mesma performance exatamente da mesma forma duas vezes. Mesmo que ele grave um ritmo de
caixa isoladamente e, em seguida, reproduza o mesmo ritmo junto com as demais pecas, havera
variacOes inevitaveis de tempo, timbre, intensidade, entre outros aspectos. Essas diferencas

inviabilizam, em grande medida, o uso de métricas tradicionais nesse tipo de cenario.

As limitagoes do contexto em que a pesquisa se insere levam a metodologia de avaliacido
de resultados a adotar um enfoque qualitativo. Isso ocorre porque a inviabilidade de utilizar
métricas quantitativas exige uma analise comparativa baseada na percepc¢ao auditiva. Embora
esse tipo de avaliacdo nao seja tdo comum no campo da computacgéo, em contextos de musica e
producao musical ele é fundamental para validar os resultados, ja que a escuta desempenha um

papel essencial e insubstituivel nessas areas.

Apesar dessa limitagao na abordagem, é possivel utilizar recursos interativos para me-
lhorar a compreensio dos resultados obtidos. Um exemplo € a inclusao de materiais multimidia,
como arquivos de audio, pratica ja adotada em secdes anteriores. Esses recursos facilitam a
escuta, permitindo uma analise mais direta e intuitiva dos resultados, o que contribui significa-

tivamente para o entendimento das discussdes apresentadas nas se¢des de resultados.

Outro recurso importante para auxiliar na avaliacao dos resultados é o uso de espec-
trogramas. Por representarem diferentes aspectos do sinal de audio, como amplitude, tempo e
espectro de frequéncias de forma simultanea, eles oferecem um vislumbre grafico que com-
plementa a analise auditiva dos resultados. Essa abordagem visual facilita a identificacdo de
padrdes, diferencas e caracteristicas especificas que poderiam passar despercebidas apenas pela

escuta.

5.4 Avaliacao de resultados

A analise dos resultados deste experimento foi estruturada em torno das cinco categorias
de separacdo definidas pelo LarsNet: bumbo, caixa, tons, chimbal e pratos. Para isso, os 10
microfones empregados nas gravacdes foram agrupados conforme as pecas do kit de bateria que
pretendiam captar, sendo alocados as respectivas categorias. A Tabela 6 apresenta a classificagao

detalhada dos microfones para cada uma dessas categorias

Com base na classificacdo apresentada, cada se¢ao deste capitulo analisara o desempenho
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Tabela 6 — Classificacdo de cada microfone de acordo com as classes do LarsNet.

Peca alvo do microfone | Classe
Bumbo Bumbo
Caixa (superior) Caixa
Caixa (esteira) Caixa
Tom/surdo menor Tom
Tom/surdo médio Tom
Tom/surdo maior Tom
Chimbal Chimbal
Prato de condugio Pratos
Overheads Pratos

Fonte: registros do autor.

do algoritmo em relagido aos microfones associados a cada classe. Em cada secéo a seguir, serdo
discutidos tanto os resultados para os microfones utilizados no experimento realizado em estudio
quanto para os empregados na gravacio ao vivo, permitindo uma avaliacdo comparativa entre

os dois cenarios.

5.5 Resultados para a classe bumbo

As diferencas entre os sinais de bumbo dos dois kits podem ser observadas nas Figuras
64 e 65, respectivamente. Em ambos os casos, a frequéncia fundamental desses instrumentos
esta abaixo de 500 Hz. Ao compara-los, nota-se que o bumbo do kit 1 possui uma caracteristica
sonora mais grave, enquanto o do kit 2 apresenta maior contetdo sonoro em frequéncias agudas.

O som de ambos pode ser ouvido nos audios disponibilizados abaixo.

Os sinais foram processados pelo algoritmo LarsNet e classificados em cinco categorias

distintas, conforme definido pelo algoritmo. Os resultantes da separacao na classe bumbo

podem ser ouvidos a seguir.
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Figura 64 — Microfone do bumbo do kit 1 (estiidio) antes da separacio.
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Fonte: acervo do autor.
Figura 65 — Microfone do bumbo do kit 2 (ao vivo) antes da separacio.
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No kit 1, o algoritmo realizou a remogao de vazamento de forma satisfatoria. Ao escutar
o audio, é possivel perceber que restaram poucos resquicios de vazamento, predominantemente
em frequéncias agudas. No entanto, esses resquicios apresentam uma amplitude muito baixa
quando comparados ao sinal do bumbo. Isso evidencia que a separacdo, nesse contexto, é ideal

para cenarios em que se deseja realizar transcricoes e triggering da bateria.

