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Um dia eu vi numa estrada
um arvoredo caido,

n&o era um tronco qualquer.
Era madeira de pinho

e um artesdo esculpia

o corpo de uma mulher.
Depois eu vi pela noite

o0 artesdo nos caminhos
colhendo raios de lua.
Fazia cordas de prata

que, se esticadas, vibravam
o corpo da mulher nua.

E o artesao, finalmente,
nesta mulher de madeira
botou o seu coragao.

E Ihe apertou contra o peito
e deu-lhe um nome bonito

e assim nasceu o viol3o.

“O Violao”
Sueli Costa e Paulo César Pinheiro



COCHONUT: Um Processo para Reconhecimento de Acordes em Seqiiéncias Capturadas por Violdes MIDI



COCHONUT: Um Processo para Reconhecimento de Acordes em Seqiiéncias Capturadas por Violdes MIDI

Agradecimentos

A minha mae, pelo apoio em todas as minhas caminhadas e pela iniciativa
e incentivo constante nos meus estudos de musica.

A meu pai e a meu irmao por estarem sempre ao meu lado, mesmo
quando eu nao percebo.

A Dani, pelos tantos anos juntos, e pelos poucos separados, por todas as
alegrias e tristezas, por todos os aprendizados, pela importancia em parte do
gue sou hoje e pela amizade sempre.

Aos meus amigos, pelo apoio, pelos conselhos, pelas alegrias divididas e
experiéncias vividas, e com quem eu aprendi e aprendo até hoje.

Aos professores do Conservatério Pernambucano de Musica,
especialmente a Leonardo Saldanha, pela grande importancia e influéncia na
minha formag¢ao musical.

Aos professores do Centro de Informdtica, por todo conhecimento
transmitido e aos funcionarios pela infra-estrutura proporcionada.

A Geber, em especial, por todo conhecimento e experiéncia
compartilhados, além da importancia na formacao intelectual que busco.



COCHONUT: Um Processo para Reconhecimento de Acordes em Seqiiéncias Capturadas por Violdes MIDI



COCHONUT: Um Processo para Reconhecimento de Acordes em Seqiiéncias Capturadas por Violdes MIDI

Resumo

A recuperacdo de informagbes musicais (MIR — Music Information
Retrieval) é uma éarea de pesquisa extensa e util para um conjunto de
aplicagcées como identificagdo automatica de intérprete, compositor ou género
musical, busca e navegac¢ao em bibliotecas musicais, dentre outras.

O projeto “Um Pais, Um Violao”, realizado no Centro de Informatica da
Universidade Federal de Pernambuco, se propde a estudar a interpretagéo
violonistica no acompanhamento da bossa nova e, neste contexto, o
reconhecimento de acordes tem papel fundamental. Dado que a bossa nova
possui harmonia jazzistica, favorecendo a utilizacdo recorrente de
dissonancias, e os intérpretes freqientemente realizam re-harmonizagdes
durante a execucdo das pecas, a maneira com a qual tais aspectos sao
executados torna-se uma informacado importante na caracterizagcdo de um
dado intérprete e no estudo de sua interpretacao.

Entretanto, para realizacéo de tal estudo, os requisitos do reconhecimento
de acordes sdo mais exigentes do que os considerados na literatura atual. O
processo proposto lida com harmonia jazzistica, a mais complexa estrutura
harménica na musica ocidental. Nenhum trabalho encontrado na literatura
considera tal complexidade.

Infelizmente, a tecnologia atual de captura MIDI em violdes é muito
sensivel a diversos fatores, e ainda insere uma quantidade grande de ruido
nos dados capturados. Portanto, o processo inclui uma etapa de pré-
processamento das sequiéncias capturadas para minimizagao de ruidos. Além
disso, por motivos que serdo discutidos no quinto capitulo, realizou-se um
estudo para garantir que os atrasos gerados pelo captador MIDI sao
aceitaveis.

Para minimizar os ruidos inerentes a captura realizada pelos violdes MIDI,
foi proposta uma técnica baseada em duas bases de regras, executadas em
série, porém realizando-se uma segmentacao simples antes da execugcao da
segunda base. A primeira base contém regras simples e elimina eventos
claramente ruidosos, além de marcar potenciais ruidos para andlise na
segunda etapa quando mais informagdes estdo disponiveis. A segunda base

contém regras mais complexas, que consideram informagdes harmoénicas e
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contextuais locais para tratar eventos marcados na primeira fase, eliminando
ou corrigindo o ruido restante.

O processo proposto para detecgdo de acordes nas sequéncias MIDI
divide o problema em trés fases: primeiramente, realiza-se a segmentagéao da
seqliéncia, tentando identificar os pontos de mudanca de acorde através de
um algoritmo que utiliza conhecimento especifico do dominio. Em seguida,
utiliza-se uma funcado de utilidade e um conjunto de padrbes de acordes
recorrentes em harmonia jazzistica e posicées comuns no braco do violao
para identificar os acordes candidatos em cada segmento, construindo-se um
grafo. Por fim, particiona-se o grafo encontrado em regiées de incerteza, ou
seja, regides onde ha mais de um acorde candidato para cada camada,
cercadas por regides de certeza, e utiliza-se um conjunto de regras contendo
padrées de sequéncias recorrentes em harmonia jazzistica para tentar
resolver 0os casos ambiguos em cada sub-grafo.

Além disso, realizou-se um estudo, inédito na literatura, sobre a
confiabilidade da precisdo temporal da captura realizada por violdes MIDI,
comparando-a com a precisao obtida pelos algoritmos de detecc¢ao de ataques
em sinais de audio.

O pré-processamento obteve bons resultados na minimizagdo de eventos
ruidosos nas sequéncias MIDI. Os resultados chegaram a 74,44% de precisao
em reconhecimento de acordes, e foram bastante satisfatérios, especialmente
com respeito a completude harménica envolvida quando considera-se a

quantidade de dissonancias usadas na harmonia jazzistica.

Palavras-chave: extracao de informagdes musicais, reconhecimento de
acordes, extracdo de acordes, segmentagcdo musical, andlise musical, violao

MIDI, bossa-nova.
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Abstract

Music information retrieval (MIR) is a large research area, which is useful to
perform tasks such as automatic identification of musician, composer, or
genre, search, retrieval and navigation on music libraries, and others.

The project “A Country, A Guitar”, from the Informatics Centre at Federal
University of Pernambuco, aims to study Brazilian guitar interpretations when
accompanying bossa nova and, in this context, chord recognition has a key
role. Given that bossa nova has jazz harmony, favouring recurrent utilization of
dissonances, and musicians often carry through re-harmonisations during the
execution of the pieces, the re-harmonisations and the way in which the
dissonances are used turn to be important information on characterizing a
given musician and in the study of his/her interpretation. However, for the
purpose of this study, requirements on chord recognition are far more rigorous
than the requirements considered in current literature. The proposed process
deal with jazz harmony, which is the more complex harmony structure in
western music. There is no work on literature that deals with such a
complexity.

Unfortunately, the current technology of MIDI guitars is very sensitive to
several factors, and inserts a huge amount of noisy data in the captured
sequences. Therefore, the proposed process includes a step for pre-
processing the sequences aiming to minimize noise. Besides that, for reasons
that will be explained on chapter five, a study to guarantee that the delays on
MIDI capture were not greater than the precision of the current audio signal
onset detection algorithms has been done.

In order to minimize noise, which are inherent to MIDI guitar capture
technology, a rule based approach were proposed. The approach uses two
rule bases, run in series, with a simple segmentation phase between then. The
first rule base has simple rules aiming to eliminate clearly noisy events, and
highlight potential noisy events and for detailed analysis on second phase,
when more information is available. The second rule base contains more
complex rules, which consider harmonic and local contextual information to

minimize remaining noisy events.

' “Um Pais, Um Violdo”, inspired on the beginning of the lyrics of Corcovado, by Tom Jobim.
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The proposed process to chord recognition in MIDI sequences splits the
problem in three phases: first, an expert knowledge based segmentation
algorithm is run, trying to identify the possible points where chords change.
Then, a utility function is applied to a set of recurrent chord patterns, which
have been built according to jazz harmony and guitar often used chords, in
order to identify the most probable chords for each segment. After that, a graph
is built. Finally, the graph is split into uncertainty regions, i.e., regions in which
there are more than one candidate chord for each layer, surrounded by
certainty regions, and a rule base, containing common chord sequences
patterns in jazz harmony, is used to resolve ambiguous cases in each part of
the split graph.

Besides that, an original study were carried through in order to measure the
reliability of time accuracy in MIDI guitar captures, comparing it with the
precision obtained from attack detection algorithms in audio signals.

Pre-processing has reached good results on minimizing noisy events in the
MIDI sequences. Results reached 74,44% of precision in chord recognition and
were very satisfactory, specially regarding harmonic completeness involved

when considering the large number of dissonances used in jazz harmony.

Keywords: musical information extraction, chords recognition, chords

extraction, music segmentation, music analysis, MIDI guitar, bossa nova.
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1. Introducao

A maneira como um determinado musico interpreta uma musica é uma de
suas caracteristicas mais importantes e de dificil aprendizagem, devido ao seu
carater intrinsecamente subjetivo e pessoal. O aprendizado automatico da
interpretagdo musical € um problema de aprendizagem de maquina que
oferece diversos desafios computacionais [43, 44, 46, 47, 51], dentre eles, a
aquisicao de informacdo simbdlica confidvel e precisa sobre os dados do
conjunto de aprendizagem, a estruturagdo do conhecimento e deteccao dos
eventuais padrdes utilizados, além do proprio processo de aprendizagem, uma
vez que tais informacgdes foram adquiridas.

O projeto “Um Pais, Um Violao”, realizado no Centro de Informatica da
Universidade Federal de Pernambuco, visa montar um framework para extrair
caracteristicas musicais de diversas pecas executadas livremente (sem
partitura) por um determinado intérprete, analisa-las e assim conseguir
estruturar e entender o conhecimento subjetivo envolvido na tarefa. Além
disso, para fins de validagdo, pretende-se aprender a reproduzir
automaticamente a interpretacdo musical das pecas estudadas de maneira
que se torne impossivel, ou ao menos dificil, para um ser humano distinguir se
uma nova pega foi executada pelo intérprete ou pelo computador.

Algumas questdes interessantes que o projeto se propde a responder sado:
dada a infinidade de ritmos possiveis, que fatores levam os musicos,
compositores e intérpretes, a considerarem certas combinagdes ritmicas em
detrimento de outras? Estes fatores sdo os mesmos em todos os estilos
musicais (por exemplo, na musica erudita dos diversos periodos e nos estilos
populares, como a bossa nova), isto é, estes fatores sdo universais? Sera que
existe alguma influéncia cultural na determinagao de tais fatores?

Além disso, na musica, elementos subjetivos como criatividade, emocao e
intuicdo convivem simultaneamente com elementos formais e estruturais, que
permitem a classificacdo de uma obra como pertencente a um determinado
estilo ou compositor. Por que € possivel diferenciar musicas compostas por
Beethoven e por Vinicius de Moraes, ou mesmo diferenciar mdusicas
compostas pelo mesmo compositor, em diferentes fases composicionais, ou

ainda diferenciar a execugdo de uma mesma musica por diferentes

19
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intérpretes, como Jodo Gilberto e Baden Powell executando a “Garota de
Ipanema”, de Tom Jobim e Vinicius de Moraes? Sera que isto se deve apenas
a um elemento cultural ou intuitivo, ou existird algum elemento estrutural,
intrinseco a proépria musica, ou a maneira com a qual ela € executada, que
torna possivel tal distingédo?

Uma das maiores limitagbes das pesquisas sobre interpretagdo musical € o
tamanho do corpus analitico utilizado pelos pesquisadores. A quantidade de
dados utilizada é relativamente pequena para que se consiga de fato modelar
o fenbmeno e generalizar os resultados [8, 9, 31]. Por outro lado, o exame de
uma grande quantidade de dados é inviavel sem o auxilio do computador. A
pesquisa sobre Charlie Parker, conduzida por Owens [28], visando identificar
eventuais padroes melddicos em suas improvisacoes, levou dezesseis anos,
devido ao extenso corpus musical que Owens analisou manualmente. Além
disso, o longo tempo para realizar a pesquisa leva a algumas consideragdes
importantes: sera que o0 pesquisador consegue manter a coeréncia
metodolégica durante tanto tempo? Dado que este tipo de pesquisa envolve
uma grande quantidade de dados, a analise manual dos mesmos ndo seria
muito vulneravel a erros?

Por estes aspectos, faz-se necessario o uso do computador para realizar a
andlise dos dados. Entretanto, antes de analisa-los, é necesséario obter
informacdes simbdlicas sobre os mesmos, tais como a transcricao do que foi
tocado, que envolve descobrir em que instante e com que intensidade o
musico tocou cada nota, os acordes' escolhidos, uma vez que mesmo
seguindo uma mesma cifra®, a seqiiéncia de acordes pode ser diferente nos
casos em que o musico realiza re-harmonizagdes® durante a execucdo da

peca. Além disso, informacdes de beat tracking*, e meta-informagdes como

! Acorde é um conjunto de notas relacionadas entre si soando simultaneamente ou intercaladamente. A
seqiiéncia de acordes de uma miisica chama-se harmonia. Numa peca musical, a harmonia é uma seqiiéncia
temporal fortemente dependente de contexto, ou seja, cada acorde tem forte ligacdo com seus vizinhos
anteriores e posteriores. A harmonia tem influéncia direta no “humor” da misica, causando tensio ou
relaxamento [26].

% Uma cifra consiste numa seqiiéncia de acordes que formam uma mdsica, normalmente acompanhada de
informacéo temporal de baixa granularidade (a partir de um pulso inteiro).

3 Re-harmonizacao consiste na inclusio, exclusdo e/ou substitui¢do de acordes na harmonia de uma musica,
considerando-se regras que garantem a manutencio da inten¢do harmonica original [26].

4 Beat tracking € a inferéncia da pulsagdo, ou andamento, em uma determinada mdsica. Seres humanos
tendem a retardar e adiantar o andamento durante a execug@o de pecas, por isso o beat tracking nao é uma
tarefa computacional trivial, sendo tema de diversas pesquisas em computa¢cdo musical.

20
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analise harmoénica funcional' da seqiiéncia de acordes utilizada, e descoberta
da estrutura musical® também sao importantes.

Tais informagdes podem ser adquiridas tanto do audio, quanto dos dados
simbdlicos, obtidos através de captura em um violdo MIDI®. O projeto “Um
Pais, Um Violao” possui uma base de dados contendo tanto arquivos de
4udio, quanto suas respectivas seqiiéncias MIDI*, captadas simultaneamente
por um violao MIDI.

Uma abordagem de detecgcdo de acordes sobre as seqiéncias MIDI
capturadas, além de ser uma tarefa mais simples que o processamento do
audio, ja que faz uso de informacdes simbdlicas, possibilita sua utilizacao
futura em uma abordagem hibrida, utilizando MIDI e audio gravados
simultaneamente. Ou ainda permite gerar de maneira automatica bases de
dados rotuladas, e utilizad-las na extracdo de acordes em sinais de &udio
baseadas em aprendizagem supervisionada.

Para poder tratar o problema de reconhecimento de acordes nas
sequéncias MIDI, e dado que as tecnologias atuais de captura MIDI ainda
apresentam um elevado numero de ruidos nas sequUéncias resultantes, tais
como insercao de notas inexistentes, ou alteragcado da freqiéncia de algumas
notas, faz-se necessario uma fase de correcao de ruidos antes de qualquer
processamento para descoberta de informagéo. Neste trabalho, uma técnica
para a correcao de ruidos baseada em regras foi proposta, atingindo-se bons
resultados, embora o problema n&o tenha sido resolvido completamente.

O problema da descoberta de harmonia, tema principal desta dissertacéo,
€ dividido em dois subproblemas: segmentacao e classificacdo. O primeiro
consiste em, dada uma peca musical, identificar possiveis pontos de mudanca

de acordes, isto é, particionar a peca de maneira que cada segmento entre

! Anlise harménica funcional consiste na anélise da harmonia de uma peca musical visando identificar a
funcio harmonica de cada acorde, ou seja, o papel do acorde no contexto no qual estd inserido [26].

* Estrutura musical é a macro estrutura harmonica de uma peca, normalmente representada por letras do
alfabeto (ex.: A A B A), onde cada letra significa uma determinada seqiiéncia de acordes, com duracio
especifica medida em compassos ou fragdes de compassos (normalmente nao menores que um pulso) [26].
? Violdo MIDI é um violdo contendo um captador MIDI, que processa o dudio captado e gera como saida
uma série de eventos MIDI.

* MIDI (Musical Instrument Digital Interface) é um protocolo que visa permitir a comunicacio, controle e
sincroniz¢do entre instrumentos musicais eletrdnicos, computadores e outros equipamentos. Uma seqiiéncia
MIDI € formada por um conjunto de eventos MIDI que indicam, por exemplo, quando uma determinada
nota deve comecar ou parar de ser executada. Assim, o dudio proveniente da execugdo das seqiiéncias MIDI
ndo € o audio original capturado, e sim uma sintese do mesmo, realizada através de um sintetizador.
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duas particdes contenha somente um acorde. O segundo subproblema, dado
que a peca ja foi particionada, consiste em classificar o conjunto de notas
existentes dentro do segmento como um acorde. Vale ressaltar que tal
classificagdo € ambigua, pela natureza ambigua dos acordes, ja que um
mesmo conjunto de notas pode representar diversos acordes. Tal
classificagdo deve levar em consideracdo também informagbes de contexto,
ou seja, 0s acordes que precedem e os acordes que sucedem o segmento em
questao, ja que é sabido que uma seqiéncia harmbnica numa musica tem
forte dependéncia contextual.

Este problema pode ser mapeado como um problema de clustering' de
objetos de um mesmo grupo numa seqiéncia temporal, seguido de uma
busca de uma funcao de utilidade para mapeamentos entre os elementos de
cada cluster, que formam uma imagem, e elementos de um dominio; e uma
vez que se tem uma lista de provaveis elementos do dominio pra cada
instante de tempo, uma busca do caminho mais adequado num grafo.

A técnica proposta neste trabalho tenta resolver primeiramente o problema
da identificagdo das mudangas de acorde, de maneira isolada. Isto é,
identificam-se trechos em que ndo hd mudanga de acorde, para s6 entdo
tentar descobrir dentre os acordes possiveis em cada segmento, qual deles é
0 mais adequado no contexto em questao.

A técnica de identificacdo das mudancas de acorde, ou particionamento e
segmentacdo da musica, sofreu diversos ajustes a medida que os
experimentos revelavam deficiéncias, como o superparticionamento® e a
hipersensibilidade a adicdo ou subtragdo de notas.

Devido a caracteristicas particulares das gravacdées MIDI, como a néao-
quantizacdo® ou existéncia de ruidos, que ndo ocorrem nas transcricdes de
partituras para sequéncias MIDI, o algoritmo utilizado como referéncia [30]
apresenta uma hipersensibilidade a adicdo e subtragdo de notas num
segmento, identificando uma quantidade muito maior de segmentos do que o0s

! Clustering é uma técnica de mineragdo de dados para fazer agrupamentos automaticos de dados segundo
seu grau de semelhanga. Problemas de clustering sdo problemas cuja solu¢do exige o agrupamento
automadtico de dados.

* Superparticionamento, no contexto deste trabalho, significa a identificacio exagerada de pontos de
partigdo.

’ Quantizaciio é o processo de alinhamento dos ataques de uma seqiiéncia MIDI a uma grade temporal
precisa.

22



COCHONUT: Um Processo para Reconhecimento de Acordes em Seqiiéncias Capturadas por Violdes MIDI

segmentos de fato existentes. Assim, foram realizadas diversas adaptagdes
sobre o algoritmo inicial, chegando-se a resultados bastante satisfatérios no
particionamento das sequiéncias, considerando a originalidade da solugéo, ja
que nao existem solugbes na literatura para as dificuldades envolvidas no
processamento de dados adquiridos por violdes MIDI.

A definicdo da funcéo de utilidade’ para escolher os melhores acordes para
cada segmento foi baseada na abordagem de Birmingham e Pardo [30],
embora se tenha substituido quase que inteiramente os padrées de acordes
propostos pelos autores por novos padrdes, de forma a considerar a harmonia
jazzistica [1, 2, 4] e as inversdes® mais comuns a execugéo violonistica [11,
13]. Tal técnica consiste em definir padroes de acordes genéricos que sao
comparados com cada conjunto de notas, para cada tonica® possivel, ou seja,
para cada uma das doze notas da escala cromatica, predominante na musica
ocidental, e para cada um dos padrdes definidos, a funcdo de utilidade utiliza
trés critérios: notas comuns a ambos 0s conjuntos (padrao e segmento), notas
faltantes no padréo e notas faltantes no segmento sendo analisado.

A simples escolha pelo acorde com maior valor de utilidade leva, em
diversos casos, a classificagbes erradas, o que sugere que a funcdo de
utilidade nao é étima. Entretanto, ndo seria de se esperar que o fosse, ja que
se trata de uma fungéo local, a qual ndo leva em consideragdo os segmentos
anteriores nem posteriores ao segmento em questdo. Para chegar a um
resultado mais confiavel e lidar com situacdes ambiguas, € preciso definir os
acordes mais provaveis para cada segmento, e em seguida construir um
grafo, realizando-se entdo uma busca pelo caminho mais adequado, através
de técnicas que fagam uso de informacao contextual. A abordagem proposta
seleciona o conjunto de acordes mais provaveis em cada segmento definindo
um limiar de pontuacao acima do qual uma dada classificagdo € considerada

provavel.

! Funcio de utilidade é uma fungdo matemética, e portanto objetiva, utilizada para mapear o nivel de
adaptacdo de elementos de um dominio, a elementos de uma imagem.

2 . ~ ~ . . ~ . ~ ~
As inversoes de um acorde sdo as diversas combmagoes de organizagao das notas do acorde para execugao

de fato no instrumento, muitas vezes suprimindo algumas das notas pela inviabilidade ergonémica da
execucdo do acorde completo num determinado instrumento [26].

? Ténica é a nota principal de um acorde, que define seu nome e a partir da qual sio calculados todos os
intervalos para as outras notas do acorde [26].
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Observou-se, entretanto, que em boa parte das classificagbes corretas, os
acordes vencedores obtinham pontuagdo extremamente maior do que o0s
outros acordes, ndo deixando que nenhum outro acorde chegasse ao limiar
definido. Considerando entao que a funcao de utilidade proposta consegue em
alguns casos definir com certo grau de certeza o acorde representado por um
segmento, mesmo sem o0 uso de informagdo contextual, a abordagem
proposta utiliza os acordes cujo grau de certeza é alto, dividindo o grafo
construido em sub-grafos que englobam as zonas de incerteza, cercadas por
zonas de certeza. Realiza-se entdo a andlise de tais sub-grafos através da
aplicacao de regras, que consideram os aspectos contextuais da sequiéncia
em questdo e fazem uso da informacao confiavel das zonas de certeza no
inicio e final de cada sub-grafo.

A abordagem proposta para reconhecimento de acordes foi implementada
e executada em trés gravacbes de bossa-nova ao violdo, rotuladas
manualmente por um especialista. Os resultados obtidos no reconhecimento
de acordes nas musicas do conjunto de teste chegaram a 74,44% de precisao
e foram bastante satisfatérios, especialmente considerando-se a
complexidade envolvida no problema, inerente a harmonia jazzistica.

Além disso, visando obter uma medida da confiabilidade temporal das
informagbes descobertas a partir das sequéncias MIDI, realizaram-se, no
decorrer deste trabalho, experimentos inéditos na literatura que garantiram
que a precisao temporal dos eventos MIDI capturados € maior ou igual a
precisdo dos métodos de deteccdao de ataques em arquivos de audio.
Portanto, tornam-se desnecessarias quaisquer tentativas de melhoria da
qualidade de tais dados.

