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Resumo

Este trabalho investiga a modelagem de efeitos de distor¢gdo em sinais de guitarra elétrica utilizando re-
des perceptron multicamadas (MLPs). Na proposta, a MLP é responsavel por transformar o sinal elétrico
original da guitarra em um sinal distorcido. Para o treinamento da rede, foram gerados/coletados dados
sintéticos de efeito de distor¢éo a partir de sinais elétricos reais aplicados em um simulador SPICE de
circuitos eletronicos. Os resultados do estudo sdo apresentados em termos de Erro Quadratico Médio
(EQM) e testes estatisticos de aderéncia de Kolmogorov-Smirnov. As analises demonstram que a pro-
posta apresentada para modelar o sistema dindmico de um pedal elétrico de distor¢do com o uso da
MLP tem bom desempenho, representando os sinais distorcidos com fidelidade.

Palavras-chave: modelagem de distorcdo de audio; redes MLP; processamento de sinal; sistemas
dinamicos.

Abstract

This paper investigates the modeling of distortion effects in electric guitar signals using multilayer per-
ceptron (MLP) networks. In the proposed approach, the MLP is employed to transform the original guitar
signal into a distorted output. For network training, synthetic distortion data were generated from real
electrical signals processed through a SPICE electronic circuit simulator. The results are evaluated
using Mean Square Error (MSE) and Kolmogorov—Smirnov statistical adherence tests. The findings
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indicate that the proposed MLP-based model effectively captures the dynamics of an electric guitar dis-
tortion pedal, providing a faithful representation of the distorted signals.

Keywords: audio distortion modeling; MLP neural networks; guitar signal processing; dynamic systems.

Resumen

Este trabajo presenta uma investigacion del modelado de efectos de distorsién en sefales de guitarra
eléctrica mediante el uso de redes de perceptrones multicapa (MLP). Para el entrenamiento de la red,
se generaron/recogieron datos sintéticos del efecto de distorsion a partir de sefales eléctricas reales,
estas aplicadas a un simulador de circuito electronico SPICE. Los resultados del estudio se presentan
en términos de error cuadratico medio (MSE) y pruebas de adherencia estadistica de Kolmogorov-
Smirnov. Los analisis demostraron que la propuesta presentada para modelar el sistema dinamico de
un pedal de distorsion eléctrico com el uso de MLP tiene buen desempenio, representando fielmente las
sefales distorsionadas.

Palabras clave: modelado de distorsién de audio; redes neuronales MLP; procesamiento de sefales
de guitarra; sistemas dinamicos.

Introducao

As guitarras elétricas e os pedais sdo elementos fundamentais no contexto do
rock como género musical. Os pedais desempenham um papel crucial na manipulagéao
e na criagcao de uma ampla gama de timbres, variando de tons agressivos e excéntri-
COs a nuances mais suaves e delicadas. Essa diversidade sonora ndo apenas permite
gue os musicos desenvolvam sua proépria identidade musical, mas também contribui
significativamente para a identidade sonora de uma banda (Reiss; Mcpherson, 2014).

Um modelo icénico de pedal de distor¢ao é o “MXR Distortion+’, conhecido tam-
bém como “Distortion Plus” ou “D+”, classificado como um Fuzz de distorcao mais
suave. Lancado pela empresa MXR entre 1978 e 1979, utiliza amplificador operacional
741, potencidbmetros de volume e ganho, além de diodos germéanicos para recortar
tensbes acima de um limiar definido, resultando no efeito de distor¢cao caracteristico
(Self, 2023).

Compreender o funcionamento dos circuitos eletrénicos € essencial, dada sua
natureza nao linear. Essa néao linearidade origina-se do emprego de componentes nao
lineares em sua construg¢do, os quais séo indispensaveis a formagéo da sonoridade
caracteristica proporcionada pela distor¢cao. Esse desafio se intensifica pela necessi-
dade das tecnologias de distor¢do digital de reproduzir com fidelidade os sons pro-
duzidos pelos circuitos analdgicos, que estao intrinsecamente atrelados a sonoridade
histérica de diversas bandas e artistas.

Uma alternativa pratica e motivadora para lidar com essa complexidade reside
na utilizacdo de inteligéncias artificiais para modelar sistemas nao lineares. A ideia
central consiste em fornecer a inteligéncia artificial sinais de entrada de guitarras sem
distorcéo e aplica-los a um processo de distorcdo. Empregando técnicas de apren-
dizado de maquina, a inteligéncia artificial € capaz de gerar um modelo do efeito de
distorcao aplicado ao sinal de guitarra elétrica. Entre essas técnicas destaca-se o
emprego de redes neurais como solugdo promissora, conforme proposto em Purwins
et al. (2019).

As redes neurais, inspiradas no funcionamento dos neurdnios do cérebro huma-
no, configuram-se como uma ferramenta poderosa para o processamento de dados
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e a execucgao de tarefas complexas (Brunetto; Schmidt; Dalla’rosa, 2023). A unidade
fundamental de uma rede neural, o neurénio artificial, estabelece conexdes com ou-
tros neurdnios por meio de sinapses artificiais, analogas aos dendritos biolégicos. Os
valores recebidos por cada neurdnio sdo ponderados € combinados por meio de uma
funcdo matematica, gerando a saida do neurdnio. Esses neurbnios se organizam em
camadas interconectadas, em que a informacéo é processada e refinada sucessiva-
mente, culminando na saida final da rede neural (Faceli et al., 2011).

Este trabalho tem como objetivo investigar a capacidade de uma rede MLP
(Multilayer Perceptron) em modelar efeitos de distor¢cado em sinais de guitarra elétrica.
Além disso, busca-se avaliar a fidelidade das modelagens geradas pela MLP em com-
paracao com os sinais de distor¢do originais. Os resultados obtidos sdo apresentados
e discutidos ao longo do texto, evidenciando o potencial das redes MLP na reproducéao
de efeitos de audio complexos.

