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RESUMO

FABBRI, R. Misica no audio digital: descricao psicofisica e caixa de ferramentas. 2013.
253p. Dissertagdo (Mestrado) - Instituto de Fisica de Sdo Carlos, Universidade de Sdo Paulo,
Séao Carlos, 2013.

A representacdo dos elementos bdsicos da musica - tais como notas, ornamentos € estruturas
intervalares - em termos do som discretizado é bastante utilizada em soffware e rotinas para
criacdo musical e tratamento sonoro. Nao hd, entretanto, uma abordagem concisa que relaci-
one estes elementos as amostras sonoras. Nesta dissertacdo, cada elemento musical € descrito
por equagdes que resultam diretamente nas sequéncias temporais do som em sua representacao
discretizada. O elemento fundamental, a nota musical basica com duragdo, volume, altura e
timbre, € relacionado quantitativamente as caracteristicas do sinal digital. As variagdes inter-
nas, como tremolos, vibratos e flutuacdes espectrais, também sdao contempladas, o que permite
sintetizar notas com inspiracdo nos instrumentos musicais reais além de sonoridades novas. A
partir desta representacdo das notas, dispomos de recursos para a geracao de estruturas musi-
cais, como a métrica ritmica, os intervalos de altura e os ciclos. As equacdes deram origem a
uma caixa de ferramentas computacionais: scripts que realizam cada equacdo e geram exem-
plos sonoros simples. Nomeamos MASSA, Misica e Audio em Sequéncias e Séries Amostrais,
este ferramental e sua eficdcia foi comprovada com a sintese de pequenas pecas usando notas
basicas, notas incrementadas e notas em musica. E possivel, também, sintetizar dlbuns inteiros
através de colagens dos scripts e parametrizagdo especificada pelo usudrio. Com o paradigma
de implementag¢do em codigo aberto, a (caixa de ferramentas) MASSA pode ser expandida em
processos de co-autoria e usada livremente por musicos, engenheiros e outros interessados. De
fato, o sistema ja foi empregado por usudrios externos para a producio de musicas, apresenta-
¢oes artisticas, experimentos psico-acusticos e a difusdo da linguagem computacional através
do apelo ludico dos artefatos audiovisuais.

Palavras-chave: Som. Audio digital. Misica. Psicofisica. Arte e tecnologia.






ABSTRACT

FABBRI, R. Music on digital audio: psychophysical description and toolbox. 2013. 253p.
Dissertacdo (Mestrado) - Instituto de Fisica de Sao Carlos, Universidade de Sao Paulo, Sao
Carlos, 2013.

The representation of the basic elements of music - such as notes, ornaments and intervalar
structures - in terms of discrete audio signal is often used in software for music creation and de-
sign. Nevertheless, there is no unified approach that relates these elements to the sound discrete
samples. In this dissertation, each musical element is described by equations that represent the
sonic time samples, which are then implemented in scripts within a software toolbox, referred
to as MASSA (Music and Audio in Sequences and Samples). The fundamental element, the mu-
sical note with duration, volume, pitch and timbre, is related quantitatively to the characteristics
of the digital signal. Internal variations, such as tremolos, vibratos and spectral fluctuations,
are also considered, which enables the synthesis of notes inspired by real instruments and new
sonorities. With this representation of notes, resources are provided for the generation of mu-
sical structures, such as rhythmic meter, pitch intervals and cycles. The efficacy of MASSA was
confirmed by the synthesis of small musical pieces using basic notes, incremented notes and
notes in music. It is possible to synthesize whole albums through collage of the scripts and pa-
rameterization specified by the user. With the paradigm of open source implementation, MASSA
toolbox can be expanded in co-authorship processes and used freely by musicians, engineers
and other interested parties. In fact, MASSA has already been employed by external users for
diverse purposes which include music production, artistic presentations, psychoacoustic expe-
riments and computer language diffusion where the appeal of audiovisual artifacts is exploited.

Keywords: Sound. Digital audio. Music. Psychophysics. Art and technology.
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m  metro.

mm  milimetro.

s segundo.

m/s metros por segundo.

fa  frequéncia de amostragem, taxa de amostragem.

Ay duracdo da separacdo temporal entre um par de amostras consecutivas.
PCM sigla de Pulse Code Modulation, veja secao 1.1

S; sequéncia S indexada em i.

{sis sequéncia com elementos s; com indices de x a y incluso.

lx] parte inteira de x.

Vig volume em decibels.

=  entdo.

portanto.
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1 Introducao

"Tradicionalmente a notacao musical é
vista como um cédigo através do qual
sons, ideias musicais ou indicag¢des para
execucao musical sdo registrados sob

forma escrita."

Edson S. Zampronha.(1)

Representar estruturas e artificios musicais através das caracteristicas do som discretizado € a
proposta deste trabalho. Os resultados sdo relagdes matemadticas e suas implementacdes com-
putacionais. Uma descricdo tedrica esta no capitulo 2 e o conjunto de scripts disponibilizados
no Apéndice A e online. A caixa de ferramentas (toolbox) recebeu o nome MASSA (musica e
audio em sequéncias e séries amostrais) e foi utilizada para fazer pequenas pegas e montagens
focadas nos principios expostos. O Apéndice B possui uma relagdo destas montagens assim

como o diretorio exemplos_de_uso da MASSA.(2)

1.1 Som em audio digital

O som € uma onda mecanica longitudinal de pressao. A banda de frequéncias compreendida
entre 20Hz e 20kHz € apreciada pelo aparelho auditivo humano com variagdes dependentes

da pessoa, das condi¢des climdticas e do som em si. Considerada a velocidade do som no ar
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~ 343.2m/s, estes limites correspondem respectivamente aos comprimentos de onda % =

17.16m e 3832 = 17.16mm.(3)

A percep¢do humana do som envolve captacdes pelos ossos, estomago e orelha, fungdes de
transferéncia da cabeca e dorso e processamento pelo sistema nervoso. Além disso, o ouvido
€ um Orgdo dedicado a captura destas ondas. Seu funcionamento decompde o som em seu
espectro senoidal e passa para o sistema nervoso.(3) Estas componentes senoidais sdo cruciais
para os fendmenos musicais, como se pode observar tanto na composi¢ao dos sons de interesse
para a musica quanto nas afinacdes e escalas.(4) A subsecdo 2.1 expde a presenca de senoides

no som discretizado e caracteriza a nota musical basica.

A representacio do som é o dudio! e este pode provir da captura do som por microfones ou
da sintese. Muitas vezes, o dudio digital € especificado através de protocolos que facilitam o
armazenamento e transferéncia dos arquivos. A representacao digital do som pode consistir em
amostras igualmente espacadas no tempo e cujas amplitudes individuais sdo registradas com
um mesmo nuimero de bits. Estas amostras separadas por intervalos regulares A, constituem a
forma padrao de representagdo do som em tempo discreto, chamada de modulagdo por cédigo
de pulsos (PCM do inglés Pulse Code Modulation). Um som digital PCM ¢€ caracterizado pela
frequéncia de amostragem f, = /l—la, também chamada de taxa de amostragem, e a profundidade
de bit que é o nimero de bits utilizados para representar a amplitude de cada amostra. A
figura 1.1 exibe 25 amostras de um 4udio PCM com 4 bits cada. Os 2% = 16 grados para a
amplitude de cada amostra junto ao espacamento regular A, introduzem um erro de quantizacgao.

O ruido causado por estes erros diminuem com a diminui¢do destes espagamentos.(6)

Pelo teorema de Nyquist, constata-se que a metade da frequéncia de amostragem € a frequéncia
méxima do sinal. Assim, para apreender as frequéncias audiveis, € necessaria uma taxa de

amostragem que seja ao menos o dobro da frequéncia mais aguda f, >2x20kHz = 40kHz. Este

' Os termos som e dudio sdo muitas vezes usados de forma intercambidvel.(5)
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Figura 1.1 — Som digital em modulagdo por cédigo de pulsos (PCM): 25 amostras representadas por 4
bits cada uma.

raciocinio estd na base da utilizacdo das frequéncias de amostragem f, =44.1kHze f, = 48kHz,

ambas padrao em Compact Disks (CDs) e em sistemas de Radio e TV, respectivamente.(6)

1.2 Arte sonora e teoria musical

A musica é definida como a arte manifesta pelos sons e siléncios. Para um ouvinte comum -
e boa parte dos especialistas - uma "miusica que seja musica’ pressupde também uma métrica
ritmica e organizacdes de alturas que formem melodias e harmonias como explicadas na se-
cdo 2.3. A musica do século XX ampliou esta concepg¢ao tradicional de musica. Isso ocorreu
na musica de concerto, especialmente nas correntes concreta, eletronica e eletroactstica. J4 na
década de 90 era evidente que também a musica popular, especialmente as musicas eletronicas
de danca, tinham incorporado sons sem altura definida e organizagdes temporais fora de métri-
cas simples. Mesmo assim, a nota permanece paradigmatica como "unidade fundamental’ das

estruturas musicais e, na pratica, pode se desdobrar em sons que contemplam estes desenvol-
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vimentos recentes. A defini¢cdo e expansdo da nota como unidade fundamental da musica sdo
abordados nas secoes 2.2 e 2.1, respectivamente. A secdo 2.3 trata da organizacdo das notas em

estruturas de alto nivel.(7-11)

A teoria musical engloba assuntos tdo diversos quanto psico-acustica, manifesta¢des culturais
e formalismos. O texto do capitulo 2 aborda estes assuntos mediante necessidade e assinala

complementos externos.(12—14)

1.3 Implementacao computacional

Os resultados apresentados desta dissertacao incluem scripts, i.e. pequenos programas para
melhor disponibilidade e validacdo das tecnologias. Estes constituem a caixa de ferramentas
MASSA, disponibilizada em dominio publico através de repositérios Git abertos.(15) Os scripts
estdo em Python e fazem uso das bibliotecas externas Numpy e Scikits/Audiolab que realizam
chamadas a linguagem Fortran para maior eficiéncia computacional. Parte deste cddigo foi
transcrita para JavaScript e Python nativos com facilidade, o que aponta para um uso destas

contribui¢cdes em navegadores como o Firefox e o Chromium.(16-19)

Estas tecnologias sao todas abertas, i.e. estdo publicadas em licencas que permitem o uso, copia,
distribuicdo e utilizagdo de quaisquer partes para estudo e geracdo de produtos derivados. Desta

forma, o trabalho aqui descrito est4 disponivel e facilita os processos de co-autoria.

2 A comunidade e movimento chamada ’Open Source’ entende a publicagio de cédigo computacional (e outras
tecnologias) em licengas abertas como uma vantagem pragmatica que facilita o desenvolvimento de software
e apresenta vantagens pedagdgicas e mercadoldgicas. A comunidade e movimento chamada ’'Free Software’
engloba este entendimento, mas adiciona a abordagem filoséfica da liberdade e compartilhamento, dando &nfase
a isso. Ambas as correntes reforcam o entendimento de que o cédigo computacional é o ’bem mais precioso
produzido atualmente’ pois consiste em tecnologia condensada, reativa (executa, processa ou gera resultados),
modular (partes sdo copiadas e reutilizadas eficientemente) e replicada sem custo adicional (a copia de texto tem
custo baixissimo).(20, 21)
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1.4 Objetivos

O objetivo principal desta dissertacdo € apresentar de forma unificada relacdes entre elementos
basicos da musica e as sequéncias amostrais do dudio PCM. O capitulo seguinte ¢ um texto
conciso em que os elementos musicais sdo apresentados junto as amostras temporais resultan-
tes. Para validacdao e compartilhamento, as implementacdes em c6digo computacional destas
relacdes e de pequenas pecas musicais® foram reunidas em uma foolbox chamada MASSA e

disponibilizadas online e parcialmente nos Apéndices A e B.

Dos objetivos secundarios, destaca-se a difusdo da compreensao do cédigo computacional atra-
vés de praticas lddicas, no caso a musica. Outro objetivo considerado € a apresentacdo de um
arcabouco de sintese sonora e musical com controle amostral, para o qual ha potenciais usos
em experimentos psico-acusticos e sintese em alta defini¢do (hi-fi). Também € considerada a
apresentacdo destes conteidos de forma didética, quase um tutorial, o que possibilita compre-
ensdo e uso facilitados. Esta exposicdo amistosa faz-se significativa pois os assuntos tratados
sdo de reconhecida complexidade: processamento de sinais, musica, psico-acustica, para citar
somente alguns exemplos. Deste ponto de vista pedagdgico, também se presta a apresentacao
destes resultados na forma de hipertexto, em que cada script e exemplo sonoro/musical seja

acessivel junto ao material tedrico.

1.5 Trabalhos relacionados

Dado o interesse humano pela musica e a multidisciplinaridade inerente a esta dissertacdo, os
trabalhos relacionados sdo numerosos. Assim, o Apéndice G € dedicado aos livros e imple-
mentagdes computacionais de interesse ou que apresentem similaridades com a descricao de

elementos musicais em termos do dudio digital. Nao ha énfase em artigos pois foram poucos os

3 Qu, de forma menos pretensiosa, montagens musicais, sequéncias musicais.
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encontrados. A visita indica aspectos inéditos deste trabalho, em especial a descri¢do analitica
de elementos musicais bdsicos em termos das amostras sonoras e a descri¢do natural, formal e

concisa de técnicas tradicionais da musica.
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2  Miusica no som digitalizado

"The increasing dominance of graphic interfaces for music software obscured the conti-
nuing presence of the command-line tradition, the code writer, the hacker. The code writing
of deferred time computer programming may be assembled out of time order, debugged and

optimized.’

Simon Emmerson, Living electronic music.(22)

2.1 Caracterizacao da nota musical em tempo discreto

Em diversos contextos artisticos e tedricos, a musica € pensada através de unidades chamadas
notas e estas unidades compreendidas como "4tomos" constituintes da musica.(7, 8, 23) Hoje,
estas notas sao tidas como um paradigma de proposta musical e, de um ponto de vista cognitivo,
como discretizacdes que facilitam e enriquecem o fluxo de informacdo através da musica.(3,
11) Canonicamente, as notas possuem ao menos duracdo, volume, altura e timbre.(11) Estas
sdo qualidades tratdveis quantitativamente e ditadas pelas amostras, igualmente espagadas no

tempo, da onda sonora (veja sec¢do 1.1 sobre dudio PCM).(3)

Todas as relacdes desta secdo estdo no Apéndice A.1, as montagens musicais Quadros sonoros e
Reduced-fi estdo nos Apéndices B.1.1 e B.1.2. Estas implementacdes estdo também disponiveis

online como parte do toolbox MASSA.(2)
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2.1.1 Duracao

A frequéncia (ou taxa) de amostragem f, € definida como o nimero de amostras por segundo.
Seja a sequéncia T; = {#;} um conjunto ordenado de amostras reais separadas por 6, = 1/ f, se-

gundos. Uma nota musical de duragio A se apresenta como uma sequéncia de | A. f, | amostras':

T2 = ()i (2.1)

A-1

Seja A = [A.f,] o nimero de amostras da sequéncia, de forma que 7; = {t,-}0

2.1.2 Volume

A sensac¢do de volume sonoro depende da reverberacdo e distribui¢do dos harmonicos, dentre
outras caracteristicas trabalhadas na secao 2.2. Pode-se obter variagcdes do volume através da

poténcia da onda (24):

pot(T;) = Zizo (2.2)

O volume final dependera sempre da amplificacdo do sinal nos alto-falantes, assim o crucial é
a poténcia relativa de uma nota em relacao as outras ou de um trecho da musica em relagdo ao

resto. As diferencas de volume sdo medidas em decibels, e estes sdo calculados diretamente

com as amplitudes através das energias ou poténcias’:

Vi — 1070810 23
dB = OgIOW (2.3)

'O limite superior de uma sequéncia é um nimero natural, mas A.f, s6 satisfaz esta condicio em casos muito
excepcionais. E necessario escolher um inteiro préximo de A.f, e admitir algum erro. Por simplicidade, serd
considerada sempre a parte inteira da multiplicagdo, descrita por |A.f,] e aceito o erro de até —d, segundos. Por
exemplo, 6, = 1/44100 ~ 2,3.107>, por volta de 23 microssegundos, o que é razodvel para usos musicais.

2 Lembrando que, devido a percep¢io logaritmica, em um som de volume v a reducio da poténcia p para uma
mesma fracdo v.p com v € [0, 1] € sentido como a mesma diminui¢do « do volume v —k com « > 0.
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A quantidade V;p possui a unidade decibel (dB). A cada 10 dB se atribui a sensacao de "volume
dobrado". Referéncias tteis sdo os 10d B por grado na escala de intensidades: pianissimo, piano,
mezzoforte, forte € fortissimo. Valores ainda mais cruciais sao equivalentes em dB de se dobrar

a amplitude ou a poténcia:

se 1;=21; = po(T))=4.por(T;) = V,p=10logio4 =~ 6dB  (2.4)

se po(T;)=2po(T;) = V,;=10log1o2 =~ 3dB (2.5)

e o ganho de amplitude necessério para que uma sequéncia tenha o volume dobrado (10dB a

mais):

pOl(T’) LA. fa]-1 A—1 A-1
i) _ " _ 2 _ \2
10logio™ " =10 = Z 12 = IOZI" = Z(«/E.r,) (2.6)
i=0 i=0 i=0
r=V10; = 1 ~3,161 (2.7)

Ou seja, € necessario pouco mais que triplicar a amplitude para um volume dobrado. Estes
valores servem de guia para os aumentos e diminui¢des dos valores absolutos que compdem as
sequéncias de amostras sonoras com propdsitos musicais. A conversdo direta de decibels em

ganho ou atenuacao de amplitude se da da seguinte forma:

ViB

A=1020" (2.8)

Onde A € o fator multiplicativo que relaciona as amplitudes do sinal antes e depois da amplifi-

cacgao.
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2.1.3 Altura

Recapitulando, a particula musical (nota) € uma sequéncia 7; cuja duracido e volume corres-
pondem ao tamanho da sequéncia e amplitude de suas amostras. A altura € especificada pela
frequéncia fundamental fy com ciclo de duracdo 64, = 1/fo. Esta duracdo multiplicada pela

frequéncia de amostragem f, resulta no nimero de amostras do ciclo A4, = fu.6;, = fa/ fo-

Por motivos didaticos, seja fy tal que divida f, e Ay, resulte inteiro. Se Tl.f ¢ uma sequéncia

sonora de frequéncia fundamental f, entdo:

=)= b= {1 29

Na se¢do seguinte serdo contempladas frequéncias f que ndo dividem f, e esta restri¢do nao

implica na perda de generalidade do contetudo desta secao.

2.1.4 Timbre

Enquanto o periodo da onda corresponde a uma frequéncia fundamental, o percurso da onda
sonora dentro do periodo - chamado de forma de onda - define um espectro harmoénico e portanto
um timbre®. Musicalmente, importa que espectros sonoros com diferencas minimas resultam
em timbres com diferencas expressivamente cruciais e que, portanto, pode-se produzir timbres

diferentes através de espectros diferentes.(3)

O caso mais simples (e mais importante, como mostra o texto que segue) € o do espectro que

consiste somente em sua propria fundamental f. Este € o caso da senoide, frequéncia em

3 O timbre é uma caracteristica subjetiva e complexa. Fisicamente, o timbre é multidimensional e dado pelo com-
portamento temporalmente dindmico de energias em componentes espectrais tanto harmdnicas quanto ruidosas.
Além disso, a palavra timbre é utilizada para designar coisas diferentes: uma mesma nota possui diferentes tim-
bres, um mesmo instrumento possui diferentes timbres, dois instrumentos da mesma familia possuem o mesmo
timbre que a caracteriza mas possuem timbres diferentes porque sdo instrumentos diferentes. Vale salientar que
nem tudo o que se atribui ao timbre se acha manifesto em diferencas espectrais e que até aspectos culturais ou
circunstanciais alteram nossa percep¢ao do timbre.
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movimento oscilatorio puro chamado movimento harmoénico simples. Seja § lf uma sequéncia

f

cujas amostras s; descrevem uma senoide de frequéncia f:

sT=(s])= {sin(Zﬂ/lif)} = {sin(27rf]%)} (2.10)

of p .
Onde Ay = % = A—f é o nimero de amostras do perfodo*.
v a

De forma semelhante, outras formas de onda sdo utilizadas na musica por suas qualidades
espectrais e simplicidade. Enquanto a senoide ¢ um ponto isolado no espectro, estas ondas
apresentam cadeias de componentes harmonicas. As formas de onda especificadas nas equa-
coes 2.10, 2.11, 2.12 e 2.13 est@o na figura 2.1. S@o as formas de onda artificiais tradicional-
mente usadas na musica para sintese e controle oscilatério de varidveis e apresentam diversos

usos também fora da musica.(25)

A dente de serra apresenta todas as componentes da série harmdnica com energia decrescente

de —6dB/oitava. A sequéncia de amostras temporais pode ser descrita da seguinte forma:

Df:{df}: 2@—1 2.11)
i i /lf :

A forma de onda triangular apresenta somente os harmdnicos impares caindo a —12dB/oitava:

Tif:{rif}:{l—‘2—4i(fjf|} (2.12)

A onda quadrada apresenta somente os harmonicos impares caindo a —6dB/oitava:

: 1 ara (i%A¢) < A¢/2
o/ =lef)=) MmO @19
-1 caso contrario

A dente de serra é um ponto de partida comum para a sintese subtrativa pois possui ambos 0s

4 Neste ponto j se tem toda a base para musica Reduced-fi do Apéndice B.1.2.
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harmonicos pares e impares e em grande quantidade. Para fins musicais, estas formas de onda
sdo excessivamente ricas em harmonicos agudos e uma filtragem atenuante nos médios e agudos
¢ util para que o som ganhe naturalidade e fique mais agraddvel. Os harmonicos relativamente
atenuados da onda triangular a fazem a mais funcional - dentre as citadas - para ser usada sem

nenhum tratamento na sintese de notas musicais.

Ja a onda quadrada pode ser usada na sintese subtrativa que vise a imitar um clarinete. Este
instrumento também sé apresenta os componentes impares do espectro harmdnico e a onda

quadrada convém com sua energia abundante nas altas frequéncias.
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©
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©

i
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wn

£

© 4

c (b)

T

>

E=

o

£

© o 4
o o som real amostrado e « perfodo de um oboé em 440Hz

Figura 2.1 — Formas de onda musicais bdsicas. As formas de onda sintéticas estdo em (a) e as formas
de onda reais estdo em (b).

A figura 2.1 apresenta as formas de onda descritas nas equagdes 2.10, 2.11, 2.12 e 2.13 para
Ay =100 (periodo de 100 amostras). Se #, = 44, 1kHz, como no padrao PCM de Compact Disks,
a onda possui frequéncia fundamental f = {—; = % =441 Herz. Um 14> seja qual for a forma

de onda.

> Um 14 4, logo acima do d6 central, no segundo espago do pentagrama na clave de sol comum.
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O espectro de cada forma de onda bésica estd na figura 2.2. As componentes isoladas e exa-
tamente harmonicas dos espectros correspondem a um periodo rigorosamente fixo. A senoide
consiste de um ndédulo tnico no espectro, frequéncia pura. A dente de serra € a tinica com
a série harmonica completa (pares e impares). J4 as ondas triangular e quadrada possuem as
mesmas componentes espectrais, mas com decaimentos de —12dB/oitava e —6dB/oitava res-

pectivamente.

20k

= e e sendide

* % dente de serra
A A ftriangular

® ® quadrada

valor absoluto —
*

=} = =
* * *

‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ 4 ‘ A ‘ 4 1
0 fo iz 12 3 14 ] fo I L] »nooa0 A1 iz fl3 4 16,5k
componente do espectro —

>
*
*
> % B
*
*
*
*

Figura 2.2 — Espectros das ondas sonoras musicais artificiais bdsicas. A senoide tem o espectro puntual,
a triangular apresenta somente os harmonicos impares, caindo a 6dB por oitava; a onda
quadrada tem somente os harménicos impares, caindo a 12dB por oitava; a onda dente de
serra apresenta todos os harménicos, caindo a 6dB por oitava.

O espectro harmonico é formado pelas frequéncias multiplas da frequéncia fundamental f,, =
(n+1).fo. Como a percepcao humana de altura segue uma progressao geométrica de frequén-
cias, o espectro possui notas diferentes da frequéncia fundamental. Além disso, o nimero de

harmonicos serd limitado pela frequéncia maxima f,/2 (pelo Teorema de Nyquist).

Musicalmente crucial aqui € internalizar que a presenca de energia em uma componente de

frequéncia f, significa uma oscilacao na constitui¢do do som, puramente harmonica e naquela
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frequéncia f,. Esta energia concentrada especificamente na frequéncia f, € separada pelo ou-
vido para adentrar em um nivel cognitivo de processamento®. As componentes senoidais sdo
geralmente as principais responsaveis pela qualidade chamada timbre. Caso ndo se apresentem
em propor¢des harmonicas (relacdes de pequenos nimeros), o som € percebido como ruidoso
ou dissonante e nao com uma sonoridade de frequéncia fundamental estabelecida de forma uni-
voca. Além disso, a no¢ao de altura absoluta em um complexo sonoro é baseada na semelhanca

do espectro com a série harmonica.(3)

No caso de uma forma de onda fixa e de tamanho fixo, o espectro € sempre harmonico e esté-
tico. Cada forma de onda é composta de propor¢des especificas das componentes harmonicas
e quanto maior a curvatura do trecho na forma de onda, maior a contribui¢do do trecho para a
concentracdo de energia nos harmonicos agudos. Pode-se constatar isso em sons reais. A onda
rotulada como “som real amostrado” na figura 2.1 € um periodo de Ay = 114 amostras extraido
de um som real relativamente comportado. A onda de oboé foi amostrada de um 14 4 também
em 44,1kHz. O periodo escolhido para a amostragem € relativamente curto, com 98 amostras
44100

corresponde a uma frequéncia de =5z~ = 450Hz. Pode-se perceber, através das curvaturas, o

espectro rico em frequéncias agudas do oboé e o espectro mais grave do som real.

N -1
A sequéncia R; = {ri}of de amostras do som real da figura 2.1 pode ser tomada como base

para um som Tl.f da seguinte forma:

T,-f = {l}f} = {r(i%af)} (2.14)

O som resultante possui o espectro momentaneo do som original. Por ser repetido de forma
idéntica, seu espectro € perfeitamente harmonico, sem os ruidos e variacodes tipicas do fend-

meno natural. Isso pode ser visto na figura 2.3, que mostra os espectros da nota original do

6 Esta separagio em frequéncia é realizada por diversas espécies através de mecanismos similares a céclea hu-
mana.(3)
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oboé e de uma nota artificial de mesma duracdo e cujas amostras consistem no mesmo periodo
da figura 2.1. O espectro natural possui variacdes nas frequéncias dos harmonicos, nas suas
intensidades e uma quantidade de ruido. Ja a nota cujo periodo foi amostrado possui espectro

perfeitamente harmonico.

11k

. + + periodo amostrado
— nota de oboé natural

valor absoluto Va* +b* da componente complexa —

o

‘ L J S
o o2 o4 6 7 B0 flo a1 fI2 13 22k
componente do espectro em frequéncia —

Figura 2.3 — Espectros das ondas sonoras de uma nota de oboé natural e de periodo amostrado. O som
natural possui flutuacdes nos harmonicos e ruidos, jd o som de periodo amostrado possui
espectro perfeitamente harmonico.

2.1.5 O espectro no som amostrado

A presencga e comportamento destas componentes senoidais no som discretizado possui parti-

cularidades. Considere um sinal 7; e sua decomposicao de Fourier ¥(T;) = C; = {c,-}f)\‘l. A

recomposicio é a soma das componentes frequenciais em amostras temporais’:

A-1 A-1
1 o 1
ti=— > kel = = 3 @+ jibi) [coswid) + jisen(wii)] (2.15)
A k=0 A k=0

7 Lembrando que o fator % pode ser distribuido dentre a transformada e a reconstru¢do como preferir.
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Onde ¢y = ai + j.by dita a amplitude e fase de cada frequéncia: wy = %\—”k em radianos ou f =

Wk {“ = k em Hertz,com atencdo para os respectivos limites em 7 e em £ 5 dados pelo Teorema
de Nyquist.

No caso especifico de um sinal sonoro, as amostras #; so reais e dadas pela parte real da equagao

2.15:

1Al
t; = N [arcos(wii) — by sen(wyi)]
k=0 (2.16)
= be
=— a,%+bi cos|wri—tg7 | =
Az Ak

A equagdo 2.16 mostra que o termo imagindrio de ¢ acrescenta uma fase a senoide real, i.e.
os termos imagindrios by da decomposi¢do espectral por Fourier proporcionam a varredura de
fase [ 5 +2] dada pelo termo tg~ (Z—’;) que possui esta imagem. O sinal de ay especifica o lado

direito ou esquerdo do circulo trigonométrico, o que completa a varredura de fase: [—% +’§r] U

[ﬂ 37r] [27].

A figura 2.4 exibe duas amostras e as componentes espectrais que cont€ém. A decomposi¢dao

}A 1=1

de Fourier possui neste caso um tunico par de coeficientes {cx = ay — j.bx relativos as

frequéncias { fk} {wk {;‘T} {k Ja } {O o fmax} com energias e = M O papel das

amplitudes a; é nitido com 2 o deslocamento fixo® e 2 a amplitude da oscila¢do em si, dada

pela relacdo f; =k Afﬁz. Este caso € de especial importancia pois 0 minimo necessario para

representar uma oscilacdo sdo 2 amostras e disso resulta a frequéncia de Nyquist finsx = %

Esta é a frequéncia maxima presente em um som amostrado com f, amostras por segundo’.

Todas as sequéncias fixas 7; de apenas 3 amostras também apresentam somente 1 frequéncia,

pois sua primeira harmonica usaria 1,5 amostras e ultrapassa o limite inferior de 2 amostras mi-

8 Chamado de bias ou offset.
% Qualquer sinal amostrado possui esta caracteristica, nio somente o som digitalizado.
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ag +|a; |
2 e

ag 4 \

amplitude —
o

ag—la; | ~ e

ty <t; a; <0

tempo —

Figura 2.4 — Oscilagdo de 2 amostras (frequéncia mdxima em qualquer f;). O primeiro coeficiente
reflete o deslocamento (offset ou bias) e o segundo coeficiente especifica a amplitude da
oscilagdo.

. . N A+ . . . 2. .
nimas, i.e. a frequéncia da harmonica ultrapassaria a de Nyquist pois: 3f <> % Os coeficientes
{ck}é\_lz2 apresentam-se em 3 componentes frequenciais. Uma delas € relativa a frequéncia

zero (cp), as outras duas (c] e ¢;) contribuem de forma igual na reconstru¢do da senoide com
f=1al3.

A amostras reais #; resultam em A coeficientes complexos cx = ax + j.bx. Os coeficientes ci se
equivalem dois a dois correspondendo s mesmas frequéncias e com contribui¢des idénticas!®.
Lembrando que f; = kﬁ, ke {0, ves [%J} Quando & > %, a frequéncia f; € espelhada em % da

seguinte forma fy = & — (i~ &)= fu— fi = fu— kLl = (A—b) 2 = fi=fack, V k<A,

O mesmo pode ser observado com wy = fk%—ﬂ e lembrando da periodicidade 27, que resulta em
a
wi = —wa—. Como o coseno € uma fungdo par e a tangente inversa € impar, as componentes em

Wk € Wa_k Se somam na equacgdo de reconstru¢cdo das amostras reais disposta na equagdo 2.15.

10 parte real igual e imagindria com sinal trocado: ax; = ayy € by = —bro. Como consequéncia os médulos sdo
iguais e as fases possuem sinais opostos
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Figura 2.5 — 3 amostras fixas apresentam uma so frequéncia ndo nula. ¢y = c; e wi = wa.

Ou seja, em uma decomposicdo de A amostras, as A componentes frequenciais {ci}é\_1 resul-

tantes sdo equivalentes em pares. Exce¢do para fj e, no caso de A ser par, de fa2 = fmax = % ,
ambas as componentes sdo isoladas, i.e. ndo existe outra componente na frequéncia fy ou fa 2
(se A par) além dela mesma. Pois fa/2 = fia-a/2)=A/2 € fo = fia—0)=a = fo. Além disso, estas
duas frequéncias (a frequéncia zero e a frequéncia médxima) ndo sdo representadas com variagdao
de fase e, portanto, sdo estritamente reais. Assim, pode-se concluir que o nimero 7 de pares de

coeficientes equivalentes é:

_A-A%2
B 2

T +A%2 -1 (2.17)

e ficam evidentes as equivaléncias 2.18, 2.19 e 2.20:

fe=faks we=-wax » ¥V 1<k<7t (2.18)
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Figura 2.6 — Componentes frequenciais em 4 amostras.

Comoay =apa_r € by =—-ba_i:

J@+b = B +B2 . ¥ 1skst (2.19)
b ba_

tg_l(—k):—tg_l( A ") , V¥ l<k<t (2.20)
ag an—k

Com k e N.

A observacio da equagdo de reconstrucao para o sinal real 2.16 em conjunto com as equivalén-
cias dos médulos e fases 2.19 e 2.20, o nimero de coeficientes pareados 2.17 e equivaléncia de
pares de frequéncias 2.18 expde o caso geral da combinacdo das componentes em cada amostra

t;:

apg 2 a by
L 2 2 : -1
ti=—+— 2. 1/ak +bk cos [wkl—tg (—ak)

Assim, a exemplo da figura 2.5, a transformada de Fourier de 3 amostras possui 2 coeficientes

+ a’/\\l.(l — A%2) 2.21)
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Figura 2.7 — Formas de onda bdsicas em 4 amostras.

frequenciais com quantidades iguais de energia na mesma frequéncia.

Com 4 amostras, pode-se representar 1 ou 2 frequéncias em propor¢des quaisquer. A figura 2.6
mostra uma forma de onda de 4 amostras e suas duas componentes. As contribuicdes individuais
se somam na forma de onda original, e uma breve inspecao revela que as curvaturas maiores sao
fruto da frequéncia mais aguda, enquanto um deslocamento fixo da somatéria das componentes

advém da componente na frequéncia zero.

A figura 2.7 explicita os harmdnicos em 4 amostras nas formas de onda bésicas das equacdes
2.10, 2.11, 2.12 e 2.13. Todas consistem em apenas 1 senoide, com exce¢do da dente de serra

que possui os harmonicos pares.

A figura 2.8 mostra uma decomposicdo senoidal para o caso de 6 amostras e a figura 2.9
decompde as formas de onda bésicas. Neste caso todas as ondas se diferenciam no espectro:
as quadrada e triangular possuem as mesmas componentes, mas em propor¢des diferentes, ja a

dente de serra possui uma componente a mais.
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%V'faf +b] Cos(z’;—,'li—i-tg_l(::—;))

)

a. / 97,9 . _
2y al +b; Cos(%t +tg 1("—2

g
[} 2 .
! COS (7':;'3 '!)

I

34,
tempo —

Componentes frequenciais em 6 amostras: 3 senoides se somam ao bias.

senodide dente de serra
F 1 1.0} 1
_ /-\ _ | _
L 4 0.0} 4
L 4 —-1.0} 4

28, 38,
quadrada

23, 33,
triangular

Formas de onda bdsicas em 6 amostras: as ondas triangular e quadrada possuem os
harmonicos impares, mas em proporcoes e fases diferentes, a dente de serra possui também
o harmonico par.

nota basica

Seja f tal que f divida f,'!. Uma sequéncia T; de amostras sonoras separadas por 6, = 1/f,

descreve uma nota musical de frequéncia f Hertz e duracio A segundos se, € somente se, possuir

' Como apontado anteriormente, esta limitacdo facilita a exposi¢do sem perda de generalidade. A limitacdo serd

superada no

inicio da préxima se¢@o.
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a periodicidade Ay = f,/ f e tamanho A = | f;.A[:

A-1
T/ = (tiga, 1™ = {r,f . } (2.22)
’%('_) 0

A nota por si s6 ndo especifica um timbre. Mesmo assim, faz-se necessdria a escolha de uma
forma de onda para que as amostras #; tenham um valor estabelecido individualmente. Um
unico periodo dentre as ondas basicas pode ser utilizado para a especificacdo da nota da seguinte

forma:

Ar = J% € o numero de amostras do periodo. Seja L‘lf’ % a sequéncia que descreve um periodo da
onda L{ € {S{, Q{,Tif,Dl.f,le} de duragdo 6y = 1/ f, dadas pelas equacdes 2.10, 2.11, 2.12 e

2.13 e onde R{ ¢ uma onda real amostrada:

1Sr _ (.f Of.fa—1 L (f Ap=1
L = =l (2.23)
Entdo a sequéncia 7; consistird em uma nota de duragcdo A e frequéncia f se:

A-1
T8 = () {zf )} (2.24)

i i%(

[

2.1.7 Localizacao espacial e espacializacao

Embora nio seja uma das quatro qualidades bdésicas tradicionais de uma nota musical, esta
possui sempre uma localizagdo espacial, que € a posi¢do da fonte que a emitiu, no espaco fisico
tridimensional ordindrio. Além disso, hd um ambiente que reverbera a nota emitida, assunto
ao qual a ’espacializacdo’ € dedicada. Ambas, a espacializacdo e a localizac@o espacial, sdo

bastante valorizadas por audidfilos e pela industria fonografica.(4)
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Localizacao espacial

Acredita-se que a percepcao da localizacdo espacial do som se dé em nosso sistema nervoso
através destas trés informagdes: o atraso de chegada do som entre um ouvido e o outro, a
diferenca de intensidade do som direto em cada ouvido e a filtragem realizada pelo corpo,

incluindo térax, cabeca e orelhas.(3, 26, 27)

sombra
acustica”

Figura 2.10 — Deteccdo de localizacdo espacial de fonte sonora: esquema utilizado para cdlculo da
diferenca de tempo interaural (DTI) e da diferenca de intensidade interaural (DII).

Se consideradas somente as incidéncias diretas em cada ouvido, as equacdes sao simples. Dada
a separacio ¢ entre os ouvidos'2, um objeto localizado em (x,y) conforme a figura 2.10 estd

distante de cada ouvido:

(2.25)

e cdlculos imediatos resultam na Diferengca de Tempo Interaural:

12 Constata-se que ¢ ~ 21,5¢m para um humano adulto.
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d-d
DTI = segundos 2.26
Vsomno ar ~ 343.2 g ( )

e na Diferenca de Intensidade Interaural:

d
DII = 2010g10(y) decibels (2.27)

Convertendo para amplitude, obtém-se DII, = %. A DII, pode ser utilizada como constante
multiplicativa do canal direito de um sinal sonoro estéreo: {tlf}f)\‘1 = {DIIa.ti}(’)\‘l. Pode-se utili-
zar a DII junto a DTI como adiantamento no tempo do canal direito com relagio ao esquerdo,
vinculo crucial para a localizagdo em sons graves e em sonoridades percussivas.(27) Conside-

rando Apry = |DTI.f,]:

Apri= V _dfa|

343,2
pi, =2
d’ (2.28)
, /\+/\DT[—1 _ A—-1
{t(i+ADTI)}ADT[ - {D[Ia.tl}o

o

Com #; o canal direito e tlf o canal esquerdo. Caso Apr; < 0, basta trocar ¢; por tlf e utilizar
Apr = 1April.

Embora consideravelmente simples até aqui, a localizacao espacial depende drasticamente de

outras pistas. Pela DTI e DII especifica-se somente o angulo horizontal (azimutal) 6 dado por:

0= tan”! (ﬁ) (2.29)

com x,y tais como representados na figura 2.10. Mesmo assim, ha dificuldades quando 6 in-
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cide sobre o chamado "cone de confusd@o" em que um mesmo par de especificacdes DTI, DII
resultam de vérios dos pontos do cone. Nestes pontos, a inferéncia do angulo azimutal depende
especialmente da filtragem atenuante nos agudos, pois a cabeca interfere um tanto mais nas
ondas mecanicas agudas do que nas graves.(26, 27) Também pertinente a audi¢cdo de fonte la-
teral, quando o som € grave o suficiente, hd uma difracdo e a onda chega ao ouvido = 0, 7ms

depois.(4)

A figura 2.10 mostra também esta sombra acustica do cranio, importante para a percepcao do
angulo azimutal da fonte no cone de confusdo. O cone em si ndo foi disposto na figura pois ndo
¢ exatamente um cone e suas dimensdes precisas ndo foram encontradas na literatura visitada e
ndo sdo facilmente concebiveis, dadas as filtragens e a difracdo dependente do espectro do som
em si. De toda forma, o cone de confusdo pode ser entendido como um cone com o dpice no

meio da cabega e saindo por cada uma das orelhas.(26)

J4 a localizacdo completa, incluindo distancia e elevagdo da fonte sonora, € dada pela funcdo de
transferéncia de cabeca (HRTF - do inglés Head Related Transfer Function).(26) Existem bases
abertas e conhecidas de HRTF como a CIPIC e pode-se aplicar estas fungdes de transferéncia
em um som por convoluc¢do (veja equacao 2.43).(28) O corpo do individuo altera bastante as fil-
tragens realizadas e existem técnicas para gerar HRTFs que sejam - como proposta - utilizaveis

de forma universal.(29)

Espacializacao

J4 a espacializagdo € o resultado das reflexdes e absor¢oes do som nas superficies do recinto/pai-
sagem no qual a nota foi emitida. O som se propaga no ar a ~ 343,2m/ s, e pode ser emitido da
fonte com qualquer padrao de direcionalidade. Quando uma frente sonora encontra uma super-
ficie, hd uma reflexdo. Nesta reflexdo ocorrem tanto 1) a inversdo da componente da velocidade

de propagacdo que € perpendicular a superficie, quanto 2) a absorcao de energia, especialmente
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nos agudos. As ondas se propagam até atingirem niveis inaudiveis. Quando alguma frente
de onda atingir o ouvido, pode ser descrita com o momento de chegada ao ouvido e os filtros
de absorcao de cada superficie que atingiu. Pode-se simular reverberacdes nio possiveis em
sistemas reais. Para experimentacdes, pode-se usar reflexdes assimétricas com relagdo ao eixo
perpendicular a superficie, ou ainda ganhos em determinadas bandas de frequéncia (tidos como

’ressonancias’), ambas as caracteristicas ndo sao encontradas em sistemas reais.

Existem algumas modelagens de reverberacio menos atreladas ao cdlculo de cada reflexdo,
exploram informagdes valiosas do ponto de vista auditivo. De fato, a reverberacdo pode ser

modelada com um conjunto de 2 caracteristicas temporais € no espectro:

e Primeiro periodo: as *primeiras reflexdes’ sdo mais intensas e esparsas.

e Segundo periodo: a 'reverberagdo tardia’ € praticamente uma sucessio densa de atrasos

indistintos com um decaimento exponencial e ocorréncias estatisticas.

e Primeira banda: o grave possui algumas frequéncias de ressonancia relativamente espa-

cadas.

e Segunda banda: o médio e agudo possuem um decaimento progressivo e suave com flu-

tuacoes estatisticas.