Apesar do bom desempenho na remocdo de vazamentos no kit 1, ocorreram algumas
alteracOes significativas no timbre da peca. De maneira geral, o bumbo perdeu caracteristicas
sonoras nas regides mais agudas, resultando em um som mais “abafado”. Além disso, foi
possivel observar que a intensidade com que as pecas sdo tocadas influencia o timbre apos a
separacdo. Isso fica evidente no tempo 0:33, onde uma série de bumbos é tocada com intensidade
progressivamente aumentada. Observa-se que, nos momentos em que os bumbos sdo tocados
mais suavemente, o timbre apos a separagdo se torna mais grave, enquanto os bumbos mais
fortes mantém frequéncias agudas. Outro exemplo que reforca esse fato ocorre a partir do

tempo 1:10, onde um bumbo forte e dois fracos sdo tocados em sequéncia.

Uma ultima caracteristica observada no resultado da separacao do bumbo do kit 1 é
que, em momentos onde o bumbo é tocado varias vezes em um curto intervalo de tempo, houve
maior incidéncia de vazamento residual. Isso é evidente no tempo 1:43, onde o bumbo é tocado
11 vezes consecutivas. Nesse trecho, é possivel ouvir ndo apenas residuos de vazamentos do

prato, mas também um vazamento de caixa proximo ao tempo 1:45.

O resultado da separacao do bumbo do kit 2 também se mostrou satisfatério. Houve
poucas ocorréncias de vazamento, sendo a maioria delas relacionada a pratos tocados simultane-
amente ao bumbo. O primeiro bumbo do audio, tocado em 0:02, pode ser usado como exemplo
desse tipo de vazamento. Esses resultados sugerem que o algoritmo pode estar interpretando

algumas caracteristicas do som dos pratos como parte do som do bumbo.

Um resultado interessante da segunda performance é que ela preservou mais fielmente
o timbre original da peca analisada. E possivel observar que, nessa gravacio, o bumbo foi
tocado de forma mais intensa e com menos variagdes de dinadmica. Isso reforca a ideia de que a
preservacdo das frequéncias que compdem sua sonoridade apds a separacdo esta relacionada a
intensidade com que ele foi tocado. Para apoiar o processo de analise, os espectrogramas dos

sinais separados estdo apresentados nas Figuras 66 e 67.

5.6 Resultados para a classe caixa

Nessa classe do algoritmo, foram realizadas separacdes utilizando dois microfones
distintos: um apontado para a parte superior da peca (denominado aqui como “caixa”) e
outro direcionado para a parte inferior (chamado de “esteira”). Apesar de captarem o mesmo
instrumento, ambos apresentam caracteristicas sonoras distintas. Os sinais de dudio originais

captados por ambos os microfones podem ser ouvidos nos audios abaixo. As Figuras 68 e 69
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Figura 66 — Microfone do bumbo do kit 1 (estiidio) depois da separacao.
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Figura 67 — Microfone do bumbo do kit 2 (ao vivo) depois da separacio.
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apresentam os espectrogramas das caixas dos kits 1 e 2, respectivamente, enquanto as Figuras

70 e 71 mostram os espectrogramas das esteiras dos kits 1 e 2, respectivamente.

Figura 68 — Microfone da caixa do kit 1 (estiidio) antes da separacio.
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Fonte: acervo do autor.

A caixa apresenta diferencas significativas entre as duas performances. Na do kit 1,
o baterista utilizou uma grande variedade de técnicas, que abrangem desde toques diretos,
himshot até o uso do rebote da pele na baqueta para criar efeitos. Além disso, foi empregada uma

ampla gama de dinamicas, variando de toques extremamente suaves a golpes mais agressivos.

J& na performance do kit 2, a caixa foi tocada de maneira mais simples, com maior
intensidade e menor variacdo dinamica. Em ambas as performances, a técnica de tocar o aro foi

utilizada: no kit 1, ela ocorre entre 2:00 e 2:09, enquanto no kit 2 é aplicada nos intervalos de
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Hz

Hz

Figura 69 — Microfone da caixa do kit 2 (ao vivo) antes da separacio.
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Figura 70 — Microfone da esteira do kit 1 (estiidio) antes da separacio.
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Figura 71 — Microfone da esteira do kit 2 (ao vivo) antes da separacao.
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2:06 a 2:20 e de 2:40 a 2:46. Os resultados da separacéo, apds o processamento pelo LarsNet,

podem ser ouvidos nos audios abaixo.

Ao contrario das performances do bumbo, que apresentaram resultados relativamente
positivos, a separacdo das caixas apresentou diversos problemas. Na separacdo da performance
do kit 1, é possivel notar a ocorréncia de vazamentos significativos, principalmente do prato de
conducdo, que ja é perceptivel logo no inicio da faixa. Além disso, em trechos onde a caixa é
tocada repetidamente em um curto periodo de tempo, como entre 0:53 e 1:00, observa-se uma

grande sobra de outros elementos.