Referencial tedrico

Na musica, a distor¢ao é um efeito frequentemente utilizado com a finalidade de al-
terar a forma do audio e gerar um som saturado e expressivo na guitarra elétrica. Modelar
e controlar essa distorcdo com precisao é fundamental para musicos e engenheiros
de audio. Redes Neurais Artificiais (RNAs), especialmente Perceptrons Multicamadas
(MLPs), apresentam-se como uma abordagem promissora para essa modelagem. Este
referencial tedrico explora os fundamentos da distor¢cdo de audio, a aplicagdo de RNAs
no processamento de dudio e a relevancia das MLPs nesse contexto.

Distorcao de audio

A distorcao de audio pode ser classificada em dois tipos principais: harménica e
nao harménica. A distorcdo harmdnica ocorre quando os harmdnicos de um tom fun-
damental sao produzidos de maneira controlada, resultando em um som mais rico e
musical. Em contraste, a distorcao ndo harménica produz componentes de frequéncia
nao relacionados ao som original, muitas vezes resultando em uma cacofonia aspera
(Reiss; Mcpherson, 2014).

Pedal e simulacao

e Elementos para obtenc&o dos dados

A escolha arbitraria do pedal ndo afeta no resultado da pesquisa, bem como a
forma que o sinal de saida do pedal é coletado. Como o sinal de entrada e o sinal de
saida do pedal sao fornecidos a rede neural, o0 que importa é se a rede neural conse-
gue uma aproximacao da funcao de transferéncia, mas qual é a funcao de transferén-
cia em si nao importa para este escopo.

Dessa forma, também se justifica a utilizacdo de um software de simulagao de
circuitos para simular o pedal, pois ndo cabe a esta pesquisa avaliar a qualidade
de simulacao do software, mas sim a capacidade da rede neural de relacionar dois
sinais. Esse fato ressalta a aplicabilidade do processo em todos os sistemas dinami-
cos nao lineares, como os pedais de distorcao. Assim, um pedal de distorcao gené-
rico foi escolhido por sua relativa simplicidade e ampla utilizacao no género do rock.
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Semelhantemente, o software para simulagéo, o LTSpice (“Analog Devices”, 2023), foi
escolhido pela simplicidade e pelo fato de ser gratuito (LTspice, 2023).

¢ Elementos para obtenc&o dos dados

O pedal esta organizado em 4 partes que realizam fungdes individuais no pro-
cessamento do sinal. A primeira dessas partes é o estagio de entrada de sinal (do
inglés, input signal stage). O sinal escolhido para a simulagédo estava com uma tensao
alta, mais alta do que costuma ser fornecido de entrada por uma guitarra. Por esse
motivo, foi colocado uma fonte dependente com ganho de 0.2, valor esse que trouxe 0
sinal de entrada para um valor mais préximo da realidade.

Na montagem do circuito analégico, o sinal da guitarra deve ser aplicado no né
sinalizado pela palavra input. A segunda parte do pedal é o estagio de alimentagcéo de
energia (do inglés, power supply stage). O uso dos altos valores de resisténcia con-
tribui para uma alta impedéancia de entrada do circuito, além de uma alta impedancia
para o terra do curto-circuito virtual. O capacitor tem o papel de eliminar a variagao
residual conhecida como ondulagéo (do inglés, ripple), que € um sinal AC indesejado.
Na Figura 1, pode-se visualizar o diagrama elétrico do pedal de efeito de distorgao.
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Figura 1 — Diagrama elétrico do pedal
Fonte: elaborado pelo(as) autores(as).

Ademais, a terceira parte do pedal é o estagio de amplificacdo do Amp Op (do
inglés, Op Amp Ampilifier Stage, ou somente Op Amp Stage como referido no es-
guematico). O amplificador se encontra na configuragdo nao inversora, o que gera
um sinal de saida como relacao dos resistores R8, R6 e RG, sendo este ultimo um
potenciébmetro que permite ao usuario controlar o ganho. Além disso, nesse estagio,
ha o capacitor C3, cuja fungcéo é evitar ruido de radio frequéncia, bem como ajudar
em descargas eletrostaticas e oscilagdes. O capacitor C6 tem a fungao de remover a
tensado DC para o proximo estagio. Os outros capacitores contribuem para a resposta
em frequéncia com pico em torno de 1,5 KHz, caracteristica comum em outros pedais
que ajuda a guitarra a ter destaque em relagéo a outros instrumentos na musica ao ter
maior ganho na faixa de frequéncia audivel para os seres humanos.
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O ultimo estagio é o de recorte (do inglés, Clipping Stage). Nessa etapa, o re-
sistor R9 limita a corrente que chega aos diodos, protegendo-os. Os diodos possuem
uma tensao de saturacao e, pela disposicao deles, saturam com tensao aproximada-
mente menor que -0,6V e valores maiores que 0,7V. Com isso, o sinal é cortado/limita-
do além desses limites, dando a sonoridade caracteristica da distorgdo. Quanto mais
abrupto o corte, mais distorcido e com excessos de harmdnicos o som fica (Reiss et
al., 2014). Finalmente, ha um potencidémetro para a regulagem do volume, bem como
a impedancia de saida do pedal — esta ultima ndo esta presente na construcao do pe-
dal, mas é importante para a simulacéo por representar uma carga para ser realizada
a maxima transferéncia de poténcia entre o pedal e a carga.

Redes neurais artificiais em processamento de audio

Redes neurais perceptron multicamadas (MLPs) s&o um tipo de RNA comumen-
te usado em problemas de aprendizagem supervisionada. Eles consistem em cama-
das de neurbnios (perceptrons) organizadas em uma estrutura de camadas, incluindo
uma camada de entrada, uma ou mais camadas ocultas e uma camada de saida. A
MLP é conhecida por sua capacidade de modelar funcdes nao lineares complexas
(Zhang et al., 2023).