Smith III aponta que boas salas de concerto possuem um tempo total de reverberacao de aproxi-
madamente 1,9 segundos. Aponta também o periodo das primeiras reflexdes de 0,1 segundos.
Estas quantidades sugerem que, nas condi¢des contempladas, hé frentes de onda perceptiveis
que se propagam até 652,08 metros (83,79k amostras em f, = 44, 1kHz) antes de atingirem o
ouvido. Além disso, as reflexdes do som formam, apds a propagacao por 34,32 metros (4,41k
amostras em f, = 44,1kHz ), um emaranhado cujas incidéncias sdo pouco distintas na audi-

cdo. Estas primeiras reflexdes sdo particularmente importantes para a sensagdao de espaco. A
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primeira incidéncia é o som direto, descrito por DTI e DII das equagdes 2.26 ¢ 2.27. Admi-
tindo que cada uma das primeiras reflexdes, antes de chegar ao ouvido, se propagard, ao menos,
3 —30m dependentes das dimensdes da sala, a separagdo entre as primeiras reflexdes € de, ao
menos, 8 —90 milissegundos (= 350 —4000 amostras em f, = 44.1kH?z). Verifica-se experimen-
talmente que o nimero de reflexdes aumenta em proporgio quadritica ~ k.n?. Apontamentos
do uso de convolucdes e filtragens para facilitar estas implementagdes estao na subsecio 2.2.6,

especialmente nos pardgrafos sobre reverberacao.

2.1.8 Usos musicais

A partir da nota bdsica, cabe realizar estruturas musicais com sequéncias destas particulas. A

N-1"de mesmo tamanho A

soma dos elementos de mesmo indice de N sequéncias T ; = {tx;} =0

resulta em seus conteddos espectrais sobrepostos em um processo de mixagem sonora:

(2.30)

A-1
e =1t

N-1 A-1
k=0 0

A figura 2.11 ilustra este processo de superposicdo de ondas sonoras discretizadas. A figura

dispde 100 amostras, de onde pode-se concluir que, se f, = 44.1kHz, as frequéncias da dente

de serra, da onda quadrada e da senoide s@o, respectivamente, 10]8‘/2 =882Hz, 10%/ 7 = 1764H7
Ja

e 1075 = 2205Hz. A duragéo do trecho € bastante curto # ~ 2 milissegundos. Basta

completar com zeros para somar sequéncias de tamanhos diferentes.

As notas mixadas sdo em grande parte separadas pelo ouvido por leis fisicas de ressonancia e
pelo sistema nervoso.(3) O resultado da mixagem de notas musicais € a harmonia musical, cujos
intervalos entre as frequéncias e os acordes de notas simultineas regem aspectos subjetivos e

abstratos da musica e sua aprecia¢do.(30)

A . A Ax-1
As sequéncias podem também ser concatenadas no tempo. Caso as sequéncias {tk,i}o" de
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_I_

Figura 2.11 — Mixagem de trés sequéncias sonoras. As amplitudes sdo sobrepostas diretamente.

tamanhos A representem k notas musicais, sua concatenagao em uma tnica sequéncia 7; é em

uma sequéncia musical simples ou melodia:

-1
(e = ()2, Imenorinteiro :  Ay>i- ) A, (2.31)
=0

Este mecanismo é demonstrado de forma ilustrativa na figura 2.12 com as mesmas sequéncias
da figura 2.11. As sequéncias sdo curtas para as taxas de amostragem usuais, mas pode-se
observar a concatenagdo de sequéncias sonoras. Além disso, cada nota tem a duragdo maior

que 100ms se f, < 1kHz.

A montagem musical reduced-fi explora de forma isolada este uso de justaposicao temporal das
notas, resultando em uma peca homofonica. O principio vertical estd demonstrado nos guadros
sonoros, sons estaticos com espectros peculiares. Ambas as pegas estdo em cddigo Python nos

Apéndices B.1.1 e B.1.2 e estao disponiveis como parte da toolbox MASSA.(2)

Estd descrita a nota musical digital basica e a se¢do seguinte desenvolve a evolucao temporal
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Figura 2.12 — Concatenacdo de trés sequéncias sonoras através da justaposi¢do temporal de suas amos-
tras.

de seus conteidos, como nos glissandi e nas envoltdrias de volume. A filtragem de componen-

tes espectrais e a geracao dos ruidos completam a constituicdo da nota musical como unidade

isolada e se desdobra na se¢do 2.3, dedicada a estruturacio destas notas em musica através de

métricas e trajetorias.
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2.2 Variaco6es na nota musical basica

A nota musical digital basica foi definida na secdo 2.1 com os parametros: duracdo, altura,
intensidade (volume) e timbre. Esta é uma modelagem util e paradigmdtica, mas nio esgota o

que se entende por uma nota musical.

Em primeiro lugar, as caracteristicas da nota se modificam no decorrer da prépria nota.(24) Por
exemplo, uma nota de piano de 3 segundos tem a intensidade com inicio abrupto e decaimento
progressivo, além de variacdes do espectro, com harmonicos que decaem antes dos outros e
alguns que aparecem com o tempo. Estas variacdes ndo sdo obrigatdrias e sim orientacdes da
sintese sonora para usos musicais, pois é como os sons se apresentam na natureza'3. Explorar
todas as formas pelas quais estas variacdes ocorrem estd fora do escopo de qualquer trabalho
dada a considerdvel sensibilidade do ouvido humano e a complexidade da nossa cognicao so-
nora. A seguir, serdo apontados recursos primdrios para estas variacdes das caracteristicas na
nota bésica. Todas as relacOes descritas nesta se¢io estdo implementadas em Python no Apén-
dice A.2. As montagens musicais Transita para metro, Vibra e treme, Tremolos, vibratos e
a frequéncia, Trenzinho de caipiras impulsivos, Ruidosa faixa, Bela rugosi, Chorus infantil,
ADa e SaRa estdao nos Apéndices B.2.1, B.2.2, B.2.3, B.2.4, B.2.5, B.2.6, B.2.7 e B.2.8. Estes

codigos sdo parte da caixa de ferramentas MASSA, disponivel online.(2)

2.2.1 Tabela de busca

Mais conhecida pelo termo em inglés, a Lookup Table (ou simplesmente LUT), € uma estrutura
de dados para consultas indexadas usada frequentemente para reduzir a complexidade compu-
tacional e por permitir o uso de funcdes sem possibilidade de cédlculo direto, como amostras

recolhidas da natureza. Na musica seu uso transcende estes primeiros, facilitando as operacdes

13 A regra de ouro aqui é: para que um som isolado desperte interesse por si s6, faca com que tenha variagdes
internas.(3)
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e permitindo que um tnico periodo de onda possa ser usado para sintetizar sons em toda a banda

de frequéncias audiveis, qualquer que seja a forma de onda amostrada.

LOF e,

051

120 ] =
5023 — ¢[5023 x 200,12-|%128 — ‘99

0.0r

amplitude —

=0.51

tif :l{i.f%J% A

-1.0f LT :

amostras —

Figura 2.13 — Procedimento de busca em tabela (conhecido como Lookup Table) para sintese de sons
em frequéncias diferentes a partir de uma vnica forma de onda em alta resolugdo.

— — ~A=1 —
Seja A o tamanho do periodo e L; = {li } o Os elementos /; de um periodo de onda qualquer
(veja equagdo 2.23). Uma sequéncia Tif A com amostras de um som de frequéncia f e duracdo

A pode ser obtida a partir de L; da seguinte forma:

O < Tl onte =] e

Ou seja, com os indices corretos (yi%K) da LUT, pode-se sintetizar o som em qualquer frequén-
cia. A figura 2.13 ilustra o cdlculo de uma amostra de {#;} a partir de {Z} para uma frequéncia
de f = 200Hz, A = 128 e considerada a taxa de amostragem em f, = 44.1kHz. Esta ndo €

uma configuracio praticavel, como assinalado abaixo, mas possibilita uma disposi¢do grafica

do procedimento.

O célculo do inteiro y; introduz um ruido, e este diminui com o aumento de A. Para fins de
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sintese, em f, = 44.1kHz o padrdo € usar A = 1024 amostras, pois ja ndo gera ruido relevante

no espectro audivel. O método de arredondamento ou interpolag¢do ndo € decisivo.(31)

A expressdo que define a varidvel y; pode ser compreendida da seguinte forma: i é acrescida
de f, a cada 1 segundo. Caso seja dividida pela frequéncia de amostragem, resulta J%a, que
€ acrescida de 1 a cada 1 segundo. Multiplicada pelo comprimento do periodo, resulta i%
que varre o periodo em 1 segundo. Por fim, com a frequéncia f, resulta i.f % que completa

f varreduras do periodo A em 1 segundo, i.e. a sequéncia resultante apresenta a frequéncia

fundamental f.

Importantes consideragdes: f € qualquer, s6 hd limitantes nas frequéncias graves quando o ta-
manho da tabela A ndo é suficientemente grande para a taxa de amostragem f,. O procedimento
de busca em tabela é computacionalmente bastante barato, substituindo cédlculos por buscas
simples (por isso geralmente € entendido como um processo de otimizagdo). Salvo quando as-
sinalado, no texto que usard este procedimento para todos os casos cabiveis pois simplifica as

rotinas e € computacionalmente coerente.

O uso de LUTs € bastante difundido nas implementa¢des computacionais voltadas para musica
e um uso cldssico que explora com énfase as LUTs na sintese sonora musical, ¢ a chamada
Wavetable Synthesis que consiste em varias LUTs utilizadas em conjunto através da mixagem

para gerar uma nota musical quasi-periddica. (10, 32).

2.2.2 Variacoes incrementais de frequéncia e intensidade

Segundo a lei de Weber e Fechner, a percepcao humana tem uma relagdo logaritmica com
o estimulo que a causa.(33) Em outras palavras, um estimulo em progressao exponencial é
percebido como linear. Por razdes didaticas e dado o uso nas AM e FM (veja subsegdo 2.2.5),

a variagdo linear serd abordada primeiro.
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Em uma nota de duracio A = 4, a frequéncia f = f; varia de fy até fa_; linearmente. Pode-se

f B

€screver:

A-1
={filp"! {fo+(fA 1—f0) }o (2.33)

— Lol
Ap=fig = %-:Lzofjﬁ = ;E[fo+(fA_1—fo)A_l] (2.34)
{’im}s_l ={Taxle (235)

Onde A, = f,-% € o incremento da LUT entre duas amostras dada a frequéncia do som na

primeira amostra.

fo-fa-1 p ~}A_1‘

Desta forma, pode-se calcular os elementos z; com base no periodo {l,- 0

As equagdes 2.33, 2.34 e 2.35 sdo relativas a progressao linear da frequéncia. Como assinalado
para o caso geral, também aqui uma progressao de frequéncia percebida como linear segue uma

progressdo exponencial'*. Pode-se escrever que: f; = fp. 2578 onde ng = 10g2 f} L € 0 nimero

i - a1
de oitavas entre fj e fao—1. De forma que f; = f0.2A—1 loga “j5t = /o 20g2( fo ) = fo (fA 1)

Portanto, as equacgdes de transicdes de frequéncia lineares para o ouvido sdo:

A-1

_ A1) g (A AT
Fi={fi}o {fo( fo) }0 (2.36)
A%‘:fi% = = ijf Zfo (f“)A ‘ (2.37)
a j:O

14 Qu, dito ainda de outra forma, uma progressdo geométrica da frequéncia é percebida como uma progressio
aritmética de alturas.



67

— A-1
fo. fae _ A-1
{ti 0-JA 1}0 = {l%‘%x }0 (2.38)

Figura 2.14 — Transicoes de intensidade para diferentes valores de « (veja equagdes 2.39 e 2.40).

O termo 1 varre o intervalo [0, 1] e pode-se elevd-lo a uma poténcia para que o inicio da

transicdo seja mais suave ou abrupto. Este procedimento € util para variagdes de energia da

onda vibratéria para alteracio do volume'®>. Basta multiplicar a sequéncia original (seja ela

(=)

gerada ou pré-estabelecida) pela sequéncia a,

onde a € o coeficiente citado e ap— € fracao

da amplitude original que se visa atingir ao final da transicao.

Assim, para variagcdes de amplitude:

oy A—1

(ﬁ i e A-1
fagy~t = ao(aggl) ={(aA_1)<ﬁ) }0 com ag = 1 (2.39)

15 A mudanca do volume (qualidade psicofisica) ocorre através de diferentes caracteristicas do som, como a rever-
beracdo e a concentragdo de harmodnicos agudos, dentre as quais estd a energia da onda. A manipulada com mais
facilidade € a energia da onda (veja equagdo 2.2) e esta também pode variar de diferentes formas. Uma forma
mais simples € variar a amplitude através da multiplicacdo da sequéncia toda por um ntiimero real. O aumento de
energia sem variacdo de amplitude é a compressdo sonora, 1til na produgao musical atual.(34)
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’ i @ A—l
1) = TioA; = )™ = {nan-la1) ) (2.40)

Pode-se tomar ap = 1 para iniciar a nova sequéncia com a amplitude original e entdo ir modifi-
cando com o decorrer das amostras. Esta restri¢do faz com que o termo aa—; seja a variacdo da
amplitude. Caso « = 1, a variacdo de amplitude segue exatamente a progressdo geométrica que
caracteriza a percep¢ao linear. A figura 2.14 exibe as transi¢des para diferentes valores de a e

para a transi¢@o entre os valores 1 e 2, um ganho de ~ 6dB segundo a equacgdo 2.4.

Algum cuidado € necessdrio para lidar com a = 0. Na equacdo 2.39, se ag = 0 ha divisdo por
zero e se apn—1 = 0, hd uma multiplicacdo por zero. Ambos o0s casos tornam o procedimento
inutil pois nenhum ndmero diferente de zero pode ser representado como uma propor¢cao com
relacdo ao zero. Pode-se resolver isso escolhendo um niimero suficientemente pequeno como
—80dB = a = 1072_%0 =10* como o volume minimo no caso de um fade in (ag = 10™%) ou de

um fade out (an-1 = 1074).

Para uma amplificagdo linear, mas ndo linear para a percepg¢do, basta usar uma sequéncia {a;}

adequada:

i
A-1

a; = ag+ (ap—1 —agp) (2.41)

Aqui convém a conversdo de decibels para amplitude. Assim, as equacgdes 2.8 e 2.40 especifi-

cam a transic¢ao de Vg decibels:
, Vig( i \@ A-1
T, = {timw(m) } (2.42)
0

para o caso geral de variagdes de amplitude segundo a progressdo geométrica. Quanto maior o

valor de @, mais suave € a introducdo do som e mais intenso o final da transicdo. a > 1 resulta
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em transi¢des de volume muitas vezes chamadas de slow fade enquanto o < 1 resulta em fast

fade.(34)

As transicOes lineares serdo usadas para as sinteses AM e FM e a aplicacdo das transicoes
logaritmicas para os tremolos e vibratos. Uma explora¢do nao oscilatéria destas variagdes esta
na montagem musical Transita para metro, cujo codigo estd no Apéndice B.2.1 e online na

MASSA.(2)

2.2.3 Aplicacao de filtros digitais

Esta subsecdo limita-se a uma descricdo do processamento das sequéncias, por convolugao
e equagdo a diferencas, e em aplicagdes imediatas, pois a complexidade facilmente foge ao
escopo!®. A aplicacdo de filtros pode ser parte constituinte da sintese ou feita posteriormente

como parte dos processos tipicamente chamados de tratamento sonoro.

e Convolucio e filtros de resposta ao impulso finita (FIR)

Os filtros aplicados por convolucdo sido conhecidos pela sua sigla FIR (do inglés Finite
Impulse Response) e sdo caracterizados por possuirem uma representagdo amostral finita
no tempo. Esta representacdo amostral € chamada de "resposta ao impulso’ {4;}. Os filtros
FIR sao aplicados no dominio temporal ao som digitalizado pela convolu¢do do som com
a resposta ao impulso do filtro'”. Para os fins deste trabalho, a convolugio fica definida

CcOmo.

16 A elaboragio de filtros constitui uma 4rea reconhecidamente complexa, com literatura e pacotes de software
dedicados. Recomendamos ao leitor interessado uma visita a nossa bibliografia.(25, 35)

17 Pode-se aplicar o filtro do dominio espectral através da multiplicacdo das transformadas de Fourier de ambos o
som e a resposta ao impulso, e entdo realizada a transformada inversa de Fourier do espectro resultante.(25)
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Figura 2.15 — Interpretacdo grdfica da convolu¢do. Cada amostra resultante é a soma das amostras

anteriores de um sinal uma a uma multiplicadas pelas amostras retrogradas do outro
sinal.

min(Ap—1,0) A=l
’ A[+Ah—2=1\tr—1 _ T H At’_l _ h
i}, =(TpeHPYy ™ =3 > hjaiy
J=0 0
i A1 (2.43)
= [j.hi_j
J=max(i+1-Ap,0) 0

Onde t; = 0 para as amostras ndo definidas de antemao. Ou seja, 0 som {tlf} resultante da

convolucao de {t;} com a resposta ao impulso {/;} tem cada i-ésima amostra ¢; substituida

Ap—

1 ..
=0 multiplicadas uma a uma pelas amostras

pela soma de suas ultimas A, amostras {;_;}
da resposta ao impulso {hi}gh_l. Este procedimento estd ilustrado na figura 2.15, onde a
resposta ao impulso {A;} € percorrida na forma retrégrada e t’12 e téz sdo duas amostras

calculadas pela convolugdo (T * Hj); = t. O sinal resultante possui sempre o tamanho

A1+Ah—1 :At"

Com este procedimento pode-se aplicar reverberadores, equalizadores, delays e vérios
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outros tipos de filtros para fins de tratamento sonoro ou efeitos musicais/artisticos.

A resposta ao impulso pode provir de medi¢cdes fisicas ou da sintese. Uma resposta
ao impulso para a aplicacdo de reverberacdo pode resultar da gravacdo sonora em um
ambiente ao disparar um estalo que se assemelhe a um impulso ou de uma varredura em
senoide, que transformada se aproxima da resposta em frequéncia. Ambas sdo respostas
ao impulso que, convoluidas com a sequéncia sonora, resultam na propria sequéncia com

uma reverberacdo que se assemelha aquela do ambiente em que ocorreu a medi¢do.(10)

A transformada inversa de Fourier de uma envoltdria par e real € uma resposta ao im-
pulso de um FIR. Este realiza uma filtragem em frequéncia com a envoltéria. Quanto
maior o nimero de amostras maior a resolu¢cdo da envoltéria e também o processamento

computacional, pois a convolugdo € cara.

Uma propriedade importante € o deslocamento temporal causado pela convolu¢ao com
o impulso deslocado. Embora caro computacionalmente, pode-se criar linhas de delays
através da convolu¢do do som com uma resposta ao impulso que possui um impulso
para cada reincidéncia do som. Na figura 2.16 pode-se observar o deslocamento causado
pela convolu¢do com o impulso. Dependendo da densidade dos impulsos, o resultado
€ de carater ritmico (20 impulsos por segundo ou menos) ou de amdlgama sonoro (20-
40 impulsos por segundo ou mais). Neste ultimo caso, ocorrem processos tipicamente

vinculados a sintese granular, delays, reverbs e equalizagdes.

Filtros de resposta ao impulso infinita (IIR)

Esta classe de filtros € conhecida pela sigla IIR (do inglés Infinite Impulse Response) e é
caracterizada por possuir uma representacdo temporal infinita, i.e. a resposta ao impulso

ndo converge para zero. Sua aplicacdo € usualmente feita pela equacao:
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Figura 2.16 — Convolucdo com o impulso: deslocamento (a), linhas de delays (b) e sintese granular (c).

Dispostos em ordem crescente de densidade de pulsos.

J K
’ 1 /
ti = b_o ;aj'ti—j'i';bk‘ti—k (244)

. . . . ., . aj
com by = 1 na grande maioria dos casos pois pode-se normalizar as varidveis: a;. = % e

_ b _ 5 4 , ~ . , o
by = i by = 1. A equago 2.44 ¢ chamada ’equag@o a diferengas’ por exibir as amos-
tras resultantes {tl’ } através das diferencas entre as amostras originais {#;} e as amostras

resultantes anteriores {tlf_ k}.

Existem diversos métodos e ferramentas para a elaboracao de filtros IIR e segue abaixo
uma selecdo com fins diddticos e para consulta futura por utilidade. Sao filtros bem

comportados e cujas filtragens estdo na figura 2.17.

No caso dos filtros de ordem simples, a frequéncia de corte f. € onde o filtro realiza uma
atenuagdo de —3dB ~ 0.707 da amplitude original. No caso dos filtros passa e rejeita
banda, esta mesma atenuacao € resultado de duas especificacdes: f. (neste caso mais bem

compreendida como ’frequéncia central’) e a largura de banda bw, em ambas as frequén-
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cias f. £ bw ha uma atenuacio de ~ 0.707 da amplitude original. Existe amplificacio
do som no caso dos filtros passa e rejeita banda quando a frequéncia de corte € baixa e
a largura de banda é grande o suficiente. Nos agudos, estes filtros apresentam somente
um desvio do perfil esperado, expandindo a envoltéria para o lado grave da banda em

evidéncia.

Para filtros cujas respostas em frequéncia possuem outras envoltdrias (para o médulo),
pode-se realizar cascatas destes filtros aplicando-os sucessivamente. Outra possibilidade
é utilizar alguma receita de filtro biquad'® ou rotinas para célculo de coeficientes de filtros
Chebichev!®. Ambas as possibilidades sdo exploradas por titulos em nossas referéncias,
em especial (35, 36) e a colecdo de filtros da comunidade Music-DSP, da Universidade

de Columbia.(25, 37)

1. Passa-baixas de polo simples com mdédulo da resposta em frequéncia no canto superior
esquerdo da figura 2.17. A férmula geral tem por referéncia da frequéncia de corte f, €
(0, %), fracdo da frequéncia de amostragem f, em que ha aproximadamente uma atenuacao
de 3dB. Os coeficientes do filtro IIR ag e b; sdo dados através da variavel intermediaria

xele ™ 1]:

x=e e
ap=1-x (2.45)
bi=x

2. Passa-altas de polo simples com o médulo da resposta em frequéncia no canto superior

direito da figura 2.17. A férmula geral, com frequéncia de corte f. € (0, %), ¢ calculada

18 Abreviacio de *biquadrado’ pois sua funcdo de transferéncia possui dois polos e dois zeros, i.e. sua forma normal
ap+a Z! +d) X2
19 Filtros Butterworth e Elipticos podem ser considerados como casos especificos dos Filtros do tipo Chebichev.(25,

35)

consiste em dois polindmios quadraticos formando uma fragcdo: H(z) =
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(a) Passa baixas ordem simples

(b) Passa altas ordem simples
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Figura 2.17 — Médulos da resposta em frequéncia (a), (b), (c) e (d) respectivamente dos filtros IIR das
equacdes 2.45, 2.46, 2.48 e 2.49 para diferentes frequéncias de corte, frequéncias centrais
e larguras de banda.

através da variavel intermedidria x € [e77, 1]:

x=e e
x+1
ap =
2
i+l (2.46)
a@=-—
bi=x

3. NG (notch filter). Este filtro é parametrizado pela frequéncia central?® f. e a largura de
banda bw - f. + bw, que resultam em 0.707 da amplitude, i.e. atenuagdo de 3dB - ambos

dados como fragcdes de f;, portanto f, bw € (0,0.5).

Por facilidade, sejam as varidveis auxiliares K e R:

20 Atengdo com a frequéncia de corte também f,. nos filtros passa baixas e passa altas.
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R=1-3bw

= 17 2Rcos2rfe) + R?
~ 2-2cos(2nfy)

(2.47)

O filtro passa banda do canto inferior esquerdo da figura 2.17 possui os seguintes coefici-

entes para a equacao 2.44:

ap=1-K

a; =2(K —R)cos(2nf.)

ay=R*-K (248)
b1 =2Rcos(2rf;)

by = —-R?

Os coeficientes do filtro rejeita banda sao:

ag=K

a) = —-2Kcos(2rf.)

a =K (2.49)
by =2Rcos(2nf.)

by = -R?

com o mdédulo de sua resposta em frequéncia disposto na parte inferior esquerda da fi-

gura 2.17.
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2.2.4 Ruidos

De forma geral, os sons sem altura definida sdo chamados ruidos.(11) Estes sdo constituintes
importantes dos sons musicais de altura definida, como os ruidos presentes nas notas do piano,
do violino, etc. Além disso, os instrumentos de percussdo, em grande parte, ndo possuem
altura definida e seus sons sdo em geral compreendidos como ruidos.(3) Na musica eletronica,
incluindo a eletroacustica e géneros de pista de danga, os ruidos possuem usos diversificados e

comumente caracteristicos do estilo musical.(10)

A auséncia de uma altura definida € fruto da auséncia de uma organizacdo harmonica perceptivel
nas componentes senoidais que formam o som. Assim, sdo incontdveis as possibilidades de
gerar ruidos. A utilizacdo de valores aleatdrios para a geracdo da sequéncia sonora 7; é um

método atraente, mas os resultados ndo sdo tao uteis, tendendo geralmente ao ruido branco.(10)

Outra possibilidade € a geracao de ruido através do espectro desejado, a partir do qual executa-
mos a transformada inversa de Fourier. A distribuicdo espectral deve ser feita com cuidado pois
caso se utilize a mesma fase, ou fases com forte correlacdo, o som sintetizado possuird energia

bastante concentrada em alguns trechos de sua duragao.

Abaixo elencamos alguns ruidos de espectro estitico. Sdo chamados coloridos por terem sido
associados a cores. A figura 2.18 mostra lado a lado o perfil espectral e a sequéncia sonora. Os
ruidos foram gerados com a mesma fase, entdo pode-se observar o resultado das contribuicdes

em diferentes regioes do espectro.

e O ruido branco deve seu nome por possuir energia distribuida igualmente por todas as
frequéncias. Pode-se realizar o ruido branco com a transformada inversa dos seguintes

coeficientes:
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co =0 pois evita-se bias

. A
ci=el", j2 =—1, xranddmico € [0,2x], i € [1, 3 1]
(2.50)

cap=1 (se A par)

. A
Ci=Ch_;, parai > 3

O valor de c; calculado pela exponencial € apenas um artificio para resultar em médulo

unitario e fase aleatoria. Ja c /2 € sempre puramente real (como vimos na se¢do anterior).

e O ruido rosa possui uma queda de 3dB por oitava. Este ruido é muito usual no teste de

equipamentos e montagens de aparelhos além de presencga destacada na natureza (3).

fmin ~ 15Hz

. 2.51
ci=0, Yi:fi<fnin 2.51)

ci=e" a;, j=-1, x randémico € [0,27], Vi : fnin < fi < finjo-1]
CAJ2 = QA2 (se A par)
ci=Cn_;, parai > A/2
A frequéncia minima fy,i, pode ser escolhida com base no limite da audicdo, pois ndo se

escuta como altura uma componente sonora cuja frequéncia esteja abaixo de ~ 20Hz.

Os ruidos restantes podem ser feitos com base no procedimento descrito para o ruido rosa,

bastando que modificar detalhes, em especial a equacao que define «;.

e O ruido marrom deve seu nome a Robert Brown, que descreveu o movimento browniano.
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Embora esta origem seja um tanto dispar do que pode-se considerar motivo para uma
associagdo com a cor marrom, o ruido sonoro ficou consagrado com este nome. De
qualquer forma, € bastante comum declarar satisfatoria a associa¢do do ruido com a cor
marrom, uma vez que os ruidos branco e rosa sdo mais estridentes e relacionados a cores

mais intensas (10, 34).

O que caracteriza este ruido é a queda de 6dB por oitava. Desta forma, @; no conjunto

2.51 fica:

o = (10~ °=( ) (2.52)

No ruido azul ha ganho de 3dB por oitava em uma banda limitada pela frequéncia minima

Jmin € a frequéncia maxima fi4x. Assim, também com base no conjunto de equagdes 2.51:

= (102%)10&(%)

(2.53)
¢i=0, Yi:fi<fmin OU fi> fmix
O ruido violeta € similar ao ruido azul, mas o ganho € de 6dB por oitava:
log, | -4i-
ar= 108 Am) | 150 (2.54)
O ruido preto possui perdas maiores que 6dB por oitava, assim:
8 i
o = (1o—m)l°g2(fmm) . B>6 (2.55)

O ruido cinza € definido como um ruido branco sujeito a uma das curvas iso-audiveis.
Estas curvas sdo resultados experimentais € necessarias para a obtengdo de «;. Uma

implementagdo da ISO 226, a dltima revisdo destas curvas, estd na toolbox MASSA.(2)
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Foram expostos somente ruidos com espectro estatico. Existem classificacdes de ruidos com
variagdes do espectro no decorrer do tempo. Existem também ruidos que s@o fundamentalmente
transientes, como os clicks e os chirps. O primeiro € modelado facilmente por um impulso
relativamente isolado, enquanto o segundo ndo € um ruido, mas uma varredura rdpida de alguma

banda de frequéncia.(10)

Os ruidos das equagdes 2.50, 2.51, 2.52, 2.53, 2.54 estdo na figura 2.18. Os espectros foram
feitos com a mesma fase em cada coeficiente de mesma frequéncia, de forma que se pode

observar a contribui¢do dos harmonicos agudos e das frequéncias graves.

2.2.5 Tremolo e vibrato, AM e FM

O vibrato é uma variacao periddica de altura (frequéncia) e o tremolo € uma variagao periddica

).21

de volume (intensidade).”* Para o caso geral, o vibrato é descrito da seguinte forma:

A

¥, = if,Tﬂ (2.56)
(=7 0, 2.57)

tl/ 7V
fi f(f%) _ ot (2.58)

A A N f+,u)’3 YA

A, = i i = i— | = — —_— = —f.2in 2.59
Wiy = |20, ;faf( ) || %5 239

21 Alguns instrumentos e contextos musicais usam nomenclaturas diferentes. Por exemplo, no piano, o chamado
tremolo é um vibrato e um tremolo segundo a classificacio aqui utilizada. As defini¢des presentes neste trabalho
tem por base uma literatura mais abrangente do que a utilizada para um Unico instrumento, pratica ou tradi¢do
musical e comum em contextos de teoria musical e musica eletronica.(11, 30)
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; , A-l A-1
Tf,vbr(f V) {l.f,Vb”(f ,V)} =1{] (2.60)
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Figura 2.19 — Espectrograma de um som com vibrato senoidal de 3Hz e profundidade de uma oitava em
uma dente de serra de 1000Hz (considerada f, = 44.1kHz).

Para a correta realizagdo do vibrato, € importante atencao para as duas tabelas e sequéncias. A
tabela M, de tamanho Ay e a sequéncia de indices y; formam a sequéncia ¢, que € o padrdo da
oscilacdo da frequéncia enquanto a tabela L; de tamanho A e a sequéncia de indices y; formam
t; que é o som em si. As varidveis u e v quantificam a intensidade do vibrato: u € uma medida
direta da quantidade de Hertz envolvidos no limite superior da oscilacdo e v é a medida direta
de semitons envolvidos na oscilacdo (2v é o nimero de semitons entre 0s picos superiores €
inferiores de oscilagio da frequéncia do som {t;} causada pelo vibrato). E conveniente v =
log, f% neste caso pois o aumento maximo de frequéncia ndo equivale a diminuicdo maxima,

mas a variagdo de semitons se mantém.

A Figura 2.19 € o espectrograma de um vibrato artificial de uma nota em 1000Hz (entre um si e

um do) e cujo desvio da frequéncia atinge uma oitava para cima e para baixo. Qualquer forma
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de onda pode ser utilizada para gerar o som e o padrio de oscilagdo do vibrato em quaisquer
frequéncia de oscilagio e desvio de altura envolvidos??. Estas oscilacdes com formas precisas e
amplitudes arbitrarias ndo sdo praticdveis em instrumentos musicais tradicionais, introduzindo

novidade nas possibilidades artisticas.

O caso do tremolo € semelhante: f”, ] e t; permanecem os mesmos. A sequéncia de amplitudes

a serem multiplicadas pela sequéncia original ¢; fica:

Yap 1 7
ai=100"% =a’ 2.61)
/ Ny A—1 _ /Vd_B A-1 4 A-1
) = (i )}O = {t.a;}) lz{ti.lO’i %0 }0 ={t,~.ar’néx}0 (2.62)

. . S . Vap
Onde V;p € a profundidade da oscilacdo em decibels do tremolo e apsx = 1020 € o ganho
méximo de amplitude envolvido. A medicao em decibels € pertinente pois 0 aumento maximo
de amplitude ndo equivale a diminui¢do méxima relacionada, enquanto a diferenca em decibels

se mantém.
A figura 2.20 mostra a amplitude das sequéncias {a,-}g_1 e {tlf }6\_1 para trés oscilagdes de um

tremolo com forma da dente de serra. A curvatura é devida a progressao logaritmica de intensi-

dade. A frequéncia do tremolo é de 1,5Hz pois f, = 44,1kHz = duragdo = im‘“:f& =25 =
%ﬁgées = 1,5 oscilagdes por segundo (Hz).

A montagem musical Vibra e treme explora estes recursos dos tremolos e vibratos em associacao
e isoladamente com frequéncias f” e profundidades (v e V;p) diferentes, variacdes progressivas
dos pardmetros?>. A peca desenvolve também uma comparacio entre os vibratos e tremolos

em escala logaritmica e em escala linear para uma apreciacdo qualitativa. Seu codigo estd no

22 0 desvio de altura é chamado profundidade do vibrato e é geralmente dado por conveniéncia em semitons ou
cents.
23 Os tremolos e vibratos ocorrem muitas vezes juntos em instrumentos tradicionais e na voz.
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Apéndice B.2.2 e disponivel online como parte da toolbox MASSA.

tr(f =1 5H: At
— Tir(f P ={t,.0,}

4 Vab=12a8
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Figura 2.20 — Tremolo de profundidade V p = 12dB com padrdo oscilatorio de uma dente de serra em
f' =1.5Hz em uma senoide de f = 40Hz (considerada taxa de amostragem f, = 44,1kHz).

No aumento progressivo de f”, a aproximagao do limiar de frequéncia para audi¢ao do feno-
meno sonoro como altura (~ 20Hz) gera rugosidades para ambos tremolos e vibratos. Estas
rugosidades sdo muito apreciadas tanto na tradi¢do erudita quanto na musica eletrOnica atual,
especialmente no Dubstep. A rugosidade também € gerada através de contetidos espectrais que
geram batimentos.(38, 39) A sequéncia Bela Rugosi explora este limiar com concomitancias de
tremolos e vibratos na mesma voz, com intensidades e formas de onda diferentes. Seu cédigo

estd o Apéndice B.2.6 e disponivel online como parte da MASSA.

Aumentando ainda mais a frequéncia, estas oscilagdes deixam de ser eventos identificdveis.
Neste caso, as oscilagdes sdo audiveis como altura. Assim, f”, u e a forma de onda realizam
alteracdes espectrais no som original 7; de formas diferentes para os tremolos e para os vi-
bratos. Sdo as chamadas sinteses AM (Amplitude Modulation) e FM (Frequency Modulation),

respectivamente. Estas sdo técnicas conhecidas, com aplicacdes em sintetizadores como o Ya-
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maha DX7, e com aplicagdes fora da musica, como em telecomunicagdes para transmissao de

informacao via ondas eletromagnéticas (ex. rddios AM e FM).

Para fins musicais e em resumo, pode-se entender a sintese FM através do caso entre senoides
e decompor 0s sinais em seus espectros de Fourier (i.e. senoidais) para casos mais complexos.
Assim, a sintese FM realizada com um ’vibrato’ senoidal de frequéncia f” e profundidade y em

um som também senoidal T; de frequéncia f gera bandas centradas em f e distantes f’ entre si:

i

{t} = {cos [f.27rfa 3 +u.sen(f’.27rfai 1)]} =

:{ > Jwcos [ f.2ﬂfal_ - +k.f 2 fal_l]} = (2.63)

k:—OO

:{ +2’° Ji(u)cos

k:—OO

) i
(f+k.f).27rfa_1]}

onde

T

2 3 _ _ _
T = f [cos(k g ; u.sinw) .cos(k g +k.w)] dw |, k=k%2 , keN  (2.64)
0

¢ a funcao de Bessel (36, 40) que na FM especifica a amplitude de cada componente.

Nestas equagdes, a variagdo de frequéncia introduzida por {#/} ndo respeita a progressdao geomé-
trica de frequéncia que acompanha a percepg¢ao de altura, mas sim a equacdo 2.33. A utilizacao
das equacdes 2.58 para a FM estd no Apéndice D, onde é calculado o conteudo espectral da
sintese FM obtida com oscila¢des na escala logaritmica. De fato, o comportamento simples que

torna a FM atraente € obtido somente com as variagdes lineares em 2.63.

O caso da modulacdo de amplitude (AM) € mais simples:
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i

fa_l

= {P. sin(f.ZJTf i_1)+ % [sin((f—f').Zﬂ

)] Psin (f 2wt 1)} :_1 }

i_ )+sin((f+f’).27rfai_ 1)

e = +ap.)d ' = {

1+ M. sin(f’.27r

A-1
}O

(2.65)

Ja—1

Ou seja, o som resultante € o original e a reprodu¢do de seu conteiido espectral acima e abaixo
da frequéncia original, distantes f* de f. Novamente, isso € obtido com a variacdo na escala
linear de amplitude. No Apéndice D estd uma exposi¢do do espectro da AM realizada com a

oscilac@o na escala logaritmica de amplitude. Esta também perde o comportamento simples.

A sequéncia T; de frequéncia f, chamada portadora, ¢ modulada pela f”, chamada moduladora.
V
No jargio de FM e AM, ue a = 1070 sdo chamados ndices de modulacdo. Assim, para o

padrdo de vibragdo da moduladora {¢/} as equagdes:

A

vy =|if =X (2.66)
Jfa

(=, 0, 2.67)

Para aplicacao da moduladora {tlf } na portadora {t;} por FM:

fi=f+ut (2.68)

A)’i = Ji— = Y= (269)

Ja

LA
—(f+p.t)

Y

J=0
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FEM(F ) _ (SFMGP A 7 (A
T ={if b ={harl (2.70)
Onde [ é um periodo da forma de onda de comprimento A da portadora.

Para realizar a AM, basta modular {#;} com {tlf} através das equagdes:

ai=1+a. (2.71)

AM(S, AM(fa) A1 - _
AT = [ P AMT 0 = a0~ = {0+ )y (2.72)

2.2.6 Usos musicais

A este ponto as possibilidades musicais explodiram. As caracteristicas de altura (dada pela
frequéncia), timbre (dado pela forma de onda e filtragens), volume (dado pela intensidade) e
duracdo (dada pelo nimero de amostras) podem ser consideradas de forma absoluta ou tratadas

ao longo de sua duragdo, com a tnica exce¢do da duragdo em si.

Desta forma, os usos musicais aqui dispostos s@o uma cole¢do de possibilidades com o obje-
tivo de exemplificar manipulagdes sonoras que resultem algo musical, por razdes variadas e

aprofundadas na préxima secao.

Vinculos entre caracteristicas

Uma outra possibilidade interessante € usar vinculos entre os parametros do tremolo e do vi-
brato e algum parametro da nota bésica, como a frequéncia. Assim, pode-se estabelecer que
a frequéncia do vibrato é diretamente proporcional a altura, e a profundidade do tremolo € in-

versamente proporcional a altura. Desta forma, com as equagdes 2.56, 2.58 e 2.61 pode-se
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€screver:

= 17 = funcy(f)

v = funcp(f) (2.73)

Vag = funcc(f)

Com f*"" e f'" como f’ nas equacdes de referéncia, ou seja, a frequéncia de oscilagio do vi-
brato e do tremolo da equacdo 2.56. Ja v e V4p s@o as profundidades do vibrato e do tremolo,
respectivamente. As funcdes func,, funcy € func, sdo arbitrrias e dependentes das intencdes
musicais. A montagem Tremolos, vibratos e a frequéncia explora recursos como este e varia-
¢des da forma de onda da oscilagio com vinculos, de modo a formar um idioma musical**. Seu
codigo estd no Apéndice B.2.3 e também disponivel online como parte da caixa de ferramentas

MASSA.

Com relacdo a convolucao, pode-se estabelecer uma duracdo como pulso musical - a exemplo de
um pulso BPM - e distribuir impulsos no decorrer deste pulso, de forma a estabelecer métricas
e ritmos?>. Por exemplo, 2 impulsos igualmente espagados fazem uma divisdo bindria bésica
do pulso. Dois sinais, um com 2 pulsos e outro com 3 pulsos, ambos com os impulsos igual-
mente espacados na duragdo do pulso, resultam na manuteng¢do do pulso, com uma marcagdo
ritmica usada tanto em divisOes bindrias quanto terndrias em diversos estilos de musica étnica e
tradicional.(41) Os préprios valores absolutos destes impulsos resultam em propor¢des entre as
amplitudes dos sinais convoluidos. Este recurso da métrica estabelecida pela convolug¢dao com
impulsos € explorado na montagem Trenzinho de caipiras impulsivos. Os recursos explorados
incluem a criacdo de amdlgamas sonoros provenientes da sintese granular e esta montagem ¢é ja

uma ponte para a proxima secdo. Veja especialmente a figura 2.26. O cdédigo da peca estd na

24 Veja na préxima secio.
25 Lembrando que a convolugio com o impulso resulta no som deslocado ao instante de ocorréncia do impulso.
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secdo B.2.4 e disponivel como parte da toolbox MASSA.

Fonte em movimento, receptor em movimento, efeito Doppler

Retomada a exposi¢ao da subse¢do 2.1.7, quando uma fonte ou um receptor esti em movimento,
suas caracteristicas idealmente sdo atualizadas a cada amostra do sinal digital. As velocidades
sdo decompostas com relacdo a dire¢dao de cada ouvido. Assim, dada a velocidade v, da fonte
(s de source), positiva se a fonte se move no sentido de se afastar do receptor e a velocidade v,
do receptor, positiva no sentido de se aproximar da fonte, a frequéncia é dada pela conhecida

férmula do efeito Doppler:

Vsom T Vr

f= (—)fo (274)

Vsr)m + vS

Com esta frequéncia e com as relacdes dadas pela nova DII da nova localizac¢do da fonte, pode-
se realizar o efeito Doppler. Ha um acréscimo para maior fidelidade ao fendmeno fisico: um
aumento da poténcia recebida. Pode-se entender que este aumento em poténcia € proporcional
a velocidade relativa, que, a cada segundo, acrescenta aquele trecho percorrido, pela forma de

Vr—=Vs

onda, de poténcia: AP = Py (m), com Py a poténcia do sinal.

Assim, pode-se obter a amplitude e frequéncia de uma fonte em movimento. Esteja esta fonte
a frente do receptor a uma distancia horizontal de yyp metros e altura zp metros. A distincia é
dada por D; = {di = y? +z(2)}:_1 onde y; = yo +vs — v, se consideradas vy e v, horizontais. A
amplitude muda com a distancia e com o fator de poténcia citado acima (veja a subse¢do 2.1.2

para a conversao de poténcia para amplitude):

A-1
2 A-1 2 v —v
A; = ZApp = 41 (2.75)
d; 0 ) \/ 343.2
Yi T3 0
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Observe que o fator alterador de amplitude devido a distancia é par enquanto a o fator devido
a variacdo de poténcia € antissimétrico com relagdo ao cruzamento da fonte e do receptor. Ja a
frequéncia tem uma progressao simétrica com relagao a altura, ou seja, os mesmos semitons (ou
fracdes) acrescentados na aproximacdo sao decrescidos no afastamento. Além disso, a transi¢ao
¢ abrupta caso a fonte e o receptor se cruzem com exatidao, caso contrario, ha uma progressao
monotdnica. No caso considerado, em que ha uma altura fixa zg, € necessario observar a com-

ponente de velocidade na direcdo entre o observador e a fonte:

Yi A-1

" o (2.76)

0

No Apéndice A.2 estd uma implementacdao em Python do efeito Doppler como descrito acima,

com as alteragdes de frequéncia e amplitude, e com o cruzamento da fonte com o receptor.