No capitulo a seguir o problema do reconhecimento de acordes em
informagdes simbolicas serd descrito em mais detalhes. No capitulo 3, sera
realizada uma analise das abordagens atuais para o problema da extragcéo de
harmonia, tanto em sinais de audio quanto em dados simbdélicos. No quarto
capitulo, a abordagem proposta nesta dissertacdo sera apresentada em
detalhes. No capitulo 5, os experimentos sobre a confiabilidade temporal das
capturas realizadas por violées MIDI sera detalhado. Em seguida, no sexto
capitulo, a implementagédo da abordagem proposta sera explicada. No capitulo

7, 0s experimentos e os resultados obtidos serdo expostos, juntamente com
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uma andlise dos mesmos, confrontando-os com os requisitos de uma boa
solugdo para o problema. Por fim, no oitavo capitulo, serd realizada uma

analise da abordagem proposta e dos pontos que podem permitir a obtengao
de resultados melhores futuramente.
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2. Extracao de Informacao Harménica

As partituras musicais utilizam um conjunto de simbolos para representar
uma musica. Entretanto, tal conjunto proporciona um mapeamento apenas
aproximado e subjetivo da peca a ser executada. Na divis&o ritmica' de uma
musica ndo se escrevem as notas em tempos ligeiramente posteriores ou
anteriores aos tempos exatos da divisdo, tanto por ndo existir simbolos
suficientes para tal, quanto por tornar sua leitura inviavel; logo, escreve-se
uma divisdo ritmica aproximada, suficiente para que um intérprete execute a
musica corretamente e consiga realizar a leitura com certa facilidade. Além
disso, os simbolos de interpretacdo, como os simbolos de andamento
(rallentando, accelerando, etc)® ou de intensidade (pp, mp, p, f, mf, ff, <, >,
etc)®, sugerem comportamentos, mas ndo explicitam exatamente como devem
ser executados, deixando a cargo do intérprete executa-los da maneira que
achar mais adequada. A figura 2.1 exemplifica o uso de simbolos de

interpretagao e intensidade.

Figura 2.1 — Trecho do primeiro piano da overture de Prometheus, de Ludwig Van Beethoven,
para piano a quatro maos: uso frequiente de simbolos de interpretacdo de intensidade.
Em boa parte dos casos, dependendo do estilo musical e muito

freqientemente na musica popular, as partituras sequer fornecem simbolos de

interpretacdo, e em alguns casos, as musicas sao executadas com base numa

! A divisdo ritmica de uma peca é uma convengio sobre a divisdo da pulsacio da mesma, na maioria dos
casos de forma exponencial numa base m, onde normalmente m = 2, ou seja, as figuras musicais t€ém sempre
duragéo p+m" ou pxm", com n inteiro, n > 0 e p sendo a duragéo de um pulso [26].

2 Os termos rallentando e accelerando, do italiano, sugerem que o musico diminua ou aumente,
respectivamente, o andamento da execugdo [26].

* Os simbolos pp (pianissimo), mp (meso piano), p (piano), f (forte), mf (meso forte) e ff (fortissimo)
sugerem que o misico modifique a intensidade da execucdo adequadamente. J4 os simbolos > e < sugerem
que o musico diminua ou aumente, respectivamente, a intensidade de execuc¢do de maneira gradual [26].
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grade de acordes’ contendo apenas informacéo harménica e temporal — neste
caso assume-se que o intérprete ja conhece a melodia da musica.

A interpretacdo de uma partitura ou grade de acordes por um musico é
uma das caracteristicas mais marcantes na execu¢dao humana de pecas
musicais, e também uma das mais dificeis habilidades a serem desenvolvidas
pelos musicos iniciantes, dado o seu carater subjetivo e pessoal, e fortemente
ligado ao sentimento do musico sobre a peca em questdo e as suas
experiéncias musicais anteriores.

O aprendizado automatico de tal interpretacéo, e a analise, estruturacao e
entendimento do conhecimento subjetivo envolvido na mesma, sao problemas
de aprendizagem de maquina e reconhecimento de padrdes que oferecem
diversos desafios computacionais [43, 47]. Dentre eles, a aquisicao de
informagbes simbdlicas confiaveis e precisas sobre os dados do conjunto de
aprendizagem, ou o reconhecimento dos padrdes utilizados pelos intérpretes,
além da prépria aprendizagem, uma vez que tais informagdes foram
adquiridas. Idealmente, o resultado deste processo seria um sistema que
explica, de forma objetiva, o conhecimento subjetivo implicito na interpretacao
de um determinado musico, ou ainda, para fins de validagao, interpreta pecas
musicais escritas de forma que um ouvinte humano ndo seria capaz de
identificar se o intérprete € um humano ou uma maquina, uma espécie de
Teste de Turing da interpretacdo musical, como mostrado na figura 2.2.
Gravagbes de um violonista sédo utilizadas como entrada para o sistema “Um

Pais, Um Violao”. A partir de entdo, uma nova pecga, inexistente no conjunto
inicial € executada pelo intérprete e sintetizada pelo sistema, que explica o
conhecimento utilizado para a sintese, e ambos os audios resultantes sao
submetidos a um ouvinte, que tenta distinguir por que fonte cada um foi

gerado.

' Uma grade de acordes consiste numa seqiiéncia de acordes que formam uma musica, normalmente
acompanhada de informacao temporal de baixa granularidade (a partir de um pulso inteiro).
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Musica 1

Musica N

Violonista "Um Pais, Um Violao"

s

Audio Audio

Ouvinte

Figura 2.2 — “Teste de Turing” da interpretagdo musical: o computador aprende com
gravagbes de um musico e um leigo tenta identificar se um dado arquivo de audio foi gravado
por um intérprete ou gerado por um computador.
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Um intérprete utiliza as informagdes simbdlicas contidas numa partitura ou
grade de acordes, e as meta-informagdes inferidas a partir delas, para compor
a sua prépria interpretacdo da peca musical. De maneira inversa, as
informagbes simbdlicas adquiridas da transcricio da execugdo de um
intérprete, bem como as meta-informagdes inferidas a partir delas, podem ser
entdo utilizadas para explicitar os aspectos particulares de sua interpretacao.
Portanto, para viabilizar a utilizacdo de qualquer técnica de aprendizagem de
maquina visando aprender sobre a maneira como um determinado intérprete
executa uma pega musical, se faz necesséario obter dados simbdlicos
confiaveis e precisos sobre as execucdes do intérprete estudado, para que se
estabeleca um mapeamento entre entrada e saida a ser utilizado pelo
mecanismo de aprendizagem, entre a partitura ou grade de acordes e a
execucgao realizada.

No projeto “Um Pais, Um Violao”, realizaram-se gravacoes de intérpretes
acompanhando bossa nova em violdes MIDI, e gravaram-se simultaneamente
as sequéncias MIDI, os sinais de dudio capturados. No caso da captagao do
audio, o resultado é um arquivo de audio contendo as frequiéncias inferidas a
cada instante de tempo. Ja no caso da captagdo MIDI, a informacao de audio
€ processada em hardware, em tempo real, gerando eventos que descrevem
de forma simbdlica as notas executadas. Na literatura, pode-se dividir as
abordagens sobre reconhecimento de acordes em dois grandes grupos: o
reconhecimento sobre sequiéncias MIDI [30, 41] e o reconhecimento sobre
sinais de audio [3, 15, 19, 20, 21, 22, 37, 38,39, 41, 50].

Considerando que o projeto “Um Pais, Um Violao” possui tanto as saidas
MIDI quanto os sinais de audio capturados simultaneamente, optou-se por
realizar o reconhecimento de acordes a partir das seqténcias MIDI por dois
motivos principais: o primeiro é baseado no principio da Navalha de Occam,
ou seja, dado que é mais simples inferir tais informagbes em seqiéncias de
dados simbdlicos que em sinais de audio, é evidente que se tente realizar a
tarefa partindo das sequéncias MIDI. O segundo, e principal motivo, € a
possibilidade de utilizar as informagées harmobnicas obtidas em uma
abordagem hibrida, considerando seqiéncias MIDI e sinais de audio gravados
simultaneamente, ou ainda partir do reconhecimento de acordes nas
sequiéncias MIDI para gerar automaticamente dados rotulados, e utiliza-los em
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abordagens baseadas em aprendizagem supervisionada para reconhecimento
de acordes em sinais de audio [19, 20, 21].

Um problema que antecede o processamento de fato das seqiéncias
geradas pela captura MIDI consiste em saber se a precisdo temporal dos
ataques’ é satisfatoria. Ou seja, uma vez que o intérprete tocou uma nota, o
evento NOTE ON aparece na sequéncia MIDI com um atraso, e deve-se
mensurar se tal atraso é significante ou pode ser considerado desprezivel. E
razoavel considerar que a precisdo temporal da captura MIDI seja satisfatéria
se esta for melhor ou igual a precisdo temporal de um bom algoritmo de
reconhecimento de ataques em arquivos de 4udio. Assim, pode-se garantir
que qualquer informacéao inferida a partir das seqtiéncias MIDI geradas sera
tdo ou mais confiavel, do ponto de vista temporal, que as informacdes
adquiridas através dos algoritmos de deteccdo de ataques em arquivos de
audio. A figura 2.3 a seguir ilustra melhor o que é preciso mensurar: as
diferengas de tempo entre 0 momento ataque realizado pelo intérprete e o
momento do ataque detectado tanto no audio quanto no MIDI.

N
momento real do ataque — t, tAl tejn po/

momento do ataque detectado no audio

| N\
momento real do ataque — t, ty «L tempo 7
AM =ty—t momento do ataque detectado no MIDI

Figura 2.3 — MedigGes sobre a precisao da detecgdo em dudio e em MIDI.

A tecnologia atual de captura em violdes MIDI apresenta limitagbes que
inserem ruidos nas sequéncias resultantes. Este processo é extremamente

sensivel a fatores dificeis de controlar, como temperatura do ambiente,

1 : P ~ .
Considera-se como ataque o inicio da execugao de uma nota em um instrumento.
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afinacdo do violdo, maneira como o musico executa as pecas, dentre outros’
[49], e mesmo que tais fatores sejam ideais, a quantidade de ruidos diminui,
mas ndo desaparece. Isto torna a construgdo do ambiente de gravagéo 6timo
uma tarefa penosa, complicada e de dificil realizagdo. Os principais ruidos séo
eventos NOTE ON e NOTE OFF inexistentes adicionados a seqiéncia MIDI
resultante, e que portanto devem ser excluidos da mesma, ou eventos de nota
cujas freqiiéncias foram reconhecidas erroneamente, devendo-se entao
corrigi-los. Na figura 2.4 sdo mostrados exemplos de ruidos comuns inseridos

nas sequéncias capturadas por violdées MIDI.
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Figura 2.4 — Exemplos de ruidos comuns em capturas de violées MIDI: notas indevidamente

adicionadas (em vermelho) e notas capturadas com engano de freqliéncia (em laranja).

A base inicialmente gravada no projeto “Um Pais, Um Violao” teve os
ruidos manualmente corrigidos por Lima [24]. Segundo o proéprio autor, cada
minuto de musica levou em torno de oito horas para ser corrigido. Assim, a
correcao manual compromete a escalabilidade do projeto, além de nao dar
garantias que o especialista conseguiria manter a coeréncia durante a
correcao de todas as musicas gravadas.

Isso justifica a realizagdo de um pré-processamento nas sequéncias
geradas, a fim de minimizar os ruidos mais comuns nas gravagdes de violdes

MIDI. Entretanto, € importante que haja a garantia que o pré-processamento

! Além das discussdes no férum Yahoo MIDI Guitar [49], o fabricante Gibson®, através de contato por e-
mail, também forneceu informagdes neste sentido.
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nao ird modificar as notas nao ruidosas, mesmo que isso acarrete em um pior
desempenho na correcdo das notas ruidosas. Afinal, ndo faz sentido a
utilizagdo de pré-processamento para corre¢cdo de ruidos, se este insere
novos ruidos em pontos onde ndo havia ruido anteriormente, ou modifica os
ruidos existentes sem de fato corrigi-los.

O problema do reconhecimento de harmonia pode ser modelado como um
problema inicial de clustering de uma sequéncia temporal de simbolos,
seguido de um problema de classificacdo dos clusters encontrados em
elementos de uma imagem, onde ha dependéncia contextual, ou seja, a
classificacdo de um cluster depende das classificagbes de seus vizinhos
anteriores e posteriores. A figura 2.5 ilustra este processo. A seqtiéncia inicial
€ dividida em conjuntos de eventos que contém caracteristicas em comum
(dominio), em seguida, cada conjunto € classificado como pertencente a um

elemento de um conjunto de simbolos (imagem).

Conjunto de Simbolos
Interrelacionados
(Imagem)

0 e 4

Cluster
| pa—

Classificagdo

Clustering
Seqiiéncia de Seqiiéncia de Seqiiéncia de
Simbolos Clusters Clusters

Temporais {Dominio) Classificados

Figura 2.5 — Descrigao genérica do problema

O problema abordado por esta dissertacdo consiste em extrair um
determinado tipo de informag&o musical, a informag¢do harmoénica, a partir de
sequéncias MIDI gravadas por intérpretes acompanhando bossa-nova ao
violao, como mostrado na figura 2.6. A partir da informagcao harmoénica, é
possivel também inferir meta-informacdées sobre a estrutura harmoénica,

através do uso de sistemas de analise harmnica automatica [33, 34, 35].
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Dm’ G7® G7(b9) cm™

\, e e N\ P I e R

ST AN o i o S o T g AN B ey
, >

/ * mom / U s

MIDI sem ruidos

MIDI com ruidos MIDI sem ruidos

Informagiao Harménica

Violonista

Figura 2.6 — Descrigao do problema: obteng¢ao de informagao harménica (reconhecimento de
acordes) a partir de sequiéncias capturadas por violdes MIDI.

Observam-se entdo dois problemas distintos: o primeiro consiste na
segmentacao da musica em trechos que correspondem a um Unico acorde, ou
seja, a identificacdo dos pontos em que ha mudangas de acorde, como
exemplificado pelas linhas verticais vermelhas na figura 2.6; e o segundo,
consiste na classificacao de tais trechos como representando um determinado
acorde, dos varios que um conjunto de notas pode representar.

O primeiro problema, de segmentagdo, apresenta como principais
dificuldades computacionais o carater subjetivo do que pode ser considerado
como uma mudanca de acorde, em alguns casos, e a existéncia de notas de
passagem".

Alguns musicos tendem a ndo executar durante toda a duragdo de um
acorde as dissonancias sugeridas pela grade de acordes, ou ainda executar
tais alteragcdes de maneira intermitente, o que torna este tipo de situagéo dificil
de distinguir das situagcdes onde de fato o musico deve alternar as
dissonancias por sugestdo da grade de acordes, devido ao efeito auditivo
peculiar normalmente causado por tal alternancia. Sendo assim, no caso da
alternancia espontanea a grade de acordes exibe apenas um acorde,
enquanto que nos casos de alternancia sugerida, ambos o0s acordes sao
exibidos. A tabela 2.1, a seguir, mostra um exemplo de cada caso. Nos casos
de alternancia espontéanea, o intérprete modifica uma ou mais dissonancias do

acorde, acabando por gerar uma sequiéncia de acordes diferente da original.

! Notas de passagem sdo notas que ndo fazem parte de um acorde, e sdo inseridas na execugio por questdes
estéticas, normalmente por curtos periodos de tempo quando da eminéncia de mudanga de acordes ou
inversdo [26].

34



COCHONUT: Um Processo para Reconhecimento de Acordes em Seqiiéncias Capturadas por Violdes MIDI

Tabela 2.1 — Exemplo de alternancia obrigatoria e alternancia espontanea.

Alternancia Obrigatéria Alternancia Espontanea

Grade de Acordes Dm’ GS's¥NO g7® c™ Dm’ G'® c™

Execugéo Dm7 Gsus4(7)(9) G7(9) C7M Dm7 G7(#9) G7(b9) C7M

Além disso, muitos musicos utilizam notas de passagem durante a
execugao que, por sua natureza alheia ao acorde, dificultam tanto a
segmentacao da peca em trechos onde ndo ha mudanca de acordes, ja que
se torna dificil reconhecer quando uma determinada nota € uma nota de
passagem ou uma mudanca de fato de acorde, quanto a classificacao dos
segmentos encontrados, pois ndo se sabe a priori que notas num segmento
sdo parte do acorde e que notas sdo notas de passagem. As notas de
passagem normalmente acontecem nos tempos fracos, tém curta duragéo e
nunca devem ser consideradas na classificacdo dos acordes. Na figura 2.7, é

apresentado um exemplo da ocorréncia de tais notas.

C7M C7N'I
L)

#}?—Pf : O
J -
O —

o © o o

o =y
(6] 54 © (6]
o) © =Y o)

: Notas de passagem (ndo fazem parte do acorde)

Figura 2.7 — Exemplos da utilizagdo de notas que ndo fazem parte do acorde, as chamadas
notas de passagem.

Particularmente, dados adquiridos de violdes MIDI ndo sdo quantizados.
Um dos motivos para tal sdo os atrasos e adiantamentos de ataque inerentes
a execucado humana, quando mais de uma nota é tocada simultaneamente,
como no caso das puxadas’. Na figura 2.8 a seguir, percebe-se que em (A)

todos os ataques e as duracdes das notas estdo totalmente alinhados a grade.

1 < < . . )
Puxada € a execucdo de duas ou mais cordas simultaneamente, no acompanhamento de alguns ritmos. Tal
comportamento € tipico na bossa nova, onde o dedo polegar executa os baixos, e os dedos indicador, médio e

anular executam as notas dos acordes de maneira simultinea, através de puxadas.
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Ja em (B), os ataques e as duragdes das notas sofrem ligeiras discrepancias
com relacdo a grade, e entre si.

A) Seqiliéncia MIDI quantizada (gerada a partir B) Seqiiéncia MIDI ndo quantizada (capturada por
de uma partitura) violdo MIDI)
| | I[ | |
CE | | & [ I | | [
| | I | | |
Cs C5 - L

Figura 2.8 — Comparacéo entre o MIDI quantizado (A) e o MIDI contendo os atrasos e
adiantamentos inerentes a execug¢ao humana (B).

O problema da classificagdo dos conjuntos de notas de cada segmento em
acordes tem como principal desafio computacional a ambiglidade e
dependéncia de contexto dos acordes, ou seja, um dado conjunto de notas
pode representar diversos acordes, dependendo do contexto no qual esta
inserido. Além disso, a propria escolha do acorde que um conjunto de notas
representa num dado contexto, em alguns casos, € subjetiva e pode variar de
musico para musico. Normalmente, um acorde é formado por uma ténica (nota
principal e que da nome ao acorde), uma terca e uma quinta (notas que,
juntas, definem se o acorde € maior, menor, diminuto ou aumentado) e outras
notas, chamadas de dissonancias. Eventualmente, a terca pode nédo fazer
parte do acorde (no caso dos acordes suspensos, onde a quarta justa substitui
a terca) [26]. Um exemplo classico de um conjunto de notas que pode
representar varios acordes é o caso dos acordes diminutos. C°, Eb°, Gb°e A°
tém exatamente as mesmas notas (d6, mi bemol, sol bemol e la —
simplificando-se as enarmonias'). A escolha do acorde mais adequado, ou
seja, a definicado sobre qual dessas notas é a tbnica, sé pode ser realizada

considerando-se o contexto no qual o segmento esta inserido, pela utilizacao

1 A__e ~ . .

Notas enarménicas sdo notas semanticamente diferentes, mas que uma vez executadas produzem a mesma
freqiiéncia e, portanto, o mesmo som. Pode-se estender este conceito a acordes, quando os conjuntos de notas
de ambos os acordes sdo enarmonicos [26].
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de informagbes harménicas, caso contrario, qualquer das classificagées pode
ser considerada correta.
Um outro exemplo comum € o conjunto de notas E, G, Bb e D, que podem

"®9) ou um Gm'. Situagcées mais complexas podem

representar um Em
acontecer quando a quantidade de dissonancias consideradas na analise é
grande, como no conjunto de notas C, D, F e A, que pode representar um

#)013) ' dependendo do contexto

Dm’, um C***®3) ym F6 ou mesmo um ASUS
em questdo. Além disso, escolhas de nomenclatura entre acordes
enarmonicos também sd podem ser realizadas considerando-se informacao
contextual: C#m’ e Dbm’, por exemplo, sdo acordes harmonicamente iguais,
porém semanticamente diferentes, e a decisdo sobre qual deles deve ser
aplicado num determinado trecho de musica depende exclusivamente do
contexto harménico em que estdo inseridos. Entretanto, o problema da
enarmonia ja foi resolvido satisfatoriamente por abordagens que realizam
analise harmdnica na sequéncia de acordes, considerando padrdes de
sequiéncias de acordes recorrentes em harmonia jazzistica e regras para
identificar casos como empréstimos modais e modulagdes, e modificam a
nomenclatura dos acordes de acordo com a tonalidade identificada, ou com as
tonalidades ja utilizadas anteriormente na mesma musica [33].

Por fim, em alguns casos raros onde o contexto harménico permite mais de
uma solugdo, mantendo a coeréncia harmoénica, a escolha do acorde mais
adequado torna-se subjetiva e dependente das experiéncias anteriores do
especialista.

Uma boa solucdo para o problema de exiracdo de harmonia deve
contemplar requisitos de corretude e completude, temporais e harménicas. A
completude temporal diz respeito ao reconhecimento de todos os pontos de
mudanca de harmonia, enquanto que a corretude temporal deve garantir que
nenhum ponto de mudanca de harmonia seré reconhecido se ndo representar
uma mudanca real de harmonia, ou seja, a solucdo deve identificar os
menores numeros possiveis de falso-positivos e falso-negativos no
reconhecimento dos pontos de mudanga de harmonia, € com a menor
diferenca de tempo possivel para o ponto real de mudanca.

A abordagem proposta deve ser também harmonicamente correta, ou seja,

deve reconhecer o0s acordes corretos para cada conjunto de notas
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representado por um segmento. Um acorde pode ser considerado correto
quando sua tdnica, terca' e quinta, foram reconhecidas corretamente, o que ja
permite classifica-lo como um dos tipos basicos de acorde possiveis: maior,
menor, diminuto ou meio-diminuto e aumentado.

Para a maioria dos estilos musicais ou dos campos de estudo, a
classificagdo entre acordes maiores, menores e diminutos pode ser
considerada uma boa modelagem do problema do reconhecimento de
acordes. Entretanto, para o estudo da bossa-nova, cuja harmonia é
predominantemente jazzistica, e especialmente o estudo de sua execucgao ao
violao, faz-se necessario o reconhecimento completo dos acordes executados,
incluindo-se todas as possiveis alteracdes?, j4 que a maneira como sio
utilizadas tem papel fundamental na caracterizagao da interpretacao.

Além disso, a execugdo da bossa-nova ao violdao tem severas restricoes
guanto ao numero maximo possivel de notas soando simultaneamente, que
em geral se limita a quatro. Assim, com frequiéncia, os padrdes de acordes no
braco do violdo fazem soar preferencialmente a ténica e as dissonéncias, em
detrimento de notas cuja importancia harménica € menor, como as quintas. O
exemplo da figura 2.9 ilustra a supressé@o da quinta, num acorde maior com
sétima maior e nona, para que se facam soar a tbnica, a terca e as

dissonancias (a sétima menor e a nona maior).