A capacidade de modelar fun¢des nao lineares complexas da MLP é explicada
ao entender que uma rede com uma camada intermediaria pode implementar qualquer
funcéo continua. A utilizacdo de duas camadas intermedidrias permite a aproximacao
de qualquer funcao (Faceli et al., 2011). Sendo a fungcé@o que se deseja modelar nao
linear, usar o método com multiplas camadas permite uma aproximagao dessa funcgéo,
por isso a MLP foi escolhida como método de aprendizado de maquina aplicado.

Métodos de avaliacao dos resultados

A utilizagao das técnicas de teste de erro quadratico médio (EQM) e Kolmogorov-
Smirnov (KS) é muito importante na avaliagéo de resultados de projetos de processa-
mento de audio, como a modelagem dos efeitos de distorcdo de um sinal de guitarra
elétrica utilizando uma rede MLP.

e Erro Quadratico Médio (EQM)

O erro quadratico médio é uma métrica comumente usada nos campos de pro-
cessamento de sinais e aprendizado de maquina para quantificar a diferenga entre
um sinal estimado e um sinal de referéncia (Bishop, 2006). Este projeto usa EQM para
medir a fidelidade de uma rede MLP a um sinal de audio de uma guitarra elétrica com
som distorcido como referéncia. Quanto menor o valor do EQM, mais proxima a saida
MLP esta do sinal de referéncia, indicando melhor capacidade do modelo em reprodu-
zir o efeito de distor¢ao desejado.

* Teste de Kolmogorov-Smirnov (KS)

O teste Kolmogorov-Smirnov € um método estatistico usado para comparar duas
distribuicbes de probabilidade e avaliar se elas vém da mesma populacéo (Stephens,
1974). Neste projeto, o KS foi aplicado para verificar se a saida MLP segue a mesma
distribuicdo estatistica do sinal distorcido da guitarra elétrica. Um valor alto para a
estatistica KS ou um valor- menor que o valor significativo de 0.05 indica que as duas
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distribuicbes sao diferentes, sugerindo que a saida da MLP n&o reproduz adequada-
mente o efeito de viés desejado.

O Teste de Kolmogorov-Smirnov (KS) é usado para verificar a semelhanca entre
duas distribuicées de dados. A estatistica de teste KS é calculada como:

onde é a fungéo de distribuicdo acumulada da primeira distribuicdo, é a funcao
de distribuicdo acumulada da segunda distribuicao e denota o supremo sobre todos
os valores possiveis de . O valor- associado ao KS é usado para determinar a signifi-
céncia estatistica da diferenca entre as duas distribuicdes.

* Funcgéao de Distribuicdo Acumulada (FDA)

Além das métricas EQM e KS, a avaliagdo dos resultados incorpora a analise
visual das Fungdes de Distribuicdo Acumulada (FDA), derivadas das saidas da MLP
e dos sinais de referéncia. As Figuras 5 e 6 ilustram as FDA para os ganhos de 10k
e 30k, respectivamente. Esses graficos proporcionam uma representacéo visual das
distribuicbes acumuladas das amplitudes, permitindo uma comparacéo intuitiva entre
a saida da MLP e os sinais de referéncia.

A funcao de distribuicdo acumulada (FDA) é uma ferramenta fundamental em
estatistica e probabilidade. Ela é definida como a integral da fungcéo de densidade de
probabilidade (PDF). No contexto deste estudo, a FDA é aplicada as amplitudes dos
sinais, proporcionando uma visao acumulativa das probabilidades associadas a dife-
rentes valores de amplitude. A sobreposi¢ao proxima entre as curvas FDA da saida da
MLP e dos sinais de referéncia indica consisténcia estatistica, validando a capacidade
da MLP em reproduzir os efeitos de distor¢cao esperados nos sinais de guitarra elétrica
(Ross, 2020; Wasserman, 2004; Zhang et al., 2023).

Trabalhos relacionados

A area de processamento de audio e inteligéncia artificial conta com diversas
contribui¢cdes notaveis, algumas das quais sao apresentadas no Quadro 1. Esses tra-
balhos anteriores exploram o uso de redes neurais em processamento de audio, abor-
dando técnicas e aplicacdes em sintese musical.

Destaca-se pela revisao

"Deep Learning Explora o uso de e
for Audio Signal (Purwins et al., 2019) redes neurais em abrangzn;glg:zé%g;lceani
Processing processamento de audio processamento de audio
Aplica autoencoders
"Neural Audio Synthesis Modelagem de sintese Wzvgzljéigar:ﬁizf
of Musical Notes with (Engel et al., 2017) neural de audio, incluindo destacando-se elé
WaveNet Autoencoders" efeitos P

aplicagao especifica em
notas musicais

FIBITEEEE ITE Aplicacao de deep

"Audio Super abordagem de super- ]

Resolution using Neural (Kuleshov et al., 2017) resolugéo de audio a/eﬁg 'ﬁgg d%aéi 2&;?8?(;

Networks" utilizando redes neurais q baixa resolugio
profundas

Quadro 1 - Trabalhos relacionados
Fonte: elaborado pelos(as) autores(as).
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Diferencial deste trabalho

Este trabalho diferencia-se ao concentrar-se na analise especifica dos efeitos de
distorcdo em sinais de guitarra elétrica. Enquanto estudos anteriores podem ter uma
visdo mais abrangente do processamento de audio, esta pesquisa aprofunda-se em
uma aplicagao particular, buscando compreender e reproduzir com fidelidade os efei-
tos de distor¢cao desejados.