De forma geral, a caixa manteve uma similaridade de timbre com o som original na
maior parte do tempo. No entanto, durante a separagio, em trechos onde é utilizada a técnica
rimshot, o timbre da caixa é alterado, perdendo frequéncias agudas, como na passagem de 4:29

a 4:32. Por outro lado, o som do aro foi completamente perdido durante a separacao.

Na separacdo do kit 2, os resultados também néo foram satisfatérios. Logo nas primeiras
batidas, é possivel notar alteracdes no timbre da caixa. Esse fendmeno se repete em diversos

momentos durante a faixa, sendo especialmente perceptivel entre 3:05 e 3:08. Além disso,
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ao longo de toda a extensdo do audio, vazamentos de diferentes pecas podem ser ouvidos,
como o bumbo em 0:03, o chimbal em 1:28 e os tons em 2:02. Assim como no kit 1, o aro foi
completamente removido nesta performance. As Figuras 72 e 73 apresentam os espectrogramas
dos resultados da separacédo. Principalmente no espectrograma do segundo kit, é possivel

visualizar espagos vazios no espectro, onde deveria estar o som do aro.

Figura 72 — Microfone da caixa do kit 1 (estiidio) depois da separacao.
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Figura 73 — Microfone da caixa do kit 2 (ao vivo) depois da separacao.
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Apos realizar a separacdo no microfone da caixa, o LarsNet foi utilizado para separar o
som da mesma performance, registrando a caixa do ponto de vista da esteira. Os resultados

podem ser ouvidos nos audios abaixo

O desempenho da separagdo nos microfones da esteira ndo diferiu significativamente
das separagdes realizadas nos microfones da caixa. Todos os problemas e exemplos mencionados
para a separacdo da caixa do kit 1 também se aplicam a separacdo de sua esteira. As diferencas
mais notaveis estio relacionadas a intensidade dos vazamentos de cada peca. Isso ocorre porque
o microfone da esteira esta posicionado mais distante das pecas superiores da bateria e mais
proximo ao bumbo. Dessa forma, vazamentos de tambores e pratos ainda ocorrem, mas com
menor intensidade. Por outro lado, os vazamentos do bumbo tornam-se mais perceptiveis, como
no trecho de 1:40. Apesar dessas diferencas, o algoritmo apresentou limitagdes no processo de

separacao. Nesse exemplo, o som do aro é audivel, mas apenas como leves resquicios sonoros.

No kit 2, os resultados também néo diferiram muito. Os vazamentos permaneceram
persistentes e perceptiveis durante toda a performance. Apesar disso, é possivel afirmar que
houve uma leve melhora na preservacdo do timbre da caixa. Isso provavelmente se deve ao
fato de que o microfone da esteira esta mais afastado do aro, o que reduziu a presenca do som
do aro no audio captado durante a execucao de técnicas como o rimshot. Isso pode indicar
uma possivel influéncia dessa componente na preservacio do timbre em casos de separagio de
caixa. Assim como no kit 1, o som do aro foi preservado apenas como resquicios sonoros. As
Figuras 74 e 75 apresentam os espectrogramas dessa separacao e auxiliam na analise visual dos

resultados.

5.7 Resultados para a classe tons

Nesta secdo, para facilitar a analise dos resultados, nao sera feita a diferenciagio entre
tons e surdos. Isso porque, enquanto o kit 1 utilizou dois tons e um surdo, o kit 2 empregou um
tom e dois surdos, o que poderia gerar confusdo na analise. Assim, todos os tambores serdo
denominados como tom e numerados de 1 a 3, sendo o 1 o mais agudo e o 3 o mais grave. As
Figuras 76, 77 e 78 apresentam os espectrogramas dos tons 1, 2 e 3 do kit 1, respectivamente. Ja
as Figuras 79, 80 e 81 mostram os espectrogramas dos tons 1, 2 e 3 do kit 2. Os audios abaixo

apresentam a gravacgao original de cada tambor.
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Figura 74 — Microfone da esteira do kit 1 (estiidio) depois da separacao.
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Figura 75 — Microfone da esteira do kit 2 (ao vivo) depois da separacio.
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Figura 76 — Microfone do tom 1 do kit 1 (estidio) antes da separacao.
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O uso dos tons varia entre as duas performances. Na primeira, por se tratar de um
improviso musical livre, o baterista utiliza os tons com maior frequéncia e por periodos mais
longos. Ja na segunda gravacao, onde a bateria acompanha uma banda, os tons sdo utilizados

de forma mais pontual, atuando principalmente como apoio durante as viradas.
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Figura 77 — Microfone do tom 2 do kit 1 (estiidio) antes da separacio.