" A terca de um acorde ¢ a nota que define se o acorde serd maior ou menor, de acordo com o intervalo de
terca maior ou ter¢a menor, respectivamente, entre ela e a tonica do acorde. De maneira andloga pode-se
definir a quinta, sétima, nona, décima primeira e décima terceira de um acorde. Pela combinacdo da terca e
da quinta pode-se classificar um acorde em maior (ter¢a maior e quinta justa), menor (terca menor e quinta
justa), diminuto (ter¢a menor, quinta diminuta e sétima diminuta), meio diminuto (terca menor, quinta
diminuta e sétima menor) ou aumentado (terca maior e quinta aumentada) [26].

2 Alteracao ¢ a adicdo de notas a um acorde de um tipo bdsico (maior, menor, diminuto ou aumentado). Tais
notas sao também chamadas de dissonancias ou acidentes. Sao consideradas altera¢des as seguintes notas:
sétimas, nonas, décimas primeiras e décimas terceiras, além de suspensdes (adi¢do da quarta justa e retirada
da terga) [26].
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Figura 2.9 — Uma das posices do acorde C™® no brago do violdo. Nota-se que a quinta é

oW

m Do @O = m

suprimida, em favor de notas harmonicamente mais importantes, como a ter¢a, a sétima e a
nona, além, é claro, da ténica.

Desta maneira, € interessante que a solugdo proposta seja, por fim,
harmonicamente completa, isto é, o reconhecimento de um dado acorde inclui
nao s6 suas notas fundamentais (tbnica, terca e quinta), como todas as
alteragbes possiveis: sétimas, nonas, décimas primeiras, décimas terceiras e
suspensoes’.

De maneira sintetizada, o problema de reconhecimento de acordes
consiste na divisdo da sequéncia MIDI em pontos de particionamento que
indicam mudancas de acorde, seguida da classificacao de cada conjunto de
notas em um dado acorde. A solucdo deve ser temporalmente correta e
completa, ou seja, deve identificar com exatiddao os pontos de mudangas de
acorde, e harmonicamente correta e completa, isto é, deve classificar cada
conjunto de notas corretamente e incluir na classificagdo todas as

dissonancias existentes no acorde em questao.

' Suspensio é um tipo de alteracio onde troca-se a terga do acorde por uma quarta justa. Esta alteracio
difere da adicdo de uma décima primeira (enarmonicamente equivalente & quarta justa) porque no acorde
suspenso ndo hd terga, enquanto que no acorde com décima primeira adicionada existe uma terca maior ou
menor [26].
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3. Estado da Arte

A extragdo de caracteristicas musicais, a partir de sinais de audio ou de
seqliéncias MIDI, € um passo importante para a realizacao de diversas outras
tarefas na computacdo musical, como busca ou segmentagcdo de musicas,
identificacdo de similaridade, dentre outros. Além disso, grande parte das
abordagens que utilizam aprendizagem de maquina para extrair informacdes
musicais a partir de sinais de audio, faz uso de bases etiquetadas geradas a
partir de dados simbdlicos [19, 20, 21], normalmente sequéncias MIDI.

Particularmente, com respeito a extracdo de acordes, a grande maioria das
abordagens se restringe a um conjunto reduzido de tipos de acordes, sendo
capaz de reconhecer apenas acordes maiores, menores e diminutos [3, 19,
20, 21]. Em alguns poucos casos, acordes com sétima e aumentados podem
ser reconhecidos [30, 37].

Conforme exposto no capitulo anterior, a completude harménica é um fator
importante no estudo da execugdo da bossa-nova ao violdo, e o
reconhecimento de acordes com mais dissonancias, como nonas, decimas
primeiras e décimas terceiras ou acordes suspensos é requisito necessario de
uma boa solugédo para este problema. Entretanto, nenhuma das abordagens
estudadas, tanto sobre sinais de audio quanto sobre sequiéncias MIDI,
considerou tal complexidade [3, 5, 19, 20, 21, 22, 30, 37, 41, 50].

As abordagens que visam extrair informag¢do harmoénica a partir de dados
simbdlicos, isto €, sequéncias MIDI, normalmente consideram que os dados
de entrada estardo quantizados [30, 41], tendo a performance bastante
afetada negativamente quando isto ndo acontece, como mostrado no sétimo
capitulo.

Nos sub-capitulos que se seguem, algumas das principais linhas de
pesquisa em reconhecimento de acordes serao detalhadas. Primeiramente, as
abordagens que visam reconhecer acordes a partir de sinais de audio, muitas
vezes Uutilizando dados simbodlicos como entrada para técnicas de
aprendizagem supervisionada, e em seguida, as abordagens sobre dados
simbolicos propriamente ditas.
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3.1. Reconhecimento de Acordes em Sinais de Audio

As caracteristicas baseadas em PCP (Pitch Class Profile) [15], uma
transformacao matematica que utiliza a DFT (Discrete Fourier Transform), ou
croma, outra transformacdao matematica muito semelhante ao PCP, tém sido
quase que exclusivamente utilizadas como ponto de partida para o
reconhecimento de acordes ou tonalidade a partir de sinais de &udio. E
consenso no meio académico que tais transformagdes sdo capazes de melhor
ressaltar as informacdes harmoénicas contidas no sinal de audio, embora
existam abordagens que utilizam variagdes, como o EPCP (Enhanced PCP),
que deriva do HPS (Harmonic Product Spectrum), e nao da DFT [22].

Os PCPs sdo vetores de caracteristicas instantaneas de baixo nivel
representando a intensidade de cada uma das doze classes de frequéncias,
ou semitons, da escala tonal, predominante na musica ocidental, e sao
largamente usados em aplicagdes envolvendo conteddo harménico. Embora
0s passos principais no calculo do PCP sejam muito similares em toda a
literatura cientifica, alguns detalhes de implementagdo podem variar [5]. A
figura 3.1 ilustra os principais passos utilizados no calculo do PCP de um dado

sinal de audio.

T r\&ﬂ Folding
AV P m

Figura 3.1 — Fases do calculo do PCP (Pitch Class Profile) para um sinal de audio (adaptado
de CABRAL, G. et al [5]).

Fujishima [15] desenvolveu um sistema para reconhecimento de acordes
que deriva um PCP a partir da DFT do sinal de audio, e utiliza casamento de
padroes com padrées binarios de acordes. Percebeu-se que o simples
casamento do PCP com padrdes binarios de acordes nao era suficiente para
reconhecer acordes de forma satisfatoria, embora a idéia do casamento de
padroes tenha sido usada futuramente por Lee [22] sobre uma variante do
PCP, que o autor chamou de EPCP (Enhanced PCP).
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A grande maioria das demais abordagens envolve técnicas de
aprendizagem de maquina [3, 37], por vezes utilizando dados simbdlicos
previamente analisados e sintetizados para construcdo dos conjuntos de
treinamento e validagcao, enquanto os conjuntos de teste normalmente contém
gravacoes reais, rotuladas manualmente por um especialista [19, 20, 21].

Sheh e Ellis [37] propuseram um método de aprendizagem estatistica para
segmentacao e reconhecimento de acordes. Eles utilizaram HMMs (Hidden
Markov Models) treinados com o algoritmo EM (Expectation Maximization) e
trataram os rétulos dos acordes como valores escondidos dentro do EM.
Durante o treinamento, eles utilizaram somente a seqiiéncia de acordes como
entrada, e aplicaram o algoritmo forward-backward, ou Baum-Welch, para
estimar os parametros do modelo. A precisdo obtida foi de 76% para o
problema da segmentagédo e 22% para reconhecimento dos acordes. A baixa
performance em reconhecimento pode ter sido causada por insuficiéncia de
dados. Além disso, Sheh e Ellis trataram apenas acordes de sete tipos:
maiores, menores, maiores com sétima maior, menores com sétima menor,
dominantes (maiores com sétima menor), aumentados e diminutos. Ainda
assim, este € um dos trabalhos que considera a maior quantidade de tipos de
acorde no reconhecimento.

Bello e Pickens [3] também usaram HMMs treinados com o algoritmo EM.
Entretanto, eles incorporaram conhecimento musical no modelo, considerando
encadeamentos simples de acordes pela definicao de uma matriz de transicao
de estados baseada na distancia das ténicas, num circulo de quintas, e
evitando a inicializagdo aleatéria do vetor médio e da matriz de covariancia da
distribuicdo da observacao, que foi modelada por uma Gaussiana simples.
Além disso, no treinamento dos parametros do modelo, eles atualizaram os
parametros de interesse seletivamente, assumindo que um padrao de acorde
ou distribuicdo é quase universal. Assim, obtiveram 75% de precisao utilizando
segmentacao sincronizada com o pulso, com um conjunto menor de tipos de
acorde. Em particular, eles argumentaram que a precisdo cresceu em até 32%
quando o ajuste dos parédmetros da distribuicAo de observagdo é proibido.
Novamente, isto pode ter ocorrido porque eles utilizaram ndo somente um
modelo n&o-supervisionado, mas também os dados de treinamento foram

insuficientes para estimar apropriadamente os parametros do modelo. Embora
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a precisdo tenha aumentado, a utilizagdo de um conjunto menor de tipos de
acordes, contendo apenas acordes maiores € menores, torna a abordagem
incompleta harmonicamente quanto aos requisitos expostos no capitulo
anterior.

Lee e Slaney [19, 20] propuseram uma abordagem baseada no trabalho de
Sheh e Ellis [37] e Bello e Pickens [3], onde os estados no HMM representam
tipos de acordes, e tentaram achar um caminho étimo, ou seja, uma sequéncia
de acordes com um fator de probabilidade maximo. A diferenga mais
importante € a utilizacdo de dados de treinamento rotulados a partir dos quais
0s parametros do modelo podem ser diretamente estimados. Além disso, Lee
e Slaney propuseram um método para obter dados de treinamento
automaticamente rotulados baseado na sintese de seqiéncias MIDI, fazendo
uso de uma abordagem de reconhecimento de acordes a partir de dados
simbdlicos [41]. Um dos principais fatores negativos €, novamente, a baixa
completude harménica; Lee e Slaney consideraram apenas trés tipos de
acordes em seus estudos: maiores, menores e diminutos.

Ainda utilizando aprendizagem supervisionada em modelos escondidos de
Markov (HMMs), Lee [21] prop6s uma abordagem construindo um modelo
escondido de Markov distinto para cada género musical, e mostrou que os
resultados foram melhores quando o HMM treinado especificamente para o
género da entrada era utilizado, sugerindo que o género tem certa influéncia
global nas informacdes do sinal de audio. Lee considerou seis géneros
musicais: teclados, musica de camara, musica orquestrada, rock, jazz e blues.
Entretanto, apesar de considerar o jazz como um dos géneros musicais, 0 que
poderia sugerir uma gama maior de padrées de acordes, pela complexidade
harménica do estilo, Lee utilizou apenas os acordes maiores, menores e
diminutos.

O EDS (Extractor Discovery System) [38], desenvolvido pelo Sony
Computer Science Lab [39], em Paris, propde uma técnica alternativa,
baseada em heuristica para extrair automaticamente descritores musicais de
alto nivel a partir de sinais de &udio. A abordagem utiliza programacgao
genética para construir fungdes de extragdo como composi¢coes de operagcdes
matematicas e de processamento de sinais basicas. A partir de uma base de
sinais de audio rotulada, o EDS pode generalizar um descritor construido
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através da execucao de uma busca genética para encontrar caracteristicas de
processamento do sinal relevantes para casar com o problema descrito,
seguida da execucdo de algoritmos de aprendizagem de maquina para
combinar as caracteristicas num modelo descritivo generalizado.

Cabral et al. [5] realizaram comparagdes entre o EDS e métodos
tradicionais de extragdo de descritores para o caso do reconhecimento de
acordes no violdao executando bossa-nova. Os autores utilizaram duas
abordagens tradicionais como benchmark, KNN (K-Nearest Neighbors) e PCP
Templates, e consideraram trés classes de acordes: um conjunto reduzido
com acordes maiores e menores, numa ténica fixa, um conjunto maior com
acordes maiores, menores, com sétima maior, com sétima menor, e diminutos,
também com tdnica fixa, e por fim, um terceiro conjunto, idéntico ao segundo,
porém com tbnicas variaveis. Na ultima classe de acordes o EDS chegou a
apenas 40,31% de acerto, contra 53,85% do PCP Templates e 63,93% do
KNN. Embora as abordagens tradicionais utilizadas tenham obtido melhores
resultados em todos os casos, 0s autores acreditam que a combinagdo de
funcbes de baixo nivel € capaz de encontrar diferentes padrdes para uma
mesma tonica, mas a paleta atual de fungdes de processamento do EDS nao
é suficiente para generalizar informagdes harmonicas.

Yoshioca et al. [50] propuseram uma abordagem baseada em busca num
espaco de hipoteses para resolver simultaneamente os problemas de
reconhecimento de acordes e segmentacdo. O método proposto gera
hipdteses sobre tuplas de uma seqtiéncia de acordes e uma tonica, calculando
um valor de certeza para cada tupla, e selecionando a hipétese com maior
valor de certeza. Para o célculo do valor de certeza das hipéteses, sao
utilizados trés tipos de informacgdes: caracteristicas acusticas (através de
vetores croma de 12 dimensdes), padrdes de progressdes de acordes e
baixos (tons predominantes em regides de baixas freqiéncias). O uso de
padroes de progressdes de acordes ja foi bem sucedido em abordagens para
analise harménica funcional [29, 34], e faz bastante sentido neste tipo de
problema, por tratar-se de uma meta-informagédo harménica extremamente
rica.

Dentre todas as abordagens estudadas, o problema da baixa completude

harmdnica € recorrente. Nenhuma abordagem € capaz de reconhecer o
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conjunto completo de acordes, incluindo as dissonancias recorrentes em
harmonias jazzisticas, embora algumas abordagens cheguem a reconhecer
setimas.

Além disso, as abordagens baseadas em aprendizagem supervisionada
precisam de grandes bases de dados rotuladas para treinamento, o que
sugere a utilizagdo de abordagens para reconhecimento de acordes sobre
dados simbdlicos, como seqiéncias MIDI, para gerar bases rotuladas
automaticamente através da sintetizacdo dos dados simbolicos. Assim, a
completude harmoénica de tais abordagens fica limitada a quantidade de tipos

de acordes que as abordagens sobre dados simbdlicos podem identificar.

3.2. Reconhecimento de Acordes em Sequéncias MIDI

O reconhecimento de acordes em dados simbdlicos normalmente
pressupde dados quantizados [30, 41]. Quantizagdo é o processo de
alinhamento de um conjunto de notas musicais, ou eventos NOTE ON e NOTE
OFF, no caso das sequéncias MIDI, em uma grade temporal precisa. Tal
processo resulta em ataques exatos em pulsos, ou fragdes exatas de pulsos.

Embora a quantizagdo simplifigue bastante o processamento de dados
simbdlicos, trata-se de uma transformacao irreversivel e que tras perda de
informacédo. Ou seja, uma vez que uma dada seqUéncia foi quantizada, é
impossivel obter a sequéncia original pela inexisténcia de uma inversa unica.
A informacédo perdida quando da quantizacdo de uma seqiéncia sdo o0s
tempos exatos de ataque de cada evento, tdo precisos quanto for a precisdo
dos dados simbalicos.

Nos dados simbdlicos adquiridos a partir da execuc¢ao do violao MIDI no
projeto “Um Pais, Um Violdo”, o andamento, i.e., a velocidade da execug¢dao, é
variavel. Assim, sem utilizacdo de metrébnomo ou qualquer meio de induzir a
velocidade de execugcdo, o musico tinha total liberdade para realizar sua
interpretacdo, evitando qualquer viés sobre a mesma. Sendo assim, mesmo
que a quantizacao fosse um procedimento considerado razoavel, nao poderia

ser aplicado aos dados adquiridos no projeto “Um Pais, Um Violao”. Além
disso, aspectos importantes da interpretacdo, como as micro-variagdes de

tempo nos ataques, seriam perdidos.
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3.2.1. Birmingham e Pardo

Considerando dados quantizados, Birmingham e Pardo [30] propuseram
uma abordagem para particionamento, segmentacao e detec¢do de acordes
baseada em casamento de padrdées de acordes e busca num grafo aciclico
direcionado. Inicialmente, a abordagem de Birmingham e Pardo cria um ponto
de particdo na sequéncia para cada inicio ou final de nota, i.e., cada evento
NOTE ON ou NOTE OFF. Os segmentos formados sdo vetores contendo a
quantidade de vezes que cada nota soa entre cada par de pontos de particéo,
uma espécie de PCP simbdlico. Os segmentos minimos, que ocorrem entre
pontos de particdo consecutivos, sdo pré-calculados. Os demais segmentos
séo calculados sob demanda, somando-se os elementos correspondentes dos
segmentos minimos contidos entre seus pontos de particdo. A figura 3.2
representa graficamente a definicdo de segmentos, segmentos minimos e

pontos de particao.
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Figura 3.2 — Segmentos, segmentos minimos e pontos de particdo (adaptado de Birmingham
& Pardo [30]).

Em seguida, cria-se um grafo aciclico direcionado, onde cada né
representa um ponto de particdo, e executa-se o algoritmo HarmAn [30] para
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achar o melhor caminho, utilizando-se as informag¢des de cada segmento e um
conjunto de padrbes de acordes para calcular o peso das arestas. Para tal,
utiliza-se uma fungdo de utilidade, aplicada ao segmento para todas as

combinagdes de padrdo e tonalidade.

Figura 3.3 — Abordagem de Birmingham e Pardo: utilizagcdo do algoritmo HarmAn, que
executa podas sobre o grafo aciclico direcionado, gerado a partir dos pontos de partigao,
utilizando uma fungéo de utilidade baseada em padrdes de acordes, para chegar ao resultado
final (adaptado de Birmingham e Pardo [30]).

A funcao de utilidade definida por Birmingham e Pardo utiliza informacdes
exclusivamente locais para calcular a adaptacdo de um segmento a um
padrdo, e o algoritmo HarmAn escolhe o caminho com maior valor de
utilidade, podando os nés inutilizados. Ou seja, apds a constru¢do do grafo,
tem-se um problema de otimizagéao.

A proposta de Birmingham e Pardo, apesar de obter bons resultados tanto
de segmentacdo quanto de reconhecimento de acordes em dados
quantizados e harmonias simples [30], ndo chegou a bons resultados com os
dados ndo quantizados do projeto “Um Pais, Um Violao”, além de ter
demonstrado dificuldade no reconhecimento completo da harmonia jazzistica
utilizada na bossa-nova, como mostrado no sétimo capitulo. Ambos os

problemas ja eram previsiveis. Uma vez que a abordagem parte do
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pressuposto que os dados de entrada sao quantizados, a utilizagédo de dados
nao quantizados causa um superparticionamento, ou seja, a identificagdo de
uma quantidade muito maior que a real de pontos de particdo, 0 que aumenta
consideravelmente a complexidade do grafo gerado.

Apesar do conjunto de padrbes proposto por Birmingham e Pardo
considerar uma gama de acordes maior que a maioria das demais abordagens
estudadas [3, 19, 20, 21, 38] contendo também acordes meio-diminutos,
maiores com sétima maior e sétima menor e menores com sétima menor, as
demais dissonancias ndo estao incluidas no conjunto, bem como os acordes

Suspensos.

3.2.2. Melisma Music Analyser

Partindo de dados simbolicos, o Melisma Music Analyser [41] € um dos
sistemas mais utilizados para construcdo de bases rotuladas pelas
abordagens baseadas em treinamento supervisionado [19, 20, 21]. O Melisma
(Modular Event-List-Input System for Music Analysis) € um sistema para
analise e extracdo de informacbes a partir de uma lista de eventos (por
exemplo, sequUéncias MIDI), capaz de extrair informag¢des como métrica,
harmonia e tonalidade.

O médulo de extragdo de harmonia do Melisma utiliza como entrada, além
da lista de eventos, a saida do médulo de beat tracking. Este ultimo, antes de
realizar de fato a inferéncia de pulsagdo, quantiza os dados numa precisao
aproximada de 35 milésimos de segundo. O algoritmo de reconhecimento de
acordes do Melisma utiliza as informacGes de beat tracking para definir
segmentos minimos do tamanho dos pulsos detectados, realizando uma nova
quantizacdo nos dados, desta vez para que se ajustem aos pulsos. A politica
considerada ajusta os eventos NOTE ON e NOTE OFF para coincidirem com o
pulso precedente, com excecao das situagdes onde ambos os eventos seriam
ajustados para o mesmo pulso, tornando a duracdo da nota zero. Neste caso,
0 evento NOTE OFF é ajustado para coincidir com o pulso posterior.

O Melisma utiliza algumas politicas durante o reconhecimento de acordes,
como por exemplo, a preferéncia por seguir uma linha de quintas entre
acordes consecutivos, ou considerar mudancas de harmonia em tempos

fortes. Além disso, ha uma enorme gama de pardmetros que pode ser

49



COCHONUT: Um Processo para Reconhecimento de Acordes em Seqiiéncias Capturadas por Violdes MIDI

50

configurada pelo usuario, de acordo com suas necessidades. Entretanto, o
Melisma n&o faz o reconhecimento de acordes propriamente dito, somente
reconhece a tbnica de cada segmento, e fornece uma lista de notas presentes
no segmento. Embora parega simples calcular os intervalos de tais notas para
a ténica e montar o acorde de fato, tal tarefa implica em tomadas de decisao
em casos ambiguos. O discernimento entre notas de passagem e acidentes
do acorde, ou a decisao sobre o tipo do acorde quando notas essenciais para
tal definicao ndo estao presentes, como as tergas, sdo tarefas cujo método de
resolucéo pode influenciar contundentemente os resultados, e que o Melisma
deixa a critério do usuario.

Portanto, as atuais implementacdes, apesar de apresentarem bons
resultados quando aplicadas a dados quantizados e de harmonia menos
complexas, nao sao capazes de resolver o problema do projeto “Um Pais, Um
Violao”, pela falta de quantizacdo dos dados, que afeta negativamente a
performance do reconhecimento de acordes [30, 41], e pela baixa completude
harmdnica no reconhecimento da harmonia jazzistica, inerente a bossa-nova
[30]. Ou ainda pela realizagdo incompleta da tarefa, ndo proporcionando todas
as informacgdes desejadas [41].
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4. O Processo COCHONUT para Reconhecimento de
Acordes em Sequéncias MIDI

A abordagem proposta nesta dissertacdo para a extragdo de acordes em
sequéncias MIDI divide o problema em trés:

e a segmentagcdo da sequéncia através da identificacdo de pontos de
particionamento que marcam as mudancas na harmonia da musica;

e a escolha de um conjunto de acordes mais provaveis para cada
segmento, de acordo unicamente com informacdes locais; e por fim,

e a escolha do acorde mais adequado a cada segmento,
considerando as informagdes contextuais.

Os dados de entrada utilizados para validagdao dos resultados desta
dissertagcdo foram gravados por dois intérpretes, que executaram pecas
musicais de bossa-nova em um violdo MIDI sem que fossem fornecidas as
grades de acordes. Simultaneamente as seqUéncias geradas pelo violao MIDI,
foram gravados arquivos de audio no formato WAV.

As sequéncias MIDI possuem seis trilhas, uma para cada corda do violao,
como mostrado na figura 4.1. Observa-se que o canal onze é reservado para a
primeira corda, o canal doze para a segunda, e assim sucessivamente até o
canal dezesseis, reservado para a sexta corda. Pode-se observar também, no
canto superior direito da figura 4.1, que as gravacgoes foram realizadas sempre
a 100 BPM (Beats per Minute), mesmo quando o intérprete ndo utilizava de
fato este andamento, o que invalida as informagdes simbdlicas de tempo e

compasso fornecidas automaticamente pelo editor MIDI.