Filtragens e ruidos (subsecdes 2.2.4 e 2.2.3)

Com os filtros as possibilidades explodem ainda mais vertiginosamente. Pode-se convoluir um
sinal para reverberd-lo, para remover algum ruido, para gerar distor¢des ou para tratamento com
intuito estético mesmo. Por exemplo, a aplicacdo de um filtro passa banda em que deixa passar
somente entre 1kHz e 3kHz, resulta em sons que parecem de telefone ou de televisao antiga. Ao
remover com alguma precisdo somente a frequéncia de oscilacdo da rede elétrica (usualmente
50Hz ou 60Hz) e harmonicas, pode-se remover ruidos introduzidos por equipamentos de dudio.
Um uso mais incrementado e propriamente musical € realizar filtragens em bandas especificas

e usar estas bandas pré-estabelecidas como um parametro adicional das notas.

Inspirado nos instrumentos tradicionais, pode-se aplicar uma a filtragem dependente do tempo (3).
Cascatas destes filtros podem realizar filtragens complexas e mais precisas. A montagem Rui-

dosa faixa explora este recursos, realizando filtragens em ruidos diversos e sintese de ruidos
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diversos. O cddigo da peca estd no Apéndice B.2.5 e disponivel online como parte da MASSA.

Estes recursos utilizados em conjunto podem incidir na realiza¢io de um efeito chamado chorus.
A exemplo do que ocorre com um coro de cantores, neste efeito o som € realizado com diver-
sas pequenas modificagdes, potencialmente aleatérias, em parametros como frequéncia central,
presenca (ou auséncia) de vibrato e tremolo e suas caracteristicas, equalizagdes, volume etc.
Para o resultado final, estas versdes do som inicial sdo entdo mixadas (ver equagdo 2.30). A
peca Chorus infantil realiza chorus de formas diferentes em sons diferentes e seu cédigo esta

no Apéndice B.2.7. A toolbox MASSA disponibiliza online este script.

Reverberacao

Com a mesma nomenclatura da subsecao 2.1.7 sobre espacializacdo, a reverberagdo tardia pode
ser modelada como a convolucdo com um trecho de ruido colorido rosa, marrom ou preto, em
decaimento exponencial de amplitude com relacdo também ao tempo. Assim, a atenuagdo nos
agudos e irregularidade suave na resposta em frequéncia sdo contempladas de forma bastante
satisfatoria.(34, 42) Linhas de atrasos podem ser adicionadas como prefixo ao ruido com o de-
caimento, assim contemplado as duas partes temporais da reverberacio: as primeiras reflexdes
e a reverberacdo tardia. Pode-se, para melhora de qualidade, calcular geometricamente a lo-
calizacdo da tltima superficie em que cada frente de onda refletiu antes de chegar ao ouvido
nos primeiros 100 — 200 milissegundos e aplicar um filtro passa-baixas como em 2.2.3. O ruido
colorido pode ser introduzido gradualmente, desde o instante inicial dado pela incidéncia direta
(i.e. sem reflexdo alguma e dada pela DTI e DII), em fade-in, atingindo o0 maximo no comeco
da ’reverberacdo tardia’, quando as incidéncias geométricas perdem sua importancia para as

estatisticas do ruido em decaimento.

Como um exemplo de implementacdo, seja A; a duragdo do primeiro periodo e Ag a duragdo

total da reverberacdo (A1 = A1 f,, Ag = Arf,). Pode-se associar uma probabilidade p; de uma



91

reincidéncia do som na i-ésima amostra com amplitude em decaimento exponencial. Seguindo
as indicacdes na subsecdo 2.1.7, a reverberacao Rl.1 do primeiro periodo pode ser descrita desta

forma:

Vi i - \2
Al 10 20 Az-T com probabilidade p; = (-
RU={r)M sl = = () 2.77)
0 com probabilidade 1 - p;

Onde V,p € o decaimento total considerado em decibels, tipicamente —80dB ou —120dB. Ja a
reverberagdo Rl.z, do segundo periodo, pode ser emulada por um ruido marrom R?" (ou rosa RY)

em decaimento exponencial:

Ar-1 Yap i Ar-1
R%%@hf :GOOARuﬁ} (2.78)
Ay
Como:
1 se i=0
Ri={rip®" i =/l se 1<i<Aj—1 (2.79)

r? ose Aj<i<Agp-1

a aplicacdo da reverberacdo representada por R; é a simples convolu¢do de R; (chamada ’res-
posta ao impulso’ da reverberacdo) com a sequéncia sonora 7;, tal como descrito na subse-

cdo 2.2.3.

A reverberagdo € conhecida por causar bastante interesse no ouvinte e tornar as sonoridades
mais agradaveis. Além disso, a modificacdo do espago em que sdo reverberadas a musica, ou
as sonoridades individualmente, constitui um macete (quase um clich€) para causar surpresa e

interesse no ouvinte.
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Envoltoria ADSR

A variacdo de volume no decorrer de um som € crucial para nossa percepcdo de timbre. A
envoltoria de volume chamada ADSR (sigla de Afack-Decay-Sustain-Release) possul numero-
sas implementacOes em sintetizadores em hardware e software. Uma implementacdo pioneira
pode ser encontrada no Hammond Novachord de 1938 e algumas variantes sdo citadas logo

abaixo.(43)

A envoltéria ADSR escoldstica € caracterizada por 4 parametros: duracio do ataque (tempo que
o som demora para atingir seu volume méximo), duracao do decaimento (segue ao ataque ime-
diatamente), nivel de volume de sustentacdo (em que o volume fica estdvel apds o decaimento)
e duracdo de soltura (apds a sustentacdo, nesta duracdo o volume decai a zero). Note que o
tempo de sustentacdo ndo é especificado, pois € resultante da duragdo em si menos os tempos

de ataque, decaimento e soltura.

A aplicac@o da envoltéria ADSR com duragdes Ay, Ap e Ag, duracdo total A e nivel de susten-
tacdo ag, dado como fracdo da amplitude mdxima, em uma sequéncia sonora t; qualquer, pode

ser feita da seguinte forma:

i Ap—1 A
1\Aa-T i A
Ap-1 _ =
{az}o _{5(5) }0 ou {AA_l}o
i—Ay \ AatAp=1 i— A Ap+Ap-1
{ai}ﬁj“‘l)‘l = {agD“} ou {1 —(1-as)+ A1}
Aa DA (2.80)
A-Ag-1 A-Ag-1
{al}AA+II§D {a }AA‘HQD
i-(A-Ag) A-1
A-1 £\ i+Ag—A "
{Cli}A_AR =45das|— ou aS_aSﬁ
“s A-Ag k- A-Ar

Com Ax =[A.f,] ¥V X €(A,D,R, ) e £ um valor pequeno que torne o fade in e o fade out
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satisfatorios, e.g. £ = 107 =10~* ou &= 107 =102, Quanto menor for &€ mais lento € o fade,
a exemplo de « da figura 2.14. J4 os termos do lado direito de 2.80 podem realizar as entrada e
saida do som a partir da intensidade zero, por serem lineares. Esquematicamente, a figura 2.21
mostra esta envoltéria ADSR, uma implementacdo cldssica que comporta variacdes diversas.
Por exemplo, entre o ataque e o decaimento, pode-se adicionar uma particao adicional em que a
amplitude maxima perdura. Outro exemplo comum € o uso de tracados mais elaborados para o
ataque ou para o decaimento. A montagem musical ADa e SaRa, disponivel no Apéndice B.2.8

e na MASSA, explora diversas destas configura¢des da envoltéria ADSR

A = s

* % Som amostrado submetido & envoltéria ADSR com variagéo linear
¢ ¢ Som amostrado submetido & envoltéria ADSR com variagao logaritmica

T e

tempo —

Figura 2.21 — Envoltoria ADSR (Attack, Decay, Sustain, Release) e uma sequéncia sonora arbitrdria
submetida a envoltoria. A variagdo linear de amplitude estd acima. Abaixo a variacdo de
amplitude é exponencial.
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2.3 Organizacao de notas em musica

H-1

. j i Aj-1 A o .

Seja§ ;= {s j= Tl.] = {t{ b0 } uma sequéncia S ; de H eventos musicais s;. Seja S ; chamada
Jj=0

uma ’‘estrutura musical’ composta de eventos s; que sdo também estruturas musicais, p.ex.

notas. Esta se¢do € dedicada as técnicas que tornam S ; interessante e agraddvel na audigéo.

Os elementos de S ; podem ser sobrepostos por mixagem, como na equacao 2.30 e figura 2.11,

formando intervalos e acordes. Este é o ’pensamento vertical’ da musica. A concatenagdo de

S :, como na equacio 2.31 e na figura 2.12, forma sequéncias melddicas e ritmos, associados ao
J

pensamento horizontal’ na musica. A frequéncia fundamental f e o momento de inicio (ata-

que) sdo, em geral, as caracteristicas mais importantes dos elementos de S ;. Estas viabilizam

musicas de alturas (harmonia e melodia) e a presenca da métrica temporal e ritmos, respectiva-

mente.

2.3.1 Afinacao, intervalos, escalas e acordes

Afinacio

O dobro da frequéncia é uma oitava ascendente (f = 2fy). A divisdo da oitava em doze notas é o
canone da musica ocidental cléssica, além de usos cerimoniais/religiosos e étnicos observados
fora da tradi¢do ocidental.(7) Doze semitons equidistantes para o ouvido formam uma oitava,
portanto, se f = 2% fo, hd um semitom entre fy e f. O fator € = 21_12, um semitom, forma uma
grade de notas no espectro audivel. Fixada uma frequéncia f, as frequéncias fundamentais
possiveis estdo separadas por intervalos multiplos de €. Esta precisdo absoluta é caracteristica
de implementacdes computacionais, os instrumentos reais possuem desvios destas frequéncias
para melhor compatibilizar os harmonicos de suas notas. Além disso, a referéncia fixa € = 21
caracteriza a afinac@o de temperamento por igual. Ha afinagdes com intervalos propostos como

razdes de inteiros de baixa ordem, com fruto da observacdo de comportamentos fisicos. As
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primeiras destas afinacdes foram formalizadas por volta de 2 mil anos antes do advento do

temperamento por igual.(3)

Duas afina¢cdes emblematicas sdo:

¢ A intonacao justa consiste em notas da escala diatdnica associadas a razdes de inteiros de
pequena ordem como apontados pela série harmdnica. As razdes bésicas estdo contidas
no modo jonico (d6 a do nas teclas brancas do piano, veja abaixo na subsecdo 2.3.1): 1,
9/8, 5/4, 4/3, 3/2, 5/3, 15/8, 2/1. Os intervalos sd@o considerados com relagdo as notas
das escala e sdo usados o semitom 16/15, o ’tom menor’ 10/9 e o tom maior’ 9/8. Ha

diferentes formas de realizar uma divisao de 12 notas.

e A afinacdo pitagorica baseia-se no intervalo 3/2 (quinta justa). O modo jonico fica: 1,
9/8, 81/64, 4/3, 3/2, 27/16, 243/128, 2/1. Os intervalos sdo também considerados com
relacdo as notas da escala. Além dos intervalos do modo, sdo usados a segunda menor
256/243, a terca menor 32/27, a quarta aumentada 729/512, a quinta diminuta 1024/729,

a sexta menor 128/81 e a sétima menor 16/9.

Para a realizacdo de microtonalidade®®, pode-se usar reais ndo inteiros para a sequéncia de
alturas, ou modificar o fator € = 213 e continuar usando inteiros. Por exemplo, uma afinacdo
bastante proxima da série harmonica em si € proposta na forma da divisdo da oitava em 53
notas: & = 2%.(44) As notas nesta divisdo da oitava em 53 notas se relacionam por inteiros
com &,. Note que se §; € uma sequéncia de alturas relacionadas por £;, um mapeamento para
notas relacionadas por &; constitui uma nova sequéncia §; = {s;} = {si%}. A montagem musical

Micro tom explora recursos microtonais e seu codigo estd no Apéndice B.3.3, assim como na

MASSA online.

26 O uso de intervalos menores que o semitom é chamado microtonalidade e tem usos ornamentais e estruturantes da
musica. A divisao da oitava em 12 notas possui fundamentos fisicos mas nfo deixa de ser uma convencdo adotada
inclusive pela musica erudita cldssica de origem europeia. Outras afina¢des s@o incidentes. Para citar somente
um exemplo, a musica tradicional tailandesa utiliza uma divisdo da oitava em sete notas igualmente espacadas

1 . . s
(e =27), resultando em intervalos que pouco se assemelham aos intervalos na divisdo de doze notas.(7)
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Intervalos

~ 1 A . . )
Em propor¢des de € = 212 entre as frequéncias das notas (i.e. um semitom), os intervalos do
sistema de 12 notas sdo representados por inteiros. A tabela 2.22 resume as caracteristicas de
cada intervalo: sua nomenclatura tradicional, caracteristicas de consonancia e dissonancia e

nimero de semitons de cada um.

Tabela 2.22 — Intervalos musicais, suas notagoes tradicionais, classificacoes bdsicas de dissondncia e
niimero de semitons. As consondncias perfeitas sdo os unissonos, as quintas e as oitavas
justas (J). As consondncias imperfeitas sdo as tercas e as sextas maiores (M) e menores
(m). As dissondncias fortes sdo as segundas menores e sétimas maiores. As dissondncias
brandas sdo as segundas maiores e as sétimas menores. O primeiro caso especial consiste
na quarta justa, que é consonante perfeita se considerada uma inversdo da quinta justa,
caso contrdrio pode ser considerada uma dissondncia ou uma consondncia imperfeita.
O segundo caso especial ¢ o tritono (4aum, 5dim, tri). Este é consonante em algumas
culturas. Jd para a miisica tonal, o tritono indica dominante e busca sua resolugdo em
uma terca ou sexta e, por esta instabilidade, é considerado intervalo dissonante.

consonancias
notagdo tradicional | nimero de semitons
perfeitas: 171,57, 8J 0,7, 12
imperfeitas: 3m, 3M, 6m, 6M 3,4,8,9
dissonancias
notagdo tradicional | nimero de semitons
fortes: 2m, 7TM 1,11
brandas: 2M, 7Tm 2,10
casos especiais
notagdo tradicional | nimero de semitons
consonante ou dissonante: 4] 5
dissonante na tradi¢do ocidental: | tritono, 4aum, S5dim 6

A nomenclatura, com base em imposi¢des e conveniéncias do sistema tonal, e de aspectos

praticos da manipulacdo de notas, pode ser especificada assim:(3, 7)

e Intervalos por nimero de grados entre as notas: primeira (unissono), segunda, terca,
quarta, quinta, sexta, sétima, oitava. Nona, décima, décima primeira, etc, sdo os inter-
valos compostos, de uma ou mais oitavas + um intervalo dentro da oitava, que caracteriza

o intervalo composto. Os intervalos sdo representados pelos digitos numéricos, e.g. 1, 3,
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5 € um unissono, uma terca e uma quinta.

Qualidades de cada intervalo: as consonancias perfeitas - i.e. unissono, quarta, quinta e
oitava - sdo ’justas’. As consonancias imperfeitas - i.e. tercas e sextas - e as dissonancias

- 1.e. segundas e sétimas - podem ser maiores ou menores. Excecdo para o tritono.

A quarta justa € tida como consonante perfeita ou dissonante de acordo com o contexto
e arcabouco tedrico. Como regra geral, pode ser considerada consonante salvo casos em

que é usada de passagem para uma quinta ou ter¢a como resolucao.

O tritono € dissonante na musica ocidental por caracterizar a "dominante" no sistema tonal
(veja abaixo na subse¢do 2.3.2) e representar instabilidade. Algumas culturas entoam o

intervalo como consonante.

Um intervalo maior, decrescido de um semitom, resulta em um intervalo menor. Um

intervalo menor, acrescido de um semitom, resulta em um intervalo maior.

Um intervalo justo (unissono, quarta justa, quinta justa, oitava justa), ou um intervalo
maior (segunda maior 2M, ter¢a maior 3M, sexta maior 6M ou sétima maior 7M), acres-
cido de um semitom, resulta em um intervalo aumentado (p.ex. terca aumentada 3aum

com cinco semitons). A quarta aumentada é também chamada de tritono (4aum tri).

Um intervalo justo, ou um intervalo menor (segunda menor 2m, terca menor 3m, sexta
menor 6m ou sétima menor 7m), decrescido de um semitom, resulta em um intervalo

diminuto. A quinta diminuta € também chamada de tritono (5dim tri).

Um intervalo aumentado, acrescido de um semitom, resulta em um intervalo mais que
aumentado’ e um intervalo diminuto, decrescido de um semitom, resulta em um intervalo

‘mais que diminuto’.

Caso as notas soem simultaneamente, o intervalo é harmonico.
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e Caso as notas soem em sequéncia no tempo, o intervalo € melddico. A ordem das no-
tas, primeiro a nota mais grave ou a mais aguda, resulta em um intervalo ascendente ou

descendente, respectivamente.

e Passada a nota mais grave para a oitava acima, ou a nota mais aguda uma oitava para
baixo, o intervalo € invertido. Um intervalo, somado a sua inversao, resulta 9 (7m inverte
para 2M: 7m +2M = 9-). Um intervalo maior invertido resulta em um intervalo menor e
vice-versa. Um intervalo aumentado invertido resulta diminuto e vice-versa, assim como
0 mais que aumentado resulta em mais que diminuto e vice-versa. Um intervalo justo

invertido resulta igualmente justo.

e Um intervalo maior que a oitava € dito ’intervalo composto’ e € classificado como o
intervalo entre as mesmas notas, mas na mesma oitava. Sdo também especificados por
7 acrescido deste intervalo: 11J é uma oitava mais uma quarta (7+4J==11J), 9M € uma

oitava mais uma segunda maior (74+2M=9M).

Os intervalos aumentados/diminutos e mais que aumentados/diminutos sdo consequéncias do
sistema tonal. Os graus da escala (veja abaixo na subsecdo 2.3.1) sdo realmente notas diferentes,
com fungdes e usos especificos. Assim, em uma escala de d6 bemol maior, a tdnica - primeiro
grau - € dé bemol, ndo si, e a sensivel - sétimo grau - € si bemol, nao 14 sustenido ou dé duplo
bemol. De forma semelhante, o segundo grau de uma escala pode estar a um semitom do
primeiro grau, assim como a sensivel (sétimo grau a um semitom ascendente do primeiro grau),
momento no qual ha uma terca diminuta entre os dois semitons do sétimo e segundo grau da

escala pois o primeiro grau estd entre os dois graus proximos a ele: segundo e sensivel.(11)

Esta descri¢ao resume a teoria tradicional dos intervalos musicais.(11) A montagem Intervalos
entre alturas explora estes intervalos de formas isoladas e diversas. O codigo estd no Apén-

dice B.3.1 e disponivel online com a toolbox MASSA.(2)
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Escalas

Uma escala é um conjunto ordenado de alturas. Usualmente, as escalas se repetem a cada
oitava. A sequéncia ascendente com todas as notas da divisdo da oitava em 12 intervalos iguais,
separados pela razdo € = 21_12, € a escala cromatica de temperamento por igual. Ha 5 divisdes
perfeitamente simétricas da oitava dentro da escala cromdtica. Estas divisdes sdo consideradas
escalas pelos usos faceis e peculiares que disso provém. Como inteiros aos quais € = 21 &

elevado para multiplicar fy, as escalas sdo:

cromitica = ES = {¢})! ={0,1,2,3,4,5,6,7,8,9,10, 11} = {i}'
tons inteiros = E! = {el} = {0,2,4,6,8, 10} = {2.i}]
tergas menores = E;" = {et.’"}g ={0,3,6,9} = {3.i}(3) (2.82)

1

tercas maiores = E'M = {efM}(z) ={0,4,8} = {4.i}3

tritonos = EI' = {e!'}) = {0,6} = {6.i};

Assim, a terceira nota da escala em tons inteiros com fy = 200Hz € f3 = £%. Jfo = 21200 =
282.843Hz. Estas ’escalas’ ou padrOes geram estruturas estaveis pelas simetrias internas, €
podem ser repetidas de forma eficiente e sustentada. Abaixo, na secdo 2.3.7, serd retomado
o assunto das simetrias. A montagem Cristais expdoe cada uma destas escalas tanto melodica
quanto harmonicamente e seu c6digo estd no Apéndice B.3.2. Como parte da MASSA, este

codigo € disponibilizado online.

As escalas diatOnicas:
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menor natural = modo edlico = E}" = {e;"}g ={0,2,3,5,7,8,10}
modo l6crio = EM° = {e"}0 = {0,1,3,5,6,8, 10}

1

maior = modo jénico = EM = (M} ={0,2,4,5,7,9,11}

1

modo dérico = E" = {/}8 = {0,2,3,5,7,9,10} (2.83)

1

modo frigio = E/" = {3 = (0,1,3,5,7,8,10}

1

modo lidio = E = (/)8 = {0,2,4,6,7,9,11)

1

modo mixolidio = E/"™ = {/"}0 = {0,2,4,5,7,9, 10}

possuem apenas intervalos maiores, menores e justos. Unica exce¢do para o tritono, que se

apresenta como quarta aumenta ou quinta diminuta.

Todas as escalas diatdnicas seguem o padrio de intervalos sucessivos tom, tom, semitom, tom,

tom, tom, semitom, e pode-se escrever:
{di} =12,2,1,2,2,2,1}
ep=0 (2.84)
ei =diwn%1+ei—1 para i>0

Com « € N. Para cada modo, hd um tnico valor de « € [0,6]. Por exemplo, uma breve inspe¢do

revela que e;”l = d(i+2)%7 + e;?ill. Portanto, k = 2 para o modo lidio.

A escala menor possui duas formas adicionais, melddica e harmonica:

menor natural (igual acima) = EI" = {"}S = {0,2,3,5,7,8, 10}

menor harmonica = E:."h = {e’."h}g =10,2,3,5,7,8,11} (2.85)

1

menor melédica = E" = {!""}3* = {0,2,3,5,7,9,11,12,10,8,7,5,3,2,0}
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O tracado ascendente e descendente da escala menor melddica € necessario para a presenca
da sensivel (sétimo e ultimo grau, separado por um semitom da oitava, real¢ca a polarizacdo na
tonica) no trajeto ascendente, o que nao € necessario quando descende, retomando a forma natu-
ral. Ja a escala harmonica apresenta a sensivel, mas ndo evita o intervalo de segunda aumentada
entre o sexto e sétimo graus, pois ndo precisa contemplar trajetéria melddica, apenas apresentar
a sensivel tdo cara ao sistema tonal (a sensivel tende a tdnica, afirmando-a).(30) Outras escalas
podem ser representadas da mesma forma, como as pentatonicas € os modos de transposi¢ao

limitados de Messiaen.(45)

Acordes

A ocorréncia simultanea de notas é observada através dos acordes. Destes, a base na musica
tonal sdo as triades. Estas constituem-se de duas tercas sucessivas, em 3 notas: fundamental,
terca e quinta. Um acorde invertido € aquele que apresenta no grave outra nota que nao a fun-
damental. A posicdo fechada é aquela em que nao cabe nota alguma do acorde entre quaisquer
duas notas consecutivas.(11) As triades, sem inversao, na forma fechada e com a fundamental

em 0, sdo:

trfade maior = AM = {a¥}2 = {0,4,7)

trfade menor = A” = {a"}? = {0,3,7)
(2.86)
triade diminuta = A? = {a?}(z) ={0,3,6}

‘ _AQ _ (A2 _
triade aumentada = A} = {a; };; = {0,4,8}
Para considerar outra ter¢a sobreposta a quinta, basta acrescentar 10 ao final para a tétrade com

sétima menor ou 11 para a tétrade com sétima maior. As inversdes e posicdes abertas podem

ser obtidas com a adicdo seletiva de 12 as componentes.
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Acordes triddicos incompletos, com notas adicionais (acordes ’sujos’), € ndo triddicos sdo co-

muns. Orientagdes gerais sio:

e Uma quinta constitui uma fundamental confirmada pelo intervalo.
e A terca maior ou menor aponta a qualidade maior ou menor do acorde.

e Todo tritono, especialmente se formado entre uma terca maior e uma sétima menor, tende

a resolver em uma terca ou uma sexta.

e Evita-se a duplicacdo de nota. Na necessidade de duplicacdo, a ordem de preferéncia é: a

fundamental, a quinta, a terca e a sétima.

e Pode-se formar acordes com notas diferentes das triddicas, especialmente se dentro de

alguma légica recorrente ou encadeamento musical que justifique as notas diferentes.

e Acordes formados por sucessdes de intervalos diferentes da tercas, como as quartas ou as

segundas, sdo recorrentes dentre composi¢des de tonalismo avancado ou experimentais.

e A repeticdo de sucessdes de acordes (ou suas caracteristicas) fixa uma trajetéria pela

recorréncia e permite a introdug@o de formagdes exdticas sem que haja incoeréncia.

2.3.2 Harmonias atonal, tonal, expansao e modulacao

A omissdo dos encadeamentos basicos do sistema tonal é chave para a obten¢do de harmonias
modal e atonal. No caso desta auséncia de estruturas tonais minimas, se as notas coincidirem
com alguma escala diatonica (veja as equacdes 2.83) ou forem em niimero pequeno, pode-se
dizer que a harmonia € modal. Caso encadeamentos tonais basicos estejam ausentes, as notas
nao coincidam com alguma das escalas diatonicas e forem diversas e dissonantes (com relagao
as outras notas) o suficiente para evitar reducio por polariza¢des, a harmonia € atonal. Nesta

classificagdo, a harmonia modal ndo € tonal e ndo € atonal. A harmonia modal esta reduzida a
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incidéncia de notas dentro de escalas diatonicas (ou simplificagdes) e a auséncia de estruturas

tonais. Pode-se perceber, pelo conceito, que a harmonia atonal € dificil de ser realizada.(46)

Harmonia atonal

De fato, as técnicas de musica atonal visam estruturas que evitam o vinculo da audi¢dao a modos
e relagdes tonais. A dificuldade € tamanha que o dodecafonismo surgiu. A proposta do dode-
cafonismo € usar um conjunto de notas, idealmente usa-se as 12 notas, e executar uma a uma
destas notas na mesma ordem. Neste contexto, a tonica fica dificil de se estabelecer. Mesmo
assim, a audi¢do ocidental procura tragos tonais nas musica e facilmente os encontra por cami-
nhos inesperados e por vezes tortuosos. A utilizagdo de intervalos dissonantes, especialmente
tritonos sem resolugdes, nonas, segundas e sétimas, refor¢a a auséncia de tonalidade. Neste

contexto, para criagdo da peca, pode-se:

e Repetir notas. Ao considerar a repeticdo imediata um prolongamento da incidéncia ante-

rior, notas iguais, sem outras notas entre elas, ndo adicionam informacao relevante.

e Soar notas adjacentes a0 mesmo tempo, formando intervalos harmonicos e acordes.

e Apresentar duracdes livremente, desde que respeitada a ordem de apari¢ao das notas.

e Para variacdo, além dos recursos de ampliacdo, transposi¢do e translagdo, sdo usados o
inverso, o retrégrado e o retrégrado do inverso. Veja nas subsecdes 2.3.5 e 2.3.9 para

maiores detalhes.

e VariacOes de instrumentagdo, articulacdo, espacializacdo e outras possibilidades de apre-

sentacdo da estrutura de notas.

A harmonia atonal pode ser observada, de forma paradigmadtica, dentro destas condicdes. Vale

apontar que boa parte do que escreveram os compositores emblematicos para o dodecafonismo,



105

como Alban Berg e o proprio Schoenberg, consiste de aplicacdes parciais e livres destas técni-

cas. Vdrias pecas fazem até mesmo pontes propositais entre técnicas tonais e atonais.

Harmonia tonal

No século XX, musicas ritmicas e com énfase em sonoridades/timbres ampliaram as concepc¢oes
de tonalidade e harmonia. Ainda assim, a harmonia tonal tem forte presenca nas vertentes
artisticas e comerciais. Considera-se o proprio dodecafonismo de natureza tonal pois consiste

na negacao das caracteristicas tonais de polarizagdo.

Na musica tonal ou modal, acordes, como os listados nas equagdes 2.86, constituidos com a
fundamental em cada grau de uma escala, como das equacgdes 2.83, formam os pilares do campo
harmonico. A observacdo de progressdes incidentes de acordes e regras para encadeamentos
¢ o objeto de estudo da harmonia musical. Mesmo uma melodia monofdnica gera campos

harmonicos e pode-se observar acordes sugeridos por cada passagem.

Na ’harmonia tonal tradicional’, a escala pode ter como tonica (primeiro grau da escala) qual-
quer nota e pode ser maior (com as mesmas notas do modo jonico) ou menor (as notas do edlico
constituem a escala "menor natural" e esta possui versdes harmonica e melddica, veja a equa-
cdo 2.85). A escala escolhida € base para triades, cada uma com a fundamental em um grau da
escala: 1,2,3,21,3,6,7. Para a formacdo do acorde, sdo consideradas a terceira nota e a quinta
nota acima da fundamental, considerando a prépria nota como a primeira e utilizando as notas
da escala. Pode-se anotar 1,3,5 para o acorde do primeiro grau, formado pelo primeiro grau
da escala e central para uma musica tonal. Secundrios sdo os acordes do quinto grau 5,7,2 (7
sustenido no caso da escala menor) e do quarto grau 21, 6, 1. Depois sdo considerados os outros

graus. A harmonia tradicional consiste em convengdes e técnicas estilisticas de encadeamento

destes acordes, formados em cada grau da escala.(30)

A “harmonia funcional’ atribui funcdes a estes trés acordes centrais e busca compreender seus
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usos através destas funcdes. O acorde formado sobre o primeiro grau € o acorde de tonica (T
ou t se tdnica maior ou menor) e tem a fun¢do de manter um centro, um "chao" na musica. O
acorde formado sobre o quinto grau é a dominante (D, a dominante é sempre maior) e tem a
func¢do de tender a tonica, direcionar a musica para ela. A triade formada sobre o quarto grau é
a subdominante (S ou s se subdominante maior ou menor) e tem a funcao de distanciar a musica
da tonica. O sistema se baseia em afirmar a tonica através de encadeamentos tonica-dominante-

tonica expandidos com outros acordes das formas mais diversas.

A estes trés acordes, sao associadas as outras triades. Na escala maior, a associada relativa
(tonica relativa Tr, subdominante relativa Sr e dominante relativa Dr) € a triade formada uma
terca abaixo e a associada anti-relativa (tonica anti-relativa Ta, subdominante anti-relativa Sa
e a dominante anti-relativa Da) € a triade formada na ter¢a acima. Na escala menor ocorre o
mesmo, mas a triade a uma terca abaixo é chamada anti-relativa (tA, sA) e a triade a uma terga
acima € chamada de relativa (tR, sR). As exatas funcdes e efeitos musicais destes acordes €
motivo de bastante controvérsia. A tabela 2.23 mostra a relacdo entre as triades formadas em
cada grau da escala maior.

Tabela 2.23 — Resumo das funcdes harménicas tonais para a escala maior. A tdnica é o centro da
miisica, a dominante tende a ténica e a subdominante se distancia da ténica. Os trés
acordes podem, a principio, serem substituidos livremente pelas respectivas relativas ou
anti-relativas.

relativa | acorde principal da fun¢do ‘ anti-relativa

6,1,3 ténica: 1,3,5 3,57
3,3,7 dominante: 3,7,2 [7,2,21#]
5.4.6 subdominante: 4 6,i 6, i,§

ERLE] B

-

E necessario que a dominante anti-relativa forme um acorde menor, por isso a alteracdo do
quarto grau um semitom para cima 7#. O acorde diminuto 7,2,4, geralmente é considerado
uma ’dominante com sétima e sem fundamental’.(47) Em modo menor, ha a alteracao do 7
por um semitom ascendente para que haja somente um semitom de separacdo com a tonica,

permitindo a dominante (que deve ser maior e tender a tonica). Assim, a dominante € sempre
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maior, tanto em escalas maior ou menor e, por este motivo, mesmo em tom menor, a dominante

relativa permanece a uma terca abaixo e a antirrelativa a uma terca acima.

Expansao tonal: fun¢oes individuais e medianas cromaticas

Cada um destes acordes pode ser confirmado e se desenvolver com uma execucao de sua do-
minante ou subdominante individual, que € o acorde com base na triade formada a uma quinta
acima ou uma quinta abaixo respectivamente. Estas dominantes/subdominantes individuais, por
sua vez, possuem também subdominantes e dominantes individuais passiveis de uso. Assim,
em uma dada tonalidade, pode ocorrer qualquer acorde, por mais distante que seja do campo
harmonico e das notas da escala, desde que a ocorréncia apresente um percurso coerente de

dominantes e subdominantes até a tonalidade de origem.

As medianas, ou 'medianas cromaticas’, sdo duas para cada acorde: a mediana cromética su-
perior, formada com a fundamental na ter¢ca do acorde original, e a inferior, formada com a
quinta na ter¢a do acorde original. S3o acordes formados também a uma ter¢a, mas com uma
alteracdo cromdtica com relagdo ao acorde de origem. Caso haja duas altera¢des crométicas,
1.e. duas notas alteradas por um semitom cada com relacdo ao acorde original, a mediana é
chamada ’duplamente cromdtica’. Também sdo duas para cada acorde: a superior, com terca
na quinta do acorde original, e a inferior, com terca na fundamental da triade original. Observe
que um acorde maior possui medianas maiores e medianas duplamente crométicas maiores. Um
acorde menor possui medianas menores € medianas duplamente cromédticas menores. Esta rela-
cdo entre acordes € considerada de tonalismo avangado, por vezes até de expansao e dissolu¢do
do tonalismo, e tem efeitos fortes e marcantes embora perfeitamente consonantes. As medianas
foram utilizadas a partir do final do romantismo por Wagner, Lizt, Richard Strauss dentre outros

e sdo bastante simples de serem realizadas.(30, 48)
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Modulacao

A modulacdo é a mudanga da tonalidade em que se encontra a musica. Caracteriza-se a modu-

lagdo através da observacdo das tonalidades de partida e chegada e da forma de transicdo. As

tonalidades sdo sempre tidas como relacionadas por quintas e suas relativas e antirrelativas. Sao

formas de efetuar a modulagao:

A transposi¢ao do discurso para a nova tonalidade, sem preparacao alguma. E procedi-
mento tipico do barroco embora seja incidente em outros periodos. Por vezes chamada

de modulagdo frasal ou modulagio sem preparacao.

O uso cuidadoso de uma dominante individual, e possivelmente também a subdominante

individual, para afirmar a mudanca da tonica e campo harmonico.

Uso de alteragdes cromaticas para atingir um acorde da nova tonalidade a partir de algum

acorde da tonalidade anterior. Chamada de modulacdo cromética.

O destaque para uma unica nota, possivelmente repetida ou suspensa sem acompanha-
mento, comum as tonalidades de saida e chegada, constitui uma forma peculiar de intro-

duzir o novo campo harmonico.

Mudancga da fungdo, sem a modificacdo das notas em si, de um acorde para contemplar

nova tonalidade. Procedimento chamado de enarmonia.

A manutencao do centro tonal e mudanga da qualidade maior para menor (ou vice-versa)
da tonalidade € a modulagdo paralela. A tonalidade de mesma tonica e outra qualidade é

chamada homonima.

A importancia da dominante a torna pivo natural das modulagdes, o que desemboca no circulo

das quintas.(30, 47-49) A montagem musical Acorde cedo explora estas relagdes entre acordes.

Seu codigo estd disponivel do Apéndice B.3.4 e online como parte da MASSA.(2)
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2.3.3 Contraponto

A conducio de linhas melddicas simultaneas, chamadas vozes, € o contraponto. A bibliografia
percorre formas sisteméticas de condugdo de vozes e desemboca em géneros escoldsticos como
canones, invengdes e fugas. E possivel resumir regras principais do contraponto e € dito que o

proprio Beethoven - dentre outros - esbocou uma sintese deste tipo.

= |inha melddica 1
° /‘ === |inha melddica 2
=l
g — AN —_—
G — \ —— ~ —
I movimento
paralelo T
—~
o — g
| .
© o — TR s \%
b=
—— o0
O o —
o —
S
z T~ o —
o) -
o ————— —— \_
I
tempo —

Figura 2.24 — Movimentos diferenciados pelo contraponto com vistas a preservar a independéncia entre
as vozes. 3 tipos de movimentos: direto, contrdrio e obliquo, categorizam as possibilida-
des. O movimento paralelo é um tipo de movimento direto.

O propésito do contraponto € conduzir as vozes de forma que soem independentes. Cruciais
para isso sdo as movimentacdes relativas, das vozes duas a duas, categorizadas em: movimento
direto, obliquo e contrario conforme a figura 2.24. O movimento paralelo ¢ um movimento
obliquo. A regra de ouro € cuidar que os movimentos diretos ndo terminem em consonancia
perfeita. O movimento paralelo deve sé ocorrer entre consonancias imperfeitas e nao mais do
que trés vezes consecutivas. As dissonincias podem ser ndo admitidas ou usadas seguidas e

precedidas de consondncias em graus conjuntos, i.e. notas vizinhas na escala. Os movimentos
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que levam a nota a uma vizinha soam mais coerentes. Na presenca de 3 ou mais vozes, a

importancia melddica recai sobre as vozes mais aguda e mais grave, nesta ordem.(50-52)

Estas regras foram usadas na montagem Conta ponto, o cédigo estd no Apéndice B.3.5 e dispo-

nivel online junto & MASSA.

2.3.4 Ritmo

A nogdo ritmica € dependente de eventos separados por duracdes.(11) Estes eventos podem ser

ouvidos individualmente se espagados por ao menos 50 — 63ms. Para que a separacdo tempo-

ral entre eles possa ser apreciada como duracgdo, ela deve ser maior, por volta de 100ms.(14)

Pode-se sumarizar a transicao de duracdes ouvidas como alturas para a apreciagdo em ritmo da

seguinte forma:(14, 53)

Tabela 2.25 — Transicdo das duragdes ouvidas individualmente para alturas.

duracao (s)
frequéncia (Hz)

32,

zona de percepcao de duragdes em ritmo

16, 8, 4, 2, 1, 12, 14, 18,

transi¢ao

% =62,5ms , 2% = 50ms
16, 20
transi¢ao

80 160 320 640

zona de percepcio de duracdes em altura

A banda de duragdes marcada como transi¢ao estd minimizada pois os limites ndo sao bem de-

finidos: a duracdo em que se comeca a perceber uma frequéncia fundamental ou uma separagdo

entre as ocorréncias € dependente da pessoa e de caracteristicas do som.(3, 14)

A métrica ritmica costuma se basear em uma duragdo basica chamada pulso. O pulso tipica-

mente compreende duracdes entre 0.25 — 1.5s (respectivamente 240 e 40BPM). Na educagdo

musical e estudos cognitivistas, costuma-se associar esta gama de frequéncias de pulsacdo as du-

racdes entre batidas do coragdo, da inspiragdao/expiragdo ou entre os passos ao caminhar.(3, 11)

O pulso € subdividido em partes iguais e também € repetido sequencialmente. Estas relacdes

(de divis@o e de concatenagdo) costumam seguir relagcdes de nimeros inteiros de baixa ordem
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27 Uma exposicio esquemdtica estd na figura 2.26.

= compassos compostos, divisdes ternarias, modo perfeito
= compassos simples, divisdes binarias, modo imperfeito
— compassos complexos em 5 e 7, quidlteras de 5 e 7

T+ nonina de semacolcheias

sextina de semacolcheias

(

(

tercina de colcheias ’(
oito  fusas (
(

quatro semicolcheias

duas colcheias 1 (

seminima

+divisdes do pulso musical
+fdérmulas de compasso —

(1
4
quintina de semicolcheia 1 (i
(7
4

heptina de semicolcheia

tempo —

Figura 2.26 — Divisées e aglomeragées do pulso musical para estabelecimento de métrica. Ao lado es-
querdo estdo as divisdes da seminima estabelecida como pulso. Ao lado direito, formulas
de compasso que especificam as mesmas métricas, mas na escala das aglomeragoes do
pulso musical.

As relagdes duais (compassos simples e divisdes bindrias) costumam ocorrer em ritmos de
danca e ocasides festivas, e sdo chamadas imperfeitas. As relagdes terndrias incidem mais

na musica ritualistica e relacionada ao sagrado e sdo ditas perfeitas.

As unidades mais fortes (acentuadas) sdo as que consistem nas ’cabecas das divisdes’. A cabeca
de uma unidade € a primeira parte da subdivisdao. Nas divisdes bindrias (2, 4 ¢ 8 dos casos
considerados), as unidades consideradas fortes se revezam com as fracas (e.g. a divisdo em 4

¢ forte, fraco, meio-forte, fraco). Nas divisdes terndrias (3, 6 € 9) a unidade forte (primeira) se

27 Em ordem crescente de ocorréncia na miisica escrita e étnica, as divisdes do pulso musical e seus agrupamentos
sequenciais no tempo sio: 2, 4 e 8, depois 3, 6 (dois grupos de 3 ou 3 grupos de 2) e 9 e 12 (3 e 4 grupos de
3). Por tltimo os primos 5 e 7, completando 1-9 e 12. Outras métricas sdo menos usuais, como divisdes ou
agrupamentos em 13, 17, etc, e s@o incidentes principalmente em contextos de musica experimental e erudita do
século XX e XXI. Por mais complexas que parecam, as métricas costumam ser composicdes e decomposicdes de
1-9 partes iguais.(3, 41).
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sucedem 2 unidades fracas (e.g. a divisdo em 3 é forte, fraco fraco)?s.

A acentuacdo em tempo fraco € o contratempo, uma nota iniciada em tempo fraco e cuja duragdo

se prolonga sobre um tempo forte é uma sincopa.

As notas podem ocorrer dentro e fora destas divisdes da 'métrica musical’. Nos casos mais
comportados, as notas ocorrem exatamente nestas divisdes, com maior incidéncia em ataques
nos tempos fortes. Em casos extremos, ndo se pode perceber a métrica.(3) Variacdes pequenas

na grade ajudam a compor a interpretagdo musical e diferencas entre estilos.(10)

Seja o pulso o nivel j = 0 de agrupamento, o nivel j = —1 a primeira subdivisdo do pulso, o
nivel j =1 a primeira aglomeragdo dos pulsos e assim por diante. Desta forma, P{ ¢ a i-ésima
unidade de pulsos no nivel j de agrupamento: P(1)0 € o décimo pulso, Pé ¢ a terceira unidade de
agrupamento de pulsos (€ possivel que seja o terceiro compasso), P, I'¢ a segunda unidade da

subdivisdo do pulso.

Especial aten¢do para os limites de j: as divisdes do pulso sdo duragdes aprecidveis como ritmo;
além disso, as juncdes do pulso somam, no méximo do escopo, uma musica ou um conjunto
coeso de musicas. Dito de outra forma: a duracdo de P;."m(j ), V i, ¢ maior que S0ms e as duracoes

max(j)
i

somadas ),y; P € menor do que alguns minutos ou, no maximo, poucas horas.

Cada nivel j possui alguns indices i. Sempre que o indice i possuir trés valores diferentes (ou
multiplo de trés), hd uma relacdo perfeita. Quando i possuir somente multiplo dois, quatro ou

oito valores diferentes, hd uma relacdo imperfeita, como na figura 2.26.