+0dB
16384

-10 dB

8192

4096

Hz

2048
1024
512
L i L l Ll
it “ b.;!‘un m-uilw i‘ lw*u i [t Y R .‘ | i ITI .|".In‘\.n‘nl.tl.shlm.\wu‘
0:00 0:50 1:40 2:30 3:20 4:10 5:00
Time
Fonte: acervo do autor.
Figura 78 — Microfone do tom 3 do kit 1 (estiidio) antes da separacio.
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Figura 79 — Microfone do tom 1 do kit 2 (estiidio) antes da separacio.
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Figura 80 — Microfone do tom 2 do kit 2 (estiidio) antes da separacio.
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Figura 81 — Microfone do tom 3 do kit 2 (estidio) antes da separacao.
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Um fator interessante a ser observado é que, em ambas as gravacgoes, é possivel ouvir
uma nota musical quando um dos tons é tocado. Essa nota é consequéncia da ressonancia
natural da propria peca, que gera essa sonoridade. Em bancos de dados amostrados, essa
caracteristica muitas vezes é removida por meio de processamentos e técnicas especificas, ndo
estando presente em muitas amostras. No entanto, em contextos de gravagoes reais, trata-se de
um fendmeno comum e natural do proprio instrumento. O resultado da separacgao do primeiro

kit pode ser conferido nos audios abaixo.

Microfone do tom 1 - Kit 1 (estadio) - SEPARADO

Microfone do tom 2 - Kit 1 (estiidio) - SEPARADO

Microfone do tom 3 - Kit 1 (estidio) - SEPARADO

Em termos de identificacdo da pega e remocdo de vazamento, o resultado se mostrou o
mais satisfatorio do trabalho até o momento. O algoritmo foi preciso em identificar os momentos
em que os trés tons sdo tocados e separa-los corretamente. Durante os trechos em que as pecas
nao estao sendo tocadas, ndo ha nenhum registro sonoro presente na faixa de audio. Entretanto,
especialmente na faixa do tom 3, é possivel ouvir vazamentos de outros elementos durante a

execucdo do tom. A passagem a partir de 2:10 ilustra esse fendmeno.
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Apesar do bom desempenho na identificacdo e separagdo dos tons, houve uma perda
significativa no timbre do instrumento. Como mostrado nas Figuras 82, 83 e 84, a maior parte
das frequéncias acima de 3 kHz foi eliminada. Além disso, percebe-se que, em alguns momentos,

como em 1:19 da faixa do tom 2, ha a introdugéo de artefatos no som da peca.

Os resultados dos sons separados para o kit 2 sdo apresentados nos audios abaixo.

Microfone do tom 1 - Kit 2 (a0 vivo) - SEPARADO

Microfone do tom 2 - Kit 2 (a0 vivo) - SEPARADO

Microfone do tom 3 - Kit 2 (a0 vivo) - SEPARADO

Figura 82 — Microfone do tom 1 do kit 1 (estiidio) depois da separacao.
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Assim como no kit 1, a identificacdo das pecgas no kit 2 também apresentou um resultado
satisfatorio no que diz respeito a identificacdo dos tons e a remocédo de vazamentos. No entanto,
essa separacdo apresentou tanto pontos positivos quanto negativos em comparagio a primeira.
O ponto positivo é que, como pode ser observado nas Figuras 85, 86 e 87, algumas pecgas
conseguiram preservar informacdes nas regioes agudas, resultando em um timbre mais proximo

ao original. O ponto negativo, por outro lado, é que na separagdo do tom 1, o som perdeu
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Figura 83 — Microfone do tom 2 do kit 1 (estiidio) depois da separacao.
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Figura 84 — Microfone do tom 3 do kit 1 (estiidio) depois da separacio.
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informacdes essenciais para a caracterizacio da peca, transformando-se em um ruido que nao

corresponde a sua sonoridade original.

Apesar do bom desempenho geral, é pouco provavel que um produtor musical utilize
esses sinais resultantes da ferramenta em um projeto devido as alteragcdes timbristicas. Além
disso, uma pratica comum no processamento de sinais dos tons é o recorte manual dos momentos
em que sao tocados. Como essas pegas sao tocadas principalmente em viradas e ndo fazem parte
da execucdo ritmica continua, torna-se mais eficiente edita-las manualmente do que recorrer a

uma ferramenta de DSS que pode introduzir perdas no timbre.