CONTRIBUICOES ESPECIFICAS

A analise detalhada dos efeitos de distor¢do em sinais de guitarra elétrica, usan-
do uma abordagem baseada em redes neurais, mais precisamente, uma Multilayer
Perceptron (MLP), € uma contribuicdo unica deste trabalho. Enquanto estudos ante-
riores podem oferecer uma visao mais ampla, nossa pesquisa proporciona uma com-
preensao aprofundada e aplicada em um contexto musical especifico.

POTENCIAIS IMPACTOS

As implicacdes deste trabalho ndo se limitam a esfera académica, apresentan-
do também potenciais impactos praticos. A capacidade de modelar de forma eficaz
os efeitos de distorcdo em sinais de guitarra elétrica pode ter aplicagdes diretas na
industria musical, contribuindo para o desenvolvimento de processadores de efeitos
mais avancados e realistas. Além disso, essa pesquisa pode servir como base para
exploracdes mais aprofundadas em areas relacionadas, como sintese de audio, pro-
cessamento de sinais musicais e até mesmo em campos mais amplos, como reconhe-
cimento de padrbes sonoros.

FUTURAS DIRECOES DE PESQUISA

O enfoque especifico deste trabalho abre portas para futuras pesquisas que po-
dem explorar diferentes instrumentos musicais, ampliando a aplicabilidade da aborda-
gem proposta. Além disso, a incorporacao de técnicas mais avangadas de aprendizado
de maquina, como redes neurais recorrentes ou redes generativas, pode enriquecer
ainda mais a modelagem de efeitos de distorcdo em contextos musicais diversos.

Metodologia

Obtencao e preparacao de dados

Na fase inicial de obtencao e preparagao dos dados, foi adotada uma abordagem
meticulosa para garantir a qualidade das informacdes coletadas. Foi empregado um
software de simulagcao em conjunto com um circuito eletrébnico modelado para realizar
simulacbes de audio. O sinal de uma guitarra genérica, sem efeitos, foi selecionado
como entrada principal. A plataforma de simulagao, munida da funcionalidade wave-
form, possibilitou a incorporagédo desse sinal como entrada no circuito simulado. Apds
a definicdo dos parametros apropriados, o software gerou o sinal de saida em formato
de audio, fornecendo, assim, os dados cruciais para as proximas etapas da pesquisa.
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Os dados passaram por uma fase de preparacao cuidadosa, visando assegurar
a qualidade das entradas fornecidas a MLP. Os audios da guitarra elétrica, tanto com
quanto sem distor¢cao, foram registrados a uma taxa de amostragem de 48kHz, com
duragéo de 30 segundos, totalizando 1.440.000 amostras e capturando nuances su-
tis. A distorcao foi introduzida por meio da aplicacao de ganhos especificos, criando
pares de audios correspondentes: um com distor¢do gerada por um resistor de 10 kQ
e outro com distor¢do devido a um resistor de 30kQ. Esse procedimento possibilitou
a comparacéao direta dos efeitos da distor¢cdo na saida da MLP em relacao ao audio
nao distorcido.

A Figura 2 ilustra um trecho breve (0,005 segundos) comparando os audios com dis-
torcao, considerando ganhos dos resistores de 10kQ2 e 30kQ2, com o audio sem distor¢&o.

Treche Curto de Audio (0,005s) - Zoom

0.6 4
0.4 4
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Figura 2 — Comparacao entre os audios com distorcéo (ganho de 10kQ e 30kQ) e o audio sem distorcao
com tempo de 0,005 segundos
Fonte: elaborado pelo(as) autores(as).

Arquitetura da Perceptron Multicamadas (MLP)

A arquitetura da MLP desempenha um papel fundamental na modelagem de
efeitos de distorcdo em sinais de guitarra elétrica. A perceptron multicamadas foi
projetada para aprender representacoes complexas de sinais de audio, permitindo
a reproducéao de efeitos de distor¢cao realistas. Esta se¢édo detalha a arquitetura MLP
usada neste estudo.

A MLP utilizada neste projeto consiste em trés camadas principais: uma camada
de entrada, duas camadas ocultas e uma camada de saida. A camada de entrada é
responsavel por receber o sinal de audio bruto, e as camadas ocultas aprendem uma
representacao intermediaria do sinal. Ja a camada de saida produz uma representacao
estimada do sinal de audio distorcido. A arquitetura da MLP é representada na Figura 3.
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Figura 3 — Diagrama da arquitetura da MLP.
Fonte: elaborado pelos(as) autores(as).
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Pode-se observar as seguintes informagdes sobre a arquitetura dessa MLP.

+ Camada de entrada: a camada de entrada possui 1.440.000 neurdnios, correspondendo
ao numero de amostras dos audios em cada entrada. Isso ocorre devido a frequéncia de
amostragem de 48kHz e ao uso dos audios de entrada de 30 segundos. A frequéncia de
amostragem determina o nimero de amostras por segundo, resultando em 48.000 amostras/
segundos vezes 30 segundos, o que é igual a 1.440.000 amostras no total por audio com
cada neurdnio recebendo uma amostra de cada audio, ou seja, duas amostras por neurénio.

« Camadas ocultas: a MLP possui duas camadas ocultas, cada uma com 64 neurdnios. As
camadas ocultas sao responsaveis por aprender representagdes intermedidrias dos sinais de
audio. A fungéo de ativacao da unidade de retificagdo unificada, traduzida de rectified linear
unit (ReLU), é aplicada apds cada camada oculta para introduzir ndo linearidades na rede.

« Camada de saida: a camada de saida possui 1.440.000 neurénios, correspondendo ao
numero de amostras do audio na saida. Ela produz a representacao estimada do sinal de
audio distorcido.