Qualquer unidade (nota), de uma dada sequéncia musical que tenha métrica pode ser univoca-

mente assim especificada:

28 A divisdo em 6 é considerada composta mas pode ocorrer também como uma divisdo bindria. Uma divisdo
bindria que sofre entdo uma divisdo terndria resulta em duas unidades divididas em trés unidades cada: forte
(subdividido em forte fraco, fraco) e fraco (subdividido em forte, fraco, fraco). A outra forma de ocorrer a
divisdo em 6 ¢ através de uma divisdo terndria que sofre entdo uma divisdo bindria, resultando em: uma unidade
forte (subdividido em forte e fraco) e duas unidades fracas (subdivididas em forte e fraco cada).



113

plxl (2.87)

em que ji € o nivel de aglomeracdo e iy € a ordem da unidade em si.

-1,0,1 4 : s pel 0
30, ¢aterceira subdivisdo P3° do segundo pulso P, do segundo aglo-

Como um exemplo, P
merado de pulsos P;. Cada unidade ou conjunto de unidades P{ pode ser associada a uma

sequéncia de amostras temporais 7; que forma uma nota musical.

A montagem Poli Hit Mia utiliza as diferentes métricas e estd no Apéndice B.3.6, disponivel

online como parte da MASSA.

2.3.5 Repeticao e variacao: motivos e unidades maiores

Dadas as estruturas musicais bésicas tanto frequenciais (acordes e escalas) quanto ritmicas (di-
visdes e aglomeragdes simples, compostas e complexas), € natural apresentar estas estruturas de
forma que tenham coesdo e sentido.(54) Para tal, ¢ fundamental o conceito de arcos: partindo
de algum lugar e voltando, forma-se um arco. A audi¢@o de linhas melddicas e harmdnicas €
permeada de arcos musicais pela natureza cognitiva da escuta musical. Pode-se considerar a
nota o menor arco, cada motivo e melodia também um arco. Cada tempo e cada subdivisdo,
cada compasso e sec¢do da musica, constitui um arco proprio. Uma musica, cujos arcos nao
apresentam consisténcia entre si, pode ser compreendida como uma musica sem coesdo. A

sensacdo de coeréncia provém, em grande parte, do tratamento habil dos arcos de uma peca.

Os arcos musicais sdo estruturas abstratas e passiveis de operacoes basicas. Um arco espectral,
como um acorde, pode ser invertido, ampliado e permutado, por exemplo. Os arcos temporais,

como uma melodia, um motivo, um compasso ou uma nota, sao igualmente passiveis de varia-

Aj—l }H—l
0 Jo

cada evento com suas A j amostras t{ (veja no inicio desta secdo 2.3), as técnicas bdsicas podem

¢Oes. Lembrando que S j = {s = Tl.] = {t{ } € uma sequéncia de H eventos musicais s,
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ser descritas assim:

e A translagdo temporal é o deslocamento ¢ do material para um outro instante " =T +§
da musica. E uma variacio do material com modificacio na localizagio no decorrer da

musica: {s;} = {s? } = {s?“s} onde I' € a duragdo entre o comeco da peca (ou trecho consi-

derado) e o primeiro evento sy da estrutura § ; original. Observe que ¢ € o deslocamento

no tempo.

e A dilatacdo ou contracio temporal € a alteracdo da duracdo de cada arco por um fator

LA MA . L
poosi = S/; . Possivelmente, u; = y constante.

e Reversio temporal consiste em gerar uma sequéncia com os elementos em ordem inver-

,}H—] H-1

. N . o ar B .
tida da sequéncia original S ;, assim: § i {sj 0 = {S(H_ 1_1)} 0

e A translacdo em altura é o deslocamento 7 do material para uma altura diferente Z" =

=+ 1 da musica. E uma variacdo com modificacdo na localizagdo em altura do material:

=/ r—z

{s’]} = {s}d } = { sjE.”} onde = € a altura do trecho § ; ou do primeiro evento sy da estrutura

§ j original. Observe que 7 € o deslocamento em altura. Caso 7 seja dado em semitons,
0 deslocamento em frequéncia € 7y = f0.212 onde fp é resultado da adoc¢do de alguma

referéncia: fo = Z; Hz ~ Eo valor absoluto de altura. Para a frequéncia para qualquer

valor de altura: Zp = = fO.ZTO. Para altura de qualquer valor de frequéncia: & = Zg +

12. logz(:E—){). No protocolo MIDI, Z4 = 55Hz enquanto Zy = 33 de altura marca o 14
=

1, outro ponto de referéncia € o Ey = 440Hz que corresponde a =g = 69. A diferenca

da unidade equivale ao semitom. Nao se pode dizer que a unidade € o semitom pois

[1]

= 1 ndo € um semitom, é uma nota de frequéncia audivel como ritmo, com menos de 9

ocorréncias por segundo (veja a tabela 2.25).

e A inversdo intervalar € a inversao do sentido dos intervalos percorridos pelo material. A

inversdo € estrita se o nimero de semitons esteja sendo usado como referéncia para a
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s Q7 _ (H-1 _ | ~Ejfo 2 a ‘
operagao: S]. = { sj}0 = {sj }, onde &; € o fator entre a frequéncia do evento s; ¢ a
frequéncia de s9. A inversao € tonal caso as distancias sejam consideradas em termos de

ot o) ) :
numeros de graus da escala Ey: S ; = {s;.}0 = S o onde j, = e’]?” € o indice
0
k = j, em Ej danota do evento s;.

e Rotacdo de elementos musicais € a transferéncia do dltimo elemento para a posi¢do do
primeiro e o deslocamento deste ao penultimo uma posi¢ao para frente. Pode-se definir a
rotacdo de 7 posigdes por S, = S (+i1)%H. Caso 7t <0, basta usar " = H — 7. E razodvel
associar 71 > 0 com a rotagdo hordria e 7 < 0 com a rotagdo anti-hordria. Mais sobre

rotacdes na subsecao 2.3.7.

e A inser¢do e remogdo de materiais na estrutura S ; pode ser ornamental ou estruturante:
S} = { s;.} = {s; se condi¢do A, caso contrdrio r;}, para qualquer material musical r;, in-
cluindo o instante vazio. Elementos de R; podem ser inseridos no comego, como um
prefixo de S j, ao final, como um sufixo, ou no meio, dividindo S ; ou fazendo dele o

prefixo e o sufixo. Os dois materiais podem se misturar das formas mais diversas.

. ~ . ~ . ~ ST ~ * j
e Modificagdes de articulagdo, instrumentacdo e espacializacao s;. = sj’ , com *; a nova

caracteristica incorporada pelo elemento s;..

e Acompanhamento. Tanto a instrumenta¢do quanto as linhas melédicas presentes na ocor-

réncia de § ; podem sofrer modificacOes e ser considerada uma variagdo de S ; em si.

Com estes procedimentos, outros sdo derivados: o retrogrado do inverso, uma contragao tempo-
ral com um sufixo externo, etc. As estruturas musicais ressoam no sistema cognitivo devido a
propria natureza do pensamento. Em suas vdrias facetas, uma ideia lida com o mesmo nimero
de elementos e aspectos conectivos entre eles. A musica, através de sintonia com estas estru-
turas mentais, suscita impressoes. E, assim, desencadeado todo um processo de ressonancia

mental e neuroldgica responsdvel pelos sentimentos, lembrancas e imaginagdes tipicas de uma
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audi¢do musical atenta. Esta atividade cortical contribui para a terapia musical, conhecida pela
utilidade em casos de depressao e dano neurolégico. Considera-se que as regides do cérebro
responsdveis pelo processamento auditivo s@o também usadas para outras atividades, incluindo

linguisticas e matematicas.(3, 55)

As estruturas paradigmaéticas orientam a criacdo de novos materiais musicais. Uma delas, cen-
tral, é o dipolo tensdo/relaxamento. Relaciona-se com este dipolo, cada outro dipolo tradicional:
tonica/dominante, repeti¢do/variagdo, consonancia/dissonancia, coeréncia/rompimento, sime-
tria/assimetria, igualdade/diferenca, chegada/saida, perto/longe, parado/em movimento, etc. Ja
as relacOes terndrias tendem a se relacionar com o circular e a unificacdo. A licida comunhao
terndria, “'modus perfectus’, se opde ao dicotdmico passional, ’'modus imperfectus’. A seguir

estd uma exposicdo dedicada aos arcos direcionais e ciclicos.

2.3.6 Estruturas direcionais

Os arcos podem ser decompostos em duas sequéncias convergentes: uma que atinge o dpice, e
outra que, de forma paradigmatica, volta do dpice a regido de partida. Este dpice é chamado de
climax pela teoria musical tradicional. Distingue-se entre arcos cujos climax estdo: no comego,
no meio, no final, na primeira metade e na segunda metade da duracdo considerada. Estas
estruturas estdo na figura 2.27. O parametro que varia pode nio existir, no caso o arco consiste
somente em uma estrutura de referéncia.(13)

Seja §; = {s,-}g_l uma sequéncia crescente. A sequéncia R; = {ri}(z)H_2 = {s(H_1_|H_1_,~|)}§H_2 é
uma sequéncia que apresenta simetria especular perfeita, i.e. a segunda metade é uma versao
espelhada da primeira. Segundo conceitos musicais, o climax estd exatamente no meio da
sequéncia. Pode-se modificar isso com o uso de sequéncias de tamanhos diferentes. Toda

a teoria matematica de sequéncias, ja estabelecida e ensinada corriqueiramente em cursos de

célculo III, pode ser utilizada para geracdo destes arcos.(13, 56) Teoricamente, estas sequéncias,
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tro —

parame

climax no meio
climax na primeira metade
climax na segunda metade
climax no comecgo

climax no fim

tempo —

Figura 2.27 — Distin¢des candnicas do climax musical em uma melodia e outros dominios. As possibili-
dades diferenciadas sdo: climax no comeco, climax na primeira metade, climax no meio,
climax na segunda metade, climax no fim. Ndo estd especificado o eixo das ordenadas
pois pode ndo haver variacdo paramétrica real, neste caso a estrutura é uma referéncia.

aplicadas desta forma a qualquer caracteristica dos eventos musicais, produzem arcos, pois
implicam no afastamento e retorno de uma parametrizagao inicial. Assim, é possivel para uma
mesma sequéncia de eventos possuir um nimero de arcos distintos, com tamanhos e climax
diferentes. Este € um recurso interessante e Util e a correlacao dos arcos resulta na coeréncia da

escuta.(48)

Na pritica, e historicamente, tem especial importincia a razdo durea e, por isso, a sequéncia
de Fibonacci. A sequéncia de Lucas permite uma generaliza¢do da sequéncia de Fibonacci que
pode ser compreendida facilmente. Dados dois niimeros quaisquer xg € x1, obtém-se a sequén-
. . . . ~ Xn . ~
cia de Lucas: x,; = x,-1 + xp,—2. Quanto maior for n, mais a razdo -* se aproxima da razdo
ni

durea: 1.61803398875.... A sequéncia converge rdpido mesmo para valores iniciais bem discre-

Xn

pantes. Sejaxp=1¢e x; =100,e y, = uma sequéncia auxiliar. O erro em percentagem dos

Xn+1

primeiros valores desta sequéncia com relagdo a proporcao durea €, aproximadamente, {e,} =
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10
{100 grsasossms — 100}, =1{6080.33,-37.57,23,~7.14,2.937,~1.09,0.42,-0.1601,0.06125,0.02338).

A sequéncia de Fibonacci apresenta aproximadamente a mesma progressao de erros, mas co-

meca ja no segundo passo pois % ~ %-

A montagem sonora Dirracional expde estes arcos em estruturas direcionais. Seu codigo estd

no Apéndice B.3.7 e disponivel online como parte da MASSA.(2)

2.3.7 Estruturas ciclicas

O entendimento filoséfico de que o pensamento humano € fundamentado na percep¢do de se-
melhancgas e diferencas, dentre os estimulos e objetos, coloca as simetrias no cerne do processo
cognitivo.(57) Matematicamente, as simetrias sdo grupos algébricos e um grupo finito € sempre
isomorfo a um grupo de permutacdes. Pode-se dizer que as permutagdes representam quaisquer
simetrias em um sistema finito. Na musica, as permutacdes sdo ubiquas e estdo presentes em
técnicas, o que confirma seu papel central. A aplicagcdo sucessiva das permutacdes gera arcos
ciclicos.(12, 58, 59) A esta abordagem foram dedicados dois trabalhos académicos para geracao

de estruturas musicais.(60, 61)

Qualquer conjunto de permutacdes pode ser utilizado como gerador de grupos algébricos.(59)

As propriedades que definem um grupo G sdo:

Y pr,ppeG=> piepr=p3€G (propriedade de fechamento)
Y p1,p2.p3€G= (prepr)eps=pire(preps) (propriedade da associatividade) 5 88
deeG: pee=cep VYpeG (existéncia do elemento neutro) -
Y pegG,d p_] : p Op_] = p_] ep=e¢ (existéncia do inverso)

Da primeira propriedade conclui-se que toda permutagdo pode ser operada com outra permuta-

¢do. De fato, pode-se aplicar uma permutacao pi, depois outra p, e, se comparadas as ordena-
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coes inicial e final, hd uma permutacao ps3.

Todo elemento p operado consigo mesmo um numero suficiente de vezes n atinge o elemento
neutro p" = e, caso contrdrio o grupo seria infinito (gerado por p). O menor n : p" =e é
chamado de ordem do elemento. Assim, uma permutacdo finita p aplicada sucessivamente
atinge a ordenacdo inicial dos elementos, formando um ciclo. Este ciclo, se utilizado para

parametros de notas musicais, implica em um arco musical ciclico.

Estes arcos podem ser efetuados pelo uso conjunto de diferentes permutacdes. Como exemplo
histdrico, a tradi¢do chamada change ringing concebe musica através de sinos tocados um apos
0 outro e entdo tocados novamente, mas em uma ordem diferente. Este processo se repete até
que se atinja a ordenagdo inicial. O conjunto de ordenagdes diferentes percorridas é um peal.
A tabela 2.28 representa um peal tradicional de 3 sinos (1, 2 e 3) que explora todas as suas
ordenagdes. Cada linha apresenta uma ordenacao dos sinos a ser tocada. As permutacdes estao
entre as linhas. Neste caso, a estrutura musical consiste em permutagdes propriamente ditas e

algumas permutacdes diferentes operam para o comportamento ciclico.

Tabela 2.28 — Change Ringing: Peal (padrdo) com 3 sinos. As permutagdes estdo entre as ordenagdes.
Cada linha é uma ordenagdo dos sinos, cada ordenacdo é tocada, uma linha por vez.

1 2
1
2 1
2 1
1 2
1 2
1 2

A utilizacdo de permutacdes na musica pode ser resumida da seguinte forma: seja S; = {s;}
uma sequéncia de eventos musicais s; (e.g. notas) e p uma permutagdo. S; = p(S;) consiste
nos mesmos elementos de S; mas em ordem diferente. As permutagdes podem ser escritas em
duas notagdes: ciclica ou natural. A notacdo natural consiste na ordem dos indices resultante da

permutacdo. Assim, convencionada a ordenac¢do original dada pela sequéncia de seus indices
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[012345..] apermutacdo € notada pela sequéncia que produz (ex. [1 370 ...]). Na notacdo

ciclica, a permutacdo € a troca de um elemento pelo da frente, e o dltimo pelo primeiro.

Nao € necessario permutar os elementos de §;, mas somente alguma ou algumas de suas ca-
racteristicas. Assim, seja p/ uma permutagio nas frequéncias e S; uma sequéncia de notas
basicas como expostas ao final de 2.1.6. A nova sequéncia S l’ = pf Sy = {sf ) } consiste nas
mesmas notas musicais, na mesma ordem e com as mesmas caracteristicas, com as frequéncias

fundamentais permutadas segundo o padrio que p/ apresenta.

Duas sutilezas deste procedimento. 1) A permutacdo p ndo precisa envolver todos os elementos
de S, i.e. ela pode operar em subconjuntos de S;. 2) Nem todos os elementos s; precisam ser
executados a cada consulta de estado realizada. Para exemplificar, seja S; uma sequéncia de
notas musicais s;. Se i vai de 0 a n, e n > 4, a cada compasso de 4 notas pode-se executar as
primeiras 4 notas. As outras notas de S; podem incidir nos compassos em que as permutacoes

aloquem estas notas para as primeiras quatro notas de S ;.

A cada uma destas permutagdes p;, segundo a exposi¢cdo acima, relaciona-se: dimensdes das
notas em que opera (frequéncia, duracdo, fades, intensidade, etc) e periodo de incidéncia (a
cada quantas consultas € aplicada a permutacdo). Na realizacdo das notas de S;, uma forma

facil e coerente é executar as primeiras 7 notas>.

No Apéndice C estd a implementa¢do computacional disponibilizada em.(2, 60, 61)

2.3.8 Idioma musical?

Existem diversas empreitadas que se propdem a modelar e explorar entendimentos sobre a ’lin-
guagem musical’, a ’linguistica aplicada a misica’ ou ainda para discernimento entre o que
seriam diferentes ‘idiomas musicais’.(9, 30, 48, 53) De forma simples, um idioma musical é

fruto da escolha de materiais bésicos e repeticdo de elementos e da repeticao de relagdes en-

29 A execucdo de notas disjuntas de S, equivale a modificar a permutacio e executar as primeiras notas.
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tre elementos presentes no decorrer da musica. Nestas questdes, as dicotomias sdo salientes,
como explicadas na subsecdo 2.3.5: repeticdo e variacdo, relaxamento e tensdo, equilibrio e

desequilibrio, consonancia e dissonancia, etc.

2.3.9 Usos musicais

Primeiro, a nota bésica foi definida e caracterizada em termos claros e quantitativos (secdo 2.1).
Em seguida, a composic¢do interna da nota foi abordada, e compreendidas as transi¢des internas
e tratamentos imediatos (se¢dao 2.2). Por fim, esta presente se¢do dedica-se a organizar estas
notas em musica. A gama de recursos e consequente infinidade de possibilidades de resultados

€ situacdo tipica e cara as artes.(8, 30)

Existem estudos para cada recurso apresentado. Por exemplo, pode-se obter as harmonias trid-
dicas ’sujas’ (com notas nio pertencentes a triade) através de sobreposicdes de quartas justas.
Outro exemplo interessante € a presenca simultanea de ritmos em diferentes métricas, consti-
tuindo o que chama-se de polirritmia. A montagem musical Poli-hit mia explora estas métricas
simultaneas através de trem de impulsos convoluidos com as notas que compdem cada linha.

Seu cédigo estd no Apéndice B.3.6 e disponivel online como parte da MASSA.

As escalas microtonais sdo importantes na musica do século XX (44) e possuem resultados
muito marcantes, como os quartos de tom na musica indiana. A sequéncia musical MicroTom
explora estes recursos, incluindo melodias microtonais e harmonias microtonais com varias no-
tas em um ambito de alturas bastante reduzido. Seu cdigo estd no Apéndice B.3.3 e disponivel

online como parte da MASSA.

Como também apontado na subsecdo 2.2.6, os vinculos entre parametros sdo formas poderosas
de se obter pecas e montagens musicais. O nimero de notas permutadas pode variar no decor-
rer da musica, revelando vinculo com a duragdo da peca. As harmonias podem constituir-se

triddicas (eqgs. 2.86) com notas replicadas em vdrias oitavas € mais numerosas quanto menor a
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profundidade e frequéncia de vibratos (eqs. 2.56, 2.57, 2.58, 2.59, 2.60), dentre outras inconté-

veis possibilidades.

As simetrias apresentadas nas divisdes da oitava (eqs. 2.82) e as simetrias apresentadas através
das permutagdes (tabela 2.28 e eqgs. 2.88) podem ser usadas em conjunto. Nas pecas 3 trios esta
associacgdo € feita de forma sistemadtica para possibilitar uma audi¢do a ela dedicada. Esta € uma

peca instrumental e ndo consta dentre os cddigos dos Apéndices e da MASSA.(62)

O PPEPPS (Pure Python EP: Projeto Solvente) € um EP sintetizado com os recursos apresen-
tados neste trabalho. Com pouca parametrizagdo, o programa gera musicas inteiras, permitindo
a composi¢cao de musicas e conjuntos de musicas com facilidade. Através de poucas linhas de
cddigo e, pela execucdo, pode-se obter uma pasta com as musicas. Esta facilidade e entrega

tecnoldgica abre possibilidades estéticas, de compartilhamento e educacionais.
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3  Conclusoes e trabalhos futuros

No capitulo anterior estd um sistema conciso que relaciona elementos musicais ao som digital.
Scripts implementam estas relagdes, e em conjunto foram nomeados MASSA (Musica e Audio
em Sequéncias e Séries Amostrais). A exposicao didética destes desenvolvimentos no capitulo

anterior destina-se a facilitar a utiliza¢do do arcabouco.

As possibilidades abertas por estes resultados envolvem a criagdo de interfaces de geracdo de
ruidos e outros sons em alta fidelidade (hi-fi), experimentos psicoacusticos e a utilizacdo destes
resultados para fins artisticos e didaticos. A incorpora¢do de conhecimentos em programacao €
bastante facilitada através de recursos audiovisuais, o que j4 realizamos por praticas de liveco-
ding e cursos focados em ferramentas especializadas, como o Puredata e o ChucK. Estd prevista
a utilizacdo destes resultados com métodos de inteligéncia artificial para geragdao de materiais

artisticos.

A disposic¢do online destes contetidos na forma de hipertexto junto aos cédigos e exemplos so-
noros, todos em licengas livres, facilita colaboragdes e geracdo de subprodutos em co-autoria, e
com isso a expansdo da MASSA com novas implementacdes e desenvolvimentos das montagens
musicais. Exploracdes sistemadticas de parametrizacOes (dos tremolos, da ADSR, etc) em alta
fidelidade tem utilidade artistica e é possibilitada por este trabalho com controle amostral. Tal
descri¢do analitica precisa, junto as implementacdes computacionais, ndo foi atingida anterior-

mente, como mostra o Apéndice G com uma visita aos trabalhos relacionados.
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Este trabalho também teve resultados nio previstos, como a formagdo de grupos de interesse
em torno da questdo criativa aliada a computacdo. Neste contexto, destaca-se o grupo labMa-
cambira.sf.net, que retne colaboradores de todo o Brasil e alguns fora do pais. Este grupo ja
apresentou contribui¢des relevantes em diferentes dreas como Democracia Direta Digital, ferra-
mentas de georreferenciamento e atividades artisticas e educacionais, como cursos, workshops
e apresentagdes artisticas. Varios destes resultados estdo no Apéndice F e no acervo online, que
ultrapassa 700 videos, documentacdes escritas, diversos software originais € contribui¢cdes em
software externos utilizados no mundo todo, como o Firefox, Scilab, LibreOffice, GEM/Pure-

data, para citar somente alguns exemplos.(63-65)

H4 um aumento no ndmero de pesquisas relacionadas a musica em andamento no campus de
Sao Carlos da USP, o que sugere facilidade para estabelecer parcerias. As publicacdes académi-
cas efetivadas durante este mestrado também apontam para uma multidisciplinaridade, tratando
diretamente de questdes humanas como artes, filosofia, humor e linguagem falada e escrita,
através de artificios lineares e estatisticos.(66—69) Os desdobramentos estdo alcancando redes
sociais e teorias epistemoldgicas com base em pesquisas prévias, dos orientadores deste traba-

lho, com forte presenca de redes complexas e processamento de linguagem natural.
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APENDICE A - Cédigo computacional dos
procedimentos expostos no

capitulo 2

A.1 Cadigo Python das relacoes descritas na secao 2.1

Todas as equagdes da secdo 2.1 estdo implementadas abaixo em Python e disponibizadas como

parte da toolbox MASSA.(2)

equacoes da secao 2.1 em Python

import numpy as n
import scikits.audiolab as a

Lambda = int(f_axDelta)
#2.1

T_i = n.zeros(Lambda)

a.wavwrite(T_i, "silencio.wav", f_a)

THHHHEHHHERE 2.1.2 Volume
Lambda = 100.
T_i = n.random.random(Lambda)

# 2.2 Poténcia
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pot = (T_i*=%2.).sum()/Lambda

T2_1 = n.random.normal(size=Lambda)
pot2 (T2_i%%x2.).sum()/Lambda

# 2.3 Diferenca de volume em decibels, dadas as poténcias
V_dB = 10.xn.loglO(pot2/pot)

# 2.4 dobra amplitude = > ganha 6 dB
T2_.i = 2.+T_1

pot = (T_ix=%2.).sum()/Lambda

pot2 = (T2_i**2.).sum()/Lambda

V_dB = 10.xn.logl0O(pot2/pot)

Mm6 = abs(V_dB — 6) < .5

# 2.5 dobra poténcia = > ganha 3 dB
pot2 = 2.xpot

V_dB = 10.xn.loglO(pot2/pot)

Mm3 = abs(V_dB — 3) < .5

# 2.7 dobra volume => + 10 dB = > aplitude * 3.16
V_dB = 10.
A = 10.xx(V_dB/20.)

T2_1 = A=T_1

# 2.8 Conversao de decibels em amplificacao
A = 10.%x(V_dB/20.)
AR 2..1.3 Altura

f_0 = 441.

lambda_0 = f_a/f_0

periodo = n.arcsin(n.random.random(lambda_0))
# 2.9 Som com frequéncia fundamental f_0
Tf_i = n.array(list(periodo)=*1000)

Tf_i = ((Tf_i-Tf_i.min())/(Tf_i.max()-Tf_i.min()))*2.-1.
a.wavwrite(Tf_i, "f_0.wav", f_a)
R 2 .1.4 Timbre

T = 100000.

ii = n.arange(T)

f = 220.5

lambda_f = f_a/f

# 2.10 Senoide

Sf_i = n.sin(2.xn.pixf«xii/f_a)

# 2.11 Dente de serra
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Df_i = (2./lambda_f)*(ii % lambda_f)-1

# 2.12 Triangular
Tf_i = 1.-n.abs(2.—-(4./lambda_f)*(1ii % lambda_f))

# 2.13 Onda quadrada
Qf_1 = ((ii % lambda_f) < (lambda_f/2))x2-1

Rf_i = a.wavread("22686__acclivity__oboe—-a—440_periodo.wav")[0]

# 2.14 Periodo amostrado
Tf_i = Rf_i[n.int64(ii) % len(Rf_1)]

HtHHHHHERRRRE 2.1.5 0 espectro no som amostrado

Lambda = 50.

T_i = n.random.random(Lambda)=2.-1.
Ck=n.fft.fft(T_1)

A_k = n.real(C_k)

B_K = n.imag(C_k)

w_k = 2.xn.pixn.arange(Lambda)/Lambda

# 2.15 Recomposicdo do espectro no tempo
def t(i):
return (1./Lambda)sn.sum(C_kxn.esx(1j*w_kxi))

# 2.16 Recomposicao real
def tR(i):
return (1./Lambda)=n.sum(n.abs(C_k)=n.cos(w_kxi-n.angle(C_Kk)))

# 2.17 Nimero de coeficientes espectrais pareados
tau = (Lambda — Lambda % 2)/2 + Lambda % 2-1

# 2.18 Coeficientes equivalentes

kk = n.arange(tau)

F_k = C_k[1l:tau+1]

F2_k = C_k[Lambda—tau:Lambda-1][::-1]

# 2.19 Coeficientes equivalentes: midulos
ab = n.abs(F_k)

ab2 = n.abs(F2_k)

MIN = n.abs(ab—ab2).sum()

# 2.20 Coeficientes equivalentes: fases
an = n.angle(F_k)

an2 = n.angle(F2_k)

MIN = n.abs(an+an2).sum()

# 2.21 Combinacdo das componentes em cada amostra

w_k = 2«n.pixn.arange(Lambda)/Lambda
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def t (i):

return (1./Lambda)*(A_k[O]+2.*n.sum(n.abs(C_k[1l:tau+l]) =
n.cos(w_ksi-n.angle(C_k)) + A_k[Lambda/2] =

(1-Lambda % 2)))

HHtHHHHHHH 2.1.6 A nota basica
f =220.5

Delta = 2.5

Lambda = int(2.5«f_a)

ii = n.arange(Lambda)

Lf_i = Df_1i

# 2.24 Nota Basica

TfD_i = Lf_i[ii % len(Lf_1i)]

1.5
1.

.25 distancias de cada ouvido

d n.sqrt((x—zeta/2)=x2+y=x%2)

d2 = n.sqrt((x+zeta/2)«x2+y*=2)

# 2.26 Distancia de Tempo Interaural
DTI = (d2—d)/343.2

# 2.27 Distancia de Intensidade Interaural
DII = 20%n.loglO(d/d2)

# 2.28 aplicacao de DTI e DIT em T_1i

Lambda_DTI = int(DTIxf_a)

DII_a = d/d2

T_i = 1-n.abs(2—(4./lambda_f)*(ii % lambda_f))
T2_i = n.hstack((n.zeros(Lambda_DTI), DII_axT_1i))
T_1i = n.hstack((T_1i, n.zeros(Lambda_DTI)))

som = n.vstack((T2_i, T_i)).T
a.wavwrite(som, "estereo.wav", f_a)

som = n.vstack((T_i, T2_1i)).T
a.wavwrite(som, "estereo2.wav", f_a)

# 2.29 angulo do objeto
theta = n.arctan(y/x)

TR 2 1.8 Usos musicais
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Delta = 3.

Lambda = int(Deltaxf_a)

fl = 200.

foo = n.linspace(0., Deltaxflx2.xn.pi, Lambda, endpoint=False)

Tl i = n.sin(foo0)

f2 = 245.

lambda_f2 = int(f_a/f2)

T2_i = (n.arange(Lambda) % lambda_f < (lambda_f2/2))%2-1

f3 = 252.

lambda_f3 = f_a/f3
T3_i = n.arange(Lambda) % lambda_f3
T3_i = (T3_i/T3_i.max())*2-1

# 2.30 mixagem

T_i=TL i+T2_1i+T3_1

T i= ((T_i-T_i.min())/(T_i.max()-T_i.min()))=*2-1

a.wavwrite(T_1i,

"mixados.wav", f_a)

# 2.31 concatenacao
T_i = n.hstack((T1_i, T2_i, T3_1i))

a.wavwrite(T_1i,

"concatenados.wav",

f_a)
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A.2 Coadigo Python das relacoes descritas na secao 2.2

Todas as equacdes da secao 2.2 estdo implementadas abaixo em Python e disponibizadas como

parte da toolbox MASSA.(2)

import numpy as n

equacoes da secao 2.2 em Python

import scikits.audiolab as a

f_a = 44100

R 2.2 .1 Tabela de busca (LUT)

Lambda_tilde = Lt = 1024

foo = n.linspace(0, 2«n.pi, Lt, endpoint=False)

S_i = n.sin(foo)
Q_i = n.hstack((n.ones(Lt/2)%=1, n.ones(Lt/2)))
foo = n.linspace(-1, 1, Lt/2, endpoint=False)

Tr_i = n.hstack((foo, foox—1))

D_i = n.linspace(-1, 1,

Rf_i = a.wavread("22686__acclivity__oboe—-a—440_periodo.wav")[0]

f = 110.
Delta = 3.4
Lambda = int(Deltaxf_a)

ii = n.arange(Lambda)

#2.32 LUT

Lt)

Gamma_i = n.array(iixfxLt/f_a, dtype=n.int)
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L.i =Tr_1
TfD_i = L_i[Gamma_i % Lt]

R 2.2 .2 lariag0es incrementais de frequéncia e amplitude

.4

0
0

O —h —h
N WP
N O© O

_0 =
_f =
elta
Lambda = int(f_axDelta)
i1 = n.arange(Lambda)

# 2.33 — variacdo linear

foi= f 0+(f_f—f_0)*ii/(float(Lambda)-1)

# 2.34 coeficientes para a LUT

D_gamma_i = f_ixLt/f_a

Gamma_i = n.cumsum(D_gamma_1i)

Gamma_1i = n.array(Gamma_i, dtype=n.int)

# 2.35 som resultante

TfOff_i = L_i[Gamma_i % Lt]

## 2.36 — variacao exponencial

foi=f 0«(f_f/f_0)*x(ii/(float(Lambda)-1))

# 2.37 coeficientes para a LUT

D_gamma_i = f_ixLt/f_a

Gamma_i = n.cumsum(D_gamma_1i)

Gamma_i = n.array(Gamma_i, dtype=n.int)

# 2.38 som resultante

TfOff_i = L_i[Gamma_i % Lt]

f = 220,
Delta = 3.9
Lambda = int(Deltaxf_a)

ii = n.arange(Lambda)

Gamma_i = n.array(iixfxLt/f_a, dtype=n.int)

L.i =Tr_1i

T_i=TfD_i = L_i[Gamma_i

[)
)

Lt]
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a_0 =1,
a_f = 12.
alpha =1

# 2.39 envoltoria exponencial para transicdo de amplitude
Al =a0x(a f/a_0)xx((ii/float(Lambda))=*alpha)

# 2.40 aplicacao da envoltoria no som T_i
T2_.1i = A_ixT_1

# 2.41 envoltoria Llinear de amplitude
Al = a 0+(a_f-a_0)*(ii/float(Lambda))

# 2.42 transicao exponencial de V_dB
V_dB = 31.
T2 i = T ix((10%(V_dB/20.))#x((ii/float(Lambda))=xalpha))

s 2.2 .3 Aplicacio de filtros digitais

H_i = (n.random.random(10)«2—1)«n.ex«(—n.arange(10))

# 2.43 Convolucao

T2_i = n.convolve(T_1i, H_1i)
# 2.44 veja linhas seguintes para aplicacao da
# equacao a diferencas :—)

fc = .1
# 2.45 passa baixas de polo simples

X = n.exx(—2%n.pixfc)

ad = 1-x
bl = x
T2_1i = [T_1i[0]]

for t_i in T_i[1l:]:
T2_i.append(t_ixa_0+T2_i[-1]1xb1)

# 2.46 passa altas de polo simples
X = n.esxx(—=2*n.pixfc)

al (1+x)/2

al —(1+x)/2

bl X

T2 1
last

[a0«T_1[0]]
T i[0]
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for t_i in T_i[1:]:
T2_1 += [a0«t_1 + alxlast + blxT2_i[-1]]
last = n.copy(t_1i)

fc = .1

bw = .05

# 2.47 Variaveis auxiliares para os filtros nd
r = 1-3xbw

k = (1-2#r=xn.cos(2xn.pixfc)+r*x2)/(2-2«n.cos(2«n.pixfc))

# 2.48 passa banda

ad = 1-k

al = —2x(k-r)=n.cos(2«n.pixfc)
a2 = rxx2 — K

bl = 2%rxn.cos(2xn.pixfc)

b2 = —rxx2

T2_1i = [a0«T_1i[0]]

T2_.1 += [a0+T_i[1]+al+T_i[O]+b1xT2_1i[-1]]

lastl = T_i[1]

last?2 T_1i[0]

for t_i in T_i[2:]:
T2_1 += [a0xt_i+alxlastl+az2xlast2+blxT2_i[-1]+b2xT2_1i[-2]1]
last?2 n.copy(lastl)
lastl n.copy(t_1i)

# 2.49 rejeita banda

ad = Kk
al = —2xkxn.cos(2xn.pixfc)
a2 = k
bl = 2xr=xn.cos(2xn.pixfc)

b2 = —r=x2

T2_1i = [a0«T_1i[0]]

T2_1i += [a0+T_i[1]+al*T_i[0]+b1«T2_i[-1]]

lastl = T_i[1]

last2 T_1i[0]

for t_i in T_i[2:]:
T2_1 += [a0xt_i+alxlastl+az2xlast2+blxT2_i[-1]+b2xT2_1i[-2]]
last2 = n.copy(lastl)
lastl = n.copy(t_i)

ARG 2 .2 .4 Ruidos
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185
156 Lambda = 100000
187

1s8 df = f_a/float(Lambda)

189

w0 # 2.50 Ruido branco

191

192

193 coefs = n.exp(lj=n.random.uniform(®, 2+n.pi, Lambda))
194

195 coefs[Lambda/2+1:] = n.real(coefs[l:Lambda/2])[::-1] — 1j = \
196 n.imag(coefs[1l:Lambda/2])[::-1]

197 coefs[0] = 0.

s coefs[Lambda/2] = 1.

199

200

201

20 fi = n.arange(coefs.shape[0])=*df
203 O = 15,
w4 10 = n.floor(fO/df)

205 coefs[:10] = n.zeros(i0)

0 O = fi[i0]

207

208

200 ruido = n.fft.ifft(coefs)

200 = n.real(ruido)

o r = ((r=r.min())/(r.max()—r.min()))*2-1
22 a.wavwrite(r, ’branco.wav’, f_a)

213

214

x5 # 2.51 Ruido rosa

216

27 fator = 10.x%x(-3/20.)

28 alphai = fatorsx(n.log2(fi[i0:]/0))

219

20 C = n.copy(coefs)

m c[i0:] = coefs[i0:]xalphai

222

»3 Cc[Lambda/2+1:] = n.real(c[l:Lambda/2])[::-1] — 1] = \
24 n.imag(c[1l:Lambda/2]1)[::-1]

225

»s ruido = n.fft.ifft(c)

27 r = n.real(ruido)

s = ((r—=r.min())/(r.max()—r.min()))=*2-1
» a.wavwrite(r, 'rosa.wav’, f_a)

230

231

» # 2.52 Ruido marrom

233
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fator = 10.#x(—-6/20.)
alphai = fator#x(n.log2(fi[i0:]1/f0))

C

n.copy(coefs)

c[i0:] = c[i0:]=*alphai

c[Lambda/2+1:] = n.real(c[l:Lambda/2])[::-1] — 1j = \

n.imag(c[1l:Lambda/2]1)[::-1]

ruido = n.fft.ifft(c)

r

n.real(ruido)

r=((r-=r.min())/(r.max()—r.min()))*2-1
a.wavwrite(r, 'marrom.wav’, f_a)

ruido_marrom=n.copy(r)

# 2.53 Ruido azul

fator = 10.%x(3/20.)

alphai = fators«(n.log2(fi[i0:]1/f0))
C = n.copy(coefs)

c[i0:] = c[i0:]+alphai

c[Lambda/2+1:] = n.real(c[l:Lambda/2])[::-1] — 1] = \

n.imag(c[1l:Lambda/2])[::-1]

ruido = n.fft.ifft(c)

r

n.real(ruido)

r=((r-=r.min())/(r.max()—r.min()))*2-1
a.wavwrite(r, ’azul.wav’, f_a)

# 2.54 Ruido violeta

fator = 10.%%(6/20.)
alphai = fator#x(n.log2(fi[i0:]1/f0))

C

n.copy(coefs)

c[i0:] = c[i0:]=*alphai

c[Lambda/2+1:] = n.real(c[1l:Lambda/2])[::-1] — 1j = \

n.imag(c[1l:Lambda/2]1)[::-1]

ruido = n.fft.ifft(c)

r

n.real(ruido)
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r=((r-=r.min())/(r.max()=r.min()))*2-1
a.wavwrite(r, ’violeta.wav’, f_a)

# 2.55 Ruido preto

fator = 10.%x(-12/20.)

alphai = fator=sx(n.log2(fi[i0:]/f0))
C = n.copy(coefs)

c[i0:] = c[i0:]=*alphai

c[Lambda/2+1:] = n.real(c[1l:Lambda/2])[::-1] — 1j = \
n.imag(c[1l:Lambda/2]1)[::-1]

ruido = n.fft.ifft(c)

r = n.real(ruido)
r=((r—=r.min())/(r.max()—r.min()))*2-1
a.wavwrite(r, ’'preto.wav’, f_a)

R 2.2 .5 Tremolo e vibrato, AM e FM

f = 220.

Lv = 2048

fv = 1.5

nu=1.6

Delta = 5.2

Lambda = int(Deltaxf_a)

x = n.linspace(0, 2+n.pi, Lv, endpoint=False)
tabv = n.sin(x)

ii = n.arange(Lambda)

# 2.56 indices da LUT para o vibrato

Gammav_i = n.array(iisxfvsfloat(Lv)/f_a, n.int)
# 2.57 padrao de oscilacdo do vibrato para cada amostra
Tv_i = tabv[Gammav_i % Lv]

# 2.58 frequéncia em cada amostra

Foi = fx(2.%x(Tv_ixnu/12.))

# 2.59 indices para LUT do som

D_gamma_i = F_ix(Lt/float(f_a))

Gamma_i = n.cumsum(D_gamma_1i)

Gamma_i = n.array(Gamma_i, dtype=n.int)

# 2.60 som em si
T_1i = Tr_i[Gamma_1i % Lt]

a.wavwrite(T_i, "vibrato.wav", f_a)
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Tt_i = n.copy(Tv_1i)

# 2.61 Envoltoria do tremolo

V_dB = 12.

Adi = 10xx((V_dB/20)«Tt_1i)

# 2.62 Aplicacdo na sequéncia T_i

Gamma_i = n.array(iixf«Lt/f_a, dtype=n.int)
T_i = Tr_i[Gamma_i % Lt]

T i =T_ixA_1i

a.wavwrite(T_i, "tremolo.wav", f_a)

# 2.63 — Espectro da FM, implementada em 2.66-70
# 2.64 — Funcao de Bessel, foge ao escopo
# 2.65 — Espectro da AM, implementada em 2.70,71 abaixo

fv = 60.

# 2.66 indices para a LUT da moduladora da FM
Gammav_i = n.array(iixfvxfloat(Lv)/f_a, n.int)
# 2.67 padrao de oscilacdo da moduladora
Tfm_1i = tabv[Gammav_i % Lv]

f = 330.

mu = 40.

# 2.68 Frequéncia em cada amostra na FM

f_i = f+Tfm_ixmu

# 2.69 indices da LUT para sintese do som
D_gamma_i = f_is(Lt/float(f_a))

Gamma_i = n.cumsum(D_gamma_1i)

Gamma_i = n.array(Gamma_i, dtype=n.int)
#2.70 FM

T i = S_i[Gamma_i % Lt]

a.wavwrite(T_i, "fm.wav", f_a)

Tam_i = n.copy(Tfm_1i)

V_dB = 12.

alpha = 10*x(V_dB/20.)

# 2.71 Envoltdria para AM

A_i = 1l+alphaxTam_1i

Gamma_i = n.array(iixf«Lt/f_a, dtype=n.int)
#2.70 AM

T_i = Tr_i[Gamma_i % Lt]lx(A_1)
a.wavwrite(T_i, "am.wav", f_a)
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R 2 .25 Usos musicais
# 2.73 Veja peca Tremolos, Vibratos e a Frequéncia

# Efeito Doppler

v_r= 10
v_s=—80.

v_som=343.2

f_0=1000

# 2.74 Frequéncia por efeito Doppler

f=((v_som + v_r) / (v_som + v_s)) = T_0

f_=((v_som — v_r) / (v_som — v_s)) = f_0

Delta=5.