Figura 85 — Microfone do tom 1 do kit 2 (estudio) depois da separacio.
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5.8 Resultados para a classe chimbal

Conforme discutido no Capitulo 3, o chimbal desempenha um papel fundamental na
construgdo do ritmo de uma musica. Além disso, ¢ um instrumento que oferece uma ampla
gama de possibilidades de execugdo. Por essa razdo, o LarsNet dedica uma classe especifica
para a sua separacdo. Nos audios a seguir, é possivel ouvir a captacdo do microfone do chimbal
nas duas performances analisadas, enquanto as Figuras 88 e 89 apresentam os espectrogramas

correspondentes.

Microfone do chimbal - Kit 1 (estudio)
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Figura 86 — Microfone do tom 2 do kit 2 (estiidio) depois da separacao.
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Figura 87 — Microfone do tom 3 do kit 2 (estiidio) depois da separacio.
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Figura 88 — Microfone do chimbal do kit 1 (estiudio) antes da separacio.
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Figura 89 — Microfone do chimbal do kit 2 (a0 vivo) antes da separacao.
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E possivel perceber que a execucdo do chimbal difere significativamente entre as

duas performances. Na do kit 1, devido a estética caracteristica do jazz, o chimbal é tocado



Capitulo 5. Experimento e resultados 132

majoritariamente por meio do acionamento do pedal, enquanto a baqueta é utilizada para
golpear outras pecas da bateria. Ja na segunda gravacéo, o chimbal é tocado predominantemente
com baquetas, alternando entre os modos aberto e fechado. Os audios abaixo apresentam os

resultados da separacido de ambos os sinais processados pelo LarsNet.

Na separacdo do kit 1, é possivel perceber que o algoritmo conseguiu identificar o
chimbal em boa parte da performance. No entanto, uma série de outros elementos também foi
erroneamente classificada como chimbal, principalmente os pratos. Como a performance faz
uso constante do prato de condugio e de outros pratos, em muitos momentos suas sonoridades
foram identificadas como pertencentes ao chimbal. Esse problema néo se restringe apenas aos
pratos, sendo possivel escutar resquicios de outras pecas, como a caixa. O trecho entre 0:07 e

0:13 ilustra essa questdo com clareza.

Além da questdo do vazamento, é possivel observar que houveram alteracdes no timbre
do instrumento. No trecho de 0:14 a 0:19 é possivel escutar que algumas execug¢des de chimbal
diferem das outras em termos de sonoridade. A Figura 90 apresenta o espectrograma resultante
da separacdo. Através dele é possivel observar como as frequéncias sdo distribuidas ao longo

da performance.

Os mesmos problemas encontrados na separacido do chimbal no kit 1 também sao
observados no kit 2. No entanto, de modo geral, o algoritmo foi mais preciso na identificacdo
do chimbal, resultando em uma faixa com menos vazamentos. Isso pode ser atribuido a forma
como o chimbal foi tocado em ambas as performances. Enquanto na primeira performance
o chimbal foi tocado de maneira mais suave e discreta, na segunda ele foi executado com
mais intensidade e atacado diretamente com a baqueta. Esse resultado sugere que as nuances
da performance podem influenciar diretamente na qualidade da separacédo, sendo necessario
considera-las durante o processo de estudo e analise. A Figura 91 apresenta o espectrograma

da separacdo do chimbal no kit 2, proporcionando uma melhor visualizagdo dos resultados.

5.9 Resultados para a classe pratos

Por fim, a tltima classe a ser analisada ¢ a classe de pratos. Na ferramenta, essa categoria
engloba todos os pratos que compdem um kit, com excec¢do do chimbal. Nessa etapa, serdo

trabalhados trés microfones: os dois overheads e o microfone do prato de condugéo.
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Figura 90 — Microfone do chimbal do kit 1 (estidio) depois da separacio.
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Figura 91 — Microfone do chimbal do kit 2 (a0 vivo) depois da separacgao.
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Os overheads representam um caso particular na gravacdo de bateria. Embora sejam
posicionados acima dos pratos para capta-los, esses microfones captam a performance geral de
todas as pecas da bateria. Dessa forma, seria impreciso afirmar que os overheads tém como Unica
intencdo captar os pratos. Entretanto, como nos exemplos utilizados as demais pecas possuem
microfones dedicados, os overheads foram utilizados para testar a separacdo dos pratos pelo
algoritmo. Por trabalharem em conjunto, os sinais de ambos os microfones foram transformados

em uma Unica faixa estéreo.