W 30:01:266 Jf 0o.01:0 J_ 7] > M

w5 o Torgm | WEHE 22 ¥ A %™ || IEEH.
1 e R = R - -zl ‘ 16 17 18 13 20 21 2z P2
1 | ) Canal 11 -Corda E_| PRI 0™ S R|® O fiCanal i1
2 |3 Canal 12-Corda B | FEIN(I01}M S R|A O [ M Tl rer 0 Moo COOCR T OO mersenes oo i
3 |:Canal13-Corda G | [TIINGIOM S RIE O N Wi (A mWEN r i CTeT OO e i e s
4 |2 Canal 14-Corda D | FEINEIGI01)M S R[5 O S ——————
5 |« Canal 15-Corda A | [EINI0M S R® O
6 |2 Canal 16-Corda E | FEINI01}M S R|A O

Figura 4.1 — SeqlUiéncia MIDI com seis trilhas, uma para cada corda do violao.
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O processo proposto por esta dissertacdo integra varias técnicas de

inteligéncia artificial, como teoria da decisdo, otimizagdo, casamento de

padrées e reconhecimento baseado em regras [32], e € composto por trés

etapas, precedidas por uma etapa de pré-processamento que consiste na

limpeza dos ruidos nas sequéncias geradas pelo violdao MIDI, como ilustrado

pela figura 4.2.

MIDI eom Ruides
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Figura 4.2 — Etapas do processo proposto pelo COCHONUT.
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A seguir, cada etapa do processo sera detalhada, iniciando-se pelo pré-

processamento para corregdo de erros nas sequéncias MIDI, seguido das

técnicas utilizadas para particionamento e segmentacdo, a definicdo dos

padrées de acordes e da funcdo de utilidade e sua aplicacdo, e por fim, a



COCHONUT: Um Processo para Reconhecimento de Acordes em Seqiiéncias Capturadas por Violdes MIDI

busca do caminho mais adequado no grafo, considerando as informagdes
contextuais.

4.1. Pré-processamento para Correcao de Ruidos

A abordagem utilizada para corrigir os ruidos nas sequiéncias geradas pelo
violao MIDI utiliza o motor de inferéncia JEOPS [14] e dois conjuntos de
regras, que sdo aplicados em sequéncia. A primeira base de regras contém
regras simples, que marcam notas nao plausiveis ou possiveis ruidos, ou
removem notas claramente ruidosas. J4 a segunda base de regras, contém as
regras contextuais, que sao aplicadas ap6s um prévio particionamento da
seqliéncia, onde os blocos nos quais potencialmente ndo ha mudancga de
harmonia sao identificados. As regras desta base comparam 0s segmentos
onde se encontram as notas marcadas como nao plausiveis ou ruidosas com
seus segmentos vizinhos, e modificam a freqiéncia de tais notas, ou
removem-nas, adequadamente.

A primeira base contém sete regras, como mostrado na tabela 4.1. O motor
de inferéncia dispara as regras de forma prioritaria, ou seja, as regras
posicionadas acima na tabela tém prioridade sobre as posicionadas abaixo
delas.

Tabela 4.1 — Regras simples para minimizagao de ruidos.

Nome da Regra Funcao da Regra

Remove notas com duracgao inferior a 100

Del hortNoteEvents
et ticks, ou 125 milésimos de segundo

DeleteLowVelocityEvents Remove notas com velocity inferior a 15

Marca como nao plausiveis eventos fora

LR S e dos limites da corda do violao
MarkPotentialNoisyEvent_SixStrings Marca como possiveis ruidos eventos
muito distantes fisicamente, no braco do
MarkPotentialNoisyEvent_FiveStrings violao, de outros eventos ocorrendo
simultaneamente em outras cordas do
MarkPotentialNoisyEvent_FourStrings violdo

Marca como possiveis ruidos notas

MarkSimultaneousEvents . . . i
simultaneas nhuma mesma corda do violao
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As duas primeiras regras da base sao responsaveis por remover notas cuja
duracdo ou velocity' sdo despreziveis. A terceira regra marca como nao
plausiveis as notas cujas frequéncias estdo fora dos limites fisicos de suas
respectivas cordas, ou seja, freqiéncias abaixo da frequéncia da corda solta,
ou acima da freqiiéncia da vigésima quarta casa. As trés regras seguintes
marcam como possiveis ruidos notas cuja distancia no brago do violao para
outras notas simultdneas é maior que cinco casas, uma vez que a execugao
simultanea de notas tdo distantes entre si é anatomicamente impossivel para
a grande maioria dos seres humanos. Por fim, a ultima regra marca como
possiveis ruidos notas que ocorrem simultaneamente numa mesma corda,
dado que no violao tal comportamento € impossivel. Assim, sabendo-se que
pelo menos uma das duas notas € ruidosa, a marcagdao de ambas, nesta
etapa, permite remover a nota mais adequada na segunda etapa de aplicagao
de regras, onde ha mais informacodes disponiveis para a tomada de decisao.

A segunda base de regras contém cinco regras, como mostrado na tabela
4.2. Como na primeira base, o motor de inferéncia dispara as regras de forma
prioritaria. Entretanto, antes da execucéo desta base de regras, realiza-se o
particionamento e segmentacgéo iniciais da sequéncia, sem classificacao de

acordes, utilizando a técnica descrita na sessao 4.2.

Tabela 4.2 — Regras contextuais para minimizagao de ruidos.

Nome da Regra Funcao da Regra

ComplyWithPreviousChordBySimilarity Tenta corrigir a freqliéncia de notas
ruidosas ou nao plausiveis considerando

ComplyWithNextChordBySimilarity a similaridade com o acorde vizinho

ComplyWithPreviousChord Tenta corrigir a freqliéncia de notas

ruidosas ou nao plausiveis considerando

apenas os acordes anteriores ou

ComplyWithNextChord .
posteriores

Apds todas as tentativas de correcao,
DeleteRemainingNonPlausibleEvents remove as hotas marcadas como nao
plausiveis ainda existentes

! Velocity é um atributo dos eventos MIDI que indica a intensidade com que um evento deve ser executado
pelo sintetizador. Nos arquivos capturados por violdes MIDI, equivale a for¢a com que a nota foi tocada pelo
intérprete.
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As duas primeiras regras da base tentam corrigir a freqiéncia das notas
ruidosas e nado plausiveis considerando a similaridade com os segmentos
anterior e posterior. Considerando que um segmento pode ser simbolizado
como um vetor de doze bits representando as notas da escala cromatica, onde
cada bit é ativado quando a nota que representa esta presente no segmento, e
desativado caso contrario, a similaridade entre dois segmentos é dada pelo
numero de bits com valor coincidente, subtraido do numero de bits com valor
nao coincidente. Ou seja, acrescenta-se um ponto a cada nota que existe em
ambos os segmentos, e a cada nota que nao existe em ambos 0s segmentos,
e diminui-se um ponto a cada nota que existe em apenas um dos dois
segmentos. A seguir, um exemplo da representacdo do acorde C’® em vetor
de bits.

c’®) > [ ¢ , c#/DB, D , D#/EB, E , F , F#/Gb, G , G#/Ab, A , A#/Bb, B |

¢’ >¢12, 12, 0, o, 1,0, 0,1, 0,0, 1, 0]

Logo, uma vez encontrada uma nota nao plausivel ou ruidosa, e calculada
a similaridade do segmento no qual a nota se encontra com os segmentos
imediatamente anteriores e posteriores, modifica-se a freqtiéncia da nota nao
plausivel ou ruidosa para a freqiéncia da nota que se encontra na mesma
corda, no segmento mais similar. No exemplo da figura 4.3 a seguir, 0
similaridade do segmento S; é maior que a similaridade do segmento Sj,

guando comparados ao segmento S,. Assim, a frequiéncia da nota ruidosa na

Seqiiéncia Original Seqiiéncia Corrigida

| | | | i | | |
| (—— | | = | |
E | — | | | E | — | — | |
£S | | | E— B | | j
| | | | | | | |
I I | | I I | |
| | | | | | | |
e : : 1 e : : 1 1
[T [T [ [T
S, L1 5 S, L 1 5

Eventos da corda 2
r==1 - .
. Possivel ruido

4]
]

Figura 4.3 — Correcao de evento com freqiiéncia mal identificada por similaridade com

segmento vizinho.
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corda 2, no segmento s, € modificada de E para D, que € a nota tocada pela
corda 2 no segmento S;.

Entretanto, quando uma possivel nota ruidosa ou ndo plausivel encontra-
se no primeiro ou no ultimo segmento da sequiéncia, as duas primeiras regras
nao podem ser aplicadas, ja que, para disparar, necessitam dos segmentos
vizinhos anteriores e posteriores ao segmento da nota ruidosa ou nao
plausivel. Logo, as duas proximas regras simplesmente tentam corrigir as
notas nao plausiveis ou ruidosas da mesma maneira que as duas primeiras
regras, porém independentemente da similaridade com os segmentos
vizinhos. Na pratica, estas regras sé se aplicam quando ha notas ruidosas ou
nao plausiveis no primeiro ou ultimo segmentos da seqléncia.

E por fim, os eventos marcados como nao plausiveis que nao foram
corrigidos nem removidos anteriormente pela aplicagdo de outras regras sao
excluidos, ja que pode-se assumir que sao ruidos devido a sua nao
plausibilidade. Por outro lado, os eventos marcados como possiveis ruidos e
que igualmente ndo foram removidos ou corrigidos pela aplicagdo das demais
regras permanecem na sequéncia, ja que ndo houve evidéncia suficiente de
que de fato se tratava de ruidos. Tal comportamento assume que eventos nao
plausiveis sdo de fato ruidos, mesmo quando nao foram tratados por outras
regras, enquanto eventos marcados como possiveis ruidos podem néo o ser
quando nao existirem evidéncias suficientes.

As seqliéncias corrigidas automaticamente foram confrontadas com as
seqliéncias corrigidas manualmente por Lima [24], através de um algoritmo
para realizar operacdes de subtracdo de eventos entre sequéncias MIDI (ou
seja, dadas duas sequéncias MIDI, o algoritmo remove todos os eventos
idénticos em ambas as seqliéncias). Assim, a visualizacdo, e a contagem
automatica dos falsos positivos, falsos negativos e verdadeiros positivos se
torna possivel.

Algumas regras inicialmente propostas, e ndo mencionadas acima, tiveram
que ser abandonadas, para que se obtivesse a taxa nula de falso-positivos,
mesmo acarretando num pior desempenho na corre¢ao dos ruidos, por ser um
requisito essencial da solugdo. A aplicacdo desta técnica chegou a bons
resultados, como serd mostrado no capitulo 7.
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4.2. Segmentacao das Sequiéncias MIDI

O processo descrito a seguir visa definir pontos de particdo que marcam
potenciais mudancas de acorde na sequéncia MIDI. Entre cada par de pontos
de particao consecutivos, define-se um segmento. O estado dos segmentos é
dado pela quantidade de notas que estdo soando entre os dois pontos de
particdo que o definem, para cada classe de freqiiéncias da escala bem
temperada, e € notado como um vetor de doze elementos, de maneira similar
a representacao em vetor de bits. No exemplo da figura 4.4, percebe-se que
no segmento zero (Sp) ha duas ocorréncias da nota C, quatro da nota Db, trés
da nota E, quatro da nota Bb e uma da nota B. Na representacdo gréfica,

pode-se perceber que o vetor de estado se parece bastante com um PCP.

Sy > I[ ¢ , C#/Db, D , D#/Eb, E , F , F#/Gb, G , G#/Ab, A , A#/Bb, B ]

s >1 2, 4, o0, o0, 3, 0, O0, o0, 0, 0, 4, 1.1

| b,

C C#/Db D D#Eb E F F#/Gb G G#Ab A  A#Bb B

Figura 4.4 — Representagao grafica do vetor de estado S,.

O resultado da aplicagdo da abordagem original de Birmingham e Pardo
[30] sobre os dados ndao quantizados causa um superparticionamento, como
pode ser visualizado na figura 4.5 a seguir. Assim, o algoritmo inicial sofreu
diversas modificacbes, visando melhorar seu desempenho em seqliéncias

capturadas por violdes MIDI, e portanto ndo quantizadas.
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Técnica de particionamento de Birmingham e Pardo

[EE— |
Cs
[E— | =
[
“
[E——
C 4

|I| Pontos de Particdo Reais Identificados (Verdadeiro-Positivos)
m Pontos de Particdo Identificados (Falso-Positivos)

D Pontos de Particdo Reais Nao Identificados (Falso-MNegativos)
Figura 4.5 — Técnica de particionamento original de Birmingham e Pardo [30].

Inicialmente, percebeu-se que a politica utilizada por Birmingham e Pardo,
que define como pontos de particio cada evento NOTE ON ou NOTE OFF,
poderia ser melhorada pela simples eliminagdo dos pontos de particdo
gerados por eventos NOTE OFF, ja que as mudangas de acorde acontecem
somente quando um novo acorde € tocado, e portanto sempre estdo

relacionadas a eventos do tipo NOTE ON. O resultado desta modificacao pode

ser visto na figura 4.6 a seguir.
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Técnica de particionamento de Birmingham e Pardo considerando apenas eventos MOTE ON

[E— | =

CE
 E—y
[E— |
e

4 ‘

m Fontos de Particdo Reais Identificados (Verdadeiro-Fositivos)
|I| Fontos de Particdo Identificados (Falso-Fositivos)

El Fontos de Particdo Reais Mao Identificados (Falso-Megativos)

Figura 4.6 — Técnica de particionamento original de Birmingham e Pardo [30]
desconsiderando eventos do tipo NOTE OFF.

Ainda assim, percebe-se uma quantidade grande de falso-positivos. A
primeira tentativa de fato de melhoria do particionamento consistiu na
realizacdo de um pré-processamento das sequéncias MIDI para tentar
identificar blocos potenciais. Sabendo que para haver mudanca de acorde ao
menos uma nota do conjunto de notas que estd sendo executado deve se
modificar, definiu-se o pré-processamento das sequéncias de forma a unir as
notas com mesma frequiéncia que estivessem sendo tocadas em um intervalo
de tempo muito curto, isto €, se a diferenca entre 0 evento NOTE OFF da
primeira nota e o evento NOTE ON da segunda nota fosse inferior a um
determinado limiar, as notas eram substituidas por uma nova nota, iniciada no
comego da primeira nota, e com duracao até o final da segunda nota. A figura
4.7 mostra o resultado do pré-processamento sobre o mesmo trecho de

musica das figuras 4.5 e 4.6, e o resultado do particionamento.
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Técnica de particionamento com unificagdo de notas iguais

m
{
|
] [ ———— [
|
|
| E—
|
il |
| — | — [
|
|
| ——— | —
|
[
|
]
|
C 4 I
|
|

|I| Fontos de Particdo Reais Identificados (Verdadeiro-Fositivos)
|I| Fontos de Particao Identificados (Falso-Fositivos)

El Fontos de Particdo Reais Mao Identificados (Falso-Megativos)

Figura 4.7 — Técnica de particionamento utilizando pré-processamento da seqliéncia para
unificar notas idénticas muito préximas.

Esta abordagem mostrou-se inadequada devido a perda da informacao
quantitativa dos ataques, ou seja, ao substituir os eventos consecutivos por
um Uunico evento, ndao era mais possivel saber quantas vezes uma
determinada nota foi atacada dentro de uma particdo, o que influenciou
negativamente a funcéo de utilidade que realiza a comparacao do estado dos
segmentos com os padrdes de acordes previamente definidos. Além disso, em
alguns casos, a técnica deixava de identificar pontos de particao reais,
gerando falso-negativos, como pode-se perceber na figura 4.7.

Uma nova técnica de particionamento foi definida, adotando uma politica
mais restritiva na detecgao dos pontos de particionamento, onde considerou-
se como pontos de particionamento validos apenas os pontos em que havia
trés ou mais ataques simultaneos, ou dentro de uma janela de tempo pré-
definida. A justificativa para escolha de tal abordagem leva em consideragéo
os dados de entrada serem gravacdes de acompanhamento de bossa nova ao

violdo, onde as mudancas de acorde acontecem normalmente nas puxadas,
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qgue causam trés ou mais eventos de nota simultaneos ou com intervalos muito
curtos entre si. Experimentos foram realizados considerando-se duas, trés e
quatro notas simultdneas como limiar para definicdo de pontos de particao
potenciais. A janela foi definida como a duragdo de uma semi-colcheia nhuma
execucao a 100 BPM. Entretanto, como as sequéncias ndo foram executas a
tal andamento, mas é sabido que seus andamentos ndo ultrapassam 200
BPM, a janela utilizada, na pratica, garante uma duragdo entre uma semi-
colcheia (nas execu¢des a 100 BPM) e uma colcheia (nas execucgdes a 200
BPM), dependendo do andamento de fato utilizado na gravacao em questao.
Acredita-se ser este um valor bastante razoavel, considerando que as
mudancas de acorde acontecem, na grande maioria das vezes, nos tempos
fortes, cuja granularidade nao € maior que uma seminima.

Os melhores resultados foram obtidos quando a politica considerava o
limiar de trés notas, o que ja era de se esperar, dada a particularidade das
puxadas no violdo serem realizadas, na grande maioria das vezes, em trés
cordas simultaneamente, pelos os dedos indicador, médio e anular. A figura
4.8 a seguir mostra o resultado da aplicagao desta técnica no mesmo trecho

de musica dos exemplos anteriores.
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Técnica de particionamento com limiar de 3 notas simultaneas

[EE— | =
CE
[E—] =
[
[——
C 4

|I| Pontos de Particdo Reais Identificados (Verdadeiro-Positivos)
|I| Pontos de Particdo Identificados (Falso-Positivos)

El Pontos de Particdo Reais Nao Identificados (Falso-Hegativos)

Figura 4.8 — Técnica de particionamento considerando limiar de 3 notas simultaneas, dentro
de uma janela pré-definida.

Tal abordagem teve éxito na identificagdo dos pontos de particionamento
corretos, mas continuou apresentando uma quantidade maior que a desejada
de falso-positivos. Entretanto, os pontos de particdo incorretamente
identificados tinham a particularidade de resultar em segmentos consecutivos
com estado idéntico, o que de certa forma, pela definicdo do algoritmo de
particionamento, ja era um comportamento esperado. Definiu-se entdo uma
fase de pos-processamento dos segmentos encontrados, a fim de unificar os
segmentos consecutivos idénticos.

O poés-processamento percorre a lista de segmentos, considerando cada
par de segmentos consecutivos, e unificando-os quando seus estados sao
equivalentes, como exemplificado na figura 4.9. Tal abordagem melhorou
significativamente a qualidade dos resultados.
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Técnica de particionamento com limiar de 3 notas simultdneas e
unificagdo de segmentos equivalentes

[E— |
CE
 E— iy
[—]
[E—
C 4

m Fontos de Particdo Reais Identificados (Verdadeiro-Fositivos)
|I| Fontos de Particdo Identificados (Falso-Fositivos)

El Fontos de Particdo Reais Nao Identificados (Falso-Megativos)

Figura 4.9 — Técnica de particionamento considerando limiar de 3 notas simultaneas, dentro
de uma janela pré-definida e realizando unificagdo de segmentos equivalentes, a posteriori.

Apobs o final do processo de reconhecimento, segmentos adjacentes que
foram identificados como acordes iguais sao unificados. Isso permite uma

diminuig&o ainda maior do numero de falso-positivos identificados.

4.3. Escolha dos Acordes Mais Provaveis

A escolha dos acordes mais provaveis é baseada em uma lista de padrées
de acordes que sao confrontados com o estado dos segmentos, usando como
tbnica cada uma das doze notas da escala cromatica. Chega-se entdao a um
valor numérico de adaptacdo de cada acorde (i.e., par tonica/padrdo) a cada
segmento. Abordagens utilizando casamento de padrdes ja foram utilizadas
anteriormente [22, 30], entretanto, os padrdes de acordes definidos por tais
abordagens nao se adaptam bem as musicas com harmonia jazzistica, devido
a falta de padrées de acordes mais complexos, contendo acidentes como
sétimas, nonas, décimas primeiras e décimas terceiras, ou acordes

suspensos, diminutos, meio diminutos ou aumentados.
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Optou-se entéo por utilizar uma lista de padrdes de acordes que incluisse

0s padrdes basicos e os padrbes mais recorrentes na harmonia jazzistica,

além de padrdes de quatro notas representando as posi¢cdes mais comuns na

execucdo de harmonia jazzistica no bragco do violdo [1, 11,

13]. Varios

experimentos foram realizados, a partir de uma lista inicial de padrdes, para

remover os padrdes inadequados, deixando apenas os padrdes que obtiveram

os melhores resultados. Partindo de uma lista com os padrdes inicialmente

enumerados, realizou-se varias vezes o ciclo “experimento - observacao dos

resultados - retirada/insercao de padrdes”, até que se chegasse a resultados

satisfatérios. A tabela 4.3 mostra os padrdes finais utilizados no processo

proposto.

Tabela 4.3 — Padrdes de acordes recorrentes em harmonia jazzistica ao violao.

Padrao

Descrigcao

Notacao
(exemplo em C)

[0, 3, 7] Acorde menor Cm
[0, 3, 6] Acorde menor com quinta diminuta cm®
[0,3,6,10] |Acorde menor com sétima e quinta diminuta (meio-diminuto) Cm’®
[0, 3,7, 10] | Acorde menor com sétima cm’
[0, 1,3,10] |Acorde menor com sétima e nona menor Cm’®
[0,2,3,10] |Acorde menor com sétima e nona cm’®
[0,3,7,11] |Acorde menor com sétima maior cm™
[0,2,3,11] |Acorde menor com sétima maior e nona cm’™®)
[0, 4, 7] Acorde maior C

[0, 4, 7,10] | Acorde maior com sétima c’
[0,2, 4,10] |Acorde maior com sétima e nona c’®
[0,2,5,10] |Acorde suspenso com sétima e nona CUs4N®)
[0, 4, 8] Acorde maior com décima terceira menor ct®
[0,1,4,10] |Acorde maior com sétima e nona menor c’®)
[0,1,5,10] |Acorde suspenso com sétima e nona menor CsusHNEo)
[0, 4,7, 11] | Acorde maior com sétima maior c™
[0,2,4,11] |Acorde maior com sétima maior e nona c™®
[0, 3, 6, 9] Acorde diminuto c°
[0, 4, 8, 10] | Acorde maior com sétima e décima terceira menor c’e®)

A notagao dos padrdes segue a notagao utilizada por Birmingham e Pardo

[30], onde cada elemento do vetor que representa o padrdo, equivale a
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distancia em semitons da tbnica considerada. Por exemplo, o terceiro padrao
da tabela 4.3 sobre a tonica D, teria suas notas calculadas de acordo com o
quadro 4.1 a seguir.

Considere o padrao p, a tonica ¢, as notas ny a n3, que formam
o acorde cp;:

p = po. p1, p2, p31 = [0, 3, 6, 10]
t=D
cpl‘ = [no’ njp, n, nj’] = (’

Dado que n; =t + p;, temos:
n0=t+p0=D+0=D
n1=t+p1=D+3=F
n2=t+p2=D+6=Ab
n3=t+p3=D+10=C
Logo :

Cp = [no, ny, nz, n3] = [D, F, Ab, C] = Dm’®

Quadro 4.1 — Calculo de acorde, a partir de par ordenado {padrdo, tdnica}.

A funcao de utilidade proposta por Birmingham e Pardo [30], e mostrada no
Quadro 4.2, foi utilizada sem alteracbes para calcular a adequacéo de cada

segmento aos padrdes.

Considere o estado e e o acorde c,;, calculado a partir da tonica
t aplicada ao padrdo p. Além disso, considere E como a
evidéncia positiva, N como a evidéncia negativa e F como o

numero de falhas. A fun¢o de utilidade é calculada como:

Jule,p, ) =E—-(N+F)

Quadro 4.2 — Fungao de utilidade para calculo do valor de adaptagao de um padrao p, sobre
uma ténica t, a um estado e de um segmento.