Lambda=Deltaxf_a

Y_i=y_ 0 — ((v_r—v_s)=*Delta) % n.linspace(0,1,Lambda)

# 2.75 Amplitude relativa ao efeito Doppler

Z_Oxx2+Y_ixx2 )xx0.5

A i =z 0/D_i

# Alteracdo da amplitude devido ao efeito Doppler:
(v_r—v_s)/343.2+1 )%x0.5
(-v_r+v_s)/343.2+1 )=*x0.5
A_DP_i=(Y_i>@)*A_DP_i+(Y_i<@)*A DP_i_

« A_DP_i

A _DP_i=(
A_DP_i_=(

A i=A i

# 2.76 Progressao de frequéncia do efeito Doppler
coseno_i=(Y_1)/((Y_i%%2+7_0x%2)=%%0.5)
Foi=( ( 343

D_gamma_1i
Gamma_i =
Gamma_1

L.i=Tr_

i

S5 S

.2+v_r=xcoseno_1i ) / ( 343.2+v_s=xcoseno_1i )

F_ixLt/f_a
.cumsum(D_gamma_1i)
.array(Gamma_i, dtype=n.int)

)yxf_0
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Tdoppler_i = L_i[Gamma_i % Lt]
Tdoppler_ix=A_1i

Tdoppler_i=((Tdoppler_i-Tdoppler_i.min()) /i \
(Tdoppler_i.max()-Tdoppler_i.min()))=2.-1
a.wavwrite(Tdoppler_i, ’'doopler.wav’, f_a)

i Reverberacao

Deltal = 0.15

Lambdal= int(Deltalxf_a)
Delta = 1.9

Lambda=int (Deltaxf_a)

ii=n.arange(Lambda)
P i = (ii[:Lambdal]l/float(Lambdal) )=*=2.

R1_i_=n.random.random(Lambdal)<P_i
A_1=10.%x((=50./20)*(ii/Lambda))

# 2.77 — Primeiro periodo da reverberacdo:
R1_i=R1_i_*A_i[:Lambdal]l=+ruido_marrom[:Lambdal]

# 2.78 — Segundo periodo da reverberacao:
Rm_i=ruido_marrom[Lambdal:Lambdal
R2_i=Rm_i*A_i[Lambdal:Lambda]

# 2.79 — Resposta ao impulso da reverberacdo
R_i=n.hstack((R1_i,R2_1))
R_i[0]=1.

f_0 100.

f_f = 700.

Delta = 2.4

Lambda = int(f_axDelta)
i1 = n.arange(Lambda)

foi = 0«(f_f/f_0)*x(ii/(float(Lambda)-1))

D_gamma_i = f_ixLt/f_a
Gamma_i = n.cumsum(D_gamma_1i)
Gamma_i = n.array(Gamma_i, dtype=n.int)
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TfOff_1

= L_i[Gamma_1i % Lt]

T_i_ =Tfoff_i

T_i=n.convolve(T_i_,R_1i)

T i=(T_i-T_i.min())/(T_i.max()=-T_i.min())
a.wavwrite(T_i, 'reverb.wav’, f_a)
a.wavwrite(R_i, 'RI_reverb.wav’, f_a)

# 2.80 ADSR — variacao linear

Delta =
Delta_A
Delta_D
Delta_R
a_sS =

Lambda

Lambda_
Lambda_
Lambda_

/
A

[ ||
]

>W0NX>O0OF > > -

o=
N o 1 ¥

= (
n
_S
n

> X0 -
N o

-1

.1

A
D
R

(]

0.1
.3
.2

int(f_axDelta)

= int(f_axDelta_A)
int(f_axDelta_D)
int(f_axDelta_R)

i = n.arange(Lambda_A, dtype=n.float)
ii/(Lambda_A-1)

i = n.arange(Lambda_A, Lambda_D+Lambda_A, dtype=n.float)

1-a_S)=*((ii—-Lambda_A)/(Lambda_D-1))

*

hstack((A_i, D))
n.ones(Lambda—Lambda_R—(Lambda_A+Lambda_D), dtype=n.float)
hstack((A_i, S))

i = n.arange(Lambda-Lambda_R, Lambda, dtype=n.float)
_S—a Sx((ii—(Lambda—Lambda R))/(Lambda_R-1))
n.hstack((A_i, R))

# 2.81 Realizacdo do som com a envoltoria
ii = n.arange(Lambda, dtype=n.float)
Gamma_i = n.array(iixf«Lt/f_a, dtype=n.int)
T_1i = Tr_i[Gamma_1i % Lt]=(A_1)

a.wavwrite(T_i, "adsr.wav", f_a)

# 2.80 ADSR — variacao Exponencial

xi = le-2

De = 2x100.
DA = 2x20.
DD = 2x20.
DR = 2x%20.
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SS = .4

Lambda = int(f_a=De)
Lambda_A = int(f_axDA)

Lambda_D = int(f_axDD)

Lambda_R = int(f_a=DR)

A = xi%(1./xi)==(n.arange(Lambda_A)/(Lambda_A-1))

A_i = n.copy(A)

D = a_S#x((n.arange(Lambda_A, Lambda_A+Lambda_D)-Lambda_A)/(Lambda_D-1))

A_i = n.hstack((A_i, D))

S = a_S#n.ones(Lambda-Lambda_R—(Lambda_A+Lambda_D))

A_i = n.hstack((A_i, S))

R = (SS)*(xi/SS)=*x*((n.arange(Lambda—Lambda_R, Lambda)+Lambda_R-Lambda)/(Lambda_R-1))

A_i = n.hstack((A_i, R))

# 2.81 Realizacdo do som com a envoltoria
ii = n.arange(Lambda, dtype=n.float)
Gamma_i = n.array(iisfxLt/f_a, dtype=n.int)
T_i = Tr_i[Gamma_i % Lt]lx(A_1)

a.wavwrite(T_i, "adsr_exp.wav", f_a)
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A.3 Coadigo Python das relacoes descritas na se¢ao 2.3

Todas as equacdes da secdo 2.3 estdo implementadas abaixo em Python e disponibizadas como

parte da toolbox MASSA.(2)

equacoes da secao 2.3 em Python

import numpy as n

f_a = 44100,

Lambda_tilde = Lt = 1024.

foo = n.linspace(0, 2xn.pi, Lt, endpoint=False)
S_i = n.sin(foo)

def v (f=200, d=2., tab=S_i, fv=2., nu=2., tabv=S_i):
Lambda = n.floor(f_a=d)
ii = n.arange(Lambda)
Lv float(len(S_1i))

Gammav_1i n.floor(iixfv«Lv/f_a)
Gammav_i = n.array(Gammav_i, n.int)

Tv_i = tabv[Gammav_i % int(Lv)]

F i = fx(2.%x(Tv_ixnu/12.))

D_gamma_i = F_ix(Lt/float(f_a))
Gamma_i = n.cumsum(D_gamma_i)
Gamma_i = n.floor(Gamma_1i)

Gamma_i = n.array(Gamma_i, dtype=n.int)
return tab[Gamma_i % int(Lt)]

i 2 .3.1 Afinacao, intervalos, escalas e acordes

# Microtonalidade de quartos de tom
# e sétimos de oitava

epslon = 2xx(1/12.)
sl =1[0., 0.25, 1.75, 2., 2.25, 4., 5., 5.25]

epslon = 2#x(1/7.)
s2 =1[0., 1., 2., 3., 4., 5., 6.]
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# Tabela 2.22: Intervalos

I1j
I2m
I2M

I3m =

I3M
I4]
ITR
I5]

Ibm =

I6M

I7m =

I7M
18]
Ii

def

def

def

oNOOUBE WNREO

(o)

10.
11.
12.
n.arange(13.)

inv(I):

return 12-I

intervaloHarmonico(f, I):
return (v(f)+v(f*2.xx(I1/12.)))%0.5

intervaloMelodico(f, I):

return n.hstack((v(f), v(f=2.%%(I1/12.))))

# 2.82 Escalas simétricas

Ec i =[0., 1., 2., 3., 4., 5., 6., 7.
Et i = [0., 2., 4., 6., 8., 10.]

Etm i = [0., 3., 6., 9.]

EtM i = [0., 4., 8.]

Ett i = [0., 6.]

# 2.83 Escalas diatonicas

Em i = [0., 2., 3., 5., 7., 8., 10.]
Emlo i = [1., 3., 5., 6., 8., 10.]
EM i = [0., 2., 4., 5., 7., 9., 11.]
Emd i = [0., 2., 3., 5., 7., 9., 10.]
Emf i = [0., 1., 3., 5., 7., 8., 10.]
Eml i = [0., 2., 4., 6., 7., 9., 11.]
Emmi i = [0., 2., 4., 5., 7., 8., 10.]
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89

» # 2.84 Padrao diatdnico

oo E_i_ = n.roll(n.array([2.,2.,1.,2.,2.,2.,1.]), n.random.randint(7.))
9o E_1 = n.cumsum(E_i_)-E_i [0.]

93

94

s # 2.85 Escalas menores hanmnica e melddica

% Em i = [0., 2., 3., 5., 7., 8., 10.]

v Emh i = [0., 2., 3., 5., 7., 8., 11.]

% Emm_i = [0.,2.,3.,5.,7.,9.,11.,12.,10.,8.,7.,5.,3.,2.,0.]
99

100

o # 2.86 Triades
02 AM_1 = [0., 4., 7
w03 Am_i = [0., 3., 7
e Ad_i = [0., 3., 6.
s Aa_1i [0., 4., 8
106

107 def comSetimam(A): return A+[10.]
g def comSetimaM(A): return A+[11.]

109

’

110

111

o THEHHEREEEE 2 .3 .2 Harmonias atonal, tonal, expansdo e modulacdo

s # Tabela 2.23
s def relativa(TT):

115

116 T = n.copy(TT)

117 if T[1]-T[O] == 4.:

118 T[2] = 9.

19 elif T[1]-T[O] == 3.:

120 T[O] = 10.

121 else:

122 print("send me only minor or major perfect triads")
123 return T

124

125

16 def antiRelativa(TT):

127 T = n.copy(TT)

128 if T[1]-T[O] == 4.:
129 T[O] = 11.

130 if T[1]-T[O] == 3.:
131 T[2] = 8.

132 return T

133

134

135 class Mediana:

136 def sup(self, TT):
137 T = n.copy(TT)
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if T[1]-T[O] == 4.:
T[O] = 11.
T[2] = 8.
if T[1]-T[O] == 3.:
T[O] = 10.
T[2] —= 1.
return T

def inf(self, TT):
T = n.copy(TT)
if T[1]-T[O] == 4.:

T[2] = 9
T[O] = 1.
if T[1]-T[O] == 3.:
T[2] = 8.
T[O] = 11.
return T

def supD(self, TT):

T = n.copy(TT)
if T[1]-T[O] == 4.:

T[O] = 10.
T[1] = 3.
if T[1]-T[O] == 3.:
T[O] = 11.
T[1] = 4.
return T

def infD(self, TT):
T = n.copy(TT)
if T[1]-T[O] == 4.:

T[1] = 3.
T[2] = 8.
if T[1]-T[O] == 3.:
T[1] = 4.
T[2] = 9.
return T

# FuncOes principais
tonicaM = [0., 4., 7.]
tonicam = [0., 3., 7.]
subM = [0., 5., 9.]
subm = [0., 5., 8.]
dom = [2., 7., 11.]

Vm = [2., 7., 10.]

S 2.3.3 Contraponto

def contraNotaNotaSup(alturas=[©,2,4,5,5,0,2,0,2,2,2,0,7,\
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5,4,4,4,0,2,4,5,5,5]):

primeiraNota=alturas[0]+(7,12)[n.random.randint(2)]
contra=[primeiraNota]

i=0

cont=0

reg=0

for al in alturas[:-1]:
mov_cf=alturas[i:i+2]
atual_cf,seguinte_cf=mov_cf
if seguinte cf-atual cf>0:

mov="asc"

elif seqguinte_cf-atual_cf<0:
mov="asc"

else:
mov="obl"

possiveis=[seqguinte_cf+interval for interval in\
[0,3,4,5,7,8,9,12]1
movs=[]
for pos in possiveis:
if pos —contral[i] < 0O:
movs.append("desc")
if pos — contra[i] > 0:
movs.append("asc")
else:
movs.append("obl")

movt=[]
for m in movs:
if ’'obl’ in (m,mov):
movt.append("obl")
elif m==mov:
movt.append("direto")
else:
movt.append("contrario")
blacklist=[]
for nota,mt in zip(possiveis,movt):

if mt == "direto":

if nota—seguinte_cf in (0,7,8,12):
possiveis.remove(nota)
ok=0
while not ok:
nnota=possiveis[n.random.randint(len(possiveis))]
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if nnota-seguinte_cf==contral[i]-atual_cf:
intervalo=contra[i]-atual_cf
novo_intervalo=nnota-seguinte_cf
if abs(intervalo-novo_intervalo)==1:
if cont==2:
pass
else:
cont+=1
ok=1
else:
cont=0
ok=1
contra.append(nnota)
i+=1
return contra

HHHHHHHHHHHE 2 .3 .4 Ritmo
# Veja peca Poli Hit Mia no Apéndice B

FHHRHHHEEHE 2 .3.5 Repeticdo e variacao: motivos e unidades maiores
# Conceitos ubiquos

FHHRHHHER I 2 .3 .6 Estruturas direcionais
# Vleja peca Dirracional no Apéndice B

R 2 3.7 Estruturas ciclicas
# Vleja as pecas 3 Trios no Apéndice B
# e o PPEPPS no Apéndice C
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APENDICE B - Cédigo Computacional das Pecas
Musicais

Todas as pecas a seguir foram feitas para exemplificar as relacdes apresentadas no capitulo 2 e

sdo disponibilizadas online junto ao toolbox MASSA.(2)
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B.1 Pecas referentes a seciao 2.1
B.1.1 Quadros sonoros

A montagem musical ‘quadros sonoros’ € dedicada para demonstragdo da mixagem pela soma
direta de sequéncias amostrais (subse¢do 2.1.8). Esta rotina sintetiza 5 pequenas pegas de sono-
ridades estaticas. Peca demonstrativa dos conceitos apresentados na secdo 2.1. Houve relatos
em listas de emails de que estas sonoridades causaram alteracdo do estado de consciéncia. Em
especial, o quadro 5 causou em diferentes pessoas o mesmo efeito: a sensacdo de amplificagao

e distor¢ao dos sons da mandimbula.

Quadros sonoros 1-5

import numpy as n
import scikits.audiolab as a

f_a = 44100
Delta = 180.
Lambda = int(Deltaxf_a)

ii = n.linspace(0, Delta*2=n.pi, Lambda, endpoint=False)

fs =[]
for i in xrange(1l, f_a/2+1):
if f_a/float(i) == int(f_a/i):
fs.append(i)

# Quadro 1: senoides no grave em batimento e
# no agudo uma dente de serra bem suave

f1 = 100

f2 = 100.5

som = n.sin(iixfl)+n.sin(iixf2)
dente_aguda = (n.arange(Lambda) % 4-2)
som += dente_aguda/80
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som = ((som — som.min())/(som.max()—som.min()))*2-1

a.wavwrite(som, "quadrol.wav", f_a)
print(u"quadro 1 feito em quadrol.wav (mono), sdo %i amostras \
em uma frequéncia de amostragem de %iHz" % (len(som), f_a))

# Quadro 2: 3 conjuntos separados de triangulares
fs2 = fs[20:21]+fs[65:70]1+fs[77:]
som = n.zeros(Lambda)
ii = n.arange(Lambda)
for f in fs2:
lambda_f = f_a/f
som += (1-n.abs(2—(4./lambda_f)=(ii % lambda_f)))=(1./f*x1.2)

som = ((som — som.min())/(som.max()—som.min()))=*2-1

a.wavwrite(som, "quadro2.wav", f_a)
print("quadro 2 feito em quadro2.wav (mono), sdo %i amostras \
em uma frequéncia de amostragem de %iHz" % (len(som), f_a))

# Quadro 3: estereofonia altermada no espectro harmonico
f = 50.
fs3 = [f+1i for 1 in xrange(1l, 7)]
som_d = n.zeros(Lambda)
som_e = n.zeros(Lambda)
ii = n.linspace(0, Delta*2=«n.pi, Lambda, endpoint=False)
i=20
for f in fs3:
if i % 2 == 0:
som_d 4= n.sin(f*xii)=(1./T)
else:
som_e += n.sin(fxii)=(1./f)
+= 1
n.vstack((som_d, som_e)).T
((som — som.min())/(som.max()—som.min()))*2-1

-

som
som

a.wavwrite(som, "quadro3.wav", f_a)
print("quadro 3 feito em quadro3.wav (estéreo), sdo %i amostras \
em uma frequéncia de amostragem de %iHz" % (len(som), f_a))

# Quadro 4: batimentos intercalados por ouvido e com defasagens
fs4 = n.array([50, 51.01, 52.01, 53])

som_d n.zeros(Lambda)

som_e n.zeros(Lambda)

ii = n.linspace(0, Delta*2xn.pi, Lambda, endpoint=False)
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i=0
for f in fs4:
if 1 % 2 == 0:
som_d 4= n.sin(fxii)=(1./f)
else:
som_e += n.sin(f*ii)=(1./f)
i+=1

som = n.vstack((som_d, som_e)).T

fs4 = n.array([500, 501.01, 502.01, 503])
som_d n.zeros (Lambda)
som_e n.zeros (Lambda)
ii = n.linspace(0, Delta#2#n.pi, Lambda, endpoint=False)
i=20
for f in fs4:
if i %2 == 0:
som_d 4= n.sin(fxii)=(1./f)
else:
som_e += n.sin(f=ii)=(1./f)
i+=1
som += n.vstack((som_d, som_e)).T/60
som = ((som — som.min())/(som.max()—som.min()))=*2-1

a.wavwrite(som, "quadro4.wav", f_a)
print("quadro 4 feito em quadro4.wav (estéreo), sdo %i amostras \
em uma frequéncia de amostragem de %iHz" % (len(som), f_a))

# Quadro 5: Dente de serra grave bate com harminico em cada lado
f = 42.

lambda_f = 44100/f

dente = ((n.arange(float(Lambda)) % lambda_f)/lambda_f)=+2-1

ii = n.linspace(0, Delta*2=«n.pi, Lambda, endpoint=False)
som_d = dente+n.sin(ii*43)+n.sin(1ix84)
som_e = dente+n.sin(ii*43) + n.sin(iix126.3)

som = n.vstack((som_d, som_e)).T
som = ((som — som.min())/(som.max()—som.min()))=*2-1

S

a.wavwrite(som, "quadro5.wav", f_a)
print("quadro 5 feito em quadro5.wav (estéreo), sdo %i amostras \
em uma frequéncia de amostragem de %iHz" % (len(som), f_a))
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B.1.2 Reduced-fi

Pequena peca musical para a concatenacdo de sequéncias amostrais como notas musicais (sub-
secdo 2.1.8). Sintetiza uma pequena peca de 25 segundos em Python puro, i.e. sem utilizar
bibliotecas externas como Numpy ou Scikits/Audiolab. Peca demonstrativa dos conceitos apre-

sentados na se¢do 2.1 e disponibilizada online junto ao foolbox MASSA.(2)

reduced-fi

import math as m
import random as r

def p(freq):
return 2:xm.pixfreq/44100

def d(dur):
return int(dur=44100)

def s(freq,dur):
return [m.sin(p(freq)=i) for i in xrange(d(dur))]

ss=(s(100,.1)+s(200,.1)+s(400,.1)+s(800,.1))+4
ss+=(s(100,.1)+s(200,.1)+s(400,.1)+s(800,.1))%4
ss+=(s(200, .05)+s(100, .05)+s(3200, .05)+s(800, .05) ) =8
ss+=(s(200,.05)+s(100, .05)+s(3200, .05)+s(800,.05))=*8

ss+=(s(100,.01)+s (200, .01)+s(400,.01)+s(800,.01))+4
ss+=(s(100, .01)+s(200, .01)+s(400, .01)+s(800, .01) )4
ss+=(s(200,.005)+s(100, .005)+s (3200, .005)+s (800, .005) ) =8
ss+=(s(200, .005)+s(100, .005)+s(3200, .005)+s(800, .005) )*8
ss+=5(300,2)

ss+=(s(100,.01)+s(200, .01)+s(400,.01)+s(800,.01))+4
ss+=(s(100,.01)+s(200,.01)+s(4000, .01)+s(800, .01))=4
ss+=(s(200,.005)+s(100, .005)+s (6400, .005)+s (800, .005) )«8
ss+=(s(200,.005)+s(100, .005)+s (3200, .005)+s (800, .005) ) =8
ss+=5(300,2)
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foo=ss[:int(44100%1)]; r.shuffle(foo); ss+=[ix.1 for i in foo]
ss+=5(300,2)

foo=ss[:int(44100«.5)]; r.shuffle(foo); ss+=[ix.1 for i in foo]
ss+=(s(100, .01)+s(200, .01)+s (400, .01)+s(800,.01) )4

ss+=(s (100, .01)+s (200, .01)+s(400,.01)+s(800,.01))=4

ss+=(s(200, .005)+s(100, .005)+s(3200, .005)+s(800, .005) )*8
ss+=(s(200, .005)+s(100, .005)+s(3200, .005)+s (800, .005) ) «8

ss+=(s(100,.01)+s(200, .01)+s(400,.01)+s(800,.01))=4

ss+=(s (100, .01)+s(200, .01)+s (4000, .01)+s(800, .01))=4
ss+=(s(200,.005)+s(100, .005)+s (6400, .005)+s(800, .005) ) =8
ss+=(s(2000, .005)+s(100, .005)+s(10000, .005)+s (800, .005) ) =8
ss+=s5(300,2)

ss+=(s(50,.1)+s(200,.1)+s(400,.1)+s(800,1))=1
ss+=(s(50,1)+s(200, .1)+s(400, .1)+s(800,.1))=*1

ss+=(s(100, .5)+s (100, .05)+s(3200, .05)+s(800, .05) ) *1

ss+=(s(200, .05)+s (100, .05)+s(3200, .05)+s(400,.5))=1
foo=ss[:1int(44100%.25)]; r.shuffle(foo); ss+=[i*.1 for i in foo]

ss+=5(400,.2)
ss+=5(200,.8)
ss+=s5(150,.5)
ss+=s5(100,1.5)

seq=ss

## Gravando em disco

import wave, struct

smin=min(seq); smax=max(seq)

seq= [(—.5+(i—smin)/(smax—smin)) for i in seq]

sound = wave.open(’'musica.wav’,’'w")

sound.setframerate(44100)

sound.setsampwidth(2)

sound.setnchannels(1)

sonic_vector=[ix(2%+x15-1) for i in seq]

sound.writeframes(struct.pack('h’«len(sonic_vector),\
«[int(i) for i in sonic_vector]))

sound.close()

print "arquivo musica.wav gravado"
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B.2 Pecas referentes a seciao 2.2

B.2.1 Transita para metro

Sintetiza em 1 pequena peca de 49 segundos com varreduras de frequéncia, chamados chirps.
Também € proposta para exploragdes de transi¢cdes de intensidade. Peca demonstrativa dos

conceitos apresentados na subsecdo 2.2.2 e disponibilizada junto a MASSA.(2)

Transita para metro

import numpy as n, scikits.audiolab as aa

f_a = 44100.
Lambda_tilde=Lt=1024

foo=n.linspace(0,2+n.pi,Lt,endpoint=False)
S_i=n.sin(foo)

Q_i=n.hstack( ( n.ones(Lt/2)%x—=1 , n.ones(Lt/2) ) )

foo=n.linspace(-1,1,Lt/2,endpoint=False)
Tr_i=n.hstack( ( foo , foox—1 ) )

D_i=n.linspace(-1,1,Lt)

def T(fl,f2,dur,ttype="exp",tab=S_1i,alpha=1l.):
Lambda=n.floor(dur=f_a)
ii=n.arange(Lambda)

if ttype=="exp":
T i=flx(f2/fl)*x( (ii/(float(Lambda)-1))=*+alpha )
else:
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f_i=fl+(f2-f1l)*ii/(Lambda-1)

Lt=len(tab)

D_gamma_i=f_ixLt/f_a
Gamma_i=n.cumsum(D_gamma_1i)
Gamma_i=n.array(Gamma_i,dtype=n.int)
return tab[Gamma_i%Lt]

f=[50.,100.,150.,200.,250.,300.,350.,400.,450.,500.,550., 600.]
d=[0.1,0.2,0.3,0.5,1.0,1.5,2.0,3.0,5.0,7.0,10.0]

a=[0.01,0.1,1.0,10.,100.]

intr=n.hstack((T(f[9],f[0],d[7]),T(f[0],f[10],d[8], lin’,Tr_1)))

entr= n.hstack(( T(f[10],f[10]1,d[8], 'lin’,Tr_i),n.zeros(f_axd[7])))+ \
n.hstack(( T(f[3],f[0],d[3]),

T(f[1],f[0],d[3]),T(f[1],f[0],d[3]),T(f[1],f[O],d[3]),
T(f[2],f[0],d[3]),
T(f[1],f[0],d[3]),T(f[1],f[O],d[3]),T(f[1],f[O],d[3]),
T(f[31,f[0],d[3]),
T(f[1],f[0],d[3]),T(f[1],f[0],d[3]),T(f[1],f[O],d[3]),
T(f[5],f[0],d[3]),
T(f[3],f[0],d[3]),T(f[2],f[0],d[3]),T(f[1],f[0],d[3],'Llin") ))

devEntr=n.hstack(( T(f[O],f[0],d[8]),T(f[0],f[0],d[4]),
T(f[0],f[0],d[3], 'lin",Tr_1i),
T(f[0],f[0],d[3], 'lin’,Tr_1),T(f[0],f[0],d[3], 'lin’,Q_1),\
T(f[01,f[0],d[3], 'lin’,Tr_1) )) + n.hstack(( T(f[51,f[2],d[3]),
T(f[5],f[8],d[3]),T(f[5],f[2],d[3]),T(f[8],f[5],d[3]),
T(f[5],f[2],d[3]),
T(f[5],f[1]1,d[3]),T(f[5],f[0],d[3]),T(f[1],f[2],d[3]),
T(f[5],f[2],d[3]),
T(f[10],f[2],d[3]),T(f[10],f[0O],d[3]),T(f[16],f[9],d[3]),
T(f[5],f[2],d[31]),
T(f[7]1,f[51,d[3]),T(f[7],f[2],d[3]),T(f[O],f[2],d[3]) ))
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sub_e=n.hstack(( T(f[1],f[0],d[3], 'log’,0Q_ 1),
T(f[1],f[0],d[31),T(f[1],f[0],d[3],"lin"),T(f[1],fT[0O],d[3]),
T(f[1],f[0],d[3]),

T(f[1],f[0],d[3]),T(f[1],f[O],d[3], lin"),T(f[1],f[O],d[3]),
T(f[1],f[0],d[3],"log",Q 1),
T(f[1],f[0],d[3]),T(f[1],f[0],d[3],"lin"),T(F[1],f[0O],d[3]),
T(f[1],f[0],d[3]),
T(f[1],fre1,dr31),7(f[11,fre],d[3],"tin"),T(f[1],f[0],d[3]) )) + \
n.hstack(( T(f[0],f[10],d[9])+\
T(f[O],f[10],d[9], 'lin",Tr_i),n.zeros(f_axd[4]) ))

sub_d=n.hstack(( T(f[1],f[0],d[3], 'log’,0Q 1),
T(f[1],f[0],d[3]),T(f[1],f[0],d[3], lin"), T(f[1],f[O],d[3]),
T(f[1],f[0],d[3]),

T(f[1],f[0],d[3]),T(f[1],f[0],d[3], lin"),T(f[1],fT[O],d[3]),
T(f[1],f[0],d[3], log’,0Q 1),
T(f[1],f[0],d[3]),T(f[1],f[O],d[3], lin"),T(F[1],f[O],d[3]),
T(f[1],f[0],d[3]),
T(f[1],f[0],d[3]),T(f[1],f[O],d[3], lin"),T(f[1],f[O],d[3]) )) + \
n.hstack(( T(f[0],f[10],d[9], "log’,Tr_i)+\

T(f[O0],f[10],d[9], 'lin"),n.zeros(f_axd[4]) ))

sub2_e=n.hstack(( T(f[10],f[9],d[3]),
T(f[10],f[7],d[3]),T(f[10],f[9],d[3]),T(f[10],f[6],d[3]),
T(f[10],f[9],d[3]),
T(fl1e],f[7],d[3]),T(f[10],f[9],d[3]),T(f[10],f[6],d[3]), )) + \
n.hstack(( T(f[10],f[8],d[3],tab=Tr_1i),
T(f[10]1,f[5],d[3],tab=Tr_i),T(f[10],f[4],d[3],tab=Tr_1i),
T(f[10],f[6],d[3],tab=Tr_i),
T(f[10],f[10],d[3],tab=Tr_1i),
T(f[10]1,f[5],d[3],tab=Tr_1i),T(f[10],f[0],d[3],tab=Tr_1i),
T(f[10],f[1],d[3],tab=Tr_i) ))

sub2_d=n.hstack(( T(f[10],f[9],d[3],tab=Tr_1i),

T(f[10],f[7]1,d[3],tab=Tr_1i),T(f[10],f[9],d[3],tab=Tr_1i),
T(f[10],f[6],d[3],tab=Tr_1i),

T(f[10]1,f[9]1,d[3],tab=Tr_1i),
T(f[10]1,f[7]1,d[3],tab=Tr_1i),T(f[10],f[9],d[3],tab=Tr_1i),
T(f[10]1,f[6],d[3],tab=Tr_1i) )) + n.hstack(( T(f[10],f[8],d[3]),
T(f[10],f[5],d[3]),T(f[10],f[4],d[3]),T(f[10],f[6],d[3]),
T(f[10],f[10],d[3]),
T(f[10],f[5],d[3]),T(f[10],f[0],d[3]),T(f[10],f[1],d[3]) ))

rar_e=n.hstack(( T(f[7],f[9],d[3]),
n.zeros(d[3]), T(f[1@],f[9],d[3]),T(f[O],f[9],d[3]),
n.zeros(d[3]),T(f[0],f[9],d[5]),
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n.zeros(d[6]),
T(f[1],f[9],d[6], lin") ))

rar_d=n.hstack(( T(f[7],f[9],d[3], 'lin"),
n.zeros(d[3]1), n.zeros(d[3]1),T(f[1],f[9],d[3]1),
T(f[0],f[10],d[4], 'lin’,Tr_1i),
T(f[9],f[9],d[4]),
T(f[1],f[9],d[6], log") ))

intr=n.hstack((T(f[9]1,f[0],d[7]),T(f[O],f[10],d[8], 'lin",Tr_1)))

fin_e=n.copy(intr)
fin_d=n.copy(intr)
fin_e[d[4]=«f_a:d[5]«f_al=n.zeros(d[3]«f_a)
fin_d[d[5]«f_a:d[6]«f_al=n.zeros(d[3]«f_a)

fin_e[7«f_a:7.5«f_al=n.zeros(d[3]«f_a)
fin_d[7.25«f_a:7.75xf_al=n.zeros(d[3]«f_a)

_e=n.hstack(( intr,entr,devEntr,sub_e,sub2_e,rar_e,fin_e ))
_d=n.hstack(( intr,entr,devEntr,sub_d,sub2_d,rar_d,fin_d,n.zeros(2)
s=n.vstack((_e,_d)).T

s=((s—s.min())/(s.max()=s.min()))=*2-1

aa.wavwrite(s, "transl.wav’,f_a)
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B.2.2 Vibra e treme

Para exploracdes de tremolos e vibratos como expostos na subsecdo 2.2.5, sintetiza 17 pequenas

montagens de 8 a 24 segundos cada. Script disponibilizado online junto ao toolbox MASSA.(2)

B.2.3 Tremolos, vibratos e a frequéncia

Pequena montagem musical para demonstracdo de vinculo entre os parametros dos tremolos e
vibratos com a frequéncia fundamental central da nota. Resulta em 19 pequenas montagens de
4-32 segundos. Peca demonstrativa dos conceitos apresentados na subsecado 2.2.6 e disponibili-

zada online junto ao toolbox MASSA.(2)

B.2.4 Trenzinho de caipiras impulsivos

Pequena peca musical para demonstracdo do deslocamento causado pela convolucdo com o
impulso. Sintetiza 11 pequenas montages cada uma com duracdo de 4-240 segundos. Peca
demonstrativa dos conceitos apresentados na subsecao 2.2.3 e disponibilizada online junto ao

toolbox MASSA.

B.2.5 Ruidosa faixa

Pequena peca musical de 240 segundo spara demonstracao de filtragens diversas em ruidos e
para reverberacdo, conceitos apresentados na subsecao 2.2.3 e disponibilizada online junto ao

toolbox MASSA.(2)

ruidosa faixa

import numpy as n, scikits.audiolab as a
H=n.hstack
V=n.vstack
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f_a = 44100.

THiHHEHHEHARE 2.2 .1 Tabela de busca (LUT)
Lambda_tilde=Lt=1024.

foo=n.linspace(0,2+n.pi,Lt,endpoint=False)
S_i=n.sin(foo0)

Q_i=n.hstack( ( n.ones(Lt/2)*—1 , n.ones(Lt/2) )

foo=n.linspace(-1,1,Lt/2,endpoint=False)
Tr_i=n.hstack( ( foo , foox-1 ) )

D_i=n.linspace(-1,1,Lt)

def v(f=200,d=2.,tab=S_i,fv=2.,nu=2.,tabv=S_1):
Lambda=n.floor(f_axd)
ii=n.arange(Lambda)
Lv=float(len(S_1i))

Gammav_i=n.floor(iixfv«Lv/f_a)
Gammav_i=n.array(Gammav_i,n.int)

Tv_i=tabv[Gammav_i%int(Lv)]

F_i=fx*( 2.%x( Tv_ixnu/12. ) )

D_gamma_i=F_ix(Lt/float(f_a))
Gamma_i=n.cumsum(D_gamma_1i)
Gamma_i=n.floor( Gamma_i)
Gamma_i=n.array( Gamma_i, dtype=n.int)
return tab[Gamma_i%int(Lt)]

def A(fa=2.,V_dB=10.,d=2.,taba=5_1):
Lambda=n.floor(f_axd)
ii=n.arange(Lambda)
Lt=float(len(taba))
Gammaa_i=n.floor(iixfaxLt/f_a)
Gammaa_i=n.array(Gammaa_i,n.int)

A_i=taba[Gammaa_i%int(Lt)]
A_i=A_i%10.%x(V_dB/20.)
return A_i

)
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def adsr(som,A=10.,D=20.,5=-20.,R=100.,xi=1e-2):

a S=10%%(S/20.)
Lambda=1len(som)
Lambda_A=int (Axf_ax0.001)
Lambda_D=int (Dxf_ax0.001)
Lambda_R=int (Rxf_ax0.001)

ii=n.arange(Lambda_A,dtype=n.float)

A=ii/(Lambda_A-1)

A_i=A
ii=n.arange(Lambda_A,Lambda_D+Lambda_A,dtype=n.float)
D=1-(1-a_S)*( ( ii—-Lambda_A )/( Lambda_D-1) )
A_i=n.hstack( (A_i, D ) )
S=n.ones(Lambda—Lambda_R—(Lambda_A+Lambda_D),dtype=n.float)=a_S
A_i=n.hstack( ( A_i, S ) )
ii=n.arange(Lambda—Lambda_R,Lambda,dtype=n.float)
R=a_S—-a_Sx((ii—(Lambda-Lambda_R))/(Lambda_R-1))
A_i=n.hstack( (A_i,R) )

return som=A_1i

BPM=60.
DELTA=BPM/60
LAMBDA=DELTA=+f_a
LAMBDA_=int (LAMBDA)

tempo=n.zeros (LAMBDA)
cabeca=n.copy(tempo); cabecal[0]=1.
contra=n.copy(tempo); contra[LAMBDA_/2]=1.

Delta=4+DELTA

Lambda=Deltaxf_a

Lambda_=int (Lambda)
ii=n.arange(Lambda_)
linha_cabeca=cabeca[ii%LAMBDA_]
linha_contra=contral[ii%LAMBDA_]

soml=adsr(v(tabv=Tr_i ,d=.3,fv=3.,nu=7.0,f=300.),10,10,-10.)
som2=adsr(v(tabv=Tr_i ,d=.2,fv=2.,nu=1.),10,10,-10.)
som3=adsr(v(tabv=Tr_i ,d=.2,fv=10.,nu=7.),10,10,-10.)
som4=adsr(v(tabv=Tr_i ,d=.2,fv=3.,nu=7.,f=1800.),1.,100.,-60.,80.)
somb=adsr(v(tabv=Tr_i ,d=.2,fv=3.,nu=7.,f=1800.)*A(d=.2,fa=100.),

1.,100.,-60.,80.)

somb=adsr(v(tabv=Tr_i ,d=.2,fv=30.,nu=7.,f=1800.)=*A(d=.2),

1.,100.,-60.,80.)
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106
107 em3=n.copy(tempo);em3[[0,LAMBDA_/3,2«LAMBDA_/3]]=1.
108

1o Llinha_em3=em3[i1i%LAMBDA_]

110

w1 TR

112

113

s Lambda = 100000

115

ne df=f_a/float(Lambda)

117

118

e coefs=n.exp(lj*n.random.uniform(®, 2xn.pi, Lambda))
120

21 coefs[Lambda/2+1:]1=n.real(coefs[1l:Lambda/2])[::-1] \
122 — 1j*xn.imag(coefs[1l:Lambda/2])[::-1]
123 coefs[0]=0.

124 coefs[Lambda/2]=1.

125

126

127

s fi=n.arange(coefs.shape[0])=df

19 T0=15.

1o 1i0=n.floor(f0/df)

31 coefs[:10]=n.zeros(i0)

132 fO=Ffi[i0]

133

134

135 ruido=n.fft.ifft(coefs)

s r=n.real(ruido)

137 rb=((r=r.min())/(r.max()=r.min()))=*2-1
138

139

o fator=10.#x(-7/20.)

1 alphai=fatorss(n.log2(fi[i0:]1/f0))

142 Cc=n.copy(coefs)

43 C[i0:]=c[i0:]*alphai

145

46 Cc[Lambda/2+1:]=n.real(c[1l:Lambda/2])[::-1] -\

147 1ljxn.imag(c[1l:Lambda/2])[::-1]

148

4o ruido=n.fft.ifft(c)

150 r=n.real(ruido)

st rp=((r=r.min())/(r.max()=r.min()))=2-1

152

153 LR=rb[n.arange(int(len(linha_em3)*2.5))%len(rb) ]\

154 A(d=int(len(linha_em3)%2.5)/f_a,fa=.2,V_dB=50.)%10%x(-60/20.)

155



156
157
158
159
160
161
162
163
164
165
166
167
168
169
170
171
172
173
174
175
176
177
178
179
180
181
182
183
184
185
186
187
188
189
190
191
192
193
194
195
196
197
198
199
200
201
202
203
204
205

LR2=rb[n.arange(int(len(linha_em3)*4.5))%len(rb) I\
A(d=int(len(linha_em3)%4.5)/f_a)*.05

LR3=6.xrp[n.arange(int(len(linha_em3)%6.5))%len(rp) ]\
A(d=int(len(linha_em3)*6.5)/f_a)*.05

objl=rbl[:
obj2=rpl[:

int(.4xf_a)1*A(d=.4,fa=15.)
int(.4xf_a)]*A(d=.4,fa=10.)

obj3=adsr(rb[:int(.4«f_a)]*A(d=.4,fa=15.))
objd=adsr(rp[:int(.4«f_a)]«A(d=.4,fa=10.),5=-5)

obj5=adsr(rp[:int(1.4%f_a)]«A(d=1.4,fa=10.),5.,500.,-20,200)

FHHHHHHHHHE

11=n.convolve(objl,linha_em3
12=n.convolve(obj2,linha_em3

14=n.convolve(obj4,linha_em3

len(linha_em3)]
len(linha_em3)]

len(linha_em3)]

)[:

)[:
13=n.convolve(obj3,linha_em3)[:len(linha_em3)]

) [:

)[:

16=n.convolve(obj5,linha_em3

11_=n.convolve(objl,linha_cabeca
12_=n.convolve(obj2,linha_contra

14_=n.convolve(obj4,linha_contra

len(linha_em3)]

len(linha_em3)]
len(linha_em3)]

len(linha_em3)]

)[:

)[:
13_=n.convolve(obj3,linha_cabeca)[:len(linha_em3)]

)[:

)[:

16_=n.convolve(obj5,linha_cabeca

linhal=n.
linha2=n.
linhad=n.
linhab=n
linha3=n.

H_i=(n.random.random(int(f_ax1.2))*2-1)*n.esx(—n.arange(int(f_ax1.2)))

def r(l):

len(linha_em3)]

convolve(som2,linha_cabeca)[:1len(linha_cabeca)]
convolve(som4,linha_em3)[:len(linha_em3)]
convolve(som5,linha_em3)[:len(linha_em3)]

(

(

.convolve(som6,linha_em3)[:len(linha_em3)]

convolve(som2,linha_contra)[:len(linha_contra)]

return n.convolve(H_i,1l)[:len(linha_em3)]

som_e=n.hstack((r(linha2)+11,linha3+r(12),linhal+13,

som_e=n.hstack((som_e,r(linhad4)+11_,r(12_),13_+1linha3+linhal,
r(l4_)+linhal+linha3, r(16_)+1linha2))

som_d=n.hstack((linhal+r(linha2),linha2+linha3, r(linha3)+linhal,
linha2+1linha3+14,1inha2))
som_d=n.hstack((som_d,r(linha4)+11_,r(12_),13_+1linha4+linhal,
r(l4_)+linha2+linha3, r(linha6)+1linha2))

r(linhal)+linha2+linha3,r(16)))
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som=n.vstack((som_e,som_d))

som[:,:len(LR)]+=LR
som[:,len(11)*3:1len(11)*3+Llen(LR2)]1+=LR2
som[:,int(len(11)%3.5):int(len(11)%3.5)+Llen(LR3)]1+=LR3
som[:,len(l1l)=*7:1len(l1l)*7+Llen(LR)]+=LR

T_i=som

T i=(T_i-T_i.min())/(T_i.max()-T_i.min())

a.wavwrite(n.hstack((T_i,7T_1i,T_1i,T_i,T_1i,T_1i)).T,
"ruidosaFaixa4.wav",f_a)
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B.2.6 Bela Rugosi

Pequena peca musical de 96 segundos para demonstracio da rugosidade causada por oscilagdes
com frequencias ~ 13 —30Hz, conceitos apresentados na subsecdo 2.2.5. A peca é também

disponibilizada online junto a toolbox MASSA.(2)

bela rugosi

import numpy as n, scikits.audiolab as a
H=n.hstack
V=n.vstack

f_a = 44100.