Ja em relacio a captacdo do prato de conducdo, vale destacar que essa ndo é uma pratica
comum em todas as sessdes de gravacdo de bateria. Frequentemente, o som desse prato é
captado junto com os demais pelos overheads. No entanto, por se tratar de um prato de grande
importancia na conducéo ritmica das musicas, muitos engenheiros de audio optam por utilizar

um microfone dedicado, como foi o caso das gravagdes utilizadas neste trabalho.

Os audios abaixo apresentam ambas as gravacdes, dos overs e do prato de condugéo.
Enquanto isso, as Figuras 92 e 93 ilustram os espectrogramas dos overheads dos kits 1 e 2,
respectivamente. Ja as Figuras 94 e 95 mostram os espectrogramas dos pratos de conducéo dos

kits1le 2, respectivamente.

Ao comparar ambas as performances, é possivel perceber diferencas no uso dos pratos.
Na gravagdo em estudio, o prato de condu¢do desempenha um papel central, conduzindo o
ritmo do jazz com toques predominantemente suaves ao longo de quase toda a faixa. Os demais
pratos, por sua vez, sdo utilizados pontualmente para ataques esporadicos. Ja na gravacao ao
vivo, o prato de conducéo é usado de forma mais pontual, servindo como uma alternativa de
marcagao de tempo para o chimbal, enquanto os demais pratos sado utilizados principalmente

para compor as viradas.

O primeiro exemplo a ser analisado é o dos microfones overheads. Os audios, com os pra-
tos separados em estéreo, sdo apresentados abaixo. As Figuras 96 e 97 exibem os espectrogramas

das performances em estidio e ao vivo, respectivamente.
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Figura 92 — Microfones dos overs do kit 1 (estiidio) antes da separacao.
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Fonte: acervo do autor.

A separacgio dos pratos nos microfones overheads do kit 1 apresentou um dos melhores
desempenhos registrados neste trabalho. Apesar da performance complexa, com diversas
nuances de toque e variacgdes ritmicas, os pratos foram separados dos vazamentos de forma
satisfatoria. Apenas um pequeno vazamento residual de outras pecgas pode ser ouvido durante

a execucdo, mas com amplitude muito baixa.

Outro fator relevante nesse resultado foi a capacidade do algoritmo de preservar a
qualidade dos timbres apods a separacdo. Esse ¢ um grande feito, considerando que os microfones
overheads estdo entre os que mais sofrem com vazamentos quando o objetivo é a captacio dos
pratos. Em alguns poucos trechos da performance, é possivel notar distor¢des sonoras, como

em 2:10; no entanto, esses casos foram excecdes.
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Figura 93 — Microfones dos overs do kit 2 (ao vivo) antes da separacio.
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Figura 94 — Microfone do prato de conducao do kit 1 (estidio) antes da separacio.
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Fonte: acervo do autor.
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Figura 95 — Microfone do prato de conducio do kit 2 (ao vivo) antes da separacio.
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Figura 96 — Microfones dos overs do kit 1 (estiidio) depois da separacao.
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Figura 97 — Microfones dos overs do kit 2 (ao vivo) depois da separacao.
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Apesar do bom desempenho no kit 1, o algoritmo nao apresentou resultados tao satis-
fatdrios para o kit 2. Primeiramente, houve uma alteracdo perceptivel no timbre dos pratos,
especialmente nos pratos que nio sio de condugio. Além disso, no trecho entre 1:26 e 1:38, o

algoritmo identificou o som do chimbal como pertencente a esta classe.

Os mesmos experimentos foram realizados com o microfone dedicado ao prato de
condugao. Os resultados sonoros podem ser ouvidos nos audios abaixo. As Figuras 98 e 99

mostram, respectivamente, os resultados para os kits 1 e 2.

Os resultados obtidos com o microfone do prato de conducao no kit 1 foram bastante

semelhantes aos encontrados nos overheads do mesmo kit. O algoritmo foi capaz de identificar as
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Figura 98 — Microfone do prato de conducio do kit 1 (estadio) depois da separacao.
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Figura 99 — Microfone do prato de conducio do kit 2 (ao vivo) depois da separacao.
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nuances da performance, preservando adequadamente o timbre e apresentando baixa incidéncia
de vazamentos. No entanto, nesse caso, as distorgées no som foram mais recorrentes. Exemplos

dessas distor¢des podem ser ouvidos nos trechos de 0:35, 0:59, 1:10, 1:19 e 2:23.

No kit 2, houve algumas melhorias em relacdo aos resultados obtidos com os overheads.
A primeira foi a auséncia de detecciao equivocada do chimbal. A segunda é que o timbre do
prato de conducdo foi preservado em um nivel satisfatorio. Apesar dessas melhorias, a maioria
dos outros pratos apresentou perda significativa de informacdes sonoras acima de 4 kHz, como

demonstrado na Figura 99, o que alterou significativamente o seu timbre.