A funcao define uma pontuacao positiva para cada nota coincidente entre

0 padrdo e o estado (evidéncia positiva), além pontua¢des negativas para

cada nota do padrdo que ndo tem correspondente no estado (evidéncia

negativa), e vice-versa (falhas). O quadro 4.3 mostra o pseudocodigo utilizado

para calcular tais valores.
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E <=0, N<=0, F <=0
e = [ey ..., el
Cpt = [ng, ... , ngl

para cada elemento e; de e
encontrado <= falso
para cada elemento n; de cCpe
se e; = n; entdo
encontrado <= verdadeiro
pare lacgo
fim do se
fim do para
se encontrado = verdadeiro entao
E <=E + 1
senao
N <= N + 1
fim do se
fim do para

para cada elemento n; de cp
encontrado <= falso
para cada elemento e; de e
se n; = e; entao
encontrado <= verdadeiro
pare lago
fim do se
fim do para
se encontrado = falso entao
F<=F +1
fim do se
fim do para

Quadro 4.3 — Pseudo-codigo para célculo da evidéncia positiva E, da evidéncia negativa N e
das falhas F, na adaptagdo de um estado e de um segmento, a um acorde ¢, calculado a
partir de um padrao p e uma ténica t.

Os resultados obtidos com a nova lista de padrbes, adaptada a harmonia
jazzistica' e as posicdes recorrentes no violdo foram bem melhores que os
resultados utilizando a lista de padrdes proposta por Birmingham e Pardo [30],
como sera mostrado no capitulo 7 e no apéndice B.

Uma vez definidas a lista de padrées de acordes e a fungéo de utilidade,
para cada segmento, escolhe-se uma lista de acordes mais provaveis, com
base na fung¢do de utilidade descrita no quadro 4.2, descartando-se todos os
acordes cuja pontuacao foi inferior a oitenta e cinco por cento da pontuagao do
vencedor. O limiar de oitenta e cinco por cento foi obtido empiricamente,

' A harmonia jazzistica é a mais complexa estrutura harmdnica na misica ocidental. Considerando-se
harmonia funcional (caracteristica da musica ocidental), a harmonia utilizada no Jazz (e que a bossa-nova
incorporou) utiliza as mais complexas relacdes entre os acordes, sendo assim um super-conjunto das
harmonias utilizadas em outros estilos ocidentais populares, como rock, balada, bolero, samba, pop, entre
outros.
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realizando-se experimentos com limiares variando entre setenta e cinco por
cento e noventa por cento.

Observou-se que nos experimentos com limiar muito baixo havia uma
quantidade muito grande de acordes possiveis para cada segmento,
conseguindo-se chegar a um numero muito baixo de segmentos de fato
classificados, ou seja, segmentos onde nenhum acorde atingiu o limiar
percentual em relacdo ao vencedor. Por outro lado, nas experiéncias com o
limiar mais alto, de noventa por cento, percebeu-se que em alguns casos, 0s
acordes que deveriam vencer acabavam por ficar de fora da lista de acordes
provaveis, o que levaria fatalmente a um erro na proxima etapa do
reconhecimento. O limiar de oitenta e cinco por cento apresentou os melhores
resultados, mantendo os acordes corretos dentro do conjunto de acordes
possiveis na grande maioria dos casos, e evitando uma superpopulagao de
acordes provaveis em cada segmento.

Constroi-se o grafo G(V, E), contendo k grupos disjuntos de vértices,
constituidos pelos acordes candidatos para cada segmento:

Vi = {acordes candidatos para o segmento i}, parai=1, ..., k

Ha k-1 grupos disjuntos de arestas, ligando os vértices referentes aos
segmentos adjacentes:

Ei={(uv):u€V;,vE Vil parai=1, .., (k-1)

Sendo assim, tem-se para o grafo G(V, E):

V= UVi, parai=1, ..,k

E=UE, parai=1, ..., (k-1)

Desta maneira, G(V, E) € um grafo k-partido. Em outras palavras, G(V, E) é
uma grafo direcionado e aciclico, onde cada camada contém a lista de
acordes candidatos para um dado segmento, e é totalmente conectada a
camada imediatamente posterior, ndo havendo conexdes com camadas

anteriores ou outras camadas posteriores, conforme o exemplo da figura 4.10.
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Figura 4.10 — Grafo construido a partir da segmentagao inicial e escolha dos acordes com
maior pontuacao apos a aplicagao da fungao de utilidade sobre o estado de cada segmento e
descarte dos acordes que ndo atingiram o limiar em cada segmento.

O problema passa entdo a ser a escolha do caminho no grafo G que
represente mais fielmente a informacdo harmoénica da peca musical em
questao. Entretanto, desta forma torna-se possivel fazer uso de informacgao
contextual para escolha do acorde vencedor em cada camada, uma vez que €
possivel utilizar a informagdes dos provaveis acordes nas camadas vizinhas,
ou mesmo calcular solugdes considerando varias camadas consecutivas

simultaneamente.

4.4. Analise Contextual para Escolha do Acorde Vencedor

Uma vez que a analise local mostrou-se ineficiente em casos onde havia
ambigUlidade, ou seja, mais de um acorde potencial para o conjunto de notas
do segmento, chegou-se a conclusdo que seria necessario uma abordagem
que considerasse nao somente a adaptacdo do estado do segmento a um
dado padrao de acorde, mas também o contexto no qual o acorde estava
inserido.



COCHONUT: Um Processo para Reconhecimento de Acordes em Seqiiéncias Capturadas por Violdes MIDI

by

Antes de chegar a proposta final, considerada em mais detalhes nesta
sessao, é importante discorrer, ainda que superficialmente, sobre as propostas
iniciais, bem como suas justificativas, vantagens e os porqués de seus
insucessos.

Todas as propostas partiram do grafo G, definido na sessao anterior, que

apresenta caracteristicas importantes:

e 0 grafo é aciclico e cada camada é totalmente conectada a camada
posterior, e somente a ela;

e empiricamente, percebeu-se que G exibe uma quantidade grande de
camadas contendo apenas um nd; tais camadas podem ser
consideradas como camadas de certeza; e

e conseqlientemente, as demais camadas, contendo mais de um no,

podem ser consideradas como camadas de incerteza.

Duas técnicas poderiam ser utilizadas para busca do caminho mais
adequado no grafo gerado: programagado dinamica e otimizagdo local.
Entretanto, a utilizacdo de programacéo dindmica pressupde a definicdo das
restricoes da solucéo final, e das restricdes entre camadas vizinhas, e embora
fosse possivel definir restricbes entre camadas vizinhas considerando
tonalidade, empréstimos modais, ou outros fatores musicais, o numero de
restricbes abrangendo mais de duas camadas, afim de mapear relacdes
harménicas mais complexas, seria muito grande. Por outro lado, a busca local
exige a definicdo de uma relacdo de vizinhanga entre solucdes, 0 que nao é
apropriado a maneira como o problema foi modelado até entdo. Assim, outras
abordagens foram testadas até que se chegasse a abordagem final utilizada
NO Processo proposto.

A abordagem inicial consistia na utilizagdo de um algoritmo de busca do
caminho 6timo no grafo, a partir da definicdo de pesos nos nés e nas arestas.
O algoritmo de busca escolhido foi o Dijikstra, por ser um algoritmo 6timo, ou
seja, garante que o melhor caminho serd encontrado, e por apresentar boa
performance. Imaginou-se inicialmente, que, uma vez definidos os pesos, 0
algoritmo de busca do caminho 6timo chegaria naturalmente ao resultado

6timo.
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Entretanto, tal abordagem mostrou-se inadequada, devido a duas
dificuldades principais: a primeira era a impossibilidade de definir relacoes
contextuais mais amplas que as relagdes diretas entre vizinhos em camadas
consecutivas, o que, por definicdo ndo faz sentido quando se deseja utilizar ao
maximo a informagédo contextual dos dados como um todo. E a segunda
dificuldade era a prépria definicAo dos pesos das arestas, ainda que nao
utilizando toda a informacgao contextual desejada. Embora o valor da funcéao
de utilidade aplicada ao acorde representado pelo né em questdo pudesse ser
utilizado em todas as arestas partindo dele, sem apresentar pontos negativos
consideraveis, os pesos das arestas necessitariam ser calculados por uma
funcdo mais complexa, que incluisse também a informacdo contextual
disponivel. De outro modo, o algoritmo chegaria ao caminho definido pelos
nos vencedores em cada camada. Uma das fung¢des possiveis seria definir o
peso de cada aresta em funcdo da distancia entre as tonicas dos nés
associados a ela, num ciclo de quintas. Entretanto, apesar do ciclo de quintas
medir razoavelmente bem o quao préximas estdo duas notas, do ponto de
vista tonal, tal mapeamento quase nado faz uso das informagdes contextuais
potenciais.

Sendo assim, a proposta seguinte considerou a definicdo de uma fungao
para comparar a coeréncia de sequéncias harmdnicas, e a aplicagdo de tal
funcédo as sequéncias harmdnicas geradas por todos os caminhos possiveis
do grafo. Entretanto, percebeu-se, através de experimentos preliminares, que
seriam necessarias varias horas para analisar um trecho de menos de um
minuto de musica, considerando uma funcdo de célculo de coeréncia da
seqliéncia harménica com custo constante e muito préximo de zero. Isto
tornou a abordagem computacionalmente inviavel para utilizacdo em larga
escala, em especial se o custo da funcdo para o célculo da coeréncia
harmdnica ndo for constante, nem préximo de zero.

Tendo em mente que o tratamento do grafo inteiro € uma tarefa cara, uma
terceira abordagem foi sugerida: a divisdo do grafo G em varios sub-grafos Gy,
contendo as camadas de incerteza adjacentes, e a resolugdo do problema
separadamente para cada sub-grafo, como mostrado na figura 4.11. O
algoritmo de divisdo do grafo original considera que os sub-grafos serdo

definidos pelas camadas com mais de um nd, cercados pelo maior numero de
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camadas com um unico né consecutivas, 0 que, embora cause a replicagao
das camadas com um unico n6 em até dois sub-grafos, ndo aumenta a
quantidade de processamento, porque a adigdo de camadas com apenas um
né ndo aumenta a complexidade do grafo, ou seja, ndo ha incremento no
nimero de caminhos total do grafo, dado que o fator de ramificagdo dos
mesmos é 1.

I Il M v \ 4 VII \ Vi Wl Vil IX X Xl

tempo tempo

Figura 4.11 — Divisdo do grafo da figura 4.9 em sub-grafos, isolando as camadas de incerteza
(em laranja). Os nés verdes representam as camadas de certeza, que sao replicadas nos sub-
grafos anteriores e posteriores a elas (como as camadas V, VI e VII).

Formalmente, a divisdo do grafo G, implica na construgdo de todos os
grafos Gy possiveis, através da fungéo ‘sub-grafo’, que calcula o sub-grafo de
um grafo G, da camada p até a camada s:

Gk = sub-grafo(G, p, s)

Os sub-grafos sdo construidos para todos os pares ordenados {p, s} que

satisfazem as restricoes a seguir, sempre que existirem também q e rtais que:

psqgsr=ss
p=1
s<n
sep>1,entdo | Vp.1[> 1
ses<n,entdo| Vs, |> 1
para todo Vjtalquep<j<q,entdo|V;[=1
para todo Vjtalque g<j<r entdo| V[ > 1

paratodo Vjtalquer<j<s,entdo|V;[=1
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Sub-grafo 1

72

| -

Sub-grafo 2

Figura 4.12 — Sub-grafos contendo ilhas de incerteza.

Desta forma, os sub-grafos construidos possuem no minimo uma camada
de incerteza (quando g = r). As camadas de incerteza (q a r) sdo cercadas
pelas maiores camadas de certeza possiveis (pa g-1e r+1as).

Embora a idéia de resolver os pontos de incerteza a partir das informagdes
dos pontos vizinhos consideradas confidveis seja musicalmente justificavel,
percebeu-se que a definicdo de uma boa funcdo para o calculo da coeréncia
de seqgliéncias harmdnicas era um problema complicado e de dificil resolucao.

Assim, decidiu-se por definir um conjunto de padrdes de sequUéncias de
acordes independentes de tdnica, utilizando-se as fungdes harmébnicas, em
notacdo romana, e nao os acordes propriamente ditos. Os padrbes sao
aplicados sobre seqliéncias curtas, seguindo uma prioridade e classificando
os acordes onde ha incerteza. Para isso, utilizou-se o motor de inferéncia
JEOPS [14], com uma base de regras prioritarias.

Os padrées definem seqliéncias de acordes recorrentes na harmonia
jazzistica, e o motor de inferéncia tenta aplica-las a cada combinagdo de
acordes que satisfaz as condi¢des da regra em questdo. No caso da regra ser
disparada, marca-se os nds envolvidos como selecionados e marca-se a
camada de cada né envolvido como resolvida, como exemplificado na figura
4.13. Assim, evita-se a aplicagdo de novas regras nas camadas ja envolvidas,
e permite-se a exclusdo, no final do processo, dos ndés das camadas

resolvidas que nao foram selecionados. Desta maneira, no final da aplicacao
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das regras, reconstroi-se o grafo somente incluindo os nés marcados como
selecionados, como mostrado posteriormente na figura 4.13.

De maneira formal, cada padrdo de sequéncia define um conjunto de
caminhos no grafo que séo recorrentes na harmonia jazzistica, transformando
o problema da busca do caminho mais adequado num problema de
casamento de caminhos recorrentes dentro do grafo. Assim, ndo se faz

necessaria a definicdo de pesos nas arestas.

Tabela 4.4 — Regras para identificar padroes harmdnicos recorrentes na harmonia jazzistica.

Nome da Regra ‘ Funcao da Regra

Identifica uma cadéncia Christophe, na
MajorChristophe tonalidade maior:

V™ lim’ VIm” lim” V7 |
Identifica uma cadéncia Christophe, na
MinorHarmonicChristophe tonalidade menor harménica:
IVm’ ™) yip™ [Im™®® v |m

Identifica uma cadéncia maior
Vim’ lIm” V' |
Identifica uma cadéncia menor harménica
VIb™ IIm™® V7 Im

MajorSixTwoFiveOne

MinorHarmonicSixTwoFiveOne

Identifica uma cadéncia maior
Im” V' |
Identifica uma cadéncia menor harménica
M v’ Im

MajorTwoFiveOne

MinorHarmonicTwoFiveOne

Identifica uma cadéncia maior
V1
Identifica uma cadéncia maior
lm” vV’
Identifica uma cadéncia menor harménica
V' Im
Identifica uma cadéncia menor harménica
"m7(b5) V7

MajorFiveOne

MajorTwoFive

MinorHarmonicFiveOne

MinorHarmonicTwoFive

Identifica uma dominante secundaria

CycleOfFifths VIV V7
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Nome da Regra Funcao da Regra

MajorTwoFlatTwoOne

Identifica uma cadéncia maior
Im” lib” |

MinorTwoFlatTwoOne

Identifica uma cadéncia menor
m”® 11b” Im

SecondaryDominant

Identifica outras dominantes secundarias

VY'Y
. Identifica uma cadéncia maior
MajorFourOne ™
V™I
. Identifica uma cadéncia menor
MinorFourOne 7
IVm' Im

MinorHarmonicSevenOne

Identifica uma cadéncia menor harmonica
ViI°eIm

MajorFlatTwoOne

Identifica uma cadéncia maior
b’ |

MinorFlatTwoOne

Identifica uma cadéncia menor
IIb” Im

MarkRemainingVertex

Marca os vértices das camadas ainda nao
resolvidas.

DeletedNonMarkedVertex

Remove os vértices nao marcados das
camadas ja resolvidas, deixando apenas o
no escolhido, ja que este é marcado
quando da aplicacao da regra que o
escolheu.

ResolveRemainingVertex

Para cada par de nés marcados e que se
encontram na mesma camada, remove 0 no
cuja pontuacao é menor.

Os padrbes de sequéncias de acordes utilizados sdo um sub-conjunto dos

padrées utilizados pelo autor em trabalhos anteriores relacionados a analise

harmdnica funcional automatica [33, 34, 35], e sdo mostrados na tabela 4.4,

por ordem de prioridade. Além disso, algumas regras adicionais, nao

relacionadas aos padroes de sequiiéncias recorrentes se fizeram necessarias

para permitir o bom funcionamento do algoritmo. Percebe-se que, em grande

parte dos casos, as regras sao organizadas por ordem decrescente de

tamanho da sequéncia, isto é, quanto maior a seqiéncia, maior a sua

prioridade.

A figura 4.13 exemplifica a aplicacao da base de regras sobre um sub-

grafo. Para cada sub-grafo encontrado (A) de acordo com o algoritmo
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mostrado no Quadro 4.4, insere-se todos os nds na base de conhecimento e
em seguida, executa-se o motor de inferéncia sobre os nés inseridos na base.
Em (B), observa-se que a regra MajorTwoFive disparou para 0os noés em
vermelho, logo, tais n6s sdo marcados como selecionados e suas camadas
sdao marcadas como resolvidas, em verde (C). Em seguida, a regra
MajorFlatTwoOne € disparada para os noés em vermelho (C), e novamente tais
nés e suas respectivas camadas sdao marcados como selecionados e
resolvidos, respectivamente (D). Apbés o disparo de todas as regras de
seqliéncias harmoénicas possiveis, a regra MarkRemainingVertex é disparada
para o n6 em vermelho (D) e tal n6 é entdo marcado como selecionado. A
seguir, a mesma regra é disparada para os ndés das camadas VI e VII,
percebendo-se o resultado em (E). Quando a regra MarkRemainingVertex nao
pode ser mais aplicada a nenhum nd, o motor de inferéncia tenta aplicar a
regra DeleteNonMarkedVertex aos ndés ndo marcados como selecionados. No
exemplo, esta regra é aplicada ao né6 em vermelho (F), e o resultado é a
remocao deste n6 da base de conhecimento (G). Apds a aplicagdo desta regra
a todos 0s noés ainda ndo marcados, o resultado da execu¢do do motor de
inferéncia pode ser visto em (H).

Os resultados obtidos utilizando esta abordagem foram bastante
satisfatorios e sédo discutidos no capitulo 7.
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I I 1} v \ Vi Vil I 1] v \ \ Vii

(B)

tempo tempo

I v v i Vil VI VI

(C)

tempo tempo

©-0—-0

(E) (F)

tempo tempo

(G) (H)

tempo tempo

Figura 4.13 — Aplicagéo de regras sobre sub-grafos de ilhas de incerteza.
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5. Precisao de Ataques em Sequéncias Capturadas por
Violoes MIDI

Os processos de captura em violdes MIDI sdo baseados em hardware, e
naturalmente exigem algum tempo até que uma determinada nota executada
no instrumento seja processada e o evento correspondente seja escrito na
saida MIDI. O fato de o processo ocorrer em hardware sugere sua eficiéncia
com relagdo ao tempo necessario para conversdo do sinal de dudio em um
evento MIDI. Entretanto, na literatura cientifica atual ndo foi encontrado
nenhum trabalho que garantisse, ou ao menos indicasse, que 0S pProcessos
atuais de captura MIDI tinham precisao temporal razoavel.

O experimento realizado consistiu na comparagdo entre a precisao
temporal dos ataques nas sequiéncias capturadas pelo violdo MIDI e dos
ataques detectados nos arquivos de audio pelo algoritmo de deteccado de
ataques do BeatRoot’ [12], algoritmo vencedor da categoria beat tracking no
MIREX 2006 (Music Information Retrieval eXchange) [27], competicao de
algoritmos de tratamento de audio promovida pelo International Music
Information Retrieval Systems Evaluation Laboratory — ISMIRSEL. Os
resultados foram comparados com uma base rotulada a partir do audio
original, onde foram anotados os tempos de cada ataque. O algoritmo
vencedor da categoria de detecgdo de ataques ndo possuia codigo aberto,
impossibilitando a sua utilizagdo nos experimentos.

A partir das comparacdes, foram medidos 0s seguintes aspectos: precisao,
recall e medida-f (f-measure), cujos conceitos serdo explicados
posteriormente, além da matriz de confusdo. Apds os experimentos, chegou-
se a conclusao de que o aspecto temporal do processo de captura MIDI é tao
preciso quanto os algoritmos atuais de deteccdo de ataques, saindo-se
ligeiramente melhor em alguns casos. Os experimentos foram realizados em
conjunto com Cassio [6], e foram utilizados em parte do seu Trabalho de

Graduacao.

' De fato, o algoritmo BeatRoot foi vencedor da competicdo entre algoritmos de beat tracking do MIREX.
Entretanto, dado que o beat tracking exige a realizag¢do preliminar de deteccio de ataques, e que os

vencedores nesta categoria nio tinham cédigo aberto, o Beat Root, que tem parte do codigo sob licenca GPL,

pode ser considerado como uma opgdo razodvel para os experimentos.
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5.1. Dados Rotulados

A base de dados rotulada consiste de trechos de 12 musicas,
aleatoriamente coletados da base de dados do projeto “Um Pais, Um Violao”,
com duragao variando entre 8 e 12 segundos cada um, totalizando cerca de
121 segundos de musica e 376 ataques.

Para rotulacdo dos dados, utilizou-se o SOL [283], um toolbox para Matlab
gue permite a um musico, além de escutar o trecho de musica sendo rotulado,
também visualizar o sinal e o espectrograma do mesmo € marcar o0 ponto

exato em que ocorreu o0 ataque, como mostrado na figura 5.1.

u Sound Onset Labelizer E] .
T

1>

21 _

A
o
T
|

=
T

Frequence [Hz)
|

!
n

015

Amplitude

1 1 I | +ie

2 2 3 S 4 45 5
Tetnps [5]

Load Sound

[ Zoom l —m——

n“ Add Label Play uritil et lakbel
= Delete Current Label Flay from previous label

[ oo |

Figura 5.1 — O Toolbox SOL, utilizado para etiquetagem dos ataques em &udio, rodando sobre
o Matlab: linhas verticais verdes marcam pontos de ataque.

Entretanto, uma pequena alteragdo foi realizada no codigo fonte do

toolbox, para que fosse gerado um arquivo de /log de ataques, i.e., uma saida

em formato texto, contendo os pontos em que ocorreram o0s ataques
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rotulados, em segundos e notacgao cientifica, separados por quebras de linha,
como no quadro 5.1.

3.0511824e+000

Quadro 5.1 — Exemplo de arquivo texto de rétulo. Entrada em vermelho corresponde a linha
vertical vermelha na figura 5.1, enquanto entradas em verde correspondem as demais linhas
verticais da mesma figura.

Desta forma, o resultado de qualquer técnica de deteccao de ataques, em
qualquer formato, pode ser comparado com a base rotulada, sem necessidade
de ajustes no moédulo de comparacao, desde que a técnica utilizada forneca
como saida um arquivo de texto no mesmo formato dos arquivos de log de
ataques da base rotulada.

Por fim, é importante ressaltar que, embora as puxadas ao violao sejam
constituidas, formalmente, por varios ataques quase simultaneos, é impossivel
para o ouvido humano diferencia-los, mesmo com a ajuda de ferramentas
como o SOL. Logo, as puxadas foram consideradas como um unico ataque

nos arquivos rotulados.

5.2. Experimento

Como anteriormente explicitado, o algoritmo de deteccdo de ataques em
arquivos de audio escolhido foi o utilizado pelo BeatRoot, versao 0.5.3 [12].
Adicionalmente, realizou-se uma pequena alteragdo no cdodigo fornecido pelo
autor para permitir a geracdo de um arquivo de log de ataques, o que de fato
foi utilizado nos experimentos, descartando-se as outras saidas do algoritmo.