Lambda_tilde=Lt=(2.%x5)%1024.
foo=n.linspace(0,2+n.pi,Lt,endpoint=False)
S_i=n.sin(foo)

Q_i=n.hstack( ( n.ones(Lt/2)%x—=1 , n.ones(Lt/2) ) )

foo=n.linspace(-1,1,Lt/2,endpoint=False)
Tr_i=n.hstack( ( foo , foox—1 ) )

D_i=n.linspace(-1,1,Lt)

def v (f=200,d=2.,tab=S_1i,fv=2.,nu=2.,tabv=5_1):
Lambda=n.floor(f_axd)
ii=n.arange(Lambda)
Lv=float(len(tabv))

Gammav_i=n.floor(iixfvxLv/f_a)
Gammav_i=n.array(Gammav_i,n.int)

Tv_i=tabv[Gammav_i%int(Lv)]

F_i=fx*( 2.xx( Tv_ixnu/12. ) )



39
40
41
42
43

45
46
47
48
49
50
51
52
53
54
55
56
57
58
59
60
61
62
63

65
66
67
68
69
70
71
72
73
74
75
76
77
78
79
80
81
82
83
84
85
86
87
88

174

D_gamma_i=F_ix(Lt/float(f_a))
Gamma_i=n.cumsum(D_gamma_i)
Gamma_i=n.floor( Gamma_1i)
Gamma_i=n.array( Gamma_i, dtype=n.int)
return tab[Gamma_i%int(Lt)]

dd=v (tabv=Tr_i ,d=2,fv=35.,nu=7.0)
dd2=v(tabv=D_i ,d=2,fv=35.,nu=7.0)

dd3=v(tabv=Tr_i,d=2,fv=35.,nu=7.0)
dd4=v(tabv=S_i ,d=2,fv=35.,nu=7.0)

dd5=v(tabv=Q_i ,d=2,fv=35.,nu=7.0)
ddé=v(tabv=S_1i ,d=2,fv=35.,nu=7.0)

dd7=v(tabv=Q_1i ,d=2,fv=35.,nu=7.0)
dd8=v (tabv=D_1i ,d=2,fv=35.,nu=7.0)

zz=V((H((dd,dd3,dd5,dd7)), H((dd2,dd4,dd6,dd8))))
aal=n.array(list(v(tabv=Q_1i,fv=.5,f=200,nu=9))x*4)
aa2=n.array(v(tabv=Tr_i,fv=.25/2.,f=200,nu=9,d=8.))
aa3=n.array(v(fv=.25/2.,1=200,nu=9,d=8.))

aa=n.vstack(( (zz+aal).T=.5, (zz+aa2).T%.5,(zz+aa3).T*.5))

dd= v(tab=Tr_i,tabv=Tr_i ,d=2,fv=35.,nu=7.0)
dd2=v(tab=Tr_i,tabv=D_i ,d=2,fv=35.,nu=7.0)

dd3=v(tab=Tr_i,tabv=Tr_i,d=2,fv=35.,nu=7.0)
dd4=v(tab=Tr_i,tabv=S_i ,d=2,fv=35.,nu=7.0)

dd5=v(tab=Tr_i, tabv=Q_1i ,d=2,fv=35.,nu=7.0)
ddé=v(tab=Tr_i, tabv=S_1i ,d=2,fv=35.,nu=7.0)

dd7=v(tab=Tr_i,tabv=Q_1i ,d=2,fv=35.,nu=7.0)
dd8=v(tab=Tr_i, tabv=D_1i ,d=2,fv=35.,nu=7.0)

zz=V((H((dd,dd3,dd5,dd7)), H((dd2,dd4,dd6,dd8))))
aal=n.array(list(v(tabv=0Q_1i,fv=.5,f=200,nu=9))x4)
aaz2=n.array(v(tabv=Tr_1i, fv=.25/2.,f=200,nu=9,d=8.))
aa3=n.array(v(fv=.25/2.,1=200,nu=9,d=8.))

aa=n.vstack(( aa, (zz+aal).T*.5, (zz+aa2).T*.5,(zz+aa3).Tx.5))

dd= v(tab=Q_1i,tabv=Tr_i ,d=2,fv=35.,nu=7.0)
dd2=v(tab=Q_i,tabv=D_i ,d=2,fv=35.,nu=7.0)

dd3=v(tab=Q_1i,tabv=Tr_i,d=2,fv=35.,nu=7.0)
dd4=v(tab=Q_1i,tabv=S_i ,d=2,fv=35.,nu=7.0)
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dd5=v(tab=Q_1i,tabv=Q_i ,d=2,fv=35.,nu=7.0)
ddé=v(tab=Q_1i,tabv=S_i ,d=2,fv=35.,nu=7.0)

dd7=v(tab=Q_1i,tabv=Q_i ,d=2,fv=35.,nu=7.0)
dd8=v(tab=Q_i,tabv=D_i ,d=2,fv=35.,nu=7.0)

zz=V((H((dd,dd3,dd5,dd7)), H((dd2,dd4,dd6,dd8))))
aal=n.array(list(v(tabv=0Q_1i,fv=.5,f=200,nu=9))x4)
aa2=n.array(v(tabv=Tr_i,fv=.25/2.,f=200,nu=9,d=8.))
aa3=n.array(v(fv=.25/2.,1=200,nu=9,d=8.))

aa=n.vstack(( aa, (zz+aal).Tx.5, (zz+aa2).T*.5,(zz+aa3).T*.5))

dd= v(tab=D_i,tabv=Tr_i ,d=2,fv=35.,nu=7.0)
dd2=v(tab=D_i,tabv=D_i ,d=2,fv=35.,nu=7.0)

dd3=v(tab=D_1i, tabv=Tr_i,d=2, fv=35.,nu=7.0)
dd4=v(tab=D_1i,tabv=S_i ,d=2,fv=35.,nu=7.0)

dd5=v(tab=D_1i, tabv=Q_1i ,

=2,fv=35.,nu=7.0)
dd6=v(tab=D_1i,tabv=S_i ,d=2,f

=2,fv=35.,nu=7.0)

dd7=v(tab=D_i,tabv=Q_i ,d=
d

,fv=35.,nu=7.0
dd8=v(tab=D_1i,tabv=D_1i , f

v=35.,nu=7.

zz=V((H((dd,dd3,dd5,dd7)), H((dd2,dd4,dd6,dd8))))
aal=n.array(list(v(tabv=Q_1i,fv=.5,f=200,nu=9))x4)
aa2=n.array(v(tabv=Tr_i,fv=.25/2.,f=200,nu=9,d=8.))
aa3=n.array(v(fv=.25/2.,1=200,nu=9,d=8.))

aa=n.vstack(( aa, (zz+aal).T*.5, (zz+aa2).T*.5,(zz+aa3).Tx.5))

print("BellaRugosiSdadE.wav escrito")
a.wavwrite(aa, "BellaRugosiSdadE.wav", f_a)
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B.2.7 Chorus infantil

Script para demonstracdo do efeito chorus (inspirado em coro de cantores) . Sintetiza 4 peque-
nas montagens de 8-32 segundos com os conceitos apresentados na subsecao 2.2.6 e disponibi-

lizada online junto ao toolbox MASSA.(2)

B.2.8 ADa e SaRa

Pequenas pecas musicais para demonstracdo da envoltéria ADSR. Sintetiza 7 pecas de 5-17
segundos, cetradas nos conceitos apresentados na subsecdo 2.2.6 e disponibilizada online junto

a MASSA.(2)
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B.3 Pecas referentes a seciao 2.3

B.3.1 Intervalos entre alturas

Pequena peca musical de 45 segundos para exploracdo do sistema de intervalos, demonstrativa

dos conceitos apresentados na subsecao 2.3.1, e disponibilizada online junto ao toolbox MASSA.

B.3.2 Cristais

Pequena peca musical de 64 segundos para demonstracdo das escalas simétricas, conceitos

apresentados na subsecdo 2.3.1, e disponibilizada online junto a MASSA.(2)

cristais

import numpy as n, scikits.audiolab as a
H=n.hstack

V=n.vstack

f_a = 44100.

Lambda_tilde=Lt=1024.x16

foo=n.linspace(0,2xn.pi,Lt,endpoint=False)
S_i=n.sin(foo0)

Q_i=n.hstack( ( n.ones(Lt/2)x=1 , n.ones(Lt/2) ) )

foo=n.linspace(-1,1,Lt/2,endpoint=False)
Tr_i=n.hstack( ( foo , foox—1 ) )

D_i=n.linspace(-1,1,Lt)

def v(f=200,d=2.,tab=S_i,fv=2.,nu=2.,tabv=S_1i):
Lambda=n.floor(f_a=d)
ii=n.arange(Lambda)

Lv=float(len(tabv))

Gammav_i=n.floor(iixfvxLv/f_a)
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Gammav_i=n.array(Gammav_i,n.int)

Tv_i=tabv[Gammav_i%int(Lv)]

F_oi=fx( 2.%x( Tv_ixnu/12. ) )

D_gamma_i=F_ix(Lt/float(f_a))
Gamma_i=n.cumsum(D_gamma_1i)
Gamma_i=n.floor( Gamma_1i)
Gamma_i=n.array( Gamma_i, dtype=n.int)
return tab[Gamma_i%int(Lt)]

def A(fa=2.,V_dB=10.,d=2.,taba=S_1i):
Lambda=n.floor(f_a=d)
ii=n.arange(Lambda)
Lt=float(len(taba))
Gammaa_i=n.floor(iix«faxLt/f_a)
Gammaa_i=n.array(Gammaa_i,n.int)

A_i=taba[Gammaa_i%int(Lt)]
A i=A i%10.xx(V_dB/20.)
return A_i

def adsr(som,A=10.,D=20.,5=-20.,R=100.,xi=1le-2):
a S=10%%(S/20.)
Lambda=1len(som)
Lambda_A=int (Axf_ax0.001)
Lambda_D=int(Dxf_ax0.001)
Lambda_R=int (Rxf_ax0.001)

ii=n.arange(Lambda_A,dtype=n.float)

A=ii/(Lambda_A-1)

A_i=A
ii=n.arange(Lambda_A,Lambda_D+Lambda_A,dtype=n.float)
D=1-(1-a_S)*( ( ii—-Lambda_A )/( Lambda_D-1) )
A_i=n.hstack( (A_i, D ) )
S=n.ones(Lambda—Lambda_R-(Lambda_A+Lambda_D),dtype=n.float)=a_S
A_i=n.hstack( ( A_i, S ) )
ii=n.arange(Lambda—Lambda_R,Lambda,dtype=n.float)
R=a_S—-a_Sx((ii—(Lambda-Lambda_R))/(Lambda_R-1))
A_i=n.hstack( (A_i,R) )

return som=A_1i

# 2..7.5. Escalas simétricas

Ec i=[e0.,1.,2.,3.,4.,5.,6.,7.,8.,9.,10.,11.]
Et i=[0.,2.,4.,6.,8.,10.]

Etm i=[0.,3.,6.,9.]



80
81
82
83
84
85
86
87
88
89
90
91
92
93
94
95
96
97
98
99

100

101

102

103

104

105

106

107

108

109

1

0

179
EtM_i=[0.,4.,8.]
Ett_i=[0.,6.]
notast_A=[adsr( v(200%2%%(i/12.),d=.2 ) ) for i in Et_1i]
notast_D=[adsr( v(400%2%%(-1/12.),d=.2 ) ) for i in Et_i]
s=H( notast_D +notast_A+notast_D)
sl=n.copy(s)
notastm_A=[adsr( v(200%2%x(i/12.),d=.2 ) ) for i in Etm_i]

notastm_D=[adsr( v(400%2xx(-1/12.),d=.2 ) ) for i in Etm_i]
s=H(( notastm_D +notastm_A+notastm_D))

notastM_A=[adsr( v(200%2xx(i/12.),d=.2 ) ) for i in EtM_i]

notastM_D=[adsr( v(400%2%x(—i/12.),d=.2 ) ) for i in EtM_1i]
s=H(( [list(s)]+ notastM_D +notastM_A+notastM_D))

notastt_A=[adsr( v(200%2xx(1/12.),d=.2 ) ) for i in Ett_i]

notastt_D=[adsr( v(400%2xx(—-1i/12.),d=.2 ) ) for i in Ett_i]
s=H(( [list(s)]+ notastt_.D +notastt_A+notastt_D))

s=H((s,s[::-11))

s=H((s,s[::2],s[::-21))

s=H(( s,s+H((s[::2]1,s[::-21)),
s+H((s[::4],s[::-4],s[::4],s[::-8],s[::-81)) ))

s=((s—s.min())/(s.max()—=s.min()))*2.-1.
a.wavwrite(s,"cristais.wav",f_a)
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B.3.3 Micro tom

Pequena peca musical para demonstracdo da microtonalidade. Usados de quartos de tom e de
sétimos de oitava, conceitos apresentados na subsecdo 2.3.1. Disponibilizada online junto a

MASSA.(2)

micro tom

import numpy as n, scikits.audiolab as a
import random as r

H=n.hstack

V=n.vstack

f_a = 44100.

TR 2.2 .1 Tabela de busca (LUT)
Lambda_tilde=Lt=1024.x16

foo=n.linspace(0,2xn.pi,Lt,endpoint=False)
S_i=n.sin(foo0)

Q_i=n.hstack( ( n.ones(Lt/2)x—1 , n.ones(Lt/2) ) )

foo=n.linspace(-1,1,Lt/2,endpoint=False)
Tr_i=n.hstack( ( foo , foox-1 ) )

D_i=n.linspace(-1,1,Lt)

def v(f=200,d=2.,tab=S_1i,fv=2.,nu=2.,tabv=S_1):
Lambda=n.floor(f_axd)
ii=n.arange(Lambda)
Lv=float(len(tabv))

Gammav_i=n.floor(iixfv«Lv/f_a)
Gammav_i=n.array(Gammav_i,n.int)

Tv_i=tabv[Gammav_i%int (Lv)]

F_i=fx( 2.%x(  Tv_ixnu/12. ) )



39
40
41
42
43
44
45
46
47
48
49
50
51
52
53
54
55
56
57
58
59
60
61
62
63
64
65
66
67
68
69
70
71
72
73
74
75
76
77
78
79
80
81
82
83
84
85
86
87
88

def

def

def

D_gamma_i=F_ix(Lt/float(f_a))
Gamma_i=n.cumsum(D_gamma_1i)
Gamma_i=n.floor( Gamma_1i)
Gamma_i=n.array( Gamma_i, dtype=n.int)
return tab[Gamma_i%int(Lt)]

A(fa=2.,V_dB=10.,d=2.,taba=5_1):
Lambda=n.floor(f_axd)
ii=n.arange(Lambda)
Lt=float(len(taba))
Gammaa_i=n.floor(iixfaxLt/f_a)
Gammaa_i=n.array(Gammaa_i,n.int)
A_i=taba[Gammaa_i%int(Lt)]
A_i=A_1%10.xx(V_dB/20.)

return A_i

adsr(som,A=10.,D=20.,5=-20.,R=100.,xi=1le-2):
a_S5=10%%(S5/20.)

Lambda=1len(som)

Lambda_A=int (Axf_ax0.001)
Lambda_D=int(Dxf_ax0.001)

Lambda_R=int (Rxf_ax0.001)

ii=n.arange(Lambda_A,dtype=n.float)

A=ii/(Lambda_A-1)

A_i=A
ii=n.arange(Lambda_A,Lambda_D+Lambda_A,dtype=n.float)
D=1-(1-a_S)*( ( ii—-Lambda_A )/( Lambda_D-1) )
A_i=n.hstack( (A_i, D ) )
S=n.ones(Lambda—Lambda_R-(Lambda_A+Lambda_D),dtype=n.float)=a_S
A_i=n.hstack( ( A_i, S) )
ii=n.arange(Lambda—Lambda_R,Lambda,dtype=n.float)
R=a_S-a_Sx((ii—(Lambda—Lambda_R))/(Lambda_R-1))
A_i=n.hstack( (A_i,R) )

return som=A_1i
ac(f=200.,notas=[0.,4.,7.,12.],tab=S_1):
acorde=adsr(v(tab=tab, f=f%2.%x(notas[-11/12.),nu=0))
for na in notas[:-1]:

acorde+=adsr(v(tab=tab, f=f«2«x(na/12.),nu=0))

return acorde

181



89
90
91
92
93
94
95
96
97
98
99

100

101

102

103

105
106
107
108
109
110
111
112
113
114
115
116
117
118
119
120
121
122
123
124
125
126
127
128
129
130
131
132

182

epslon=2xx(1/12.)

ff=[0.,0.5,3.5,4.,4.5,5. , 7.,7.5]

dd=[.5,.25, .25,.5/2,.25, .25,.5/4,.5/4]

tt=[adsr(v(tab=Tr_i, f=200%2%x(f/12),d=d,nu=0),R=30.) for
f,d in zip(ff,dd)]

s=H((tt+tt[::=-1]))

ff=[3.5,4.,4.5, 6.5, 7.,7.5, 7. , 6.5]

dd=[.5,.25, .25, .5/2, .25, .25,.5/4,.5/4]

tt=[adsr(v(tab=Tr_i, f=200«2%x(f/12),d=d,nu=0),R=30.) for
f,d in zip(ff,dd)]

so=H((tt+tt[::-11))

s=H(([s]+tt+tt[::=1]))

epslon=2%x(1/7.
ff=[0.,1.,2.,3.
dd=[.8,0.4,0.2

)
,4.,5.,6.,7.1]
,.1,0.4]

ff=[200.%2.%«(r.choice(ff)/7.) for i in xrange(15%3)]
dd=[r.choice(dd) for i in xrange(15%3) ]

tt=[adsr(v(tab=Tr_i,f=f,d=d,nu=0),R=50.) for f,d in zip(ff,dd)]
s=H(([s]+tt+tt[::-1]))

sa=H((s[::2],s[::=-21,s[::2]1,s[::-21))

ff=[(0.,1.,2.,3.,4.,5.,6.,7.]
ff=[50.%2.%x(r.choice(ff)/7.) for i in xrange(15%3)]
dd=[.8,0.4,0.2,.1,0.4]

dd=[r.choice(dd) for i in xrange (15%3) ]

tt=[adsr(v(tab=Tr_1i, f=f,d=d,nu=7.,fv=12),R=50.) for
f,d in zip(ff,dd)]
sg=H((tt+tt[::-1]))=2.

m=min(len(so),len(sa),len(sg))
foo=H((so[:m]+sa[:m]+sg[:m]))

s=H( (s, foo, foo,foo, foo,foo,foo,foo))

s=((s=s.min())/(s.max()=s.min()))*2.-1.
a.wavwrite(s,"microTom.wav",f_a)
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B.3.4 Acorde cedo

Pequena peca musical de 40 segundos para demonstracdo dos encadeamentos tonais bésicos,

conceitos apresentados na subsecao 2.3.2, e disponibilizada online como parte da MASSA.(2)

B.3.5 Conta ponto

Pequena montagem musical de 17 segundos para demonstracao de vozes conduzidas por regras
simples para manterem independéncia, conceitos apresentados na subsecdo 2.3.3, e disponibi-

lizada online junto a MASSA.(2)

B.3.6 Poli Hit Mia

Pequena montagem musical de 99 segundos para demonstragdo da métrica musical e das di-
ferentes contagens, conceitos apresentados na se¢dao 2.3.4, e disponibilizada online junto a

MASSA.(2)

B.3.7 Dirracional

Pequena peca musical de 22 segundos para demonstracdo das estruturas direcionais e posici-
onamentos dos climax, conceitos apresentados na secdo 2.3, e disponibilizada online junto a

MASSA.(2)

dirracional

import numpy as n, scikits.audiolab as a
import random as r

H=n.hstack

V=n.vstack

f_a = 44100.

THiHHHHREEE 2.2 .1 Tabela de busca (LUT)
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Lambda_tilde=Lt=1024.%x16

foo=n.linspace(0,2+n.pi,Lt,endpoint=False)
S_i=n.sin(foo0)

Q_i=n.hstack( ( n.ones(Lt/2)x—1 , n.ones(Lt/2) )

foo=n.linspace(-1,1,Lt/2,endpoint=False)
Tr_i=n.hstack( ( foo , foox-1 ) )

D_i=n.linspace(-1,1,Lt)

def v (f=200,d=2.,tab=S_1i,fv=2.,nu=2.,tabv=5S_1):
Lambda=n.floor(f_axd)
ii=n.arange(Lambda)
Lv=float(len(tabv))

Gammav_i=n.floor(iisxfvxLv/f_a)
Gammav_i=n.array(Gammav_i,n.int)

Tv_i=tabv[Gammav_i%int(Lv)]

Foi=fx( 2.%x(  Tv_ixnu/12. ) )

D_gamma_i=F_ix(Lt/float(f_a))
Gamma_i=n.cumsum(D_gamma_1i)
Gamma_i=n.floor( Gamma_1i)
Gamma_i=n.array( Gamma_i, dtype=n.int)
return tab[Gamma_i%int(Lt)]

def A(fa=2.,V_dB=10.,d=2.,taba=S_1i):
Lambda=n.floor(f_axd)
ii=n.arange(Lambda)
Lt=float(len(taba))
Gammaa_i=n.floor(iixfaxLt/f_a)
Gammaa_i=n.array(Gammaa_i,n.int)

A_i=taba[Gammaa_i%int(Lt)]
A i=A_ix10.*x(V_dB/20.)
return A_i

def adsr(som,A=10.,D=20.,5=-20.,R=100.,xi=1e-2):
a S=10%%(S/20.)
Lambda=1en(som)

)
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Lambda_A=int (Axf_a%0.001)
Lambda_D=int(Dxf_a%0.001)
Lambda_R=int (Rxf_ax0.001)

ii=n.arange(Lambda_A,dtype=n.float)

A=ii/(Lambda_A-1)

A_i=A
ii=n.arange(Lambda_A,Lambda_D+Lambda_A,dtype=n.float)
D=1-(1-a_S)*( ( ii-Lambda_A )/( Lambda_D-1) )
A_i=n.hstack( (A_i, D ) )
S=n.ones(Lambda—Lambda_R—(Lambda_A+Lambda_D),dtype=n.float)=a_S
A_i=n.hstack( ( A_i, S ) )
ii=n.arange(Lambda—Lambda_R,Lambda,dtype=n.float)
R=a_S—-a_Sx((ii—(Lambda-Lambda_R))/(Lambda_R-1))
A_i=n.hstack( (A_i,R) )

return som=A_1
seq=[(i-1.)/1i for i in range(60)[1::2]]

segq=[1 for i in n.linspace(0,1,14)]
sl=seq[::2]+seq[::-2]
s2=seq[::4]+seq[::-2]
s3=seq[::2]+seq[::-4]

s4=seq

sb=seq[::-1]

pausa=p=[0.]%8
S_=51+p+s2+p+s3+p+sd+p+s5+p+p

s=H(([adsr(v(tab=Tr_i,f=800.%2.%x(ss),nu=0.5,d=.2,fv=20),
70.,100.,R=20.) for ss in s_1]))
s=((s—s.min())/(s.max()=s.min()))=*2-1

a.wavwrite(s,"dirracional.wav",f_a)
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APENDICE C - Finite Groups in Granular and
Unit Synthesis e a sintese de um EP

C.1 FIGGUS

Escrito como um mddulo python, o FIGGUS sintetiza estruturas musicais através de permuta-
coes, como apresentadas na subsecdo 2.3.7. Utiliza os principios da MASSA e os cddigos foram
reescritos para python nativo, i.e. sem a utilizagdo de bibliotecas externas como o Numpy e o
Audiolab, para facilitar o uso de terceiros. O FIGGUS € parte da toolbox MASSA como exemplo

de implementacao dos principios da foolbox com as biblitecas padrdao da linguagem Python.(2)

C.1.1 FIGGUS.py

Arquivo principal, possui todas as rotinas.

C.1.2 tables.py

Arquivo auxiliar para tratar as tabelas separadamente.

C.1.3 _ init_ .py

Inicializagdao do médulo.



© ® N ! A W N =

188

C.2 PPEPPS: mausicas de um EP solvente

O PPEPPS (Pure Python EP: Projeto Solvente) usa o FIGGUS para sintetizar um EP inteiro. As

musicas estdo abaixo, junto com o arquivo que executa cada uma.

C.2.1 RUNME make EP MUSIC.py

Arquivo que executa 0s outros um por um para sintetizar as musicas do EP.

RUNME_make_now_an_EP_MUSIC.py

import os
os.mkdir('ep—Projeto_Solvente’)

execfile("examples/triangulo3_B.py")
os.system(’'mv sound.wav ep—Projeto_Solvente/0l-Eter.wav')
print(“"gravado o arquivo ’'ep-Projeto_Solvente/01-Eter.wav’")

execfile("examples/try4 B.py")
os.system(’'mv sound.wav ep—Projeto_Solvente/04—Butano.wav’)
print("gravado o arquivo ’'ep-Projeto_Solvente/04-Butano.wav’'")

execfile("examples/try5_B.py")
os.system(’'mv sound.wav ep—Projeto_Solvente/05-Thinner.wav’)
print("gravado o arquivo ’'ep-Projeto_Solvente/05-Thinner.wav'")

execfile("examples/try6_B.py")
os.system(’'mv sound.wav ep—Projeto_Solvente/06—Tolueno.wav’)
print("gravado o arquivo ’'ep-Projeto_Solvente/06-Tolueno.wav'")

execfile("examples/try7.py")
os.system(’'mv both.wav ep—Projeto_Solvente/07-Benzina.wav’)
print("gravado o arquivo ’'ep-Projeto_Solvente/07-Benzina.wav'")

execfile("examples/try3_B.py")
os.system(’'mv sound.wav ep—Projeto_Solvente/08-LSA.wav’)
print("gravado o arquivo ’'ep-Projeto_Solvente/08-LSA.wav’'")

execfile("examples/try2.py")
os.system(’'mv sound.wav ep—Projeto_Solvente/09-Cloroformio.wav')
print(“"gravado o arquivo 'ep-Projeto_Solvente/09-Cloroformio.wav’'")

execfile("examples/try5.py")
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os.system(’'mv sound.wav ep—-Projeto_Solvente/10—Agua.wav')
print("gravado o arquivo ’'ep-Projeto_Solvente/10-Agua.wav’'")

C.2.2 Eter

import figgus as f

n=3
grains=[f.UnitGrain(),f.UnitGrain(),f.UnitGrain()]
s=f.Sequence(grains)
def doCompass(durs, freqs,perms,ncomps):
for i in xrange(n):
s.ordered_units[i].freqg=eval(freqs)
s.ordered_units[i].duration=eval(durs)
p=f.Pattern(s, f.PermutationPattern(perms),ncomps)
p.synthesizeSonicVectors()
return p.sonic_vector
semitom = "2xx(1/12.)"
du r=l| '5II
sound=[]
THHHE

sounda=doCompass (dur, "200x("+semitom+" )= (3xi)",(3,1,2),3%4)
soundb=doCompass (dur, "200%2x ("+semitom+" )= (3x1)",(2,3,1),3%4)
sound = sounda+[(i+j)*.5 for i,j in zip(sounda,soundb)]

dur=".3"

soundal=doCompass (dur,"100=("+semitom+" )=« (3xi)",(3,1,2),3%4)
soundbl=doCompass(dur,"200x(2/3.)*("+semitom+" )= (3%i)",(2,3,1),3%4)
stemp = [(i+j)=*.5 for i,j in zip(soundal,soundbl)]

sound += stemp

sound += soundal+soundbl

sounda=doCompass (dur, "200x("+semitom+" )= (3%i)", (3,1,2),3%4)
soundb=doCompass (dur, "200x("+semitom+" )= (3%i)",(2,3,1),3%4)

stemp?2 [(i+j)=.5 for i,j in zip(sounda,soundb)]
stemp3 [(i+j)=.5 for i,j in zip(stemp,stemp2)]
sound += 2xstemp3

io=f.I0Utils()
io.recordFile(sound)



190

s print("\n== triangulo gira em crescente ==\n")
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C.2.3 Benzina

import figgus as f

n=4
grains=[f.UnitGrain(),f.UnitGrain(),f.UnitGrain(),f.UnitGrain()]
s=f.Sequence(grains)

def doCompass(durs, freqs,perms,ncomps):
for i in xrange(n):
s.ordered_units[i].freq=eval(freqs)
s.ordered_units[i].duration=eval(durs)

p=f.Pattern(s,f.PermutationPattern(perms),ncomps)
p.synthesizeSonicVectors()
return p.sonic_vector

semitom = "2%x(1/12.)"
dur=".2"
sound=[]

HHHHE
soundl=doCompass (dur, "200«("+semitom+" ) == (3x1)",(2,3,1),3)
sound1B=doCompass (dur, "4%200x("+semitom+" ) == (3%1)",(2,3,1),3)
sound1lC=doCompass(dur,".5+200x("+semitom+" )= (3xi)", (2,3,1),3)

sound2=doCompass(dur, "200x("+semitom+" ) == (3xi)", (3,1,2),3)
sound2B=doCompass(dur, "4+200x«("+semitom+")*=«(3«1i)", (3,1,2),3)
sound2C=doCompass(dur,".5+200x ("+semitom+" )= (3xi)", (3,1,2),3)
silencio=doCompass(dur,"0",(2,3,1),1)

left=[(i+j+k)=*.32 for i,j,k in zip(soundl,sound2B,soundlC,)]
leftl=left[:]

right=[ (i+j+k)*.32 for i,j,k in zip(sound2,sound1B,sound2C)]
rightl=right[:]

left += rightl

right += leftl

left*=2

rights=2

left2=[(i+j+k)*.32 for i,j,k in zip(soundl,soundlB,sound2C,)]
left+=left2

right2=[(i+j+k)=*.32 for i,j,k in zip(sound2,sound2B,soundlC)]
right+=right2

left+=right2

right+=left2
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left30=[ (i+j+k)*.32 for i,j,k in zip(soundl,sound2B,sound2C)]

left+=1left30

right30=[ (i+j+k)*.32 for i,j,k in zip(sound2,sound2B,soundlC)]

right+=right30
left+=right30
right+=1left30

left3=[(i+j+k)*.32 for i,j,k in zip(sound2,sound2B,sound2C)]

left+=1left3

right3=[(i+j+k)*.32 for i,j,k in zip(sound2,sound2B,soundlC)]

right+=right3
left+=right3
right+=left3

i ——

L=len(sound2)

left33= sound2[:L/3]+sound2B[L/3:2%L/3]+sound2C[2%L/3:]
right33=sound2C[:L/3]+sound2[L/3:2xL/3]+sound2B[2xL/3:]
left+=1left33+right33

right+=right33+left33

leftd= soundl[:L/3]+soundlC[L/3:2%L/3]+sound1B[2xL/3:
right4=sound1B[:L/3]+sound1[L/3:2xL/3]+sound1C[2xL/3:
left+=(left4+right4) * 2
right+=(right4+left4) * 2
left5= soundl[:L/3]+sound1B[L/3:2%L/3]+sound1C[2xL/3:
right5=sound1B[:L/3]+sound1C[L/3:2xL/3]+sound1[2xL/3:
left+=(left5+right5) * 2
right+=(right5+left5) * 2
leftb= sound2[:L/3]+sound2B[L/3:2%L/3]+sound2C[2xL/3:
right6=sound2C[:L/3]+sound2B[L/3:2xL/3]+sound2[2xL/3:
left+=left6+right6

right+=right6+left6

H——

left+=1left3
right+=right3
left+=right3
right+=left3

R
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leftx=2
rights=2

io=f.I0Utils()

io.recordFile(left, right, "both.wav")
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C.2.4 Cloroformio

import figgus as f

n=4

grains=[f.UnitGrain(),f.UnitGrain(),f.UnitGrain(),f.UnitGrain()]

s=f.Sequence(grains)

FHHHHHHRA

#

sound=[]

for i in xrange(n):
s.ordered_units[i].freq=10000 — 1000x(i+1)
s.ordered_units[i].duration=.2 + 0.05x1

s.ordered_units[1].freq=100

s.ordered_units[3].freq=500

p=f.Pattern(s,f.PermutationPattern(),8)

p.synthesizeSonicVectors()

sound+=p.sonic_vector

for i in xrange(n):
s.ordered_units[i].freq=10000 — 1000x(i+1)
s.ordered_units[i].duration=.2

s.ordered_units[1].freq=100

s.ordered_units[3].freq=500
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p=f.Pattern(s, f.PermutationPattern(),8)
p.synthesizeSonicVectors()
sound+=p.sonic_vector

for i in xrange(n):
s.ordered_units[i].freq=10000 — 1000x(i+l)
s.ordered_units[i].duration=.05x*1

s.ordered_units[1l].freq=100
s.ordered_units[3].freq=500

p=f.Pattern(s,f.PermutationPattern(),8)
p.synthesizeSonicVectors()
sound+=p.sonic_vector

R

for i in xrange(n):
s.ordered_units[i].freq=10000 — 1000x(i+l)
s.ordered_units[i].duration=.1

s.ordered_units[1l].freq=100
s.ordered_units[3].freq=500

p=f.Pattern(s,f.PermutationPattern(),8)
p.synthesizeSonicVectors()
sound+=p.sonic_vector

HiHEERRE 4 compassos de 4 1

for i in xrange(n):
s.ordered_units[i].freq=10000 — 1000x(i+1)
s.ordered_units[i].duration=.2 + 0.05x1

s.ordered_units[1].freq=100
s.ordered_units[3].freq=500+3./2 # Uma quinta a cima o pedal/bola

p=f.Pattern(s,f.PermutationPattern(),8)
p.synthesizeSonicVectors()
sound+=p.sonic_vector

for i in xrange(n):
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s.ordered_units[i].freq=10000 — 1000x(i+1)
s.ordered_units[i].duration=.2

s.ordered_units[1].freq=100
s.ordered_units[3].freq=500+3./2 # Uma quinta a cima o pedal/bola

p=f.Pattern(s, f.PermutationPattern(),8)
p.synthesizeSonicVectors()
sound+=p.sonic_vector

for i in xrange(n):
s.ordered_units[i].freq=10000 — 1000x(i+1)
s.ordered_units[i].duration=.01%ix*2

s.ordered_units[1].freq=100
s.ordered_units[3].freq=500+3./2 # Uma quinta a cima o pedal/bola

p=f.Pattern(s, f.PermutationPattern(),8)
p.synthesizeSonicVectors()
sound+=p.sonic_vector

THHHHHHAAA

for i in xrange(n):
s.ordered_units[i].freq=10000 — 1000x(i+1)
s.ordered_units[i].duration=.1

s.ordered_units[1l].freq=100
s.ordered_units[3].freq=500+3./2 # Uma quinta a cima o pedal/bola

p=f.Pattern(s,f.PermutationPattern(),4)
p.synthesizeSonicVectors()
sound+=p.sonic_vector

HEHHEHE 4 compass de 4 ::: 2

for i in xrange(n):
s.ordered_units[i].freq=10000 — 1000x(i+1)
s.ordered_units[i].duration=.2 + 0.05xi

s.ordered_units[1].freq=100
s.ordered_units[3].freq=500/2

p=f.Pattern(s,f.PermutationPattern(),8)
p.synthesizeSonicVectors()
sound+=p.sonic_vector
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for i in xrange(n):
s.ordered_units[i].freq=10000 — 1000x(i+1)
s.ordered_units[i].duration=.2

s.ordered_units[1].freq=100
s.ordered_units[3].freq=500/2

p=f.Pattern(s,f.PermutationPattern(),8)
p.synthesizeSonicVectors()
sound+=p.sonic_vector

for i in xrange(n):
s.ordered_units[i].freq=10000 — 1000x(i+1)
s.ordered_units[i].duration=.2xi

s.ordered_units[1].freq=100
s.ordered_units[3].freq=500/2

p=f.Pattern(s,f.PermutationPattern(),8)
p.synthesizeSonicVectors()
sound+=p.sonic_vector

R

for i in xrange(n):
s.ordered_units[i].freq=10000 — 1000x(i+1)
s.ordered_units[i].duration=.1xi

s.ordered_units[1l].freq=100
s.ordered_units[3].freq=500/2

p=f.Pattern(s,f.PermutationPattern(),8)
p.synthesizeSonicVectors()
sound+=p.sonic_vector

i Acabou 3 x 4 compass de 4 = tonica dominante tonica

io=f.I0Utils()
io.recordFile(sound)
print("== Ouca que 'o triangulo gira \

e existe uma bola do lado’ (nome da peca) ==")
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APENDICE D - Sintese FM e AM em escala
logaritmica

' o A-1
f(fﬂ)sen(f .27rfa_—1).2ﬂ_ i }} _

. A-1
NA-1 . ! _
{t:} {cos [fl.Zﬂ—fa_l }0 = {cos 7 71 O

o . AL 4 , ,
:{COS[f(Z%)Sen(fJﬂF).Z l }} :{Cos[f(zr"zsm(f’lﬂﬁ)).zﬂ l

T
fa_l 0 fa_l

A-1
bos
0

O n
= usando: [ZX =2 oF = Z x—, sin x = yl(n)Zyz(n,k). sin[ys(n, k, x)]J =
o k

A-1

= {}p ™" :{ D I, fcos [y(f.f’,faﬂ}
k=—c0

0
(D.1)

Por brevidade, as identidades tteis para a obten¢do da equacdo final, que explicita o conteido
em frequéncias puras. Portanto, se utilizada a progressao exponencial de frequéncia, o espec-
tro da FM perde a simplicidade. A fun¢do de Bessel dependerd ndo somente da profundidade
de oscilagdo, mas também da frequéncia original do som. Além disso, as frequéncias depen-
dem do produto das frequéncias da portadora e da moduladora (f.f”), o que também introduz

complexidade.
No caso da modulac¢ao de amplitude na escala logaritmica:

o i . A-1
(07" = tame)™ 1)) ™" = {a:r;gf 'Z"fa‘l).P.sin(f.znf’ 1)} (D.2)
a— 0
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através das mesmas trés identidades, observa-se um espectro com complexidade similar.
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APENDICE E - Andlise sonora e musical

Este capitulo foi escrito para complementar a didatica da dissertagcdo pois ha forte interesse em
andlise musical assistida por computador, tanto para a inddstria, como para pesquisas acadé-
micas e musicoldgicas. Assim, o texto a seguir € uma introducdo rdpida e deve ser apreciado
como um conjunto despretencioso de apontamentos informais a conceitos basicos de andlise de

miusica em evidéncia com 0s recursos computacionais.

E.1 Espectro em frequéncia

Muitas vezes, se estd preocupado com as componentes em frequéncia de um dado som ou estilo.
Para tal, a transformada de Fourier € a solu¢c@o de uso mais comum. A localizacdo de energia no
tempo e em frequéncia, por exemplo para observar as componentes do espectro no decorrer de
uma sonoridade ou uma musica, é geralmente feita com a transformada de Fourier janelada ou
com a transformada wavelet (transformada de ondeleta). Uma figura bidimensional da evolu¢do
do espectro no decorrer do tempo € o espectrograma (veja figura 2.19). A transformada wavelet
¢ bastante simples e computacionalmente barata, consistindo em um banco de filtros FIR. Por
outro lado, o espectro apresentado ndo € senoidal, tdo caro a cogni¢do e a musica. Além disso,
a transformada wavelet € mais rigida com relag@o a resolucdo temporal e frequencial do que a

transformada de Fourier janelada.

Com a observagao espectral, verifica-se a presenga de formantes, detecta-se frequéncias funda-
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mentais, calcula-se centrdides, observa-se decaimento e aparecimento de harmonicas e ruido,
para citar somente alguns exemplos. O vinculo direto do timbre com o espectro de um som,

mesmo ndo se sabendo os mecanismos cognitivos envolvidos, € compreensao bésica.

E.2 Eventos no tempo

Com o quadrado das amostras temporais € obtida uma medida da energia no trecho conside-
rado. VariacOes abruptas de energia indicam ataques, o que pode ser informativo do ponto de
vista ritmico e até como indicacdo de estilos ou técnicas. Os decaimentos sdo importantes mu-
sicalmente, mas suas detec¢des sdo secunddrias para a andlise. Dados os ataques ao longo da
duracdo, € capital e capcioso (dificil) adequa-los a alguma métrica. Para deteccao de ataques de
instrumentos diferentes no mesmo audio, pode-se, por exemplo, realizar a separacdo do dudio

por faixas do espectro ou procurar um espectro ja conhecido.

E.3 Analise de partituras

As partituras sdo registros musicais que usam simbolos consagrados. A extracdo de caracte-
risticas musicais a partir das partituras, € de uso musicoldgico e classificatério. Estdo em uso
diferentes formatos para a utiliza¢cdo computacional destas informacdes (como o Kern) e, como
exemplo de uso, pode-se obter a sequéncia de intervalos de altura de linhas melddicas que per-

correm toda a musica ou as duragdes relativas de suas notas.
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APENDICE F - Miisica digital em dominios ndo
digitais

As tecnologias expostas neste trabalho tiveram origem em usos reais, advindas de praticas cul-
turais e voltadas para repercussdes sociais. Este material humano e artistico € o assunto deste
capitulo. Pode-se dividir estes resultados em: experimentos abertos em dudio, musica em tempo
real, muisica em tempo diferido, musica na matéria e repercussdes no tecido social. Estes t6-
picos sdo tratados separadamente abaixo em termos do que € mantido online. Estas atividades
extrapolam os usos musicais, especialmente devido as finalidades pedagdgicas e sociais das
praticas audiovisuais. Assim, por completude, alguns materiais didéticos e ferramentas web sao

descritas. Todos os desenvolvimentos desta dissertagdo estdo em repositorios abertos.(70)

F.1 Experimentos abertos em audio: LADSPAs, Wavelets e
Redes Complexas

O c6digo computacional feito para a arte sonora, incluindo a musical, manifesta-se como cultura
[ L. ~ s . 1 . ~
pois € fruto de praticas espontaneas, didrias e coletivas. ' A seguir estdo alguns exemplos de

resultados destas incidéncias culturais, especificamente em dudio e musica.

' As chamadas culturas biopunk, ciberpunk, cipherpunk, hacker, digital e outras mais, possibilitadas pelos desen-
volvimentos em telecomunicacio, dizem respeito em menor ou maior grau a producéo de cédigo computacional
como uma manifestacdo cultural. As elaboragdes de conceitos e ferramentas voltados para o compartilhamento
nestas culturas estdo na génese do que se entende como ’Cultura Livre’.
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Plugins LADSPA e 1v2

LADSPA (Linux Audio Developers Simple Plugin API) é a API livre de plugins de dudio até
a presente data. A udltima versdo € a 1.1, em uso corrente até hoje e € de 2002 segundo os
arquivos de cabecalho dos cédigos relacionados. O LADSPA version 2, abreviado 1v2, é uma
segunda versao do protocolo também estabelecida e estavel, mas extensivel, motivo pelo qual

estd sempre em desenvolvimento.

Na sintese, para maior qualidade, pode-se fazer a recomposi¢ao a partir do espectro desejado,
como na se¢do 2.2.4. Menos purista porém mais eficiente € usar uma amostra curta do ruido e
reproduzi-la indefinidamente através de cross-fades. Esta eficiéncia € desejada em um plugin,

pois seus usos comuns incluem aplica¢des em tempo real.

Através deste trabalho, foi disponibilizado um pacote de plugins 1v2 que sintetizam os ruidos
branco, azul, violeta, rosa e marrom. Os codigos em C e a implementacdo como plugin 1v2

estdio no repositério git como pode ser visto em online?.

J4 na remocdo de ruidos as abordagens sdo as mais variadas e extremamente dependentes da
aplicacdo. A complexidade dos algoritmos atinge niveis de especialidade em processamento
de sinais que ja mereceram trabalhos dedicados. Adiante estd a implementacdo de um remove-
dor de ruido 'Hum’. Este ruido € geralmente causado pela corrente alternada que alimenta os

equipamentos utilizados.

A remocao de ruido Hum é baseada em uma sequéncia de filtros né rejeita banda (veja subse-
¢a0 2.2.3) idealmente dispostos nos harmdnicos da frequéncia de oscilagio da corrente elétrica.
Cada um destes filtros deve permitir ajustes finos no fator de qualidade e também na frequén-
cia central pois trata-se de um sistema real passivel dos mais diversos efeitos de distor¢do do

modelo ideal. O cédigo C/C++ e a implementagdo como plugin estd no mesmo repositorio

2 Este link é o README do repositério git com os cédigos dos plugins: http://labmacambira.git.
sourceforge.net/git/gitweb.cgi?p=1labmacambira/LV2;a=summary.
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disponibilizado para a sintese de ruidos.