5.10 Comparacio com os métodos tradicionais

Para entender a usabilidade de uma ferramenta de DSS na remocédo de vazamentos, é
necessario comparar os resultados obtidos com os métodos tradicionais descritos na Secdo 3.11.
De modo geral, o LarsNet levou, em média, 35 segundos para processar cada faixa da primeira
gravagao e 50 segundos para cada faixa da segunda gravacdo. Esse desempenho representa
um ponto positivo para ferramentas desse tipo, pois o tempo necessario para um operador
ajustar métodos tradicionais costuma ser significativamente maior. Além disso, abordagens
que envolvem operacdes manuais, como automagao de volume e edi¢do espectral, poderiam

levar minutos ou até horas, mesmo quando realizadas por um profissional experiente.

Alguns dos resultados obtidos podem ser comparados diretamente com os de ferra-
mentas tradicionais. A separacdo do bumbo é um exemplo disso. Em muitos casos, o uso do
gate é a técnica aplicada para reduzir os vazamentos em seu microfone. No entanto, essa
ferramenta atua com base em um threshold, o que pode resultar no silenciamento indesejado
de partes onde o som do bumbo possui amplitude mais baixa, como o attack e o release. Por
outro lado, a separacao automatica mantém essas informagées, mas nao preserva o timbre com
a mesma fidelidade, como demonstram os resultados apresentados. Nesse contexto, a escolha

da ferramenta mais adequada dependera dos objetivos especificos do usuario.

Em algumas situacdes, a escolha da ferramenta mais adequada pode ser influenciada
pela performance musical executada. Um exemplo disso é o caso dos microfones da caixa.
Conforme apresentado, no kit 1, a caixa é tocada de forma suave, com o uso de diversas técnicas,
enquanto outras pecas, como o chimbal e o prato de conducao, sdo tocadas ao fundo. Esse
cenario representa uma separagao bastante complexa de ser realizada por métodos tradicionais
e reflete as particularidades de um género musical especifico. O aprimoramento da qualidade

das ferramentas de DSS as tornaria ideais para lidar com esse tipo de contexto.

Por outro lado, no kit 2, a caixa é tocada com maior intensidade, apresentando uma
amplitude que a destaca em relagdo as demais pecas. Além disso, durante a maior parte da
performance, a Unica peca tocada simultaneamente a caixa é o chimbal, o que facilita sua

separacgao dos outros elementos. Nesse caso, a utilizacdo de uma técnica como a automacéio de
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volume poderia gerar um resultado mais satisfatorio, visto que os algoritmos de DSS nio apenas
alteraram significativamente o som do instrumento, mas também eliminaram as performances

com o uso do aro e permitiram a permanéncia de alguns vazamentos.

Outro exemplo que possibilita uma comparagdo com os métodos tradicionais é o caso
dos tons. Em grande parte dos ritmos da musica popular, essa peca ¢é utilizada poucas vezes
ao longo da musica, sendo geralmente restrita as viradas. Nesse tipo de performance, pelo
fato de os tons serem tocados de forma pontual, métodos tradicionais de separagdo, mesmo
que demandem mais tempo para serem implementados, podem ser uma alternativa viavel em
relacdo as ferramentas de DSS, considerando a baixa frequéncia de execugdes desses elementos

na mausica.

Dentre os resultados obtidos no trabalho, a separacido dos pratos se destaca como
um exemplo em que a ferramenta de DSS apresentou um desempenho que, possivelmente,
eliminaria a necessidade de utilizar outros métodos de separacio. Isso se deve ao fato de que
a ferramenta foi capaz de realizar uma tarefa complexa para métodos tradicionais, em pouco
tempo e com uma preservacao satisfatoria do timbre. Além disso, essa separacdo foi aplicada
nos overheads, que sdo os microfones mais suscetiveis a capturar vazamentos de outras pegas
durante a gravacio. Esses resultados evidenciam o potencial promissor dessas ferramentas,

especialmente se alcancarem separacdes de qualidade ainda mais elevada.

Por fim, conclui-se que a escolha entre o uso de uma ferramenta de DSS e um método
tradicional esta diretamente relacionada a qualidade da separagao oferecida pela ferramenta de
DSS. Em muitos casos, é preferivel preservar a qualidade sonora, mesmo que isso demande
mais trabalho, do que optar por uma solu¢éo rapida que comprometa o timbre ou mantenha
vazamentos indesejados. Assim, o aprimoramento da qualidade na separacdo é um fator essencial
para a consolidacdo dessas ferramentas no contexto da producdo musical, especialmente

considerando sua velocidade em comparagdo aos métodos tradicionais.