A funcao de ativacdo ReLU desempenha um papel fundamental nas camadas
ocultas da MLP. O comportamento da funcao RelLU consiste em mapear qualquer
valor negativo para zero, enquanto mantém os valores positivos inalterados. Esse pro-
cesso introduz n3o linearidades nas camadas ocultas da MLP, possibilitando a apren-
dizagem de relagcdes nao lineares complexas nos dados de entrada (Faceli et al.,
2011). A presenca da funcao ReLU é crucial para capacitar a rede a discernir padrdes
e caracteristicas mais intrincadas nos sinais de audio.

A derivada da RelLU apresenta uma caracteristica peculiar: o gradiente é zero
para valores negativos e igual a um para valores nao negativos, sendo crucial durante
o treinamento da MLP. A propriedade de permitir a passagem irrestrita de gradientes
positivos (durante a retropropagacao do erro) € fundamental para evitar o problema
do desaparecimento do gradiente, contribuindo para uma convergéncia mais eficaz
durante o processo de otimizacdo. Em contraste com fung¢des de ativagao que intro-
duzem saturacao, a ReLU facilita o treinamento de redes mais profundas, tornando-a
uma escolha prevalente em arquiteturas de MLP (Faceli et al., 2011).

Treinamento MLP

O treinamento da MLP (Perceptron Multicamadas) desempenhou um papel cru-
cial neste projeto, possibilitando que a rede neural modele de maneira eficaz os efeitos
da distor¢cao em sinais de guitarra elétrica. Detalhamos a seguir os principais aspectos
desse processo.

O otimizador Adam (Kingma; Ba, 2017; Zhang et al., 2023) foi escolhido para
ajustar os parametros da MLP durante o treinamento. O algoritmo do otimizador Adam
€ apresentado a seguir.
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Entrada:

0 (parametros da rede neural)

* o (taxa de aprendizado)

« 31, B2 (hiperparametros de momento)
« £ (termo de estabilizagdo numérica)

* f(6) (fungéo de perda)

Inicializacao:

e m « 0 (vetor inicial de primeiras ordens do momento)
» v « 0 (vetor inicial de segundas ordens do momento)
 t « 0 (contador de iteracdes)

Passo a passo:

-

. Para cada iteracao:

te—t+1

g t« V_0f(0_t) (gradiente da fungéo de perda)

m_t < B1*m_{t-1} + (1 - B1) * g_t (primeiro momento do gradiente)
v_te B2*v {t-1} + (1 - B2) * g_t"2 (segundo momento do gradiente)
m_t«m_t/ (1-B1"t) (correcdo do viés no primeiro momento)
V_tev.t/(1-B2"t) (corregao do viés no segundo momento)

0_t < 0_{t-1} - a * th_t/(sqrt(¥_t) + €) (atualizagado dos parametros)

S @0 G 5> 09 [ =

N

. Retorne 0 (parametros otimizados)

Figura 4 — Algoritmo de treinamento utilizando para obter os melhores pesos possiveis da MLP
Fonte: elaborado pelos(as) autores(as).

A funcao de perda escolhida foi a funcéo de perda do Erro Quadratico Médio
(EQM), adequada para problemas de regressado, como é o caso deste projeto. O obje-
tivo € minimizar a discrepancia entre a saida da MLP e o audio de referéncia distorcido
por um pedal de guitarra.

Além desses elementos fundamentais, foram aplicadas técnicas adicionais para
aprimorar o treinamento da MLP. Uma dessas técnicas consistiu na reducao da taxa
de aprendizado a cada 10 épocas. A taxa de aprendizado é um hiperparametro critico
que determina a magnitude dos ajustes dos pesos durante o treinamento. A reducao
periddica da taxa de aprendizado pode ajudar a estabilizar o treinamento e a evitar
oscilagcOes indesejadas.

O treinamento da MLP foi conduzido ao longo de 500 épocas, conforme apre-
sentado nas Tabelas 1 e 2. Embora os resultados apresentados nas figuras da secéo
4 mostrem resultados até a época 300, € importante destacar que o treinamento foi
estendido até a época 500. Apds a analise do comportamento da rede durante o
treinamento, observou-se que, a partir da época 300, nao ha mudancgas visiveis nas
curvas, exceto com um zoom muito alto (intervalo de tempo muito pequeno).

Essa escolha foi feita para otimizar a apresentagao dos resultados, eliminando
informacdes redundantes e concentrando a atengéo nas fases iniciais do treinamento,
onde as mudancgas sao mais proeminentes. A Figura 2 mostra um trecho curto (0,005
segundos) comparando o audio com distor¢do com ganho do resistor de (10 ko), com
distorcdo com ganho do resistor de (30 ko) e o audio sem distor¢ao.

Avaliacao dos resultados

A avaliacao dos resultados neste projeto foi conduzida por meio de métricas
quantitativas, visando mensurar a qualidade das previsdes da MLP e sua similaridade
com a fala de referéncia. As métricas adotadas foram o Erro Quadratico Médio (EQM),
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teste de Kolmogorov-Smirnov (KS) e a analise da Funcao de Distribuicdo Acumulada
(FDA).

O EQM foi empregado como uma medida de proximidade entre as saidas previs-
tas pela MLP e os audios de referéncia distorcidos. Especificamente, quanto menor o
EQM, mais préximas as previsdes da MLP estdo dos audios de referéncia, indicando
melhor desempenho da rede.

O teste de Kolmogorov-Smirnov (KS) foi aplicado para avaliar a similaridade en-
tre as distribuicdes acumuladas das amplitudes dos audios de referéncia e das saidas
geradas pela MLP. Uma estatistica KS proxima de zero e um valor- associado (p-value)
préoximo de 1 indicam uma boa concordéancia entre as distribui¢des, enquanto valores
mais elevados sugerem divergéncias significativas.