Paralelamente, os trechos MIDI equivalentes aos trechos de &udio
rotulados passaram por um processamento para gerar os arquivos de log de
ataques, em formato texto e seguindo a mesma sintaxe dos roétulos dos
arquivos de audio, contendo as informagbes de cada ataque, também em

segundos.
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Entretanto, dado que os arquivos de rétulo consideram as puxadas como

um unico evento de ataque, € necessario adaptar o algoritmo de geragéo do
arquivo de log de ataques utilizado nas sequéncias MIDI, para garantir que,
nas puxadas, apenas um evento de ataque sera incluido no log, dentre todos

0s eventos NOTE ON gerados por cada corda do violdo tocada.

Para tal, passou-se a utilizar a politica de considerar apenas o primeiro

evento NOTE ON nas sequiéncias de eventos de ataque dentro de uma janela

de 20 milésimos de segundos.

O processamento das seqiiéncias MIDI utilizou o algoritmo definido no

quadro 5.2 a seguir.

funcédo double[] extrairAtaquesMidi (Midi midi, long tamanhoDoTick) {

MidiEvent [] eventos <= midi.events
Set conjDeOnsets <= [ ]

//Célculo do tempo de cada evento de ataque
para cada evento em eventos
se event.type = EVENT_NOTE_ON entao
se event.velocity > 0 entéo
conjDeOnsets.add (tamanhoDoTick * event.tick)
fim do se
fim do se
fim do para

double[] ataques <= conjDeAtaques.toArray();

//Eliminac¢cdo dos ataques muito préximos
double JANELA <= 0.02; //20 milésimos de segundo
List resultado;

double ataqueAnterior <= Double.MIN_VALUE;

para cada ataque em ataques
se (ataque - ataqueAnterior) > JANELA entao
resultado.add (ataque)
ataqueAnterior <= ataque
final do se
final do para

retorne result.toArray ()
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Quadro 5.2 — Algoritmo de extra¢do de ataques em sequéncias MIDI.

Dado que as informagdes de tempo no formato MIDI s&o todas discretas e

medidas em ticks, sdo necessarios alguns célculos matematicos para

descobrir, em milésimos de segundo, o instante de um dado tick.
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Seja t o tick em questdo, e R a resolugédo do MIDI, ou seja, a quantidade de
ticks por unidade de tempo da musica (beat). Considere também B como
sendo a quantidade de unidades de tempo por minuto, em BPM (beats per
minute) e d como sendo a duragdo de um tick, em milésimos de segundo.

Assim, os calculos sao realizados como mostrado no quadro 5.3.

1 _ R ticks « B beats
d beat min
1 _ R ticks y B beats
d beat 60 s
1 R X B ticks
d 60 s
1 R X B ticks
d_ 60 x 10 P ms

60 x 10 ° ms

R X B ticks

Quadro 5.3 — Férmula do calculo da duragéo de um tick MIDI, em milésimos de segundo.

Considerando que a resolug¢ao das sequéncias MIDI do projeto “Um Pais,
Um Violao” € de 480 ticks/beat, e todos foram gravados a 100 BPM, cada tick
tem duragao de 1,25 milésimos de segundo.

Embora os arquivos de audio e as sequéncias MIDI do projeto “Um Pais,

Um Violao” tenham sido gravados simultaneamente, ndo ha um mecanismo
seguro para garantir que as partes de ambos escolhidas para compor o
conjunto de testes estariam sincronizadas entre si, considerando a precisao de
milésimos de segundo. A ferramenta utilizada para corte dos arquivos
somente possibilita garantir, por meios visuais e auditivos, que ambos o0s
arquivos representam um mesmo trecho de musica, sem maiores garantias de
micro-sincronizagéo. Portanto, fez-se necessaria a ado¢cao de uma politica de
sincronizagdo dos arquivos, apdés a deteccdo dos ataques, para que as
métricas nao fossem distorcidas por erros de sincronizagdo entre o audio, as
sequiéncias MIDI e os arquivos rotulados.

E bastante razoavel assumir que os algoritmos de deteccdo e o processo
de captura MIDI apresentam uma laténcia de pouca variancia, ou seja, 0
atraso da detecg¢do nao apresenta variacées consideraveis. Assumindo-se que
0 que se deseja calcular é a precisdo da deteccao de ataques com relacéao a

uma base etiquetada, optou-se por realizar o alinhamento do primeiro evento
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de ataque de cada arquivo de log e o célculo das métricas sobre os demais
eventos de ataque. Ou seja, para cada arquivo de log, subtraiu-se de cada
evento posterior ao primeiro, a quantidade de milésimos de segundo do
primeiro evento, e calcularam-se as métricas em torno dos eventos posteriores
ao primeiro, como mostrado na figura 5.2 (A).

E importante ressaltar que durante a comparacdo entre dois arquivos de
log de ataques, cada ataque no arquivo de log da base rotulada sé pode

corresponder, no maximo, a um ataque no arquivo de log de entrada, e vice-

versa.
(A)
Arquivo de Log de Processamento de Arquivo de Log de
Ataques Inicial Sincronizagéo Ataques Final
l‘I'Il ro - I.g =0 v
t th=ta= t'1 __1
, t
to > t—ty = > 2
t, ta=ty=t, tn
(B)
Arquivo de Log da Arquivo de Log de
Base Rotulada Entrada
a
d
b'm

Figura 5.2 — Sincronizagao dos logs de ataque. Processamento inicial (A), onde todos os
ataques sao re-calculados subtraindo-se o valor do primeiro ataque. E exemplo de
comparagao (B): positivos-verdadeiros em verde, falso-negativos em laranja e falso-positivos
em vermelho.

E evidente que as métricas por si s6 ndo garantem a precisdo das técnicas
envolvidas, somente sendo suficientes para mensurar o quao melhor ou pior €
uma técnica em relacao a outra técnica com a qual estd sendo comparada.

Entretanto, a utilizacdo da base rotulada como representando o resultado de
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uma técnica de deteccao de ataques ideal, i.e., um benchmark, permite definir
qual das técnicas pesquisadas é, de fato, mais precisa.
As meétricas utilizadas para comparagéao dos arquivos de log sdo baseadas

nos conceitos a seguir:

e Verdadeiro-Positivo (ou acerto): sdo considerados como acertos, 0s
ataques do arquivo de log que tenham ataques correspondentes no
arquivo de log do rétulo, considerando-se uma janela de 15 milésimos
de segundo, para mais ou para menos. Isto €, se o arquivo de log
contém um ataque no tempo f, tal ataque é considerado como um
acerto se, e somente se, o arquivo de rétulo contiver um ataque com
tempo g, tal que t - 15 < tg < t + 15, e 0 ataque tg ndo houver sido
associado a nenhum outro ataque do arquivo de log anteriormente.

e Falso-Negativo (ou miss): de maneira analoga, sao considerados
falso-negativos os ataques do arquivo de log do rétulo que nao tenham
ataques correspondentes no arquivo de log de entrada, considerando-
se a mesma janela de 15 milésimos de segundo, para mais ou para
menos.

e Falso-Positivo: de maneira contréria, sdo considerados falso-positivos
os ataques do arquivo de /og que nao tenham ataques correspondentes
no arquivo de log do rétulo, considerando-se novamente a janela de 15

milésimos de segundo, em ambas as direcdes.

Tais medidas podem fornecer informacdes importantes quanto a qualidade
das abordagens analisadas, entretanto, utilizando férmulas apropriadas pode-
se extrair informacdes mais significativas para o que se deseja analisar. Com
base nas métricas utilizadas no MIREX 2006 (Music Information Retrieval

eXchange) [27], decidiu-se por utilizar as métricas definidas a seguir:

e Precisiao (P): P =VP/ (VP + FP)
e Recall (R): R=VP/(VP +FN)
e Medida-F(F): F=2*P*R/(P+R)

Onde VP séao os verdadeiro-positivos, FP os falso-positivos, e FN os falso-
negativos. Numa situagao ideal, FP e FN tem valor nulo, e VP tem valor 1.
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Logo, os valores de precisdo, recall e medida-f, em situagdes ideais, devem
ser 1.

A sessdo 7.2 do sétimo capitulo trata da analise dos resultados obtidos na
comparacgao dos arquivos de log de ataques gerados pela captura MIDI e pelo
algoritmo de deteccgao de ataques com os arquivos de log da base rotulada.
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6. Implementacao

Neste capitulo, os pormenores da implementagéo e da modelagem, bem como
os artefatos produzidos, serdo detalhados. Na sessdo seguinte, a organizacao
dos modulos desenvolvidos sera exposta, bem como as principais
responsabilidades de cada mdédulo, e seus sub-mddulos. Em seguida, a
arquitetura do projeto sera detalhada.

6.1 Organizacao dos Mdédulos Desenvolvidos

A implementagdo dos algoritmos foi realizada em linguagem Java,
utilizando-se as APls Rittornello [36] e Java Sound MIDI [40], e estendendo a
primeira quando necessario. Assim, as implementagbes resultantes desta
pesquisa acabaram por gerar uma série de novos moédulos, que podem ser
usados juntamente com a APl Rittornello, e provéem funcionalidades
especificas. Os novos modulos desenvolvidos sdo descritos a seguir.

e Parser: permite utilizar entradas de texto representando acordes, no
formato descrito no apéndice A desta dissertagdo. O parsing de cifras em
formato texto foi utilizado para ler as informacdes dos arquivos de rétulo e
gerar as estruturas Java adequadas, representando cada acorde. Sua
implementacéo foi adaptada de um trabalho anterior do autor [33].

e High Level MIDI Handler: é um modulo para manipulagcdo em alto nivel de
sequéncias MIDI, que utiliza, de maneira transparente para o programador,
a API Java Sound MIDI (javax.soud.midi) [40]. Neste médulo, foram
definidos eventos de alto nivel, com conceitos mais préximos dos
conceitos utilizados nas partituras, como eventos de nota (formados por
dois eventos MIDI: NOTE ON e NOTE OFF), além de um sub-médulo
especifico que considera as particularidades da execugdo ao violao,
contendo conceitos como Guitar Note Event, que sdo eventos de nota
executados ao violao e, portanto associados a uma corda e uma casa no
braco do violao; Através da definicio de sub-modulos especificos, é
possivel estender com facilidade o médulo original para adaptar-se a
execugdes em outros instrumentos, se necessario.

e MIDI Noise Cleaner: ¢ um modulo que realiza a correcdo de ruidos em

seqlUiéncias capturadas por violdes MIDI. Contém também um sub-médulo
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para calculo de estatisticas de acertos sobre uma base rotulada,
permitindo a validacdo de novas bases de regras, visando melhorar os
resultados, ou adapta-los a outros tipos de ruidos que possam ocorrer em
gravagoes especificas ou mesmo capturas a partir de outros instrumentos.
Além disso, dado que a abordagem de correcédo de ruidos é baseada em
regras, este mddulo possui um sub-modulo de re-compilagéo, facilitando a
integracdo com o motor de inferéncia JEOPS [14] quando os arquivos de
regras sao modificados.

MIDI Onsets Detector: € o médulo responsavel pela extragao de ataques
em sequéncias MIDI. Permite ao programador configurar os parametros da
extracdo, como o tamanho da janela na unificacdo de eventos de ataque
muito préximos, além de outros parametros na politica de extragéo, de
acordo com suas necessidades especificas. Possui um sub-mddulo para
comparacao de precisao de ataques entre diferentes técnicas de extracao.
O sub-mddulo compara arquivos de texto contendo uma lista de tempos de
ataques, permitindo a comparagao de técnicas diferentes aplicadas a uma
mesma base de dados, ou ainda aplicadas a dados em formatos diferentes
(como audio versus MIDI), desde que as técnicas sendo comparadas
fornecam arquivos de log bem formatados.

MIDI Chords Recognizer: é o modulo que realiza a extragdo de harmonia
em sequéncias MIDI utilizando a técnica proposta nesta dissertacdao. Dado
que parte da abordagem para reconhecimento de acordes € baseada em
regras, possui um sub-mddulo de recompilacdo, facilitando a integracéo
com o motor de inferéncia JEOPS [14] quando os arquivos de regras sao
modificados. Além disso, possui um sub-médulo para leitura de bases
rotuladas (seguindo o formato de roétulo definido nesta dissertagédo), e um
sub-médulo para comparagédo de resultados com as bases rotuladas ou
outras técnicas, quando por exemplo, desejar-se modificar as bases de
regras.

6.2. Arquitetura

O projeto seguiu as premissas de desenvolvimento orientado a objetos,

utilizando alguns padrdes de projeto ja estabelecidos no mercado, sempre que

aplicaveis, visando aumentar sua facilidade de extensao, reuso e manutengao.
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A arquitetura apresenta apenas duas camadas, negécio e dados, com uma
interface de dados entre elas. Nao foi implementada qualquer interface grafica
para os experimentos, ja que todos foram realizados através de leitura de
arquivos em batch e geracao de arquivos de log de resultados, via comandos
no prompt de comandos. A justificativa para tal é a quantidade de dados a ser
analisada, e principalmente a quantidade de informagdes apresentada a cada
relatério de estatisticas.

Assim, a geracao de arquivos de /og de estatisticas permite mais conforto
na utilizacdo dos moédulos, inclusive pela facilidade de imprimir os resultados
quando necessario. Portanto, ndo ha camada de interface grafica na
arquitetura, embora os padroes de desenvolvimento utilizados facilitem
bastante uma futura implementacao de interface grafica, se necessario. Uma
versdo reduzida do diagrama de classes, contendo apenas as classes mais
importantes da arquitetura, € mostrada no apéndice C.

Priorizou-se pela alta coesdo e acoplamento fraco durante o
desenvolvimento de cada médulo, representado por um pacote especifico. O
conteudo de cada pacote é descrito a seguir.

e scholz.basic: contém classes basicas da modelagem, como o
objeto que representa uma sequéncia MIDI e fornece métodos de alto
nivel para acessar atributos e informagdes, e realizar comparagoes
entre sequéncias MIDI.

e scholz.basic.handler: contém classes para manipulagdo de
sequéncias MIDI em baixo nivel, encapsulando as constantes definidas
no protocolo MIDI e o processamento em baixo nivel das mensagens,
byte a byte.

e scholz.basic.highlevel: define objetos que representam
conceitos musicais em alto nivel, como nota, nota de guitarra e
acordes.

e scholz.cleaner: contém a fachada para os servicos de correcao de
ruidos, bem como o controlador e as demais classes de negdcio
relacionadas a corregdo de ruidos nas sequéncias capturadas por
violées MIDI.
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scholz.cleaner.knowledgebase: contém o0s arquivos das bases
de dados gerados pelo JEOPS [14], além de uma classe utilitaria para
realizar a compilagdo e copia das bases de conhecimento geradas para
a pasta e pacotes corretos, sempre que alguma mudangas nos arquivos
de regras for realizada.

scholz.cleaner.statistics: fornece a implementagdo do célculo
das estatisticas sobre o algoritmo de correcdo de ruidos, a partir de
uma base rotulada.

scholz.harmonyextractor: contém a classe de fachada da
extragdo de harmonia, além das classes basicas de negdcio relativas a
tarefa de extracdo harménica e classes utilitarias diversas.
scholz.harmonyextractor.graph: contém classes basicas para
implementacéo genérica de grafos, com conceitos como grafo, vértice e
aresta.

scholz.harmonyextractor.graph.dijikstra: contém as
classes especificas que implementam as particularidades do grafo para
realizagdo da busca do melhor caminho utilizando o algoritmo Dijikstra.
scholz.harmonyextractor.graph.global: contém as classes
especificas que implementam as particularidades do grafo para
realizacdo da busca do melhor caminho utilizando a abordagem de
busca global (percorre cada caminho possivel, atribuindo uma
pontuacdo a analise harmoénica realizada, e escolhe o caminho de
melhor pontuacao). Este pacote ndo se encontra completamente
implementado, ja que os experimentos iniciais mostraram a
inviabilidade computacional desta abordagem, conforme descrito no
quarto capitulo.

scholz.harmonyextractor.graph.hybrid: contém as classes
especificas que implementam as particularidades do grafo para
realizag@o da busca do melhor caminho utilizando a abordagem hibrida
(divisdo do grafo em sub-grafos e andlise global em cada sub-grafo).
Entretanto, a funcéo de utilidade para uma dada sequéncia harménica
nao chegou a ser definida, pelos motivos explicitados anteriormente no

capitulo 4.
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scholz.harmonyextractor.graph.islands: contém as classes
especificas que implementam as particularidades do grafo para
realizagdo da busca do caminho mais adequado utilizando a
abordagem final desta proposta, que consiste na divisao do grafo em
varios sub-grafos, e na utilizacao de regras sobre o motor de inferéncia
JEOPS [14] para escolher os melhores vértices em cada camada dos
sub-grafos.
scholz.harmonyextractor.graph.islands.knowledgebase:
contém a classe que representa a base de regras de padrdes
harménicos recorrentes, além da classe de controle utilizada para
guardar o estado das camadas durante a execugdao do motor de
inferéncia e classes auxiliares para compilagado do arquivo de regras.
scholz.harmonyextractor.graph.bpardo: implementacao fiel do
algoritmo de Birmingham e Pardo [30], como benchmark para
comparacgao de resultados.
scholz.harmonyextractor.statistics: mddulo contendo
implementacao do célculo das métricas definidas para comparacao dos
resultados em extragdo harménica, utilizando uma base rotulada.
scholz.onset: fornece a classe de fachada para as tarefas
relacionadas aos experimentos em deteccao de ataques.
scholz.onset.statistics: fornece a implementagdo do célculo
das estatisticas dos experimentos em deteccao de ataques, a partir de
entradas no formato definido no capitulo 4.

scholz.parser: implementacdo do parser para reconhecimento de
cifras em formato texto, no padrdo definido pelo Apéndice A desta
dissertagéo.

scholz.storage: contém as interfaces com a camada de dados e as
classes para leitura de seqiéncias MIDI do sistema de arquivos,

retornando objetos Java definidos no médulo High Level MIDI Handler.

&9
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7. Experimentos e Resultados

Os experimentos realizados tiveram como objetivo mensurar a qualidade
da abordagem proposta com relacdo aos requisitos definidos no segundo
capitulo, para os dados ndao quantizados e ruidosos do projeto “Um Pais, Um
Violdao”, que contém gravagbes de intérpretes executando acompanhamentos
em bossa-nova em um violao MIDI.

Neste capitulo, serdo detalhados os experimentos realizados e os
resultados obtidos.

7.1. Minimizacao de Ruidos em Sequliéncias Capturadas por Violoes
MIDI

Os experimentos em minimizacdo de ruidos foram realizados com um
conjunto de 10 musicas do projeto “Um Pais, Um Violao”, cujos ruidos foram
manualmente corrigidos por Lima [24]. O conjunto continha um total de 1264
eventos ruidosos, dos quais aproximadamente 72,15% eram eventos
indevidamente adicionados, e 27,85% eram de eventos com freqiéncia mal
reconhecida.

A abordagem atingiu os seguintes valores percentuais de falso-positivos,
falso-negativos e verdadeiro-positivos na identificacdo e corregdo de ruidos,
medidos através da subtragcdo de eventos idénticos em sequéncias MIDI,
utilizando o pacote basico para manipulacao de seqiéncias MIDI descrito no
capitulo 6.

Falso-positivos (FP): 0%

Falso-negativos (FN): 47.62%

Verdadeiro-positivos (VP): 52.38%

Embora os resultados nao parecam tédo bons, é importante ressaltar que
cada minuto de musica levou cerca de 8 horas para ser manualmente
corrigido por Lima [24]. Logo, cinglenta por cento de reducdo nos ruidos
significa a reducdo de cerca de 4 horas de trabalho, para cada minuto de
musica. Pode-se entdo considerar um resultado razoavel.

Além disso, uma das razdes pelas quais os resultados néo foram melhores
€ a exigéncia de uma taxa nula de falso-positivos. Visando garantir tal
caracteristica na abordagem, foi necessario remover diversas regras que, em

alguns casos, causavam falso-positivos. Agora, o desafio passa a ser o
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aumento da taxa de verdadeiro-positivos, mantendo a taxa nula de falso-
positivos.

7.2. Extracao de Acordes em Sequiéncias Capturadas por Violoes
MIDI

Nesta sessao, serdao explicitados os detalhes dos experimentos realizados.
A sub-sessdo 7.2.1 trata da etiquetagem dos dados do conjunto de testes,
enquanto a sub-sessao seguinte detalha as politicas e métricas utilizadas no
calculo dos resultados. A sub-sessdo 7.2.3 mostra os resultados obtidos, e por

fim, a sub-sessdo 7.2.4 realiza uma analise objetiva sobre os mesmos.

7.2.1. Etiquetagem do Conjunto de Testes

O conjunto de dados rotulados consistiu de quatro gravacées do projeto
“Um Pais, Um Violao” realizadas por dois violonistas, totalizando 270 acordes.
Todas as gravagoes tiveram os ruidos eliminados por Lima [24].

Os dados do conjunto de testes para reconhecimento de harmonia foram
rotulados inserindo-se uma nova trilha nas sequéncias MIDI, contendo um
evento de nota (de fato, dois eventos MIDI: NOTE ON e NOTE OFF), com
duragédo de um tick, a cada mudanga de acorde. Assumiu-se que ha mudanca
de acorde quando a primeira nota de um novo acorde é tocada.

Entretanto, a nova sequéncia MIDI rotulada somente contém informagdes
sobre os pontos de particdo, ou seja, os pontos em que ha mudanca de
acordes, mas nao contém as informagcdes de que acordes sdo tocados em
cada segmento. Logo, um arquivo em formato texto € utilizado para listar os
acordes identificados na seqUéncia MIDI, utilizando a convengdo sobre
notacdo de acordes descrita no apéndice A desta dissertacdo. Neste arquivo,
os acordes devem ser listados na ordem em que ocorrem na sequéncia MIDI
sendo um acorde por linha. Assim, a trilha adicionada a sequéncia MIDI deve
conter tantos eventos de nota quantas forem as linhas do arquivo texto.

O par de arquivos de rétulo é lido e uma estrutura contendo toda a
informagéo rotulada € gerada: uma lista de acordes, onde cada acorde tem a
informagcédo do tick em que € executado. A figura 7.1 mostra um par de
arquivos de rétulo para um trecho de musica.
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Sequéncia MIDI

Arquivo Texto

D7(9)
G7M
Em’

Mudancas
de Acorde

Figura 7.1 — Par de arquivos de rétulo para experimentos em reconhecimento de acordes:
eventos sdo adicionados nas sequiéncias MIDI para marcar mudancgas de acorde, enquanto
arquivo texto prové informagao dos acordes utilizados.

7.2.2. Politicas de Comparacédo de Acordes e Métricas Utilizadas

Os experimentos consistiram na extracdo automatica da harmonia das
seqliéncias da base de testes, utilizando o processo proposto, e comparando
os resultados obtidos com a base etiquetada. Diversos experimentos foram
realizados durante o desenvolvimento das diversas técnicas testadas antes
que se chegasse a proposta final. Entretanto, somente o experimento final,
realizado com a abordagem de fato proposta por esta dissertagdo, tera os
resultados mostrados nesta sessdo, por acreditar-se que é fora do escopo e
sem maior utilidade a discussao sobre os resultados das demais abordagens
testadas, uma vez que nao foram satisfatorios e tais abordagens tiveram suas
deficiéncias sanadas pela Uultima abordagem de fato proposta pelo
COCHONUT.