142

6 CONCLUSAO

Este trabalho oferece uma contribuicdo relevante para o campo da computacéo aplicada,
especialmente no desenvolvimento de algoritmos de DSS. A aplicacdo da ferramenta em
situacOes de gravagdes reais permitiu identificar desafios e limitacdes em cenarios praticos.
Essas constatacoes fornecem subsidios importantes para que pesquisadores possam aprimorar

esses algoritmos no futuro.

Conforme discutido no Capitulo 5, diversos fatores interferem na qualidade da separacéo
realizada. Entre esses fatores, destacam-se o estilo da performance, a intensidade com que a
peca foi tocada, a técnica utilizada e as outras pecas tocadas simultaneamente. Todos esses
elementos influenciam diretamente no desempenho da separacéo, evidenciando a importancia

de estuda-los para o desenvolvimento de modelos mais robustos voltados para gravacdes reais.

Este trabalho introduz na literatura a discussdo sobre o uso de modelos de DSS em
situacgdes reais no cotidiano de profissionais da produgdo musical e engenharia de dudio. A
integracdo entre os avancos tecnologicos no campo da computagéo e o cenario de producdo
artistica pode gerar beneficios significativos. Esses avangos tém o potencial de influenciar

diretamente a maneira como esses profissionais trabalham e executam suas producdes.

A remocao de vazamentos em gravacoes, abordada neste trabalho, pode ser considerada
uma nova area de aplicacdo dentro dos estudos de DSS. Essa abordagem apresenta desafios
especificos, como a auséncia de métodos quantitativos para avaliacdo dos resultados, uma vez
que gravacOes reais nao permitem a aplicacdo de métricas baseadas em dados supervisionados.
Como trabalho futuro, propde-se o desenvolvimento de novas formas de avaliacao voltadas

para esse tipo de tarefa.

Um dos pontos fundamentais discutidos neste trabalho é que gravacdes de bateria
reais apresentam diferencas significativas em comparacgio aos kits amostrados de instrumentos
virtuais. Isso evidencia a necessidade de considerar essas particularidades no desenvolvimento
de modelos de DSS. Uma proposta interessante para trabalhos futuros é a ampliacao das bases

de dados existentes, incorporando sons reais de gravacdes.

A criagao de bases de dados com gravacdes reais de bateria, em tamanho adequado para
treinar DNN, representa um desafio significativo. No entanto, por meio da interdisciplinaridade,
é possivel desenvolver solucdes que facilitem esse processo. Uma proposta interessante seria a
criacdo de um sistema mecatronico capaz de tocar automaticamente as pecas da bateria com
base em informacoes extraidas de arquivos MIDI, permitindo a captura de sons reais de forma

automatizada, sem demandar horas de execuc¢do de um musico.

Além das gravagdes com pecas reais, dados contendo amostras de vazamentos também
podem ser registrados e utilizados para treinar modelos. Isso porque, apesar de constarem

de uma mesma fonte sonora, os vazamentos sao capturados por microfones diferentes, com
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amplitude, fase e espectros diferentes. Treinar modelos com esse tipo de dados pode ser relevante

para avancos nas tarefas de separacao de fontes sonoras.

Outro ponto evidenciado neste trabalho é que o estilo musical executado influencia
diretamente na qualidade da separacdo proposta. Isso se torna evidente ao analisar os resultados
das separacdes em gravacdes de estilos distintos. Como cada género musical possui suas
particularidades, diversificar as performances presentes nas bases de treinamento pode ser
um esfor¢o promissor, com potencial para melhorar significativamente o desempenho das

ferramentas de DSS.

Acerca dos resultados obtidos com a implementacdo do algoritmo LarsNet, foram
observados tanto resultados promissores quanto resultados insatisfatorios. Devido a quantidade
de particularidades e peculiaridades presentes em cada bateria, uma solugdo interessante
seria dividir o modelo em mais classes, permitindo uma identificagdo sonora mais precisa
de determinados elementos. Um exemplo claro é o som do aro da caixa, que possui grande
importancia em diversos géneros musicais, mas nao é corretamente identificado pelo algoritmo

como parte da caixa.

Por fim, este trabalho se dedicou a organizar informacoes relevantes para essa discussao,
abordando os processos que envolvem a produ¢do musical, a descricdo detalhada da bateria
e seu papel na producdo musical e na engenharia de audio, além de uma breve introducéo e
contextualizacdo sobre as areas de ASS e DSS. Dessa forma, o estudo oferece uma base completa
para interessados nesses temas, apresentando-os de maneira acessivel e com uma abordagem

simplificada.
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