Além disso, para uma compreensao mais aprofundada, comparamos diretamen-
te as saidas das MLPs com o audio de referéncia distorcido pelo pedal, como mos-
trado nas Figuras 8 e 9. Essas figuras destacam visualmente a similaridade entre as
previsdes da MLP e os audios de referéncia.

Para uma anadlise estatistica adicional, examinamos as Func¢des de Distribuicao
Acumulada (FDA), geradas a partir das saidas da MLP e dos sinais de referéncia. As
Figuras 5 e 6 apresentam visualmente as FDA para os ganhos de 10kQ e 30kQ, res-
pectivamente. Esses graficos proporcionam uma representacéo visual das distribui-
¢bes acumuladas das amplitudes, permitindo uma comparacéo intuitiva entre a saida
da MLP e os sinais de referéncia.

Os resultados dessas métricas foram resumidos nas Tabelas 1 e 2 para os dife-
rentes periodos de treinamento (100, 200, 300, 400 e 500 épocas), considerando 0s
dois diferentes ganhos do resistor (10kQ2 e 30kQ).

Essa abordagem permitiu uma analise abrangente da performance da MLP em
diferentes condicbes de treinamento, proporcionando insights sobre o impacto do ga-
nho do resistor na qualidade das previsdes da rede.

Perda e Acuracia de Treinamento {(Ganho 10k) Perda e Acuracia de Treinamento {(Ganho 30k)
1.0 1.0
0.8 4 0.8 4
0.6 1 o 067
5 —— Perda (Ganho 10k) '\g —— Perda (Ganho 30k)
@ Acuracia (Ganho 10k) 5 Acuracia (Ganho 30k)
0.4 2 0.4
0.2 0.2
0.0 0.0
0 100 200 300 400 500 0 100 200 300 400 500
Epocas Epocas
(a) Ganho de 10kQ (b) Ganho de 30kQ

Figura 5 — Variacao da perda e acuracia durante o treinamento
Fonte: elaborado pelo(as) autores(as).
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Simulacoes e resultados

Nesta secdo, sao apresentados os resultados das simulagdes conduzidas para
avaliar a eficacia do modelo MLP em reproduzir a distor¢do de audio em um sinal
de guitarra elétrica. Inicialmente, o processo de treinamento do modelo é detalhado,
seguido pela analise do desempenho do modelo treinado e pela comparacéo entre a

saida da

MLP e os audios distorcidos.

Funcao de Distribuicao Acumulada

Fungao de Distribuicao Acumulada

1.0 4 —— Audio com Distorgéo (10k) 1.0 + —— Audio com Distorcéo (10k)
Saida da MLP (10k)
0.8 + 0.8
£ 0.6 £ 0.6
[1+] 1+
= =
a o R,
[+ [ -
5 5
& 0.4 £ 0.4
0.2 0.2
0.0 0.0
T T T T T T T T T T T T T T
—-0.6 -0.4 -0.2 0.0 0.2 0.4 0.6 -0.6 -0.4 -0.2 0.0 0.2 0.4 0.6
valor do Audio (mv) valor do Audio (mv)
(a) FDA do sinal real com Ganho de 10kQ (b) FDA do Ganho de 10kQ2 com 100 épocas
Fungao de Distribuigao Acumulada Funcao de Distribuigao Acumulada
1.0 4+ —— Audio com Distorcio (10k) | 1.0 4+ —— Audio com Distorcdo (10k) I
Saida da MLP {10k) Saida da MLP (10k) |
|
0.8 | 0.8 - /|
| |
S 0.6 - S 0.6 -
1+ ]
2 —— 2
a8 a
[+ - — " [+ -
g | o £ 04l A
& 0.4 £ 0 7
0.2 4 0244
0.0 | 0.0 |
T T T T T T T T T T T T T T
-06 —-04 -0.2 0.0 0.2 0.4 0.6 0.6 0.4 -0.2 0.0 0.2 0.4 0.6

Valor do Audio (mV)

Valor do Audio (mV)

(d) FDA do Ganho de 10k com 300 épocas

(c) FDA do Ganho de 10kQ2 com 200 épocas

Figura 6 — Funcao de distribuicdo acumulado para o sinal de audio com ganho de 10kQ real e a saida da
MLP com 100, 200 e 300 épocas
Fonte: elaborado pelo(as) autores(as).
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O modelo MLP foi treinado utilizando o otimizador Adam (Kingma; Ba, 2017;
Zhang et al., 2023) por 500 épocas, seguindo um procedimento de treinamento ro-
busto. E importante salientar que o treinamento do modelo foi realizado executando
o cddigo cinco vezes, cada uma com duracao de 100 épocas. Em cada execugao, os
valores da taxa de aprendizado foram redefinidos, garantindo uma abordagem mais
ampla na exploracao do espaco de parametros e promovendo a convergéncia do mo-

delo em diferentes cenarios.

Funcao de Distribuigao Acumulada

Funcao de Distribuigao Acumulada

1.0 - —— Audio com Distorcéo (30k) 1.0 4~ —— Audio com Distorgao {30k}
Saida da MLP {30k)
0.8 -
3 S 0.6
1+ 1+
= =
= =
[1+] [1+]
5 S o4l
& &
0.2 1
0.0
T T T T T T T T T T T T T T
-06 -0.4 -02 00 0.2 0.4 0.6 -06 -04 -0.2 00 0.2 0.4 0.6
Valor do Audio (mV) valor do Audio (mV)
(a) FDA do sinal real com Ganho de 30kQ (b) FDA do Ganho de 30kQ com 100 épocas
Funcao de Distribuigao Acumulada Fungao de Distribuigao Acumulada
1.0 4+ —— Audio com Distorc&o (30k) 1.0 4+ —— Audio com Distorgéo (30k)
Saida da MLP (30k) Saida da MLP (30k)
0.8 4 0.8 A
.-VJ -
$ 0.6 pa 2 0.6 -
1] 1+
2 i
o a
[1+] (1]
S S 04 =
£ 04 - £ 041
0.2 024
1
|
0.0 0.0+