A definicado das métricas e politicas envolvidas na comparagdo dos
resultados com a base etiquetada mereceu atencao especial, para melhor
mensurar quao boa era a solugédo proposta, de acordo com os requisitos do
problema. Assim, a primeira questdo foi decidir quando uma classificagcao
deveria ser considerada correta. A importancia de tal decisdo se deve ao fato
de algumas pequenas variagbes nos acordes ndo implicarem em grandes

diferengas harménicas, entretanto, de acordo com os requisitos definidos no
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segundo capitulo, era preciso mensurar o quanto os acidentes e dissonancias
estavam sendo corretamente reconhecidos.

Portanto, foram definidas duas politicas de comparagdo de acordes: a
primeira visa mensurar o acerto das informagdes principais dos acordes
reconhecidos (a saber, tdnica, terca e quinta), ou seja, a corretude harménica.
Ja a segunda politica visa mensurar a completude harmoénica através da
comparagao exata com os acordes da base etiquetada, incluindo sétimas,
nonas, décimas primeiras, décimas terceiras e suspensoes. As diferencas
entre acordes enarménicos nao foram consideradas como erros, ja que ha
abordagens que realizam analise harménica capazes de corrigir tais
informacdes com certa facilidade [33], e ndo era o foco da abordagem para
descoberta de harmonia a realizacdo de um pds-processamento para realizar
analise harmdnica, visando a corre¢éo deste tipo de informagédo. Para melhor
ilustrar as duas politicas de comparacdo de acordes, a tabela 7.1 mostra

alguns exemplos e o resultado da comparagao, considerando cada politica.

Tabela 7.1 — Exemplos de comparagéo de acordes considerando ambas as politicas definidas.

Acorde Reconhecido

Politica Completa

Acorde Real R p Politica Basica Tod d
(Base Rotulada) Rta(coazgf:'?n?en(teo) (Tonica, 3 e 5%) e a:caosrgg)tas °
c™M©) cm™ Diferentes Diferentes
c™® C7M®)(13) Iguais Diferentes
c™© c™™© Iguais Iguais
Cm7®9®13) cm’® Diferentes Diferentes
Cm’®9®13) cm’™ Iguais Diferentes

Cm’®9®13) Cm’®9(b13) Iguais lguais
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Na primeira linha, os acordes s&o considerados diferentes porque o acorde
da base rotulada tem terga maior, e o acorde reconhecido, terca menor. Na
segunda linha, a politica basica identifica que ambos os acordes sao formados
pelas mesmas ténicas, e apresentam uma terca maior € uma quinta justa,
considerando-os iguais. Entretanto, a politica completa identifica a diferenca
entre as nonas (no acorde da base rotulada a nona € maior, enquanto no
acorde reconhecido pelo algoritmo a nona € menor) e o reconhecimento

enganado de uma décima terceira, considerando os acordes diferentes. Por
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fim, na terceira linha, ambas as politicas consideram os acordes iguais, porque

todas as suas notas coincidem, incluindo-se as dissonancias.

Uma vez escolhidas as politicas de comparagdo de acordes, foram

definidas algumas métricas, visando obter informagdes quantitativas mais

precisas sobre a qualidade das classificacbes realizadas, permitindo a

comparagdo com uma base etiquetada e com outras abordagens de maneira

objetiva. Todas as métricas foram calculadas considerando ambas as politicas

de comparacao de acordes, definidas anteriormente. As métricas definidas

séo detalhadas a seguir:

Numero total de acordes do rotulo (A): nimero de acordes contido
no arquivo de rétulo;

Numero total de acordes reconhecidos (R): nimero de acordes
reconhecidos pela abordagem sendo testada;

Precisao quantitativa (PQ): é definida como o quociente entre o
nuamero de acordes do rétulo e o numero de acordes reconhecidos (ou
seja, PQ = R + A); logo, numa situacao ideal, onde o dividendo e o
divisor tém o mesmo valor, o resultado € 1. Se o quociente for maior
que 1, significa que foram reconhecidos mais acordes do que os de
fato existentes (R > A > PQ > 1). De maneira oposta, se 0 quociente
for menor que 1, significa que foram reconhecidos menos acordes do
que os de fato existentes (R > A > PQ > 1). Esta métrica serve para
que se tenha uma idéia da sensibilidade do algoritmo de
particionamento;

Percentual de corretude (PC): é definido como o percentual de tempo
total da musica em que o acorde reconhecido esta correto. Ou seja, € o
quociente, para cada musica, entre a duracao total dos trechos em que
o acorde reconhecido estd correto e a duragcdo total da mdusica,
multiplicado por cem;

Percentual de falha (PF): analogamente, é definido pelo percentual de
tempo total da musica em que o acorde reconhecido esta incorreto.
Obviamente, somando-se os percentuais de corretude e falha, teremos
sempre 100%;
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Total de classificacoes corretas (O): total de acordes corretamente
identificados, considerando-se uma janela de 250 milésimos de
segundo para mais ou para menos, do ataque correspondente na base
rotulada;

Total de classificacoes incorretas (X): total de acordes para os quais
nenhum acorde correspondente foi identificado na base rotulada,
dentro da janela considerada ou cujo acorde correspondente na base
rotulada, dentro da janela considerada, difere do acorde reconhecido;
Total de acordes nao detectados (M): total de acordes da base
rotulada para os quais nenhum acorde foi identificado dentro da janela
considerada;

Total de classificacoes adiantadas (O<€): total de acordes
identificados corretamente fora da janela considerada e imediatamente
antes da execucao do acorde real na base rotulada;

Total de classificacoes atrasadas (->0): total de acordes
identificados corretamente fora da janela considerada e imediatamente
apos a execucgao do acorde real na base rotulada;

Adiantamento médio (O€y): adiantamento médio, em milésimos de
segundo, das classificagdes adiantadas, ou seja, o quociente entre a
soma dos adiantamentos, em milésimos de segundo, e a quantidade
de adiantamentos existente. Nesta métrica as classificacdes cujo
adiantamento € menor que a janela estabelecida ndo sdo computadas;
Atraso médio (= Oy): analogamente, é definido como o atraso médio,
também em milésimos de segundo, das classificacbes atrasadas.
Também ndo inclui as classificagdes cujo atraso € menor que a janela
estabelecida;

Adiantamento total meédio (O<€7): definido analogamente ao
adiantamento médio, porém incluindo todos os acordes reconhecidos
corretamente, mesmo quando o adiantamento € menor que a janela
estabelecida. Evidentemente, tem valor menor ou igual ao
adiantamento médio e serve como bom parametro para identificar a

qualidade do particionamento;
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e Atraso total médio (= Or): definido analogamente ao adiantamento
total médio;

¢ Adiantamento maximo (O€yax): maior diferengca, em milésimos de
segundo, entre os tempos de ataque dos acordes considerados como
adiantamento e seus respectivos correspondentes na base rotulada;

e Atraso maximo (Owax): analogamente, € a maior diferenga, também
em milésimos de segundo, entre os tempos de ataque dos acordes do

rétulo e seus respectivos correspondentes considerados como atrasos.

Para que se torne mais clara a compreenséo dos conceitos de acordes nao
detectados, classificacbes corretas, incorretas, atrasadas e adiantadas, a

figura 7.2 a seguir mostra com mais detalhes os casos considerados.

A B C D
Saida O Saida O Saida [ Saida
Roétulo O Rotulo Roétulo O Rotulo O
tempo tempo tempo tempo
E F G H
Saida O Saida | Saida O Saida
Roétulo O Rotulo OO Roétulo O Rotulo oo
tempo tempo tempo tempo

Figura 7.2 — Exemplos das métricas utilizadas na classificagédo de acordes.

Na figura 7.2, o quadro A é um exemplo de classificagdo correta, onde o
acorde identificado é o mesmo acorde presente na base rotulada. Ja os
quadros B e C sdo casos de classificagdo incorreta: no primeiro caso, a
identificacdo de um acorde inexistente na base rotulada, e no segundo caso, a
ma classificacdo de um acorde da base rotulada. Em D observa-se um caso
de acorde nao detectado, ja que a base rotulada contém um acorde, mas a
saida ndo o identificou. Percebem-se tanto em E como em F casos de
adiantamento, onde o acorde foi corretamente identificado, porém fora do
intervalo de tolerancia e antes do ataque real do acorde na base rotulada.
Analogamente, os casos G e H mostram atrasos, onde o acorde foi

corretamente identificado, entretanto fora do intervalo de tolerancia e apés o
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ataque real

do acorde na base

rotulada. Atrasos e adiantamentos

necessariamente geram uma classificagao incorreta, seja pela identificagéo de

um acorde inexistente na base rotulada (casos em E e G) ou pela méa

classificagdo de um acorde da base rotulada (casos em F e H).

Ha ainda duas métricas importantes que podem ser adquiridas a partir das

métricas anteriormente citadas, que sao:

e Percentual de acerto dentro da janela (PA;): definido como o

quociente entre numero de acordes corretamente identificados dentro

da janela temporal estabelecida e o numero de acordes da base

rotulada:

PA=0=+A

e Percentual de acerto total (PA,): definido como o quociente entre o

total de acordes identificados corretamente, incluindo os atrasos e

adiantamentos, e o nimero de acordes da base rotulada:
PAi= (O +0< + 20) + A

7.2.3. Resultados dos Experimentos

Os experimentos foram realizados considerando as combinagbes de

técnicas descritas na tabela 7.2 a seguir, com ambas as politicas de

comparacgao de acordes definidas na sub-sessao anterior.

Tabela 7.2 — Experimentos realizados em reconhecimento de acordes

Experimento

Particionamento

Conjunto de Padroes

Grafo — Criacao e
Busca

Experimento |

Birmingham & Pardo

Birmingham & Pardo

Birmingham & Pardo

Experimento I Birmingham & Pardo COCHONUT Birmingham & Pardo
Experimento I COCHONUT Birmingham & Pardo Birmingham & Pardo
Experimento IV COCHONUT COCHONUT Birmingham & Pardo
Experimento V COCHONUT COCHONUT COCHONUT
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O experimento | foi realizado para servir como benchmark para os demais

experimentos. Os experimentos |l e Ill foram realizados visando mensurar

separadamente a influéncia exata do conjunto de padrdes de acordes e das

modificagdes na técnica de particionamento. O experimento IV foi realizado a

fim de medir o incremento de qualidade proporcionado pela técnica de
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construcdo e busca no grafo utilizada no processo proposto. Por fim, o
experimento V permitiu a comparacdo entre o processo proposto pelo
COCHONUT e o algoritmo usado como benchmark, proposto por Birmingham
e Pardo [30].

A seguir, serao mostradas as tabelas que detalham os resultados dos
experimentos | e V. As tabelas com os resultados detalhados dos demais
experimentos podem ser encontrados no Apéndice B desta dissertagao.
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Experimento | — Abordagem original proposta por Birmingham & Pardo
Comparacao basica de acordes (tonica, terca e quinta)

Tabela 7.3 — Resultados médios do Experimento |, considerando a politica de comparagao basica

entre acordes (tbnica, terga e quinta)

Experimento A R | Pa PC | PF 0 X M

M“flil":fv" | 6425 | 13225 | 2.3871 | 46.2344 | 53.6446 | 1875 | 9525 | 28.50
Experimento 0& | 0 | O&y 0y | O&r  >0; O€umx  >Oum
M“fl'l":fv' | 4350 | 400 | 670.29 | 756.32 | 552.54 | 755.32 | 3555.00 | 1680.00

Tabela 7.4 — Resultados do Experimento |, considerando a politica de comparagéo bésica entre

acordes (tbnica, terga e quinta).

Experimento >0 PAj=O+A | PAi=(0+0€ +20):A
Musica | 36 8 16 4 22.22% 77.77%
Musica Il 33 13 6 5 39.39% 72.72%
Musica lll 63 12 12 2 19.04% 41.26%
Musica IV 125 42 20 5 33.60% 53.60%
Total 257 75 54 16 29.18% 56.42%

Comparacao completa de acordes (todas as notas)

Tabela 7.5 — Resultados médios do Experimento |, considerando a politica de comparagao

completa entre acordes (todas as notas)

Mdusicas A R PQ PC PF o X M
M“flil":fv" | 6750 | 2085 | 37794 | 337084 | 66.2914 | 14.25 | 178.75 | 42.25

Musicas o< 20 o€y >0 O&y 2>0: O € yax >Omax
Muasicas |, I,

9.75 3.75 571.15 | 653.34 | 489.26 | 653.34 | 1255.00 | 3252.50

elV

Tabela 7.6 — Resultados do Experimento I, considerando a politica de comparagao completa entre

acordes (todas as notas).

Experimento PAj=O-A | PAi=(0+0€ +20):A
Musicall 38 10 13 7 26.31% 78.94%
Musica Il 34 6 4 3 17.64% 38.23%
Musica lll 69 8 9 0 11.59% 24.63%
Musica IV 129 33 13 5 25.58% 39.53%

Total 270 57 39 15 21.11% 41.11%
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Experimento V- SCHOLZ
Comparacao basica de acordes (tonica, terca e quinta)

Tabela 7.7 — Resultados médios do Experimento V, considerando a politica de comparagao basica
entre acordes (tnica, terga e quinta)

Experimento A R e} PC PF o X M
M“flil":fv" | 6425 | 69.25 | 1.1277 | 78.3240 | 21.6758 | 4550 | 17.25 | 12.75
Experimento (o1 >0 o€y >0y (oL >0: O&uax  2Omax
MastcasLll | 375 | 225 | 276.15 | 482.05 | 228.50 | 54236 | 388.75 | 1017.50

Tabela 7.8 — Resultados do Experimento V, considerando a politica de comparagéo béasica entre

acordes (tbnica, terga e quinta).

Experimento PAj=O+A | PAi=(0+0€ +20):A
Musica | 36 17 10 7 47.22% 94.44%
Musica Il 33 22 1 1 66.66% 72.72%
Musica lll 63 50 2 0 79.36% 82.53%
Musica IV 125 93 2 1 74.40% 76.80%
Total 257 182 15 9 70.81% 80.15%

Comparacao completa de acordes (todas as notas)

Tabela 7.9 — Resultados médios do Experimento V, considerando a politica de comparagao
completa entre acordes (todas as notas)

Experimento A R ] PC PF o X M
M“flil":fv" | 6750 | 7275 | 1.1454 | 747762 | 252037 | 44 2150 | 16.75
Experimento o€ 20 o€y >0n (o2 20; O€puax | 2O0max
M“flil":fv" 405 250 | 293.34 | 490.11 | 243.97 | 550.42 | 397.50 | 1017.50

Tabela 7.10 — Resultados do Experimento V, considerando a politica de comparagao completa

entre acordes (todas as notas).

Experimento PAj=O-A | PAi=(0+0€ +20):A
Musicall 38 18 10 8 47.36% 94.73%
Musica Il 34 23 1 1 67.64% 73.52%
Musica lll 69 49 3 0 71.01% 75.36%
Musica IV 129 86 3 1 66.66% 69.76%

Total 270 175 17 9 64.81% 74.44%
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Resumo dos Experimentos

Experimento

Tabela 7.11 — Resumo dos experimentos realizados

Particionamento

Conjunto de Padroes

Grafo — Criacao e
Busca

Experimento |

Birmingham & Pardo

Birmingham & Pardo

Birmingham & Pardo

Experimento Il Birmingham & Pardo COCHONUT Birmingham & Pardo
Experimento llI COCHONUT Birmingham & Pardo Birmingham & Pardo
Experimento IV COCHONUT COCHONUT Birmingham & Pardo
Experimento V COCHONUT COCHONUT COCHONUT

Resumo dos Resultados

Comparacao basica de acordes (tbnica, terca e quinta)

Tabela 7.12 — Resultados do Experimento |, considerando a politica de comparagéo basica entre

Experimento

acordes (tbnica, terga e quinta).

50 PA=0:A

PA;=(0+0€ +2>0) A

Experimento | 257 75 54 16 29.18% 56.42%
Experimento Il 257 62 65 17 24.12% 56.03%
Experimento Il 257 107 21 8 41.63% 52.91%
Experimento IV | 257 138 19 18 53.69% 68.09%
Experimento V 257 182 15 9 70.81% 80.15%

Comparacao completa de acordes (todas as notas)

Tabela 7.13 — Resultados do Experimento |, considerando a politica de comparagdo completa

entre acordes (todas as notas).

Experimento >0 PAi=O:A  PA=(0+0€ +>0):A
Experimento | 270 57 39 15 21.11% 41.11%
Experimento I 270 60 57 19 22.22% 50.37%
Experimento Il 270 95 21 5 35.18% 44.81%
Experimento IV | 270 132 20 16 48.88% 62.22%
Experimento V 270 175 17 9 64.81% 74.44%
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7.2.4. Andlise dos Resultados

Apesar do espago amostral reduzido, o que em parte € devido ao enorme
esforco necessario para rotular manualmente as bases, pode-se considerar
suficiente, dentro do escopo desta dissertagdo, a quantidade e diversidade
dos acordes existente nos dados rotulados.

Observando os resultados obtidos pelo COCHONUT, nas tabelas 7.8 e
7.10, percebe-se que, embora a politica de comparagdo de acordes bésica
tenha chegado a melhores resultados (80.15%), a diferenca para os
resultados atingidos considerando-se a politica de comparagdo completa de
acordes (74.44%) foi muito pequena, provando que na maior parte dos casos
o reconhecimento dos acordes inclui as dissonancias corretamente. De
maneira contraria, a diferenca entre os resultados obtidos pela abordagem
proposta por Birmingham & Pardo, nas tabelas 7.4 e 7.6 (56.42% e 41.11%,
respectivamente), com respeito as duas politicas de comparacao de acordes,
€ bem maior. Além disso, a diferenca para os resultados do COCHONUT
chega a mais de 30% considerando a politica de comparacdo completa de
acordes. Isto fornece indicios claros da inadequagcdao da abordagem as
exigéncias de completude harménica envolvidas no problema, bem como as
particularidades dos dados capturados por violdes MIDI.

Percebe-se ainda, nas tabelas 7.12 e 7.13, que a utilizagdo da técnica de
particionamento, do conjunto de padrdes de acordes e da técnica de criagao e
busca no grafo, separadamente, ndo chegam a causar incrementos
significativos na performance final.

Considerando o algoritmo de particionamento, percebe-se uma melhora
bastante significativa, comparando-se ao algoritmo utilizado por Birmingham e
Pardo. Tal melhora pode ser facilmente percebida pela precisdo quantitativa
meédia, que na abordagem de Birmingham e Pardo tem valor 3.7794 (tabela
7.5), enquanto no COCHONUT fica muito proxima de 1, apresentando o valor
1.1454 (tabela 7.9). Juntando-se a isso os valores de detecgbes corretas
dentro da janela de tempo estabelecida (64.81% do COCHONUT, contra
21.11% da abordagem de Birmingham e Pardo, de acordo com a tabela 7.13),
pode-se concluir que o processo proposto chega valores razoaveis de

completude temporal.
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Percebe-se que o0s atrasos normalmente apresentam discrepancias
temporais maiores com os dados rotulados (em média, proximas a meio
segundo, mas chegando a pouco mais de um segundo no pior caso), mas
acontecem com menor frequéncia; enquanto que os adiantamentos
acontecem em maior freqUéncia, porém apresentam discrepancias
consideravelmente menores (com meédia nao ultrapassando meio segundo),
conforme os dados das tabelas 7.7 e 7.9. Sabendo-se que, pela precisao
qguantitativa média encontrada nestas tabelas, a quantidade de pontos de
particdo reconhecida é quase sempre muito préxima da quantidade real de
tais pontos, e considerando a baixa quantidade dos atrasos e adiantamentos
(tabelas 7.7 e 7.9, colunas O< e >0), além da baixa discrepancia temporal
média dos mesmos (tabelas 7.7 e 7.9, colunas O<y, 2Oy, Ot e >01) e 0s
altos percentuais de corretude (tabelas 7.7 e 7.9, coluna PC), pode-se
considerar que os resultados foram razoaveis com respeito a corretude
temporal.

A corretude harménica pode ser melhor verificada pelos percentuais de
corretude e falha, e os percentuais de acerto dentro da janela e totais. O
percentual médio de corretude, quando considerando-se a politica basica de
comparacao de acordes, chega a 78.32% (tabela 7.7, coluna PC), atingindo
85.33% no melhor caso (apéndice B, tabela B.26, musica 1, coluna PC). A
quantidade média de acordes corretamente classificados (PA;) é maior que
70%, e quando consideram-se os atrasos e adiantamentos (PA), ultrapassa
80% (tabela 7.8). Comparando-se estes resultados aos demais experimentos
(tabelas 7.12), percebe-se um incremento bastante satisfatério nos resultados.

Embora os resultados sejam afetados negativamente quando a politica de
comparagao completa de acordes é utilizada, ndo ha diferenca significativa
nos resultados, ja que o percentual médio de corretude (tabela 7.7, coluna
PC), cai apenas 3.54%, para 74.77%, atingindo ainda 84.20% no melhor caso
(apéndice B, tabela B.29, musica 1, coluna PC). Além disso, a quantidade
media de acordes corretamente classificados cai apenas 6%, para 64.81%,
quando ndo sao considerados os atrasos e adiantamentos, chegando a
74.44% quando os mesmos sdo considerados, com uma queda de apenas
5.71% (tabelas 7.8 e 7.10). Em comparagdo com 0s outros experimentos,
percebe-se clara melhoria na performance, ja que a abordagem inicial de



COCHONUT: Um Processo para Reconhecimento de Acordes em Seqiiéncias Capturadas por Violdes MIDI

Birmingham e Pardo apresenta média de acordes corretamente classificados
dentro da janela de apenas 21.11%, chegando a 41.11% quando consideram-
se o0s atrasos e adiantamentos. Assim, pode-se considerar que a solugao
chega a bons resultados mesmo quando os requisitos de completude
harménica sdo mais rigorosos.

Os resultados obtidos dao claras indica¢gdes que o uso de uma abordagem
hibrida, utilizando casamento de padrdées de acordes para resolver os casos
mais Obvios, e fazendo uso de informacdes contextuais harmoénicas para
identificacdo dos acordes mais ambiguos, aproveitando os acordes
identificados com mais alto grau de certeza, pode chegar a resultados
bastante razoaveis nos problemas de reconhecimento de harmonia,
particularmente quando tratando-se de dados simbdlicos, como sequéncias
MIDI.

7.3. Precisao Temporal em Seqiiéncias Capturadas por Violoes
MIDI

A abordagem de sincronizagdo dos arquivos de ataque baseada no
primeiro ataque invalida o experimento quando o primeiro ataque € um falso
positivo ou falso negativo, porque nédo consegue sincronizar devidamente o
restante dos ataques. Embora tal comportamento ja fosse esperado desde a
definicdo da politica de sincronizacdo dos arquivos de ataques, optou-se por
manter tal politica e descartar os experimentos que apresentassem este tipo
de problema, pela facilidade de implementacdo e pela inexisténcia da
necessidade de definir politicas mais complexas. Assim, foram descartados os
experimentos 6, 8 e 11, todos por existéncia de falsos positivos ou falsos
negativos no inicio do arquivo de log de ataques gerado pelo BeatRoot, com
excecdo do experimento 11, que apresentou falsos positivos no inicio de
ambas as entradas.

A tabela 7.14 mostra a comparagao entre o MIDI capturado e a base
rotulada, enquanto que a tabela 7.15 mostra a comparag¢ao entre o algoritmo
de deteccdo de ataques BeatRoot [12] e a base rotulada. Por fim, a tabela
7.16 mostra os resultados médios de cada abordagem.
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Tabela 7.14 — Resultados: Midi vs Base Rotulada.