Wavelets

Alguns dos experimentos em wavelets praticados estdao em Audioexperiments.(71) Uma destas
investidas superou em muito um experimento e constitui um protocolo de compactacdo de dudio
desenvolvido com o Prof. Rafael Santos Mendes na FEEC/UNICAMP como consequéncia do
mestrado realizado por André Luvizzoto sob orientagdo do mesmo professor. O método esta
bem descrito no artigo desenvolvido. Em resumo, o método consiste em particionar o dudio com
sobreposicdes para contemplar aplicacdes reais sem as distor¢cdes de borda da decomposicao e
recomposi¢do. Em seguida, o dudio € decomposto em arvore Wavelet Packet. Cada folha é
entdo ordenada, os coeficientes com baixa energia eliminados e um polindmio encontrado pelo
método dos minimos quadrados € usado para representar os coeficientes restantes. Detalhes de
escrita e leitura dos polindmios e das permutacdes completam o protocolo. Aplicagdes para

stream de voz em tempo real foram vislumbradas e testes adicionais propostos.(72)

Redes Complexas

Com o fim de detectar nuangas emocionais no uso da linguagem natural, foram feitos alguns
trabalhos em andlise de fala e de texto, ambos focados no uso de redes complexas. O primeiro
trabalho de processamento de texto foi apresentado na ACL de 2010, em Upsala, na Suécia,

pelo Prof. Thiago Pardo, atual presidente da ACL.(67-69)

Os trabalhos focaram em distinguir polaridade em excertos de textos e de fala. Nos textos, a
rede é formada a partir da sequéncia de palavras, em que cada palavra é um vértice e a sucessao
imediata cria uma aresta. O pré-processamento dos textos consiste na lematizacao e na retiradas
das stop-words e da pontuacdo. Nas falas, as bandas de frequéncia utilizadas sdo vértices e a

transi¢do entre uma banda e outra é uma aresta. Ambas as redes possuem arestas com peso e
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podem ser utilizadas como direcionais ou ndo. Os trabalhos consistiam em formar estas redes
com os bancos de dados correlatos, extrair medidas e aplicar reconhecimento de padrdo. Ambos
os estudos nao fazem uso do contetddo semantico, mas sim topoldgico dos sinais recebidos, e
chegam a mais 80% de cobertura ou precisdo em alguns casos, podendo contribuir com métodos

tradicionais que fazem uso de redes semanticas, por exemplo.

F.2 Audio e musica

Este capitulo estd dividido em 4 partes: musica em tempo diferido (ou seja, que ndo € realizada
em tempo real), mudsica em tempo real, muasica na matéria (suporte fisico em hardware) e mu-
sica no tecido social (mobiliza¢gdes humanas). O texto se baseia em exemplos reais da pratica
musical através do c6digo, com aplicagdes e em utilizacao pelo autor, membros do LabMacam-

bira.sf.net, parceiros, colaboradores e por usudrios eventuais das naturezas mais diversas.

F.2.1 Misica em tempo diferido: minimum-fi e FIGGUS

’T also find that intelligent people always respect the intelligence needed to construct a
simple structure in a clear way that really works.’

Tom Johnson

A realizacdo musical em tempo diferido é o paradigma inicial da mudsica computacional, ini-
ciada com o Music V, depois com o CSound. Pode-se dizer que até hoje é a forma como
compositores usualmente pensam a musica: concebendo e escrevendo as estruturas que depois
sdo executadas por instrumentistas ou aparelhos eletronicos. Assim como a composi¢ao instru-
mental permite alguns refinamentos estruturais nao presentes na improvisagao instrumental, a
realizagdo musical em tempo diferido permite um detalhamento maior dos procedimentos do

que a realizagdo em tempo real.
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O som musical pode ser caracterizado fisicamente, tornando possivel a sua sintese digital. Estes
sons e a organizagdo deles sdo objeto do Capitulo 2 da presente dissertacdo. A utilizacao destes
sons de forma direta, utilizando somente os recursos basicos de justaposi¢do e sobreposicao,
estd na pequena peca minimum-fi. J4 o FIGGUS (FInite Groups in Granular and Unit Synthesis),
utiliza os principios do minimum-fi e utiliza simetrias através de permutagdes e de Teoria de
Grupos, para a composi¢io de misicas. O FIGGUS gera um EP? com um tnico comando. Este

é 0 PPEPPS*, como veremos a seguir.

Desta forma, esta se¢do exemplifica e explicita - através de dois exemplos reais - o uso de codigo
para a sintese musical, desde as amostras relativas a uma nota com dada frequéncia, amplitude
e timbre, até a confec¢do de uma ferramenta derivada, que j4 incorpora propostas musicais e

estruturas mais elaboradas.
Minimum-fi

Existe uma perene matiz estética e também tecnoldgica dedicada a realizar uma dada tarefa com
o minimo necessario. Na musica, esta matiz € igualmente presente e decorre em grande parte do
principio de unidade e coeréncia®. Em c6digo computacional, a empreitada para manifestar este
principio ele proprio de forma minima resultou no minimum-fi.py, cédigo Python em um tnico
arquivo curto que sintetiza a musica segundo as estruturas especificadas em linha. Na versao
atual, de 2012 mas adiantada em 2011, os algoritmos em Python propriamente ditos somam 53
linhas e incluem apenas 5 fun¢des. Com estas funcdes, estruturas musicais sdo criadas padrdao
a padrdo, nota a nota, amostra por amostra. Na prética, e em linguagem cotidiana, as notas

formam blocos e estruturas hierarquicamente superiores.

3 Extended Play, um dlbum musical maior que um single mas menor que um LP (Long Play) inteiro.

4 Pure Python EP: Projeto Solvente.

> Este principio tanto é fundamental que as escolas musicais possuem técnicas especificas, misicas possuem suas
préprias convencdes mantidas por toda a sua duracdo, os arcos mantém caracteristicas, enfim, podemos até
mesmo concluir que as simetrias definem o escopo musical.
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Os principios, bastante simples, sio®:
e Deve-se ter um mecanismo de sintese sonora que possibilite a geragdo de unidades sono-
ras com diferentes timbres, controle sobre a frequéncia fundamental, duracdo e volume,

como especificado na secdo 2.1.

e Deve-se ser capaz de construir séries de unidades, sejam sobrepostas (e.g. acordes) ou

justapostas (e.g. melodias).

Para o primeiro item, presta-se o procedimento de busca em tabelas/vetores com formas de on-
das em alta resolugdo, chamado lookup table. O procedimento € barato computacionalmente,
com resultados diversificados e tidos como de alta qualidade pois ndo acrescenta ruidos rele-

vantes ao sinal. Uma descri¢ao do procedimento estd na subsecado 2.2.1.

Através da utilizagcao do lookup sucessivo (procura-se um valor na primeira tabela e este valor
indica o valor na segunda tabela a ser utilizado), executa-se um waveshaping. Este procedi-
mento € bastante apreciado pela simplicidade e eficdcia na sintese de timbres diversos e ricos
em harmodnicos e evolucao temporal. Embora uma explicagdo exaustiva do waveshaping fuja
ao escopo deste trabalho, este método se caracteriza pela aplicacdo de uma fun¢do ndo linear
ao sinal de entrada. Neste caso o sinal de entrada € gerado pela primeira busca, a fun¢do ndo
linear aplicada € a segunda busca, na outra tabela. Existem muitas formas de se executar um
waveshaping, a seguir segue 0 que usamos no minimum-fi, que se sustenta principalmente por

ser leve e simples:

Waveshaping com consultas sucessivas a tabelas

ap=0.0
amostras=[0] * n_amostras
for i in xrange(n_amostras):

¢ Osvaldo Lacerda, em seu livro Compéndio de Teoria Elementar da Miisica fala das propriedades do som musical
e sua organiza¢do de forma condizente.
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foo=func[int(ap)]

bar=( bar + (T/2) )x(T/2)
amostras[i] = func2[int(bar)]
ap = (SI + ap)%T

O segundo item - dos dois principios expostos sobre o minimum-fi - presta-se a discretizagao
do espaco musical. Unidades como batidas e notas tornam mais eficiente a comunicacao pois
a quantidade de estruturas sugeridas € maior e as estruturas sao mais explicitas no discreto do
que no continuo. Roederer aponta que as proprias notas dos instrumentos musicais sdo um
reflexo de que € mais eficiente o uso do discreto do que do continuo para a geracao de estruturas

musicais.(3)

De fato, unidades bem definidas se mostram tteis na pratica musical para fazer sequéncias de
unidades. Quando as unidades sdo notas com frequéncia definida, as sequéncias de unidades
justapostas no tempo tendem a ser compreendidas como melodias ou linhas melddicas. As
sequéncias sobrepostas no tempo sdo comumente compreendidas como acordes, mas podem ser

tidas simplesmente como sobreposi¢des circunstanciais de duas ou mais linhas melédicas’.(11)

As duas construgdes basicas explicitadas - baseadas na dicotomia melodia/harmonia, horizonta-
lidade/verticalidade, justaposi¢do/sobreposi¢do - sdo realizadas através das func¢des fazSequen-
cia e fazAcorde no minimum-fi. Vale notar elas sdo absolutamente equivalentes em uma andlise
puramente conceitual, i.e. uma delas pode ser omitida sem perda das possibilidades musicais.
Isso fica particularmente 6bvio quando se nota que os procedimentos de mixagem e concatena-
cdo sdo plenamente capazes de realizar o que estas fungdes realizam. Alids, as funcdes nada
mais sdo do que usos tipicos e quase caricatos destes procedimentos: no fazAcorde a mixagem
sobrepde no tempo todas as unidades, no fazSequencia as unidades sdo todas justapostas no

tempo.

Como pode-se notar a seguir, as sequéncias de notas e os acordes, em ultima instancia, s30 usos

7 A miisica do século XX apresentou diversos modelos tedricos que quebram com este entendimento simplificado
sobre a musica, suas unidades basicas e estruturas relacionadas
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especificos das 2 funcdes de sintese sonora implementadas: lookup e lookupcruz.

Realizacao de Sequéncias de Notas

def fazSequencia(notas, f0, fator, dur_nota, dur_silencio,\
funcaol, funcao2=0):
seq=[]
for nota in notas:

freq=f0xfator==nota
if funcao2:

amostras=lookupcruz(funcaol, funcao2,dur_nota, freq)
else:

amostras=lookup(funcaol,dur_nota, freq)

amostras += [0]xint(taxa_amostragem+dur_silencio)
seq += amostras

smin=min(seq); smax=max(seq)
seq= [(—.5+(i—smin)/(smax—smin)) for i in seq]
return seq

Realizaciao de Acordes de Notas

def fazAcorde(notas, f0, fator, dur_nota, dur_silencio,\
funcaol, funcao2=0):
seq=[]
for nota in notas:
freq=f0xfator==xnota
if funcao2:
amostras=lookupcruz(funcaol, funcao2,dur_nota, freq)
else:
amostras=1lookup(funcaol,dur_nota, freq)
amostras=amostras+[0]*int(dur_silencioxtaxa_amostragem)

seg=somador(seq,amostras)
smin=min(seq); smax=max(seq)

segq=[(—.5+(i—smin)/(smax—smin)) for i in seq]
return seq

A ultima das cinco fungdes utilizadas € uma soma amostra a amostra de dois sons. Para isso,
€ necessdrio completar com zeros a sequéncia com 0 menor nimero de amostras para somar

rapidamente:
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Somador (func¢ao auxiliar)

def somador(seql,seq2):

diff=len(seql)-len(seq2)

if diff > 0:
seq2+=[0]«diff

elif diff<0:
seql+=[0]x—diff

seq=[(i+j) for i,j in zip(seql,seq2)]

return seq

Com isso o basico estd coberto e o foco vai para a criacdo de estruturas. Por exemplo: pode-se
criar as escalas completamente simétricas na oitava cromética, escalas diatonicas ou até micro-

tonais, como as descritas na subsecdo 2.3.1.

O estabelecimento de pequenas sequéncias € bastante ttil para reutiliza¢des, variagdes e geracao

de materiais derivados, por exemplo:

Sequéncias diversas

bl=[0]x*4
b2=[0]«7+[7]
b3=[0,7,0,1]
b3_2=[0,7,8,7]
b4=[0,7,7,7]
b5=[0,7]
b6=[0,19,7,12]
b7=[0,-1,0,-1]
b8=[0,-1,7,-1]
b9=[0,1,0,-1]
b10=[0,7,6,7]

c=[0,1,4,3,2,5,6,9,8,7,10,11]

d=[0,4,7,10,9,7,10]

O passo seguinte € sintetizar, mixar € concatenar para a obtencdo de sequéncias musicais. A

sintese de sequéncias e acordes pode ser feita desta forma:
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Sintetizando sequéncias e acordes

notas=[1,4,5,6,7]
fundamental=200
fator=2#%(1/12.)
dur_nota=0.5
dur_silencio=0.1
ondal=senoide
onda2=dente_de_serra

sequencia = fazSequencia( notas,
fundamental,
fator,
dur_nota,
dur_silencio,
ondal )

acorde = fazAcorde( notas
fundamental,
fator,
dur_nota,
dur_silencio,

ondal,
onda2 )

J4 a sintese de estruturas compostas (e.g. sequéncias de acordes e sobreposi¢do de linhas me-
lédicas), € feita com os recursos usuais da linguagem: listas em Python e vetores Numpy (mais
eficientes em tempo de execucdo e também na simplicidade do c6digo). Estes procedimentos

sdo praticamente os mesmos se implementados em Scilab, C/C++, Javascript, PHP, etc.

A seguir, para fins didéticos, estd a construgio de acordes periédicos em python puro®:

Acordes periddicos

dur = dur_nota + dur_silencio
silencio_1l_tempo = [@]«int((dur)=taxa_amostragem)

ac += (acorde+silencio_1_tempo)=*8

8 Uma implementagio nio didatica destas trés linhas de cédigo pode ser feita em uma s6 linha.
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Em posse destas sequéncias, acordes e recursos da linguagem, sdo formadas estruturas hierar-
quicamente superiores através da concatenagdo de estruturas, da mixagem de estruturas, e da

amplificacdo (ou atenuagdo) seletiva das mesmas:

Amplificacao e mixagem

sequencial fazSequencia(nt[::-1], f, fator, d, s, senoide, dente)

sequencia2 = fazSequencia(nt, f=%(3/2.), fator, d, s, dente)

seq = sequencial+sequencia2

seq += [1.5x1i for i in sequencial]

seq += [(i+j) for i,j in zip(sequencial,sequencia2)]
seq += somador(seq,sequencia?)

Neste ponto, basta criar musicas e sequéncias de interesse estético ou para pesquisa. Os enca-
deamentos dependem de intensdes estéticas, entendimentos musicais € estruturas abstratas que
mantém a coeréncia e o interesse em uma pe¢a musical. Para o leitor mais interessado, reco-
mendamos uma visita ao capitulo 2 e a toolbox MASSA, onde pode-se encontrar o préprio script
minimum-fi.py € outros experimentos. A seguir utilizamos esta base apresentada para sintetizar

estruturas musicais e entdo um EP.

FIGGUS: FInite Groups in Granular and Unit Synthesis

Nesta subsecdo hd um foco nas estruturas musicais. Sdo elas, inseridas em um momento his-
térico e executadas por instrumentos especificos com as técnicas de época, que constituem em
grande parte uma linguagem musical e musicas propriamente ditas. O FIGGUS constitui uma

técnica composicional manifesta em software como ferramenta de sintese de estruturas musi-
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cais. Esta técnica consiste na utilizacdo de estruturas matemdticas que representam simetrias

para a organizacdo de materiais musicais.

O FIGGUS foi iniciado em 2006 com o fisico-matematico Prof. Adolfo Maia Junior (do IMECC
e NICS, ambos da UNICAMP) - bem anterior ao nascimento do minimum-fi - para tratar de
simetrias na miisica com vistas 2 composicdo musical através de métodos mateméticos’. Mais
especificamente, a proposta gerou um programa de sintese granular e de estruturas musicais
através de Grupos Algébricos. O nome dado foi FIGGUS, sigla de FInite Groups in Granular and

Unit Synthesis!©.

Na atual reescrita, embora ainda bastante atrds do FIGGUS original quanto a interface grafica,
a ferramenta opera diretamente em Python puro, com as biblitecas imbutidas por padrdo. Isso

permite com que o FIGGUS sintetize todo um EP usando somente os comandos:

Utilizando o FIGGUS para Sintetizar um EP

$ git clone git://labmacambira.git.sourceforge.net/gitroot\
/labmacambira/FIGGUS

$ cd FIGGUS

$ python RUNME_make_now_an_EP_MUSIC.py

Desta forma, a ferramenta é simples de ser usada para experimentagdes e implementagdes adi-
cionais. Outro uso planejado para o FIGGUS € a sintese de timbres e amalgamas sonoros através
da Sintese Granular. Embora o foco atual seja outro, cabe algumas breves palavras sobre o

assunto.

A Sintese Granular é uma drea bem estabelecida tanto na acustica quanto na Computacdo Musi-

cal e se caracteriza pela geracdo de sons bastante curtos e em quantidade massiva. Tipicamente,

% Duas iniciagdes cientificas trataram do assunto.

10 Também foi usado o nome FIGGS (FInite Group in Granular Synthesis) dado que o termo unit synthesis nio é
usual na literatura. Posteriormente o primeiro autor deste trabalho recorreu novamente ao uso do nome FIGGUS.
Isso foi motivado pela utilidade da técnica para sintese de estruturas musicais, que, nos usos que o FIGGUS teve,
foi maior do que a utilidade para sintese de amdlgamas sonoros tipicamente resultantes da sintese granular
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os sons possuem entre 5 e 40 milissegundos e a quantidade destes microsons'! pode chegar a
milhares por segundo. O tratamento especifico da sintese granular foge ao escopo deste traba-
lho. O leitor interessado pode consultar os artigos produzidos sobre Sintese Granular e Teoria
de Grupos.(60, 61) Desta forma, o texto a seguir concentra-se em Grupos Finitos para a sintese

de estruturas musicais.

Nas artes é de comum conhecimento o papel absolutamente central que as simetrias possuem.
Na miisica, para citar somente alguns exemplos simples, hd os numerosos estudos de simetrias
na musica de J. S. Bach, os jogos de dados de Mozart e os usos recorrentes da propor¢do aurea
na musica de Béla Bartok. Matematicamente, as simetrias sao descritas por Grupos, e estes sao
definidos como um conjunto (seja G) munido de uma operagdo (seja o), formando um grupo
(G, e) satisfazendo as propriedades descritas na subse¢do 2.3.7. No FIGGUS, o grao ou unidade
sonora € uma classe que possui apenas os seguintes atributos: duracdo (segundos), frequéncia
(Hz), timbre (identificador para usar mediante implementacdes convenientes), intensidade (pico
€ [0,1]), e duracao dos fades (in e out em segundos). O FIGGUS funciona com base em uma
sequéncia de grios especificada inicialmente e na qual operam as permutagdes. Aos graos em
sequéncia sao aplicadas permutacdes. Para isso € bastante conveniente representar as permu-
tacOes em classes proprias. A classe do padrao de permutacdo possui também um periodo de
aplicacdo da permutacgdo, ou seja, de quantas em quantas leituras da sequéncia a permutacdo é

aplicada.

Em posse dos graos, da sequéncia, das permutacdes e do padrdao de permutacdes, pode-se reali-
zar a estrutura musical em si. Basta adicionalmente especificar o nimero desejado de iteragdes
da sequéncia. Com isso, a sequéncia de graos € lida um ndmero de vezes, aplicando as per-
mutacdes na sequéncia de graos segundo o padrio especificado, de forma a resultar em uma

sequéncia musical. Note que se a permutacdo usar menos elementos que a sequéncia possui,

! Grios sonoros e microsons sdo jargdes equivalentes tipicos da sintese granular. Sio usados para indicar sons com
duracdes bastante curtas, como assinalado no texto.
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alguns destes elementos ficardo estéticos nas iteragdes da sequéncia no padrdo sonoro.

A partir das representacdes abstratas do padrao musical, sdo feitos os vetores sonoros da repre-
sentacao digital da musica a ser realizada e pode-se escrever um arquivo de dudio propriamente
dito. O mais conveniente, neste caso, € escrever um arquivo PCM (Pulse Code Modulation)
em algum padrao amplamente utilizado e reconhecido. Ambos WAV e AIFF satisfazem estes
requisitos. Mais especificamente, o padrao de CDs € WAV com 44100 amostras por segundo
e 16 bits por amostra. As amostras dos vetores sonoros sdo calculados, por conveniéncia e
convenc¢do, no ambito [—1,1] e precisam ser normalizados para o ambito [-32767,32768] e
truncados em nimeros inteiros. Depois disso devem ser escritos em um arquivo com os bits
como na convenc¢ao da linguagem C/C++. A biblioteca struct cuida dessa escrita do inteiro no
formato correto, e a biblioteca wave escreve o cabecalho no formato WAV adequado. Assim, a

clase de escrita do vetor sonoro em arquivo comum fica assim:
Escrita do Vetor Sonoro em Arquivo WAV

import wave, struct
class IOUtils:
def recordPattern(self,filename,pattern):
self.recordFile(pattern.sonic_vector,[],"sound.wav",pattern.SR)

def recordFile(self, sonic_vector=[], sonic_vector2=[],
filename="sound.wav", samplerate=44100):
sound = wave.open(filename, 'w’)
sound.setframerate(samplerate)

sound.setsampwidth(2)

if not sonic_vector2:
sound.setnchannels (1)
sonic_vector=self.boundVector(sonic_vector)

sonic_vector=[ix(2*x15-1) for i in sonic_vector]
sound.writeframes(struct.pack('h’«len(sonic_vector),
*[int(i) for i in sonic_vector]))
else:
sound.setnchannels(2)
sonic_vector=self.boundVector(sonic_vector)
sonic_vector2=self.boundVector(sonic_vector2)

sonic_vector=[i*(2*%*15-1) for i in sonic_vector]
sonic_vector2=[ix(2%+*15-1) for 1 in sonic_vector2]
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Sv=[]
for i,j in zip(sonic_vector,sonic_vector2):
SV.extend((i,3))
sound.writeframes(struct.pack('h’«len(SV),*SV))
sound.close()

def boundVector(self,vector):

svmin=min(vector)
svmax=max(vector)
ambit=svmax—svmin
if svmax>1 or svmin<-1:
if svmax—svmin > 2:
i=0
for sample in vector:
new_sample=(sample—svmin)/ambit
new_sample=new_samplex2-1
vector[i]=new_sample
i+=1
elif svmax > 1:
offset=svmax—ambit/2
i=0
for sample in vector:
new_sample=sample — offset
vector[i]=new_sample
i+=1
elif svmin < -1:
offset=—svmin —ambit/2
i=0
for sample in vector:
new_sample=sample + offset
vector[i] = new_sample
i+=1
return vector

F.2.2 Misica em tempo real: Livecoding e ABeatTracker (ABT)

Tornou-se usual a sintese sonora em tempo real mesmo em laptops populares. Assim, surgi-
ram linguagens de dominio especifico, para o dudio e a musica, em sua maioria dedicadas - ou
ao menos capacitadas - para interacdo em tempo de execucdo como Puredata, SuperCollider,
ChucK e ixilang. Todos estes sdo exemplos de linguagens largamente utilizadas para a composi-

¢do musical e sintese sonora em tempo real. Em outras palavras, estas linguagens possibilitam
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que o usudrio ouga o resultante sonoro do cddigo utilizado e altere o cédigo com resultados

imediatos no processamento e sonoridades produzidas.

A exploracdo estética destas ferramentas em performances musicais € a proposta do Liveco-
ding. Esta prética de performance se dedica especialmente a escrita de c6digo em tempo real
com vistas a projecdo visual dos codigos enquanto sdo escritos, junto a proje¢do sonora que
produzem. O ABeatTracker ainda pode ser considerado livecoding, mas ja é um intermedidrio,
com tracos de um aplicativo ou ferramenta, embora os comandos sejam acessados pela escrita.
E uma linguagem com macros para execugdo de ritmos através de samples em conjunto com

instrumentos tradicionais e outras fontes sonoras/musicais externas.
Livecoding

Recentemente, grupos de ponta em misica experimental estdo desenvolvendo apresentacdes
musicais publicas baseadas na escrita de c6digo ao vivo. Este € um fendmeno cultural e estético,
do qual vale ressaltar os grupos pioneiros Slub e Benoit and the Mandelbrots assim como as
‘orquestras de laptops’ PLOrk, SLOrk e DubLOrk'?>. Usualmente, o cédigo é projetado para
que a audiéncia possa ver o que estd sendo escrito, no ritmo em que se escreve, € se projeta

também o resultante sonoro por autofalantes.

Estas sdo motivacdes presentes em diferentes grupos'>, embora ndo necessariamente ou da

mesmicima forma:

e A apresentacdo musical, com o uso do computador como instrumento, carece de recursos
performaticos visuais dos instrumentos tradicionais. Os gestos sdo por demais discretos
e a concentracdo do performer/instrumentista € bastante focada na tela do computador.

Recursos performaticos sdo, portanto, preciosissimos.

12 Para maiores detalhes, veja: http://toplap.org.
13 Vide "Manifesto Live coding’ em http://toplap.org/wiki/ManifestoDraft.
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e O feedback auditivo do cédigo projetado permite que o espectador infira significados dos
codigos. Este recurso do livecoding € usado para desmistificar a programacdo de compu-

tadores e sua aplicacdo em computa¢cdo musical, comumente considerada intangivel.

e O cddigo em si € um recurso poderosissimo que permite ao usudrio controlar os sons pro-
duzidos amostra por amostra ou em escalas maiores de tempo, como notas, compassos,
fraseados inteiros ou mesmo em escalas maiores de tempo, como minutos, horas, dias e

s€manas.

e O compartilhamento do cédigo € usual, leve e eficiente como entrega de tecnologia va-
liosa para a proposta estética. Isso motiva ndo s6 o programador a aplicar seus conheci-
mentos na musica, mas também o musico a adentrar o uso de linguagens de programacao

para expressdo de suas ideias musicais.

Desta forma, foi iniciada em 2011 uma linha de atuagdo em livecoding com a criacdo do duo
FooBar composto por Vilson Vieira e o autor deste escrito. Este duo se desenvolveu no trio
FooBarBaz/Varidaveis Metasintdticas composto pelo duo e por Gilson Beck, este atuante na
mesa de som e usando detec¢do de cor no laptop para incrementar a apresentacdo. Este trio
realizou uma performance no V Festival Contato. E interessante ressaltar que, até onde se sabe,
essa foi a primeira apresentacdo de livecoding no Brasil, e a maior apresentacdo internacional

em tamanho de platéia, estima-se que entre 3 e 5 mil pessoas estavam presentes.

Foi usada a linguagem ChucK por apresentar os recursos que o duo inicial considerou mais
apropriados, embora de forma alguma isso seja consensual na pratica atual de livecoding. Além
disso, a apresentacdo contou com recursos adicionais para agregar interesse, como a utilizacdo
do cowsay para enviar mensagens enquanto se desenrolava a muisica. Em especial, as trajetérias
de um ponto branco no fundo do cédigo sugeria o sono REM como uma experiéncia coletiva

de alteracdo do estado de consciéncia. Estes recursos podem ser vistos em uso nos videos
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demonstrativos'# As linhas do cowsay e o script em linguagem Processing relacionados, assim
como maiores detalhes sobre o duo e fotos da apresentacdo podem ser vistos em http://
wiki.nosdigitais.teia.org.br/FooBarBaz. Estavam presentes no palco também outros
membros do labMacambira.sourceforge.net, davam suporte em gravagdes e outros auxilios:

Ricardo Fabbri, Alexandre 'Bzum’, Daniel Penalva e Ivan Marin.

Especificamente sobre a prética do livecoding, duas pessoas executaram scripts em Chuck si-
multaneamente. A saber, Vilson Vieira executou ritmos, batidas bastante marcadas que serviam
como base. Renato Fabbri, autor deste texto, executava linhas fluidas quasi-melddicas que for-
mavam arcos maiores. Havia também interlidios em que ambos se revesavam com musicas
curtas e inusitadas, como em um duelo. A mixagem e espacializa¢do dos dois canais de dudio
foram controladas por um patch em Puredata que permitia o cross-fading entre os canais atra-
vés da deteccao do movimento das maos. Isso foi possivel através do objeto em Puredata/GEM
chamado color classify, criado por Ricardo Fabbri e posto em uso por Gilson Beck durante
a apresentacdo. Esse mesmo objeto foi utilizado no instrumento AirHackTable, discutido na

secdo F.2.3.

A prética de livecoding requer o uso de instru¢des curtas, que incentivem o improviso musical
através do codigo. Ambos os livecoders usaram bons editores de texto para a escrita dos scripts
em ChucK: Vim e Emacs. Renato utilizou aspectos estruturais de alto nivel, arcos longos e

estruturas melddicas e minimalistas, como os que seguem:

Interface para controle de parametros em tempo real

// Em ChucK, soltar estas duas linhas em alguma musica
// bem ritmada e deixar os padroes aa vontade com este
// arco maior:

// crescimento continuo
SinOsc sl => Gain g => g => sl => dac;
2 => sl.sync;

14 Disponiveis em http://vimeo.com/33012735, http://vimeo.com/33018740, http://vimeo.com/
33019291, http://vimeo.com/33025717 e http://vimeo.com/33025913.
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while(second => now);

// vento

Noise sl => Gain gl => gl => SinOsc s2 => dac;
2 => s2.s5ync;

while(second => now);

Ao mesmo tempo, Vilson fez uso de scripts para facilmente especificar a posi¢ao do arquivo de
dudio em que deve ser iniciada a execucdo, assim como a velocidade de reproducao do audio,
duracdo e amplitude. Uma interface simples permitiu a alteracdo rapida desses parametros em

tempo de execugao.

Interface para controle de parametros em tempo real

["samples/fx/s20.wav"] @=> Foo.name;
[0.] @=> Foo.prop;

[.25, .15] @=> Foo.rate;

[2., 1., 1., 4.] @=> Foo.du;

[.8] @=> Foo.gain;

Classe para sampling de arquivos de audio

public class Foo {
static string name[];
static float propl];
static float ratel];
static float dul];
static float gain[];
}

["samples/fx/s22.wav"] @=> Foo.name;
[.0] @=> Foo.prop;

[1.] @=> Foo.rate;

[4.] @=> Foo.du;

[0.] @=> Foo.gain;

TimeGrid tg;
tg.set(1l::minute/60/2, 8, 10);
tg.sync();

SndBuf buf => JCRev j => dac;
.5 => j.gain;
.2 => j.mix;

0 => int 1i;

while (true) {
Foo.name[0] => buf.read;
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Math.trunc(buf.samples()=*Foo.prop[i%Foo.prop.size()]) $ int => buf.pos;
Foo.gain[i%Foo.gain.size()] => j.gain;

Foo.rate[i%Foo.rate.size()] => buf.rate;
tg.beat«Foo.du[i%Foo.du.size()] => now;

i++;

Estes desenvolvimentos inspiraram a cria¢do de uma linguagem especifica para livecoding, cha-
mada Vivace, que estd em constante desenvolvimento e tem seu c6digo e maiores detalhes
disponiveis online de forma livre'>. J4 foram realizadas novas apresentacdes utilizando essa
linguagem, a notar: Hacklab do Velho, em Sao Carlos (SP), Semana da Comunicacio FAAP
(SP), Palco UFSCar (SP) e Semana Nacional da Ciéncia e Tecnologia (SP). Nelas houve a
predominéncia do apelo as midias populares, em uma reinauguracdo do género da pop art: tre-
chos de videos de uma novela brasileira: *Avenida Brasil’ eram rearranjados em tempo real em

sincronia com linhas ritmicas e melédicas!®.

Catalizadas pela aproximacao de "Gera" Magela, Caleb Mascarenhas Luporini e Guilherme
Lunhani as apresentagdes e amadurecimeentos de 2012 desembocaram na escrita coletiva de
codigos (acesso e controle da platéia no cddigo que estd sendo escrito), utilizagdo de monstros
e ascii art e e sonoridades bizarras. Com isso, estd sendo observado e proposto um género
de livecoding batizado de ’Freakcoding’, possivelmente o primeiro subgénero de livecoding.
Foi escrito um manifesto sobre o freakcoding e um artigo académico. Estdo sendo planejados
mais apresentacdes e desenvolvimentos tecnoldgicos, todos motivados pelo livecoding e este

subgénero brasileiro que estd despontando.

15 Veja: http://automata.github.com/vivace.
16 Uma amostra estd disponivel online para ser utilizada por qualquer em qualquer computador com o navegador
Google-Chrome: http://pulapirata.com/skills/vivace.
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ABeatTracker (ABT)

O ABT € uma linguagem que dispara linhas ritmicas através de macros. Nestas, especifica-se as
células ritmicas, amostras sonoras que sdo utilizadas como contetdo sonoro destas linhas, mo-
dos de leitura destas amostras sonoras e varidveis randomicas utilizadas para execug¢do da linha.
Além disso, o ABT dispde de varidveis globais que podem ser alteradas a qualquer momento
pelo usudrio também com macros, como BPM, volume, velocidade de leitura das amostras e
variaveis randOomicas globais (que se somam as individuais). As macros pré-estabelecidas cons-
tituem um conjunto de recursos pré-estabelecidos bem definido, o que contrasta com a ideia de
uma ’linguagem de programacgdo’ que tenha capacidades mais amplas. De qualquer forma,
linguagens com dominios especificos nio sdo raras e por vezes o ABT foi descrito como uma

linguagem por usudrios e interessados.

O ABT € um instrumento computacional essencialmente ritmico. Junto a esta proposta, esta
a necessidade da utilizacdo em conjunto com outros instrumentos, externos ao ABT, ao com-
putador em que o ABT estd sendo executado e possivelmente externo com relagdo a qualquer
computador. Para isso foi elaborado o ABD (ABeatDetector), no qual o usudrio tamborila no
teclado do computador os ritmos que estiver ouvindo ou imaginando para que o ABT sincro-
nize o pulso e utilize células ritmicas relacionadas. A andlise feita pelo ABD resulta em uma
série de ritmos explicitados por sequéncias de compassos que encapsulem duracdes regulares
do ritmo tamborilado. Estes ritmos relacionados ao tamborilar do usudrio sdo chamados de
harmonicos e podem ser selecionados prontamente para o disparo de linhas melddicas no ABT.
De fato, atualmente o ABD ¢ parte do ABT. Todo o c6digo do ABT estd disponivel online junto

a documentagio para uso'”.

17 Veja o repositério: git://labmacambira.git.sourceforge.net/labmacambira/audioArt/ ABT
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F.2.3 Mausica na matéria: EKP e AHT

Embora o foco deste trabalho seja a exploracdo musical através de c6digos computacionais,
nesta se¢do estd uma explicacio simples, clara e factual de como estas investidas transcendem o
codigo e até mesmo a musica em si. Por vezes, mais relevantes que os proprios desenvolvimen-
tos sdo as mobiliza¢des criadas nos entornos e os engajamentos. A seguir estao dois trabalhos
que geraram alguma mobilizagdo, resultando em trocas, reunides, desenvolvimentos, pesquisas
e apresentagdes propriamente ditas. O primeiro utiliza o estado do hardware como entrada, o

segundo consiste na flutuacdo de origamis para a obtenc¢do de um instrumento musical lddico.
Emotional Kernel Panic (EKP)

Em 2008, em colaboracio intensa com o CDTL (Centro de Desenvolvimento de Tecnologias
Livres)!® foi lancada a ideia de utilizar o estado do sistema operacional - especialmente o kernel
linux - para gerar de sons. Surge entdo o ’Emotional Kernel Panic’ (EKP) na parceria de Felipe
Machado (entdo coordenador do CDTL), Ricardo Brazileiro (artista conhecedor de tecnologias

livres) e o primeiro autor do presente trabalho.
Foram reconhecidas trés finalidades para esta exploracdo do sistema operacional:
e Pedagdgica, através da utilizagdo de um sentido que ndo o visual para a tarefa de analisar
0 sistema.
e Artistica, para apresentacdes musicais/audiovisuais.
e Monitoramento do sistema operacional, pela emissdo de sons periddicos relativos a carga

de processamento, memoria, uso de rede, etc.

Esta empreitada se desdobrou em apresentacdes na Conferéncia Internacional de PureData

18 Uma associacdo civil formada e desmembrada em 2008, sediada em Recife, PE.
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(2009), SESC (2009), e no III Festival Contato (2009). No Festival Internacional de Soft-
ware Livre de 2010 foi apresentada uma pesquisa sobre o EKP com diversos patches feitos por
Ricardo Brazileiro e Felipe Machado, assim como amadurecimentos da proposta. Uma imple-
mentacao conceitual do EKP estd aqui: http://trac.assembla.com/audioexperiments/

browser/ekp-base.

AirHackTable

A AirHackTable (AHT) € um instrumento musical eletronico controlado por origamis (dobra-
duras de papel), construida na forma de uma mesa. Nela, uma rede de coolers reciclados faz
flutuar origamis de geometria e cores variadas. Os movimentos dos origamis sdo captados por
webcam e interpretados em tempo real por software de processamento de imagens, gerando
padrdes que controlam a transformacao sonora da musica. Desta forma, pode-se dizer que os
sons gerados refletem o voo dos origamis de acordo com suas geometrias (que geram trajetorias
de voo caracteristicas). Dito de maneira mais tedrica, as estruturas fora do tempo (geometrias
dos origamis) estdo sendo mapeadas em estruturas temporais (trajetérias dos origamis em seus

v00s), o que € um macete da musica erudita desde tempos antigos.

Na versdo atual da AirHacktable, cada cor (vermelho, amarelo, azul, verde, preto, ou branco)
controla uma voz. J4 a posicao do origami na mesa controla aspectos do som. Como um
exemplo, pode-se configurar a AHT de forma que, se o origami estd flutuando para a esquerda,
o som também se move para esquerda, se o0 origami estd mais proximo da camera, o volume €

maior, e se estd mais afastando do operador, 0 som se torna mais agudo.

A AHT segue a filosofia de desenvolvimento continuo, comum ao software livre, que atualmente
foi incorporado ao movimento chamado hardware livre ou aberto. A concepcao inicial foi de
Chico Simdes (mestre de maracatu e conhecedor de tecnologias livres) e o autor deste texto,

através do amadurecimento de possiveis instrumentos musicais de papel. Logo neste estdgio
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inicial, foram aproximados Vilson Vieira, Ricardo Fabbri, Fdbio Simdes e Daniel Penalva em
reunides presenciais. Destas reunides sairam ideias diversas, escritas em um pad aberto!®, e,

por fim, a AHT em si.

A primeira realizacdo da mesa se deu no V Festival Contato, no Espaco Macambira, com apre-
sentacdo na Teia Casa de Criacdo, durante o mesmo festival. A estrutura da mesa € também
de papel (papeldo), e foi feita por Francisco Simdes por pesquisa propria. O uso do reticu-
lado de ventoinhas foi fruto de discussodes coletivas e de experimentos do coletivo labMacam-
bira.sourceforge.net, com especial empenho do Francisco e uso de sua luthieria de percussao:

Tora Tambores.

Em 2012 houve a aproximacdo de Caleb Mascarenhas Luporini e "Gera" Magela nesta frente
de atuacdo. Foram feitas oficinas no SESC Pinheiros e SESC Belenzinho e apresenta¢do no

AVAV?Z todas com o foco na construcdo e uso da AHT.

F.2.4 Miusica no tecido social: Sabrina Kawahara, Audioexperiments, Es-
tudioLivre.org, CDTL, juntaDados.org, Devolts.org, MSST, Lab-
Macambira.sf.net

A singularidade do cruzamento artistico, cultural e tecnoldgico dos trabalhos expostos também
€ desenvolvida por diferentes grupos. Os propdsitos de compartilhamento e apropriagdo tec-
noldgica estdo no cerne destas comunidades, de forma que as investidas naturalmente tomam
rumos engajados socialmente. Em especial, o empoderamento civil e a criacdo de um patrimo-
nio tecnoldgico da humanidade sdo consequéncias imediatas das posturas de compartilhamento
e apropriacdo citados. Segue uma lista parcial dos grupos mais relevantes para o presente tra-
balho, tanto pela influéncia que estes grupos/redes tiveram na formacdo e atuacao do primeiro

autor quanto pela ressonancia que os trabalhos aqui expostos encontram.

19 Veja: http://pontaopad.me/origami-sensores.
20 Evento mensal que ocorre na cidade Sdo Paulo: AudioVisual Ao Vivo.
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e Sabrina Kawahara: formado pelo autor deste texto, Guilherme Lunhani, Guilherme Re-
becchi, Israel Laurindo, Rodrigo Felicio e Otavio Martigli, este grupo dedicou-se a re-
alizacao de apresentacdes publicas com pegas musicais, bem como a escrita de pecas e

textos através de dinamicas coletivas.

e Audioexperiments (Z£): iniciado por Tiago Tavares, o autor do texto e aproximacoes de
Daniel Pastore. O grupo se dedicou a publicacdo de textos didéticos e producdo de codigo
em repositérios publicos. Em destaque, o repositério no Assembla possui cddigos em
Python e C/C++ que realizam diversos experimentos em dudio, musica e inteligéncia

artificial?!.

e Estudios Livres: sdo ambientes de estudo, producdo e distribui¢do de midias livres. For-
mam, em conjunto, um movimento ¢ uma rede social brasileira, tida como Unica no
mundo, embora o conceito seja conhecido internacionalmente??. Tanto a comunidade
quanto a lista operacional e plataforma da comunidade foram essenciais nos amadureci-
mentos de questdes relacionadas as midias livres e ao uso de Python para dudio e musica,
como pode ser visto na Carta Midias Livres e no Tutorial de Python para Audio e Misica,

abordados abaixo em F.3.1 deste mesmo Apéndice.

e CDTL (Centro de Desenvolvimento de Tecnologias Livres): foi uma associagdo civil
com base em Recife/PE, dedicada ao desenvolvimento e difusdo de tecnologias livres.
Esta associa¢do proporcionou suporte para os primeiros materiais didaticos e investidas
em plugins de dudio através do convénio estabelecido com o Ministério da Cultura de

Pontdo de Cultura Digital.

e JuntaDados.org: é um grupo com membros em todo o territdrio brasileiro e ainda ativo.

Embora tenha havido um momento de maior institucionalidade, durante o convénio de

21 Veja a pagina principal do espaco: https://www.assembla.com/spaces/audioexperiments.
22 Ha uma plataforma aberta com capacidades de wiki, blog e midiateca em http://estudiolivre.org.
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Pontdo de Cultura Digital com o Ministério da Cultura e parceria com a Universidade
Estadual da Bahia (UNEB), o grupo é marcado pela descentralizagdo e autonomia dos en-
volvidos. O autor ¢ membro fundador e ativo do juntaDados, em conjunto, especialmente,
com Fabiana "Goa" Sherine e Marcelo Soares Souza. Neste grupo foram desenvolvidas
ideias como o EKP, o ABT, os tutoriais de Python para Audio e escritos socialmente

engajados.

e Devolts.org: responsavel por Esporos de Pesquisa e Experimentacio do programa Cultura
Viva, os "Jardins Devolts" cultivam listas nacionais de trocas de conhecimentos livres e
cultivo de informagdes voltadas para musica com usos especiais de PureData, Arduinos e
Python. Este € um meio de troca rico e alternativo a alguns meios mais politizados, como

a lista do estudiolivre.org.

e MSST (Movimento dos Sem Satélite): com um manifesto e propostas coerentes, mas
nada 6bvias, como a demanda especifica por satélites civis, abordagens tecnomégicas, o

grupo € uma instancia inicidtica em termos tecnoldgicos e conceituais.

e [abMacambira.sf.net: espaco virtual de programadores dedicados ao audiovisual e pro-
positos socialmente engajados. Fundado em parceria do autor deste trabalho e de Vilson
Vieira, Daniel Marostegan e Carneiro e Ricardo Fabbri e de parte dos investimentos da
segunda etapa do convénio de Pontdo de Cultura Digital N6s Digitais, da Teia Casa de Cri-
acdo. Em um primeiro momento, membros foram remunerados como mentores € como
aprendizes?>. Em um segundo momento, aproximagdes e parcerias diversas ocorreram.