T T T
0.2 0.0 0.2 0.4 0.6
Valor do Audio (mV)

T T
0.6 0.4

(c) FDA do Ganho de 30kQ com 200 épocas

-0.2 0.0 0.2 0.4 0.6
Valor do Audio (mV)

-0.6 -04

(d) FDA do Ganho de 30kQ com 300 épocas

Figura 7 — Funcao de distribuicdo Acumulado para o sinal de dudio com ganho de 30kQ real e a saida da

MLP com 100, 200 e 300 épocas
Fonte: elaborado pelo(as) autores(as).
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Durante o treinamento, a funcao de perda escolhida foi o Erro Quadratico Médio
(EQM), a qual foi continuamente minimizada para ajustar os parametros do modelo.
Na Figura 5, pode-se visualizar os valores de perda e de acuracia no decorrer das
épocas de treinamento para os ganhos de 10 ka e 30 ka. Observa-se uma convergén-
cia gradual do modelo, indicada pela estabilizacédo da perda e pelo aumento consis-
tente da acuracia com o progresso das épocas.

Trecho Curto de Audio (0,005s) - Zoom Trecho Curto de Audio (0,005s) - Zoom
0.6 4 0.6 4 —— Sem Distorgao
—— Com Distorgdo (Ganho 10k)
——- Saida da MLP {10k)
0.4 4 0.4
s 02 - 0.2
g A £
= —— Sem Distorgao \ 5
T 0.0+ —— Com Distor¢éo (Ganho 10k) T 0.0+
= —— Com Distor¢do (Ganho 30k) =
E 3
< 0.2 W +.—03
—0.4 1 M) —0.4 4
—0.6 + L/'\/ —0.6 +
1.875 1.876 1.877 1.878 1.879 1.880 1.875 1.876 1.877 1.878 1.879 1.880
Tempo (s) Tempo (s)
(a) Entrada, distorcao 10kQ e distor¢ao 30k (b) 100 épocas
Trecho Curto de Audio (0,005s) - Zoom Trecho Curto de Audio (0,005s) - Zoom
0.6 0.6 1
ﬁl
0.4 - 0.4 1
~ 021 ~ 0214
g z
; —— Sem Distorgao ; —— Sem Distorgao \
T 0.0 1 — Com Distor¢ao (Ganho 10k) T 0.0 + — Com Distor¢ao (Ganho 10k) h
g —--- Saida da MLP (10k) =] --- saida da MLP (10k)
£ £
s W e W
a 0.4 -
P
ih L
g |
./ —0.6 L/\J

T T T T T T T T T T T T
1.875 1.876 1877 1.878 1.879 1.880 1.875 1.876 1877 1878 1.879 1.880

Tempo (s) Tempo (s)
(c) 200 épocas (d) 300 épocas

Figura 8 — Comparacao entre as saidas da MLP, o audio com distor¢ao e o audio sem distorcao, para o
ganho de 10kQ
Fonte: elaborado pelo(as) autores(as).
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Avaliacao do modelo

A avaliacao do desempenho do modelo treinado € um passo critico para garantir
sua capacidade de generalizacéo e aplicabilidade em cenarios do mundo real. Neste
contexto, foram empregadas métricas objetivas para quantificar a qualidade da saida
da MLP em relagéo ao audio de entrada distorcido.

Trecho Curto de Audio (0,005s) - Zoom Trecho Curto de Audio (0,005s) - Zoom
0.6 0.6 4 —— Sem Distorgao
—— Com Distorgao (Ganho 30k)
-=- Saida da MLP (30k)
0.4 0.4 1 iy’
. 0.2 4 h PR
E Z
% —— Sem Distorgao \ 5
T 0.0+ — Com Distorgéo (Ganho 10k) A T 001
= —— Com Dlstorgao (Ganho 30k) =
E E
< g5 < 0.2 1
—0.4 W —0.4 4
—0.6 L./\) —0.6
1.8'.-'5 1.876 1.8'.-’? 1.8'.-'8 1.81'79 l.SIBO 1.8I75 l.SI'.-'G l.f!l'.-'?r l.8l':'8 l.8".-’9 l.SIBO
Tempo (s) Tempo (s)
(a) Entrada, distorcao 10kQ e distor¢ao 30kQ2 (b) 100 épocas
Trecho Curto de Audic (0,005s) - Zoom Trecho Curto de Audio (0,005s) - Zoom
0.6 - 5 m 0.6 - ﬂ
¥ {
0.4 4 0.4 4
0.2 02 h
Z g
b —— Sem Distorgao b —— Sem Distorg¢ao \
T 0.0 + — Com Distorgéo (Ganho 30k) \ S 0.0 { — Com Distorgao (Ganho 30k}
= -—- saida da MLP (30k) = --- Saida da MLP (30k)
£ E
W W
—0.4 —0.4 4
i
-.sﬂl i N \AJ
—0.6 —0.6 1

1.875 1.876 1877 1.878 1.879 1.880 1.875 1.876 1.877 1878 1.879 1.880

Tempo (s) Tempo (s)
(c) 200 épocas (d) 300 épocas

Figura 9 — Comparacao entre as saidas da MLP, o audio com distorcao e o audio sem distorcao, para o
ganho de 30kQ
Fonte: elaborado pelo(as) autores(as).

Primeiramente, calculamos a funcdo de perda EQM (Erro Quadratico Médio)
entre a saida da MLP e o audio distorcido. Essa métrica fornece uma medida direta da
diferenga entre os sinais, permitindo uma avaliacao quantitativa do desempenho do
modelo em minimizar a distorgao.