Detalhes estao mas subsegdes seguintes de Web e materiais didaticos.

e Submidialogia: grupo bastante relacionado aos encontros de ’submidialogias, ao Descen-

23 Renato Fabbri, Ricardo Fabbri, Vilson Vieira, Marcos Mendonga e Gilson Beck mentoraram; Alexandre "Bzum"
Negrao, Lucas Zambianchi, Larissa Arruda, Nivaldo Henrique Bondanga, Fernando Gorodscy, Andres Martano
desenvolveram como bolsistas; Danilo Shiga e Marcos Murad foram parceiros colaboradores; Francisco Simdes,
Fabio Simdes, Caleb Mascarenhas Luporini, "Gera" Magela, Edson "Presto" Correia, Daniel Penalva se aproxi-
maram para atividades especificas, cruciais em todo ano de 2012 ja sem os investimentos do convénio.
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tro e as ideias de submidia. A lista de emails do grupo possui membros de diversos dos

outros grupos citados.

e QOutros grupos relacionados: o MuSa foi um grupo de Joinville importante neste trabalho
por ter sido fundado por Vilson Vieira, que possui presenca forte no LabMacambira.sf.net
e nos trabalhos aqui descritos. A Metareciclagem € uma rede engajada em apropriacao
tecnoldgica e empoderamento civil com bastante presencga dos outros grupos aqui citados
e muito movimentada. A lista de emails ligada ao movimento Transparéncia Hacker foi
também de importancia central como espaco focado em questdes de transparéncia e dados
abertos. A Casa de Cultura Taind é uma entidade cultural de Campinas/SP, referéncia
no uso de tecnologias livres e atividades socialmente engajadas, e onde muito do que
estd aqui descrito foi inspirado. O Hacklab do Velho foi fundado por pessoas ligadas
ao labMacambira.sf.net e por moradores do alojamento velho da USP, campus de Sao
Carlos, e acolheu diversas experimentacdes e articulacdes. Outros grupos com alguma
importancia foram a Casa Fora do Eixo de Sdo Carlos, a Teia Casa de Criacdo, a Nuvem
estagdo rural de experimentacio tecnoldgica e o grupo que organiza o AVAV Audiovisual

Ao Vivo, ligado ao Epicentro Cultural.

F.3 Materiais didaticos

F.3.1 Tutoriais em texto e codigo: python, filtros e nyquist, plugins 1v2,
metrics, carta midias livres, contra-cultura digital

¢ Tutorial de python para dudio e som

Este tutorial foi apresentado parcialmente em Berlim no LAC 2007 e, desde entdo, foi
melhorado algumas vezes. Esta primeira versao ficou resumida em forma de texto na

plataforma Esttdio Livre?*. Um agradecimento especial para F4bio Furlanete e Marilia

2 http://estudiolivre.org/python-e-som-tutorial.
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Chiozo pelas contribui¢cdes. Em 2010 a Associacao Python Brasil escolheu este trabalho,
entdo ja mais maduro, para ser apresentado no Festival Internacional de Software Livre,
em Porto Alegre. Como consequéncia, foi feita uma série de video-tutoriais>. Os videos
sdo tidos como inicidticos em Python por diferentes pessoas ligadas a0 movimento de

software livre.

e Tutoriais de filtros e amostragem via python

Voltados para explicitar fundamentos de dudio digital, estes tutoriais sdo baseados em
pequenos scripts escritos em Python que exploram conceitos puntuais. Pequenas explica-
¢oes sao dadas com o intuito de orientar a exploracao inteligente destes snippets. Teorema
de Amostragem: estes scripts executam experimentagdes ilustrativas com o Teorema de
Nyquist e figuras. Filtros: além de filtros FIR e IIR simples, duas utilizagdes cldssicas
destes filtros estdo implementadas de forma didatica: Wavelets (FIR) e Quad (IIR). Estes

cédigos didaticos podem ser baixados do repositério audioArt>®.

e Tutorial de plugins lv2

Dadas as dificuldades que o desenvolvimento dos plugins de dudio apresenta, foi feito um
tutorial passo a passo com plugins operantes em todas as etapas. Os codigos e os textos

estdo todos em repositério?”.

¢ Microtutoriais Django?®

Estes *microtutoriais’ sdo baseados nos conceitos de scripts minimos e alteragcoes puntu-
ais. O primeiro conjunto de microtutoriais é dedicado a reconstruir o tutorial oficial do
django de forma condensada e ndo prolixa. O segundo destes conjuntos € dedicado a ins-

trumentalizar de fato o leitor com o entendimento do funcionamento dos principios funda-

3 http://estudiolivre.org/tiki-index.php?page=Video+Tutoriais.

26 Vejahttp://labmacambira.git.sourceforge.net/git/gitweb.cgi?p=1labmacambira/audioArt;.
21 Vejahttp://labmacambira.git.sourceforge.net/git/gitweb.cgi?p=labmacambira/1v2Tut;.

28 Veja: https://vimeo.com/channels/labmacambira.
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mentais deste framework. A importancia deste material reside no fato de ser uma das pri-
meiras incidéncias dos scripts minimos, muito usados no labMacambira.sourceforge.net

para passagens de tecnologias de forma precisa.

¢ Figusdevpack (FDP)

Idealizado como um meio de interacdo da comunidade de Python e Musica para com-
partilhamento de scripts inteiros e excertos, o FDP foi Baseado principalmente em docu-
mentacao organizada sobre as praticas e as bibliotecas existentes para Python. Parte desta
documentagdo € proposta como scripts que fazem uso de objetos e mddulos de forma
isolada, puntual. Este trabalho foi aceito na maior conferéncia de dudio em linux, a Linux
Audio Conference de 2008 (LAC2008) e foi reativado algumas vezes pelo autor deste
texto em conjunto com Vilson Vieira, Ivan Marin e outros desenvolvedores. Este projeto

estd documentado na plataforma do Estidio Livre®.

o Carta midias livres

Texto criado em decorréncia da participacao do autor do presente escrito na comissao
de selecdo no “Prémio Midias Livres”, a convite do Ministério da Cultura por “notério
saber”. A participag@o consistiu em avaliar os inscritos no Prémio Midias Livres e distri-
buir 4 milhdes de reais dentre categorias regionais e nacionais. Esta carta ¢ um documento
unico, deixando as claras o conceito de Midias Livres como nao aprisionadas pelo con-
ceito de propriedade, ou seja, que priorizam a sua livre circulacio e a possibilidade de
geracao de materiais derivados. H4 o viés de priorizar processos colaborativos, comuni-

tarios e setores da sociedade menos contemplados na geracio e circulagio midiatica®.

e Philosometrics

2 Veja a pagina do PDF http://estudiolivre.org/tiki-index.php?page=fdp&highlight=fdp, o artigo
aceito no LAC2008 http://www.estudiolivre.org/el-gallery_view.php?arquivoId=8221 e o repo-
sitério do FDP http://sourceforge.net/projects/fdpack/developfdpsft.

30 Veja: http://www.estudiolivre.org/carta-pts-midias-livres
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Em decorréncia deste trabalho, surgiu o Musimetrics, o Cinemetrics e o Literametrics.
Uma publicacao no Journal of Statistical Mechanics: Theory and Experiment condensa e
compara as andlises de filosofia e musica.(66) Além disso, é uma utilizagao das ciéncias

duras para assunto mais incidente em ciéncias humanas.

Textos socialmente engajados

O uso de pseuddnimos € um costume apreciado em diversos meios. As pesquisas infor-
mais confirmam vantagens desta pratica’!. Em especial utiliza-se pseudonimos para auxi-
liar a despersonificagdo, gerando textos menos presos a satisfagdo da auto-imagem. Como
resultado, além de aumento de produtividade, constuma-se conseguir também compreen-
soes diferentes. Destes textos, dois foram publicados em duas publicacdes relevantes: O

Contracultura Digital e o Peixe Morto, este tltimo relacionado aos submidialogias®?.

F.3.2 Screencasts e outros materiais em video

Python para audio e musica: Relacionado ao tutorial em texto citado acima, foram
feitos videos sobre a utilizacdo da linguagem Python, em grande parte através de usos
em [Python, para leitura e escrita de arquivos de dudio com bibliotecas padrdo e externas,

assim como uso basico de wavelets,OSC e outros recursos.

Canal Macambira no Vimeo Atualmente, sdo mais de 700 videos sobre sessdes de hac-
king e experiéncias de arte e tecnologia. Feitos pelo LabMacambira.sourceforge.net, o
canal tem videos do autor deste escrito, e de: Larissa Arruda, Alexandre Negrao, Lucas
Zambianchi, Andres Martano, Fernando Gorodscki, Chico Sim&es, Daniel Marcicano,
Daniel Pizetta, Daniel Penalva, Nivaldo Bondanca, Danilo Shiga, Marcos Murad, Ri-

cardo Fabbri e Vilson Vieira®3. Exemplos especiais dos videos disponibilizados no canal

31 Veja:
32 Veja:

http://disqus.com/research/pseudonyms/
http://mutgamb.org/blog/Submidialogias-Peixe-Morto-para-Baixar e http:

//culturadigital.br/contraculturadigital/2012/02/01/publicacao-contraculturadigital/.
33 0 canal pode ser acessado em: http://vimeo.com/channels/labmacambira
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Sao0:

— Livecoding: foram expostos os processos utilizados na apresentacao de livecoding

com ChucK, vacas e sono REM>4,

— Raspagem de dados: menos artistico e mais engajado, € uma breve explicacao sobre

o processo de raspagem de dados em paginas HTML.

— Outros videos incluem gambiarras artisticas, uso de scripts/ferramentas para audio-

visual, etc.

F4 Web

Esta dissertagcdo € focada em uma descricao fisica do dudio digital enquanto musica e usos em
codigo desta abordagem. Como pode-se observar acima, neste mesmo Apéndice, este trabalho,
disponibilizado e concebido como tecnologias livres, tem dimensdes bastante considerdveis em
aspectos socialmente engajados e artisticos. Esta se¢do exibe os feitos que extrapolam a musica

por completo.

F.4.1 Tecnologias sociais: Sitios, Contetidos e Articulacao

Sitios

Alguns sites foram criados, como parte de trabalhos engajados e tentativa de manutencao das
estruturas do labMacambira.sourceforge.net. O primeiro site com alguma relevancia seja talvez
o site para a Casa dos Meninos / LIDAS, em que foi feita uma estrutura para acolher as confe-
réncias setoriais € municipais dos direitos da crianga e do adolescente da cidade de Sao Paulo.

Outros exemplos, mais recentes, sdo as piginas para a Rede Nacional de Cultura Ambiental

34 Veja: https://vimeo.com/33012735, https://vimeo.com/33018740, https://vimeo.com/33019291,
https://vimeo.com/33025717, https://vimeo.com/33025913.
35 Veja: vimeo.com/channels/labmacambira/2681879.
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Afrobrasileira e os blogs para a Rio+20 das secretarias do Ministério da Cultura.

Nest meio tempo também foram criadas vérias ferramentas web, que rodam em navegadores

comuns, como o Firefox. Destes, vale citar>®:

SOS: sistema para coleta e difusd@o de conhecimentos populares e étnicos ligados a saude.
e Agora Communs, Novo Agora: sistema de deliberacdes online.

e Economia Criativa: rascunho de sistema para facilitar circulacdo de bens me 4 eixos:

venda de produtos, aluguél de equipamentos, aluguél de lugares e prestacio de servigos.

e Catdlogo de Ideias: ferramenta simples para catdlogo de ideias sobre temas diferentes,

junto a palestras, etc.
e Mapeamento dos 301 pontos de SP: mapeamento dos 301 pontos de cultura estaduais.

e Mapas Coletivos: ferramenta para criacdo e publicacdo de mapas com possibilidades
colaborativas. Bastante usada por pessoas de meios diferentes pela usabilidade e proposta

pertinente.

e L eitura de shapefiles no Mapas de Vista: implementacdo de leitura de arquivos do tipo

shapefile com dados geogréficos em um plugin e tema de Wordpress.

e Maper: atualmente, um rascunho de uma ferramenta de publicacdo de Mapas com Vistas

a publicacdes no facebook e outros formatos.

36 Og arquivos fonte estdo nos repositérios em http://labmacambira.git.sourceforge.net/git/
gitweb-index.cgi.
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Conteudos

Os contetidos estdo em diversas paginas da wiki do Nés Digitais e do Estddio Livre.?” Tratam
principamente de documentacdes de software e receitas para acesso a repositorios ou instala-
coes. Nestas documentagdes também estdo apontamentos de recursos artisticos e apresentacoes
realizadas com a AHT, livecoding e outras propostas. Chama a aten¢do a quantidade de instan-
cias de etherpads usadas, o labMacambira.sf.net chega a criar vérios destes epads por dia, para

escrita simultinea a vérias maos->S.

Articulacio, disponibilizacao e desenvolvimento conjunto

As articulacdes se dao principalmente através do IRC, do AA e de emails, além de conversas
presenciais. O IRC é uma forma de comunicagdo leve e focada na comunicagdo coletiva. O
AA estd explicado abaixo. Ndo menos importante sdo os Etherpads e as paginas wiki criadas,

permitindo proposicdes e escritas rdpidas por diferentes pessoas.

AA

Uma das tecnologias desenvolvidas nesta empreitada se propde a estabelecer formas de com-
partilhar andamentos e processos. As motivacdes incluem transparéncia civil e organizacio
assincrona de grupos descentralizados. O sistema se baseia no envio de mensagens periddicas
sobre as atividades que estdo sendo desempenhadas, evitando foco em produtos e propaganda.
A ferramenta pode ser usada no IRC ou em linha de comando. Existem algumas interfaces web
para exibir as mensagens e dados do AA%. Estdo planejados desenvolvimentos do AA para que
seja utilizavel através do chat em diferentes redes sociais. Também estd sendo considerada a

utilizagdo do AA para distribui¢do de verba de acordo com as dedica¢des comprovadas pelos

3 Veja:  http://wiki.nosdigitais.teia.org.br/Lab_Macambira, http://www.estudiolivre.org/
el-user.php?view_user=gk.

38 Veja: http://pontaopad.me/epads

3 Veja: http://wiki.nosdigitais.teia.org.br/AA.
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mecanismos do AA, tornando possivel que se trabalhe de forma remunerada pelo bem comum.

F.5 Momento atual e previsoes

Esta sendo escrito sobre livecoding, especialmente ligado ao Vivace e ao subgénero Freakco-
ding, que recebeu um manifesto recentemente. Um artigo explicando os vinculos entre a pro-
posta estética e o programa Vivace estd sendo escrito por varias maos. O georeferenciamento,
perene na atuacdo do labMacambira.sf.net, tomou agora a dire¢cdo de arrumar animacgdes de
fluxos em arestas de grafos dispostos em mapas. Apresentacdes artisticas estdo previstas para
uso da AHT e experimentagdes de livecoding. Um crowdfunding foi feito para experimentacao
de difusdo na rede e respostas, com estudos em andamento sobre comportamentos no Facebook
e listas de emails. O Cultura Viva, programa do governo federal que apoiou parte destas ini-
ciativas, indica fortalecimento, tornando-se politica de estado, ndo somente do governo que a
implantou. As aproximacdes federais sao observadas também por parte do MEC (Ministério da
Educacdo), com a prestacao de uma acessoria em 2012, e do MinC, devido a Lei Cultura Viva.
Comunicagdes mais moderadas continuam com o MCTi, MC e MMA. Os canais de IRC e
emails do labMacambira.sf.net estdo bastante ativos e focados em execucao de tarefas, e, dentre
os desenvolvimentos em cOdigo previstos, estd o aproveitamento desta dissertacdo para imple-
mentagdes em JavaScript, experimentagdes, apresentacdes, publicacdes, usos didaticos e estudo
propriamente dito. O alto rendimento do labmacambira.sourceforge.net no GSoC de 2012, e o
forte empenho de alunos do IPRJ/UERJ, de Nova Friburgo, através do suporte oferecido pelo
prof. Ricardo Fabbri, da mesma institui¢do, apontam para uma vida propria que estes anda-
mentos tomaram. Em Sa@o Paulo, a atuacido de Geraldo Magela e Caleb Luporini se propde a
difundir estas praticas em circuitos artisticos e de ensino. Por emails privados, listas ou IRC, os
participantes do grupo estabelecem trocas com pessoas em diversas localidades no Brasil e no

mundo para fins de desenvolvimento tecnolégico, trabalhos, elaboracdes didaticas e convivén-
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cias, mesmo que brandas, por protocolos de comunicacdo. A proposta no momento € focar em
algo que contemple estas coisas todas da melhor forma, aliando cobertura dos interesses e pre-
cisdo no aprofundamento, o que estd despontado nos estudos de logs de IRC e listas de emails,
com bancos de dados massivos e publicos. As possibilidades artisticas, engajadas, cientificas e
de instrugdo e interesse pessoal sdo confluentes através da modelagem por redes complexas, o

que sugere a unificacdo do conhecimento, traco marcante da drea e observado com frequéncia.
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APENDICE G - Trabalhos relacionados e
caracterizacdo das contribuicoes
deste trabalho

Os trabalhos relacionados a esta dissertacdo s@o numerosos. Dentre as causas disso, pode-se

apontar:

Natureza interdisciplinar entre musica, computagdo e fisica.

Ha um interesse generalizado em musica por parte das pessoas que compdem a sociedade.

e A programacdo de computadores estd se difundindo notavelmente.

As rotinas descritas neste trabalho sdo essenciais para boa parte dos software voltados

para dudio e musica.

Embora as rotinas, apresentadas nesta dissertacdo, estejam presentes em diversas implementa-
coes livres e proprietdrias, suas descri¢des precisas se encontram somente em c6digo compu-
tacional. A maior contribui¢do desta dissertacdo é exatamente a descri¢ao analitica das quali-
dades bésicas que compdem elementos musicais no dudio digital. A apresentacdo didatica dos
fendmenos envolvidos também nido foi encontrada na literatura visitada, o que, junto com as
implementagdes em cddigo Python destas relacdes e de pecas musicais que as exemplifiquem,

forma uma contribuicio simples e convidativa embora inédita e multidisciplinar. No inicio da
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escrita desta dissertacdo, a caixa de ferramentas ndo estava prevista, ela foi fruto das equagdes e

descricdes precisas, o que tornou imediata a escrita dos scripts que compdem a toolbox MASSA.

Este capitulo é dedicado aos trabalhos similares ou relacionados. Os livros mais préximos

sdo descritos. Na sequéncia, sdo apontadas as implementacdes computacionais proprietarias e

livres. Por fim, esta dissertagdo € posicionada com relagdo aos trabalhos relacionados.

G.1 Livros

1. Music For Geeks And Nerds: learn more about music with Python and a little bit of math

e Descricao: com exemplos em cédigo computacional e sonoros, este excelente livro

de Pedro Kroeger aborda conceitos de notas, afinagdes, especificacdo da nota Midi
e conversao entre nomenclaturas latina (d6-ré-mi) e anglo-saxa (C-D-E). Lida tam-
bém com operacdes musicais fundamentais como transposi¢cdo, inversdo e afins,
combinacdes randomicas, por Fibonacci. Explora estas organizacdes tanto para
acordes quanto para combinag¢des horizontais (melddicas). Apresenta o basico sobre
a constitui¢do dos sons, batimentos, série harmonica, e um aprofundamento sobre as
afinacdes. Por fim, aponta os recursos de ampliagdo temporal e de tessitura (alturas)
de um dado conjunto de notas. Com isso, aponta o dipolo repeti¢do/variagdo. Faz
vinculos de apreensao de estruturas com pecas de Josquin des Prez, Bach, Rachma-

ninoff e Steve Reich.

Aspecto complementar: as formaliza¢des de operagdes dentro da notacao tradicio-
nal sdo preciosos adendos as questdes naturais abordadas na presente dissertacdo. A
notacdo em si capta aspectos estruturais do sistema tonal e de 12 notas. Além disso,

com a notagdo abre-se uma ponte com as tradi¢des musicais eruditas.
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e Aspecto diferencial: o livro ndo desenvolve descri¢@o precisa de aspectos musicais
do som em si e ndo hd foco em relacionar qualidades psicofisicas aos elementos

musicais.
2. The Theory and Technique of Electronic Music

e Descricdo: um livro de Miller Puckette, de reconhecida complexidade, se define,
nas palavras de Max Matheus (Prefacio) "The Theory and Technique of Electronic
Music is a uniquely complete source of information for the computer synthesis of
rich and interesting musical timbres". O livro comeca com medi¢des do som e
controle de parametros, cai em sintese, modula¢des, métodos espectrais, atrasos e

reverberagdes e termina com filtros.

e Aspecto complementar: o livro apresenta diversos procedimentos valiosos para
sintese, tratamento e andlise. O texto busca ser de computacdo musical em geral e
todo o texto é acompanhado de exemplos em Puredata, que é uma excelente lingua-
gem de programacdo por patches voltada para audiovisual. Puredata € a linguagem

de programacao mais difundida na musica académica e tecnolégica em geral.

e Aspecto diferencial: salvo raras excecdes, o livro ndo apresenta uma descricdao
analitica das amostras sonoras com relacao aos procedimentos, assim, ndo relaciona
de forma precisa as qualidades fisicas do som. Tampouco se aprofunda em aspectos

formais da teoria musical tradicional.

e Contribuicoes diretas: na pagina 92, hd uma solug@o para a o fade-in e o fade-
out que, se feitos em progressdo geométrica, demora a cair ao inaudivel. A curva
"qudrtica" atinge o zero e se € bastante préxima da progressdo exponencial, especial-
A-1

mente nas intensidades maiores: a, = {(ﬁ) } . Outra contribuicao € a descri¢ao
0

prética do uso ideal de 1000 ou mais linhas de atrasos por segundo para simular a

reverberacdo. Também deixa claro que hd uma equalizacido na atenuacdo do som
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refletido, e que esta equalizacdo tende ser mais atenuante nos agudos.

3. Real Sound Synthesis for Interactive Applications

e Descricao: livro do Perry Cook, de 2002, discorre sobre fundamentos de dudio

digital e modelagem fisica. Possui preciosas dicas de modelagens de sons reais com
caracteristicas de instrumentos tradicionais e efeitos com origem nos instrumentos

analogicos.

Aspecto complementar: implementa diversos instrumentos musicais e efeitos so-
noros. Trata de uma biblioteca em C para sintese sonora que contempla boa parte

das funcionalidades da MASSA.

Aspecto diferencial: O trabalho escapa a descricdo das amostras sonoras em si €
ndo possui uma sistematizag¢ao de elementos musicais basicos em termos das carac-

teristicas sonoras.

Contribuicoes diretas: a parte "1.3 Quantizagdo" descreve de forma breve e sufi-
ciente o ruido de quantizacdo e pode complementar a dissertacdo em "1.1 Som em
dudio digital". O escrito sugere uma melhora na relagdo sinal/ruido de 6 decibels
por bit utilizado na quantiza¢do de cada amostra do dudio PCM. O que indica di-
retamente uma relacao sinal/ruido de 96dB para 16 bits/amostra (padrdo de CD) e

48dB para 8 bits/amostra (comum em sistemas de voz).

4. Interag¢do Timbrica na Misica Eletroactistica Mista

e Descricao: dissertacdo de Ignacio de Campos, possui diversas discussdes cognitivas

€ musicais.

e Aspecto complementar: desenvolvem os apontamentos da dissertacdo e do Apén-

dice F com relacdo a performance musical.



243

e Aspecto diferencial: o trabalho nao lida de forma sistematica com as caracteristicas

do sinal digital de elementos musicais.

e Contribuicoes diretas: a parte "2.3.2 A Sensagdo de Identidade Timbrica" pode
completar a exposicao sobre timbre em "2.1.4 Timbre" com os apontamentos de

envoltdria, inarmonicidade, jitter € shimmer.
5. Music, Cognition, and Computerized Sound: An Introduction to Psychoacoustics

e Descricao: outro livro do Perry Cook, desta vez sdo artigos de vérios autores, ele
cuidou da edi¢do. Um valioso apanhado pertinente para a psicofisica de elementos
musicais no dudio digital, com textos focados em aspectos cognitivos e fisicos do
som além de eventuais descri¢des de procedimentos elétricos e digitais envolvidos.

O foco € qualitativo embora com bastante embasamento quantitativo.

e Aspecto complementar: o livro traz artigos de vdrios autores. As temadticas sdao

pertinentes para a dissertacdo como cultura a respeito dos assuntos.

e Aspecto diferencial: o trabalho ndo é uma descricdo de elementos musicais com

relacdo as caracteristicas do som digital.

e Contribuicoes diretas: talvez as partes mais interessantes para a dissertagdo sejam
a subsecao "23.10 Special Considerations in Psychoacoustic Research" e o capitulo

"Appendix A: Suggested Lab Exercises".
6. Modelos Psicoactisticos de Dissondncia para Eletronica ao Vivo

e Descricao: tese de Alexandre Porres com consideracdes pertinentes sobre mode-
los psicoactsticos, dissonancia e aspereza/rugosidade. Outros trabalhos, do mesmo
autor, incluem um livro sobre computacdo musical em PD e apresentam, de forma
acessivel, procedimentos-chave de computagdo musical junto as implementacdes

em Puredata.
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e Aspecto complementar: a tese foca em teorias psicoacusticas e em descri¢des mi-
nuciosas de rugosidade e dissonancias que podem acrescentar bastante ao que foi
apresentado na dissertacdo. Além disso, hd um viés pratico com a utilizacdo do

Puredata.

o Aspecto diferencial: a trabalho nido é uma descricdo psicofisica de sequéncias

amostrais relacionadas a elementos musicais.

7. 5 livros do Julious O. Smith I11(36, 42, 73-75)

e Descri¢ao: este autor possui diversos escritos, mais de 200 artigos publicados. Ao
menos 5 livros de interesse para a dissertacdo: Mathematics of the Discrete Fourier
Transform (DFT) descreve a DFT minuciosamente, influindo FFT. O livro Intro-
duction to Digital Filters (with audio applications) trata de filtros de diversos tipos
e descreve transformadas, técnicas de design de filtros e andlises de frequéncia e
por polos e zeros. Além de abordar filtros ndo convencionais, o livro termina com
implementagdes em matlab, Faust e PD e possibilidades de confeccdo de plugins. O
livro Physical Audio Signal Processing (for virtual musical instruments and audio
effects) trata de modelagem fisica. O livro Spectral Audio Signal Processing aden-
tra STFT em detalhes das janelas utilizadas e aplicacdes da STFT. Também aborda
Wavelets de forma superficial porém consistente. O livro Audio Signal Processing
in Faust trata da linguagem Faust e suas facilidades para o processamento de dudio

€ musica.

e Aspecto complementar: a secio "Perceptual Aspects of Reverberation", do livro de
filtros, pode fechar o assunto da espacializacao junto a subsecdo "2.1.7 Localizag¢ao
espacial”. As partes de modelagem de voz e de fundamentos fisicos podem também
servir de bons complementos a dissertagdo. o livro sobre Faust complementa a

dissertacdo por explicitar uma linguagem de dominio especifico para dudio e musica.
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O livro também contempla usos integrados com outros programas € linguagens via,
por exemplo, o padrdo de plugin LADSPA ou o protocolo OSC de comunicacdo

entre programas para manipulacdo multimidia.

e Aspecto diferencial: estes trabalhos apresentam teorias fundamentais para o que se
faz hoje em termos de programacao para musica, € ndo uma descri¢do de elementos

musicais em termos das amostras digitais.

e Contribuicoes diretas: a parte de espacializacdo tem como referencia forte o li-
vro de modelagem fisica. A clareza sobre a natureza da reverberacio e sobre suas

caracteristicas foi toda disparada por este livro.
8. Music: A Mathematical Offering

e Descricao: este livro, escrito por Dave Benson, se ocupa dos fundamentos matema-

ticos do fendmeno e tradi¢des musicais.

e Aspecto complementar: algumas afinacdes, escalas e explicacdes dos capitulos 5
e 6 (sobre afinacdes e escalas) podem facilitar algumas compreensdes apontadas em
subsecdo 2.3.1. O capitulo "9- Symmetry in Music" pode acrescentar nas estruturas
ciclicas do capitulo 2.3 da dissertacdo, especialmente a parte de grupos, Cayley e

orbitas.

e Aspecto diferencial: o livro ndo trata de dudio digital. Além disso, o trabalho é
uma cole¢do de modelagens matemadticas, ndo uma descricdo do fendbmeno sonoro-

musical.
9. The Topos of Music: Geometric Logic of Concepts, Theory, and Performance

e Descricido: este impressionante livro de Guerino Mazzola possui quase 1500 pa-
ginas e explora diversos formalismos matematicos para estruturas musicais. E um

livro fascinante que atinge questdes filoséficas.
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e Aspecto complementar: podem servir de ilustragdo ou aprofundamento: a subse-

coes "6.5 Regular and Circular Forms", "22.4 Paradigmatic Groups" e "22.5 Pseudo-
metrics on Orbits" e as se¢des "8 Symmetries and Morphisms" e "11 Orbits" funda-
mentam e ampliam a parte de estruturas ciclicas de 2.3. A subsubsecdo "7.2.2 Local
Meters and Local Rhythms" e a se¢do "21 Metrics and Rythmics" podem aprofun-
dar na parte de "2.3.4 Ritmo". A Subsubsecdo 9.4.2. pode dar uma contribui¢do na
abordagem artistica do c6digo computacional. A subsec¢des "9.4 Undestanding Fine
and Other Arts" e "10.1 Paradigmata in Musicology, Linguistics, and Mathematics"
e as se¢oes "47 Unfolding Geometry and Logic in Time" e "48 Local and Global
Strategies in Composition" podem fundamentar melhor a parte 2.3.7. Idioma Mu-
sical. Os tomos "VI Harmony" e "VII Counterpoint”" podem aprofundar as partes
"2.3.2 Rudimentos de harmonia" e "2.3.3 Contraponto”. O tomo "XV Appendix:
Sound" € bastante interessate, com algumas partes que lembram bastante a disser-
tacdo: "A Common Parameter Spaces"”, "A.1 Physical Spaces", "A.2.1 Onset and
Duration", "A.2.2 Amplitude and Crescendo", "A.2.3 Frequency and Glussando" e
"B Auditory Physiology and Psychology". No tomo "XVI Appendix: Mathematical
Basics", interessa a parte "C.3 Groups" em que trata de homomorfismos, produ-
tos direto, semidireto e "Wreath’, teoremas de Sylow, classifica¢do, grupons affinos
gerais e grupos de permutacio, a subsecdo "E.3 Categories of Modules and Affine
Transformations", "F.2 Spectra of Commutative Rings". O tomo "XVII Appendix:
Tables" pode ter algumas afinacdes para constar em "2.3.1 Afinacdo, intervalos, es-

calas e acordes".

Aspecto diferencial: o livro ndo se ocupa da descri¢do de elementos musicais em

termos do dudio digital.

10. Symmetry as a Compositional Determinant
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e Descricao: livro Larry J. Salomon, de 1973 e revisado em 2002, ¢ uma leitura de

procedimentos composicionais tradicionais tendo como base comum a simetria.

e Aspecto complementar: é um escrito bastante pertinente para toda a secdo "2.3
Organizagdo de notas em musica", principalmente para a parte "2.3.6 Estruturas

ciclicas" com as rotagdes, reflexdes, translados e incidéncias tradicionais.

e Aspecto diferencial: o trabalho ndo relaciona as caracteristicas musicais com o som

como fendomeno fisico.

e Contribuicoes diretas: foi um livro importante no amadurecimento das questdes

tratadas nesta dissertacdo por ser um livro focado em simetrias na musica.

11. The CSound Book

e Descricao: editado por Richard Boulanger, 2000, possui contribui¢des de diversos
autores. Além de abordar principios da linguagem, seus funcionamentos internos
e paradigmas musicais, ¢ um apanhado de técnicas de sintese musical do som e

estruturas de mais alto nivel.

e Aspecto complementar: apresenta a paradigmatica linguagem de programacio
voltada para musica: CSound. Junto a esta valiosa empreitada, consagrados re-

cursos musicais eletronicos sao expostos.

e Aspecto diferencial: é focado no CSound e ndo se propde a ser um livro de fun-
damentos com descricao formal das caracteristicas do som relacionado as estruturas

musicais.

12. The Audio Programming Book

e Descricao: de Richard Boulanger e Victor Lazzarini, 2011, um livro interessantis-

simo que trata de programacao em C/C++ voltado para dudio. Possui vdrias receitas
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tradicionais e fundamentais, todas implementadas em codigo C. Aborda CSound ao

final.

e Aspecto complementar: aborda programacdo em C/C++, apresenta aspectos cru-

ciais das implementacdes.
e Aspecto diferencial: nido é uma descricio do comportamento amostral do sinal
sonoro com relagdo aos elementos musicais.

13. Computer Music Tutorial

e Descricao: de Curtis Roads, 1996, € ja um cldssico com algumas partes escritas por

outros autores, como colaboracdes.

e Aspecto complementar: o capitulo "VII - Psychoacoustics" pode ser complementar

a dissertacdo em algum detalhes e para aprofundamento.

o Aspecto diferencial: Os textos do livro sdo de alto nivel, sem preocupacdo central
com o rigor, mas sim com apontamentos qualitativos e histéricos das subdreas da

musica computacional.
14. Music and Acoustics: From Instrument to Computer

e Descricdo: um curto e preciso livro com os fundamentos actsticos, de modelagem

de instrumentos musicais, de sintese e tratamento digitais.

e Aspecto complementar: apresenta técnicas de modelagem fisica, além de aspectos

musicais e computacionais.

e Aspecto diferencial: ndo € uma descri¢dao das amostras do sinal sonoro com relagcdo

as caracteristicas musicais.

e Contribuicao direta: a proposta de modelar a reverbera¢cdo como um ruido com
decaimento exponencial foi importante para a elaboracdo da exposicao sobre rever-

beracdo na subsubsecdo 2.2.6
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G.2 Bibliotecas, linguagens e conjuntos de implementacoes
computacionais voltados para musica

Implementacoes fechadas. As seguintes implementacdes fogem ao escopo do trabalho dada a
inexisténcia de descri¢cdo amostral ou c6digo que assegure uma implementacao precisa e limpa.
Como estas implementagdes sdo comerciais € 0 compromisso € com a satisfagdo do usuario, po-
dem possuir pequenas adicoes de reverbs, delays e outros artificios que, conhecidamente, fazem
o resultado final soar mais agraddvel (chamado de ’'catchup’ no som ou na miusica). Observe
que os plugins com fung¢des adicionais as propostas pela classificagdo podem ser considerados
adulterados. Exemplos desta adulteracdo sao, em fungdes dispares do efeito especificado: apli-
car um compressor de dindmica para fazer o som ser ouvido como 'mais volumoso’, aplicar

reverb, dar ganho de equaliza¢io nos agudos ou nos graves, etc.

1. Plugins da Waves: varios plugins que simulam equipamentos consagrados de estudio
analégico, além de montagem e configuragdes tipicas de musicos e produtores famosos.
H4 plugins concebidos/desenhados por artistas/produtores com notdria competéncia. Ha
uma série de plugins de um s6 pardmetro. H4 uma linha de compressores, gates e de-
essers. Uma linha especial de plugins de limiters. Uma extensa linha de excelentes
plugins de EQs. Uma linha de plugins de reverbs e delays. Outra de efeitos como Doppler,
flanger, morpher, etc. Uma linha focada em plugins de surround. Uma linha bastante
diferenciada de plugins de remoc¢do de ruido. Diversos plugins para vocais. Alguns
plugins para alteracdo e modificagdo de altura. Outros analisadores. Por fim, alguns

plugins para criagdo de imagem estéreo e maximizagdo da sensacao do grave.

2. GRM Tools € uma colecdo de plugins para transformagao sonora que atinge, na pratica
cotidiana, resultados tinicos e poderosos. E um conjunto de efeitos bastante considerado

na musica eletroacustica. Pode interessar a dissertacdo como exemplo de implementagdes
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modelo.

. A Steinberg possui uma série de programas considerados da melhor qualidade, incluindo

os sequenciadores Cubase/Nuendo e o editor de dudio Wavelab. H4 também diversos
plugins VST (que € o padrdo de plugin de dudio mais difundido e é da Steinberg) para

sintese e tratamento sonoro. A Steinberg estd também fornecendo bancos de sons.

. Synths (i.e. sintetizadores) mais conhecidos: Reason e ReCycle sdo produtos da Propel-

lerheads com bastante énfase em musica de pista e simulagdo computacional de equipa-
mentos e configuracdes de canais de dudio em hardware. O Tassman e outros intrumentos
da Applied Acoustics Systems proporcionam sons de qualidade impressionante. Os ins-
trumentos da Native Instrumens sdo consagrados, em especial o sintetizador ABSynth, o
Traktor para VJing e o Maschine para fazer batidas; além destes, o sintetizador modular

Reaktor e o pacote Komplete sdo também bastante conhecidos.

Implementacoes livres. Podem ser consideradas documentagdes pois os cédigos computacio-

nais estio disponiveis e podem ser considerados especificacdes dos procedimentos envolvidos.

1. SndObj € uma biblioteca em C usada também como um mddulo Python. O manual esta

claro: "o SndObj € uma unidade de programacdo que pode gerar sinais com especifica-
coes de dudio e parametros de controle". A biblioteca tem anos de existéncia, foi escrita
e ¢ mantida por Victor Lazzarini com contribui¢des da FFTW e do Frank Barknecht. A
documentacdo, incluindo sitio, manual e c6digos, lida com especificagdes técnicas da bi-
blioteca como um todo e com as entradas e saidas de cada objeto. E complementar com
relacdo as implementagcdes dos Apéndices. Nao possui descri¢do analitica dos procedi-

mentos.

The MusicKit € uma biblioteca em ObjC com mais de 10 anos de existéncia. Descreve-se

como um sistema de software orientado a objetos para criacdo musical.
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3. Abjad € uma biblioteca Python que se define como um "sistema de software interativo
para ajudar compositores a escreverem complexas pecas de notacdo musical de forma
incremental e iterativa". O Abjad utiliza o Lilypond para renderizar as estruturas em

notacdo musical.

4. music21: esta biblioteca do MIT se descreve como um conjunto de ferramentas para mu-
sicologia auxiliada por computadores. Em grande parte, lida com a entrada e saida de
elementos musicais em bancos de dados com obras dos compositores mais relevantes da
musica erudita. Trata principalmente de notacdo musical e andlise de dados. Comple-
mentar a dissertacdo € esta propria €nfase em andlise e notacao musical. Diferencial que
ndo trata de aspectos fisicos do som ou sua representacdo amostrada no tempo, mas sim

de aspectos que estiao descritos pelo viés natural em "2.3 Notas em musica".

5. Embora ainda possa ser usado como uma biblioteca, o AthenaCL tem ja caracteristicas
de uso que fogem a linguagem Python, com terminal préprio e outras interfaces. O au-
tor, Christopher Arizza, também co-responsavel pelo Music21, o define com um "sistema
que é uma ferramenta computacional orientada a objetos e em cddigo aberto". O manual
possui diversas das ferramentas, os detalhes de uso e implementacdes. E complementar
quanto ao trabalho o aspecto de ferramenta computacional com linguagem prépria e fer-
ramentas encapsuladas a disposi¢do. Diferencial € que ndo tem um tratamento analitico e

nao se atém as amostras em si.

6. PD e Max/MSP: sao linguagens de dominio especifico (para musica) que aproveitam a
interface das linguagem de patches. As caixinhas cujo texto especifica o objeto e cu-
jas entradas e saidas sdo ligadas por cordinhas sdo tanto uma interface amigavel quanto
uma interface grafica para utiliza¢do do programa. Ambas as linguagens foram feitas em
grande parte por Miller Puckette, que cuida atualmente somente da versao livre, que €

o PD. O Max/MSP ¢é mantido pela empresa Cycling 74. Os manuais do Max/MSP sao
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10.

6timas e até historicas introducdes qualitativas e praticas. O livro do Puckette, citado em
na lista de livros acima, € um dos materiais excelentes que utilizam o PD. Complementar
a dissertacao hé esta aproximacao de um programa/sistema, com interface, € mais enges-
sado do que uma linguagem de programacdo. Diferencial é que ndo hé descri¢do analitica
do que ocorre com as amostras. O c6digo computacional, neste caso, € a documentacao
e Puckette explicita que o cédigo do PD deva sempre ser completo se impresso em uma

folha de papel.

. Faust, Chuck, Supercollider, Nyquist, Impromptu: linguagens de dominio especifico como

p PD e 0 Max/MSP, voltadas para a sintese de musica em tempo real, mas escritas normal-
mente em linhas, ndo em patches. Complementar ao trabalho é que sdo implementagdes
computacionais excelentes para uso em tempo real. Diferencial € que hd perda da de-
senvoltura para manipulagdes de dudio com controle amostral de precisdo arbitraria. A

descri¢ao analitica também € inexistente.

CSound: linguagem de programacdo voltada para musica mais antiga que esta em uso.
As constantes producdes académicas em torno do CSound podem servir de descri¢des
mais rigorosas do que as encontradas nas solug¢des anteriores. De qualquer forma, ndo ha
uma documentacao clara e concisa sobre 0s procedimentos bédsicos como o capitulo 2 da

dissertacdo.

tuneR: um pacote em R para anélise de musica. A documenta¢do é um bom manual dos

objetos e as caracteristicas que extraem.

Gwibber e Vivace: linguagens de programacao voltadas para musica (e video no caso do

Vivace) utilizaveis via browser.
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G.3 Aprofundamento sobre esta dissertacao com base nos
trabalhos visitados nas subsecoes G.1 e G.2

Ha livros de técnicas de musica eletronica, como o do Puckette. Ja materiais como o livro do
Pedro Koeger e a biblioteca music21 nao tratam das amostras sonoras em momento algum, mas
sim da representacdo e manipulacio de estruturas musicais, assunto abordado na secao 2.3 do
ponto de vista natural. H4 também trabalhos focados em modelagens matematicas de técnicas
e principios musicais, cuja consideracdo permeia toda a dissertacdo e aprofundamentos sdo
bem vindos. Estes trabalhos, quando muito, apresentam principios de sinais discretos, mas
ndo se ocupam da descri¢io do comportamento amostral. Os trabalhos de Cook, Smith III
e algumas implementacdes possuem descricdes de fendmenos vibratérios em corpos rigidos
e outras modelagens fisicas. Pode-se propor expansdes para usos conjuntos com alguns dos
trabalhos, visitados ou ndo. Vale assinalar: com base na experi€ncia prévia dos autores, nos
escassos artigos encontrados e nos trabalhos visitados em G.1 e G.2, a descrig@o analitica dos
elementos musicais basicos em termos das amostras do dudio digital parece ser inédita. Como
ha também a implementacdo em cédigo livre das relagdes descritas nesta dissertacdo na toolbox
MASSA, abre-se um leque para experimentacdes cientificas rigorosas assim como para usos

artisticos com alta fidelidade e precisao arbitraria.(2)