15



v. 10, Edicao Especial 112025
Redes Perceptron Multicamadas para modelar efeitos de distor¢ao em sinais de guitarra elétrica

Além disso, realizamos o Teste Kolmogorov-Smirnov (KS), uma técnica estatistica
amplamente utilizada para comparar duas distribuicées de dados. Neste caso, compa-
ramos a distribuicdo da saida da MLP com a distribuicao do audio distorcido. O teste KS
fornece uma medida objetiva da semelhanca entre as distribuicdes, permitindo avaliar a
fidelidade da saida do modelo em replicar as caracteristicas do audio original.

As Figuras 6 e 7 apresentam as func¢des de distribuicao acumulada para os ga-
nhos de 10 ko e 30 ko, respectivamente. Esses graficos oferecem insights sobre a
correspondéncia entre as distribuicdes, auxiliando na analise da fidelidade da saida
da MLP em relacao ao audio distorcido.

Comparacao entre saida da MLP e audios com distorcao

A comparacao entre a saida da MLP e os audios com distor¢ao é essencial para
verificar a capacidade do modelo em replicar com preciséo as caracteristicas do sinal
de entrada. Com base nos resultados obtidos no teste KS, observa-se uma diferenca
estatisticamente significativa entre a distribuicdo da saida da MLP e a distribuicao do
audio distorcido. No entanto, uma analise visual mais aprofundada das Figuras 8 e 9
revela que a saida da MLP é altamente semelhante ao audio distorcido.

Essa semelhanca visual entre a saida da MLP e o audio distorcido sugere que
o modelo foi eficaz na captura e reproducéo das distor¢cées presentes no sinal de en-
trada. As figuras apresentam as comparacoes entre as saidas da MLP, os audios com
distorcao e os audios sem distor¢cao para os ganhos de 10 ka e 30 ko, respectivamente.

As analises visuais dessas figuras oferecem uma perspectiva valiosa sobre a
capacidade do modelo em preservar as caracteristicas essenciais do sinal de entra-
da, mesmo apds o processo de distor¢ao. Esses resultados corroboram a eficacia do
modelo MLP na tarefa de modelagem de distor¢cao de audio.

Resultados de avaliacao

Os resultados obtidos na avaliagdo do modelo para os ganhos de 10ka e 30ko
sao apresentados nas Tabelas 1 e 2, respectivamente. Esses resultados sdo funda-
mentais para compreender o desempenho do modelo em diferentes condigbes de
treinamento.

R T S

0.322905 0.080315
200 0.116924 0 0.002267
300 0.003869 0 3.169582 -107
400 0.003216 0.0000006 6.741544 - 10°
500 0.003034 0.0000034 6.235293 - 10°

Tabela 1 - Resultados de Avaliagdo para Ganho de 10 kQ
Fonte: elaborado pelos(as) autores(as).
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M_

0.2045111 0.0313119
200 0.0211680 0 0.0001642
300 0.0004034 0.99980123 $6.259833 -10°
400 0.0004291 0.99936664 $6.068709 -10°
500 0.0004416 0.99896655 $6.044989 -10°

Tabela 2 - Resultados de Avaliagéo para Ganho de 30 kQ
Fonte: elaborado pelos(as) autores(as).

As Tabelas fornecem uma analise detalhada dos valores de teste KS, valor- e
EQM para diferentes numeros de épocas de treinamento. Observa-se que, a medida
que o numero de épocas aumenta, o0 desempenho do modelo melhora, como eviden-
ciado pela diminuicao dos valores de teste KS e EQM.

Esses resultados destacam a importancia do treinamento adequado do modelo,
bem como a necessidade de monitorar seu desempenho ao longo das épocas para
garantir resultados confiaveis e precisos.

Consideracoes finais

Este estudo investigou a modelagem de efeitos de distor¢cao em sinais de guitar-
ra elétrica por meio de uma rede MLP (Multilayer Perceptron), desde a conceituagao
tedrica da distor¢cdo de audio até a implementacdo pratica da arquitetura MLP e a
analise dos resultados obtidos.

Os experimentos realizados demonstraram que a MLP é capaz de reproduzir
o efeito de distorcdo em sinais de guitarra elétrica com um bom desempenho. Essa
constatacao foi corroborada pela comparagao direta entre os resultados gerados pela
MLP e os sinais de referéncia. A analise do erro quadratico médio (EQM) também
corrobora esse bom desempenho, com valores proximos de zero, indicando boa cor-
respondéncia entre os sinais gerados pela rede e os originais.

Os resultados obtidos no teste KS revelaram diferengas estatisticamente signi-
ficativas entre as distribuicdes dos sinais de saida da MLP e os audios distorcidos.
Contudo, os valores de KS foram extremamente baixos, sugerindo uma alta seme-
Ihanca entre essas distribuicbes e, consequentemente, indicando que o modelo foi
capaz de capturar efetivamente as caracteristicas das distorcoes presentes nos sinais
de entrada.

Adicionalmente, os valores de EQM obtidos para ambos os conjuntos de dados
de treinamento foram bastante reduzidos, indicando precisdo consideravel na repro-
ducéo dos sinais de saida desejados pela MLP. A andlise das Fungdes de Distribuicao
Acumulada (FDAs) também corroborou esses resultados, revelando alta similaridade
entre as distribuicbes dos sinais de saida da MLP e dos audios distorcidos originais.

Assim, este trabalho representa um avancgo significativo no campo da mode-
lagem de efeitos de distorcao em audio, com potenciais aplicagbes que abrangem
desde a industria musical até a produgéo de audio. Possiveis dire¢des futuras de pes-
quisa incluem explorar as capacidades de outras arquiteturas de redes neurais na
modelagem de efeitos de audio complexos e avaliar a metodologia proposta em outros
contextos que envolvam sistemas dindmicos nao lineares.
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