R Duragao Positiv?s Falls‘os Fals:as Pifténcia D’ist.éncia Precisio Recall Medida-F
Aprox. (seg) Verdadeiros | Positivos Negativos = Maxima (ms) | Média (ms) (f-measure)

1 8 18 5 5 13.38 5.01 0.7826 | 0.7826 0.7826
2 8 16 5 4 6.96 4.06 0.7619 | 0.8000 0.7804
3 11 43 9 3 13.60 5.74 0.8269 | 0.9347 0.8775
4 10 27 2 1 7.37 3.52 0.9310 | 0.9642 0.9473
5 12 26 6 3 14.82 6.76 0.8125 | 0.8965 0.8524
6 EXPERIMENTO DESCARTADO

7 10 2 10 | 12 14.83 607 | 07058 |0.6666 | 0.6857
8 EXPERIMENTO DESCARTADO

9 12 33 7 5 13.19 4.49 0.8250 | 0.8684 0.8461
10 10 31 3 2 13.19 4.51 0.9117 | 0.9393 0.9253
11 EXPERIMENTO DESCARTADO

12 10 23 6 | a 13.43 6.27 07931 |0.8518| 0.8214

Tabela 7.15— Resultados: BeatRoot vs Base Rotulada.

ENpeIInente Duracao Positiv.os Fal.s-os Fals.os I?i?téncia D’ist.éncia Precisio Recall Medida-F
Aprox. (seg) Verdadeiros | Positivos Negativos = Maxima (ms) | Média (ms) (f-measure)

1 8 19 11 4 14.02 7.39 0.6333 | 0.8260 0.7169
2 8 19 7 1 10.11 4.40 0.7307 | 0.9500 0.8260
3 11 38 6 8 14.60 4.89 0.8636 | 0.8260 0.8444
4 10 24 4 3 11.90 4.48 0.8620 | 0.8928 0.8771
5 12 27 10 2 14.85 3.98 0.7297 | 0.9310 0.8181
6 EXPERIMENTO DESCARTADO

7 10 28 T 12.68 6.03 07179 |07 | 0.7466
8 EXPERIMENTO DESCARTADO

9 12 29 19 9 12.51 4.711 0.6041 | 0.7631 0.6744
10 10 23 4 10 13.15 4.54 0.8518 | 0.6969 0.7666
11 EXPERIMENTO DESCARTADO

12 10 23 10 | 4 13.77 5.20 06969 |0.8518 | 0.7666

Tabela 7.16 — Médias dos resultados de cada técnica.

. Duracao Positivos Falsos Falsos Distancia Distancia . Medida-F
Técnica . . . L. . Precisao Recall
Aprox. (seg) Verdadeiros | Positivos Negativos = Maxima (ms) | Média (ms) (f-measure)
MIDI 10.11 26.77 5.88 4.33 12.30 5.15 0.8167 | 0.8560 0.8354
BeatRoot 10.11 25.55 9.11 5.44 13.06 5.06 0.7433 | 0.8350 0.7818

Percebe-se que a deteccdo de ataques a partir do MIDI leva vantagem na
grande maioria dos experimentos, principalmente nos experimentos 9 e 10,

onde, embora as distancias maxima e média ndo apresentem grandes
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diferengas de precisdo entre as duas abordagens, a abordagem MIDI leva
larga vantagem em precisao, recall e medida-f. O experimento 4 também & um
bom exemplo da melhor performance da abordagem MIDI, pelos melhores
valores de preciséo, recall e medida-f, embora apresente uma distancia média
ligeiramente inferior ao BeatRoot. Além disso, de maneira geral, a abordagem
MIDI apresenta resultados melhores que o BeatRoot nos experimentos 1, 3, 5
e12.

E possivel perceber também que o BeatRoot obteve melhores resultados
nos experimentos 2 e 7. Entretanto, nestes casos, embora a diferenca na
distancia maxima seja razoavel, em torno de 3 milésimos de segundo, ndo ha
diferenca significativa na distancia média. Além disso, a disparidade entre a
precisdo do BeatRoot e do MIDI, nestes casos, € muito pequena; e por fim,
nota-se o BeatRoot leva uma boa vantagem apenas no recall, enquanto a
medida-f apresenta uma vantagem nao mais que razoavel.

Sendo assim, pode-se concluir que a detecgdo de ataques a partir das
sequéncias MIDI tem resultados, em meédia, melhores ou tao confidveis quanto
o algoritmo de deteccao de ataques escolhido, sendo suficiente para garantir a
precisdo temporal necessaria nas tarefas de recuperagdo de informacao
simbdlica, como particularmente, no caso desta dissertacao, o reconhecimento

de acordes.
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8. Conclusoes e Trabalhos Futuros

O reconhecimento de harmonia € uma tarefa dificil, devido a ambigiidade
e forte dependéncia contextual inerentes ao problema. Além disso, quanto maior
a completude harmdnica considerada, maior a existéncia de casos ambiguos,
aumentando assim a dificuldade de se chegar a bons resultados.

Os dados capturados a partir de violdes MIDI oferecem desafios
particulares, como a enorme quantidade de ruidos inerentes a tecnologia atual de
captura MIDI em violdes, e o fato dos dados capturados nao serem quantizados.

Como pré-requisito para o reconhecimento de acordes sobre sequéncias
adquiridas a partir de violées MIDI, neste trabalho realizou-se um experimento
visando garantir a precisao temporal de tal processo de captagao, e chegou-se a
conclusdo que a tecnologia atual ja prové precisdo temporal comparavel a
precisao obtida pela execucao de algoritmos de detecgcao de ataques sobre sinais
de audio.

Além disso, dado que a corre¢cao manual dos ruidos adquiridos durante a
captagado é uma tarefa morosa que requer grande esforgco e tempo, uma etapa de
pré-processamento foi proposta visando corrigir os ruidos existentes. Os
resultados chegaram a corrigir cerca de metade dos ruidos, sem produzir falso-
positivos. Considerando que cada minuto de sequéncia capturado pelo violdo
MIDI leva cerca de 8 horas para ter seus ruidos manualmente corrigidos por um
especialista [24], pode-se considerar que os resultados foram bons. O requisito de
inexisténcia de falso-positivos torna-se o grande desafio para a melhoria dos
resultados atingidos.

O processo proposto chegou a resultados bastante satisfatérios em
corretude e completude temporal, j& que conseguiu identificar com razoavel
precisdo a maioria dos pontos de transicdo de acordes. Além disso, a corretude
harmoénica, ou seja, a quantidade de acordes corretamente identificados, e a
completude harmoénica, medida pela correta e completa identificagdo das
dissonancias nos acordes identificados, chegaram a resultados igualmente
satisfatorios.

Embora ainda seja possivel melhorar tanto o particionamento quanto a
classificagdo, os resultados obtidos dao claros indicios que uma abordagem
hibrida, utilizando padrées de acordes completos, porém ambiguos, e
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informagdes sobre a estrutura harmdnica para resolver as ambiglidades, podem
chegar a bons resultados.

Pode-se enumerar como principais contribuicbes do processo proposto a
abordagem utilizando casamento de padrées harmdnicos recorrentes para achar
o melhor caminho nos grafos gerados e os requisitos de completude harménica
considerados serem mais exigentes que os considerados na literatura atual. Além
disso, realizou-se um experimento inédito para garantir a precisdo temporal da
captura realizada por violdes MIDI, o que acredita-se ser uma contribuicao
também importante para futuras pesquisas considerando tais dados, ndao s6 em
reconhecimento de acordes, mas em outras areas, como estudo de micro-
variagces temporais, ou recuperacao de outras informacdes musicais.

Como sugestao de trabalho futuro, pode-se considerar a inclusao de regras
contextuais mais complexas, que utilizem informagcées como campo harménico ou
considerem empréstimos modais. Tais modificacées podem permitir a utilizacao
de mais padrées de acordes na primeira etapa, aumentando a completude
harménica, por conseguirem lidar com o aumento de ambiglidade inerente ao
uso de mais padrdes.

A utilizacdo de informacbes sobre a estrutura musical, através da
identificacao de seqliéncias de acordes recorrentes dentro de uma mesma peca,
antes da execucédo do motor de inferéncia contendo as regras contextuais, pode
também ajudar a melhorar os resultados obtidos.

Além disso, a modificacdo da busca do melhor caminho no grafo, através
de uma modelagem matematica adequada e uso de técnicas de otimizacao [10]
ao invés do casamento de padrbes por ordem de prioridade pode ser uma boa
alternativa.

Seria interessante também realizar uma adaptagdo da abordagem para o
reconhecimento de acordes em sinais de audio. Embora a identificacdo dos
pontos de particdo possa ser considerada uma das partes mais dificeis de
adaptar na abordagem proposta, as demais etapas podem ser adaptadas
comparando os Pitch Class Profiles de cada segmento com os padrdes definidos,
e gerando um grafo contendo os acordes mais provaveis, no qual a mesma
técnica de busca através da execucao de regras contextuais pode ser aplicada.
No caso particular do projeto “Um Pais, Um Violao”, onde o audio é gravado
simultaneamente a captura MIDI, pode-se ainda utilizar as informagbes de
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particionamento adquiridas das sequéncias MIDI para particionar o sinal de audio,
e combinar a analise dos segmentos de audio e dos segmentos MIDI para

melhorar os resultados finais.
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Apéndice A - Convencoes sobre Notacao de Acordes

A convencado para notacdo de acordes utilizada neste trabalho segue o
utilizado nos Songbooks de Almir Chediak [7] , referéncia indiscutivel no meio
musical no que diz respeito as transcricdes de musica brasileira, em particular
a bossa-nova, devido a sua larga utilizagdo no meio musical, principalmente
na musica popular de harmonia jazzistica. A Tabela A.1 mostra as convengodes
sobre a notacdo dos tipos de acordes: cada acorde deve exibir uma, e
somente uma, das notagdes contidas nesta tabela. J&4 a Tabela A.2 mostra as
convengdes sobre a notagdo das alteragOes; neste caso, um acorde pode
conter mais de uma alteracdo, embora no maximo uma alteracdo de cada
grupo.

Tabela A.1 — Convengéao de notacgao sobre tipos de acorde

Notacao Tipo do Acorde Inte~rvalos que Notas do Acorde

(em C) Compo6em o Acorde (em C)
c Maior T-32M-5 C-E-G
Cm Menor T-32m - 53 C-Eb-G

C° ou Cc*™ Diminuto T-32m-5% - 7%b C-Eb-Gb-Bbb

C° ou Cm"® Meio Diminuto T-32m-5% - 7°m C-Eb-Gb-Bb
c® Aumentado T-32M - 52# C-E-G#
csust Suspenso T-42J - 53 C-F-G

Tabela A.2 — Convencao de notagao sobre alteragoes nos acordes

Notagéo DissonénciaA . Excl-_\rflplo de Nota
(Intervalo para a Ténica) Adicionada em C
b5 Quinta diminuta Gb
#5 Quinta aumentada Gi#
7 Sétima menor Bb
™ Sétima maior
9 Nona maior
b9 Nona bemol Db
#9 Nona aumentada D#
11 Décima primeira justa F
#11 Décima primeira aumentada F#
13 Décima terceira menor A
b13 Décima terceira diminuta Ab
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Apéndice B — Resultados Detalhados dos Experimentos

em Reconhecimento de Acordes

Os resultados detalhados dos experimentos realizados em reconhecimento
de harmonia, descritos na sessdo 7.1 sao exibidos a seguir. A opgéo por
inseri-los num apéndice se deu pela grande quantidade de tabelas
necessarias, facilitando assim a leitura e identificacdo das informacdes mais
importantes no texto da dissertacdo, e deixando a consulta a este apéndice a
critério do leitor, caso deseje informagdes mais detalhadas sobre as métricas
calculadas.

A tabela 7.2, que descreve os experimentos realizados, € repetida a seguir
(tabela B.1) visando facilitar a leitura e evitar que o leitor necessite voltar a tal

capitulo para obter as informagdes.

Experimento

Tabela B.1 — Experimentos realizados

Particionamento

Conjunto de Padrées

Grafo — Criacao e
Busca

Experimento |

Birmingham & Pardo

Birmingham & Pardo

Birmingham & Pardo

Experimento Il Birmingham & Pardo COCHONUT Birmingham & Pardo
Experimento Il COCHONUT Birmingham & Pardo Birmingham & Pardo
Experimento IV COCHONUT COCHONUT Birmingham & Pardo
Experimento V COCHONUT COCHONUT COCHONUT

A seguir, os resultados dos experimentos | a V, considerando ambas as

politicas para comparacao de acordes (basica e completa) serdo expostos.
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Experimento |
[Particionamento: B&P — Padroes: B&P — Grafo: B&P]

Comparacao basica de acordes (tbnica, terca e quinta)

Tabela B.2 — Resultados do Experimento I, considerando a comparagao béasica de acordes.

Musica . R e PC PF (0] X M
Musica | 36 127 3.5277 | 56.3428 | 43.6571 8 98 9
Musica Il 33 94 2.8484 | 52.8858 | 47.1141 13 69 10
Musica lll 63 90 1.4285 | 33.5445 | 66.4554 12 64 37
Musica IV 125 218 1.7440 | 42.1647 | 57.8352 42 150 58

Musica o€ >0 o€y >0n (oX 3 201 | O€pax | >Omax

4 951.40 | 700.31 | 863.19 | 700.31 | 3555.00 | 1003.75
Musica Il 6 5 582.08 | 783.00 | 404.20 | 783.00 | 948.75 | 1343.75
Mausica Ill 12 2 592.70 | 998.75 | 470.00 | 998.75 | 895.00 | 1680.00
Musica IV 20 5 555.00 | 539.25 | 472.80 | 539.25 | 933.75 | 746.25

Musicall 16

Tabela B.3 — Valores médios das métricas calculadas na tabela B.2, com excecdo de O<yax €
->0wuax, que exibem os valores maximos das respectivas colunas da tabela B.2.

Mdusicas A R PQ PC PF (o] X M
Médias de

LiLleIV 64.25 132.25 | 2.3871 | 46.2344 | 53.6446 | 18.75 95.25 28.50
Musicas o€ -0 O€w >Ow o % 207  O€uax  >Ouax
:\n:d:ﬁse(:s 13.50 400 | 670.29 | 755.32 | 552.54 | 755.32 | 3555.00 | 1680.00

Tabela B.4 — Resultados do Experimento I, considerando a comparagao béasica de acordes.

Experimento >0 PAi=O:A PA=(0+0€+-0):A
Musica | 36 8 16 4 22.22% 77.77%
Musica Il 33 13 6 5 39.39% 72.72%
Musica lll 63 12 12 2 19.04% 41.26%
Musica IV 125 42 20 5 33.60% 53.60%

Total 257 75 54 16 29.18% 56.42%
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Experimento |
[Particionamento: B&P — Padroes: B&P — Grafo: B&P]

Comparacao completa de acordes (todas as notas)

Tabela B.5 — Resultados do Experimento |, considerando a comparagéao completa de acordes.

Experimento A R o] PC PF o X M
Musica | 38 236 6.2105 | 51.9570 | 48.0429 10 204 14
Musica Il 34 158 4.6470 | 31.3008 | 68.6991 6 143 23
Musica lll 69 126 1.8260 | 17.5451 | 82.4548 8 107 53
Musica IV 129 314 2.4341 | 34.0308 | 65.9691 33 261 79

Experimento (023 20 o€y 2>0n (o0 20; O€pax | 2O0max

Musica | 13 7 573.17 | 1333.03 | 464.77 | 1333.03 | 1255.00 | 3252.50
Musica Il 4 3 572.50 | 740.83 | 454.79 | 740.83 | 626.25 | 1343.75
Mausica Ill 9 0 548.75 0.00 447.29 0.00 895.00 0.00

Musica IV 13 5 590.19 | 539.50 | 590.19 | 539.50 | 933.75 | 746.25

Tabela B.6 — Valores médios das métricas calculadas na tabela B.5, com excecdo de O<yax €
->0wuax, que exibem os valores maximos das respectivas colunas da tabela B.5.

Experimento A R ] PC PF o X M
M“flil":fv" | 6750 | 2085 | 3.7794 |33.7084 | 66.2914 | 1425 | 178.75 | 42.25
Experimento (o1 >0 O€&n >0y O&r >0+ O&uax  2>Omax
M“flil":fv" L\ 975 | 375 | 571.15 | 653.34 | 489.26 | 653.34 | 1255.00 | 3252.50

Tabela B.7 — Resultados do Experimento |, considerando a comparagao completa de acordes.

Experimento >0 PA=O:A PA=(0+0€+50):A
Musica | 38 10 13 7 26.31% 78.94%
Musica Il 34 6 4 3 17.64% 38.23%
Musica lll 69 8 9 0 11.59% 24.63%
Musica IV 129 33 13 5 25.58% 39.53%
Total 270 57 39 15 21.11% 41.11%
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Experimento Il
[Particionamento: B&P — Padroes: COCHONUT - Grafo: B&P]

Comparacao basica de acordes (tbnica, terca e quinta)

Tabela B.8 — Resultados do Experimento Il, considerando a comparagao basica de acordes.

Musica . R e PC PF (0] X M
Musica | 36 127 3.5277 | 57.5309 | 42.4690 7 98 9
Musica Il 33 83 2.5151 | 58.1037 | 41.8962 10 57 7
Musica lll 63 85 1.3492 | 29.0269 | 70.9730 11 62 42
Musica IV 125 223 1.7840 | 47.6251 | 52.3748 34 153 58

Musica o€ >0 o€y >0n (oX 3 201 | O€pax | >Omax
Musica | 18 3 784.37 | 533.75 | 661.53 | 533.75 | 3420.00 | 642.50
Musical ll 8 8 903.59 | 1137.65 | 662.81 | 1137.65 | 2005.00 | 5205.00
Musica lll 10 1 881.37 | 1680.00 | 690.71 | 1680.00 | 1683.75 | 1690.00
Musica IV 29 5 562.75 | 403.75 | 485.75 | 403.75 | 870.00 | 533.75

Tabela B.9 — Valores médios das métricas calculadas na tabela B.8, com excecdo de O<yax €
->0wuax, que exibem os valores maximos das respectivas colunas da tabela B.8.

Musicas . R e PC PF (o) X M
Médi
I ﬁdlllalse‘:\j 64.25 129.50 | 2.2940 | 48.0716 | 51.9282 | 15.50 92.50 29
Musicas o€ 20 o€y >0n (oL 20; O €pax - Omax

I"":dl'fl'ZTs 1625 | 425 | 783.02 | 938.78 | 625.20 | 938.78 | 3420.00 | 5205.00

Tabela B.10 — Resultados do Experimento Il, considerando a comparagao basica de acordes.

Experimento >0 PAi=O:A PA=(0+0€+-0):A
Musica | 36 7 18 3 19.44% 77.77%
Musica Il 33 10 8 8 30.30% 78.78%
Musica lll 63 11 10 1 17.46% 34.92%
Musica IV 125 34 29 5 27.20% 54.40%
Total 257 62 65 17 24.12% 56.03%
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Experimento Il
[Particionamento: B&P — Padroes: COCHONUT - Grafo: B&P]

Comparacao completa de acordes (todas as notas)

Tabela B.11 — Resultados do Experimento Il, considerando a comparagao completa de acordes.

Experimento A R o] PC PF o X M
Musica | 38 236 6.2105 | 53.5588 | 46.4411 9 201 11
Musica Il 34 155 4.5588 | 47.0199 | 52.9800 8 133 15
Musica lll 69 125 1.8115 | 21.5114 | 78.4885 11 103 50

Musica IV 129 313 2.4263 | 44.3869 | 55.6130 32 249 68

Experimento (023 20 o€y 2>0n (o0 20; O€pax | 2O0max

Musica | 16 8 521.32 | 1212.34 | 421.84 | 1212.34 | 1255.00 | 3252.50
Musical ll 9 4 792.91 | 1998.12 | 651.35 | 1998.12 | 1681.25 | 5205.00
Musica lll 9 0 792.22 0.00 614.32 0.00 1080.00 | 0.00

Musica IV 23 7 536.79 | 415.17 | 474.72 | 415.17 | 828.75 | 562.50

Tabela B.12 — Valores médios das métricas calculadas na tabela B.11, com excegédo de O&yax €
-2>Owax, que exibem os valores maximos das respectivas colunas da tabela B.11.

Experimento A R ] PC PF o X M
Mastcas Ll | 6750 | 207.25 | 37517 |416192 | 583806 | 15 | 171.50 | 36
Experimento (o1 >0 O€&n >0y O&r >0+ O&uax  2>Omax
M“flil":fv" | 1425 | 475 | 660.81 | 906.40 | 540.55 | 906.40 | 1681.25 | 5205.00

Tabela B.13 — Resultados do Experimento |, considerando a comparagao completa de acordes.

Experimento >0 PA=O:A PA=(0+0€+50):A
Musica | 38 9 16 8 23.68% 86.84%
Musica Il 34 8 9 4 23.52% 61.76%
Musica lll 69 11 9 0 15.94% 28.98%
Musica IV 129 32 23 7 24.80% 48.06%
Total 270 60 57 19 22.22% 50.37%
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Experimento Il
[Particionamento: COCHONUT - Padroes: B&P — Grafo: B&P]

Comparacao basica de acordes (tbnica, terga e quinta)

Tabela B.14 — Resultados do Experimento Ill, considerando a comparagao basica de acordes.

Musica . R e PC PF (0] X M
Musica | 36 37 1.0277 | 74.4042 | 25.5957 11 9 8
Musica Il 33 28 0.8484 | 52.4485 | 47.5514 13 13 15
Musica lll 63 50 0.7936 | 47.2201 | 52.7798 21 24 35
Musica IV 125 97 0.7760 | 58.2757 | 41.7242 62 32 61

Musica o€ >0 o€y >0n (oX 3 201 | O€pax | >Omax
Musica | 11 6 604.20 | 900.41 477.08 | 900.41 | 1045.00 | 1223.75
Musica Il 4 0 1430.0 0.00 908.92 0.00 |3428.75| 0.00
Musica lll 5 1 546.75 | 1515.00 | 391.12 | 1515.00 | 1090.00 | 1515.00
Musica IV 1 1 253.75 | 911.25 | 172.91 911.25 | 253.75 | 911.25

Tabela B.15 — Valores médios das métricas calculadas na tabela B.14, com excegédo de O&yax €
-2>Owax, que exibem os valores maximos das respectivas colunas da tabela B.14.

Musicas A R PQ PC PF (o] X M
Médi

ediasde | o o5 | 53 | 0.8614 |58.0871 | 41.9127 | 2675 | 1950 | 29.75
LI, 1 elV

Musicas o€ >0 O€w S0y O0€r D01  O€uax DOumax
I"":dl'fl'ZTs 525 | 200 | 708.67 | 831.66 | 487.50 | 831.66 | 3428.75 | 1515.00

Tabela B.16 — Resultados do Experimento Ill, considerando a comparagao basica de acordes.

PA=0O:+A PA=(0+0€+>0):A

Experimento

Musica | 36 11 11 6 30.55% 77.77%
Musica ll 33 13 4 0 39.39% 51.51%
Musica Il 63 21 5 1 33.33% 42.85%
Mdusica IV 125 62 1 1 49.60% 51.20%

Total 257 107 21 8 41.63% 52.91%
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Experimento Il
[Particionamento: COCHONUT - Padroes: B&P — Grafo: B&P]

Comparacao completa de acordes (todas as notas)

Tabela B.17 — Resultados do Experimento Ill, considerando a comparagao completa de acordes.

Experimento A R o] PC PF o X M
Musica | 38 38 1.0000 | 72.9378 | 27.0621 11 10 10
Musica Il 34 28 0.8235 | 50.3048 | 49.6951 12 14 17
Musica lll 69 50 0.7246 | 35.1148 | 64.8851 14 33 51

Musica IV 129 97 0.7519 | 54.4461 | 45.5538 58 36 69

Experimento (023 20 o€y 2>0n (o0 20; O€pax | 2O0max

Musica | 13 4 603.84 | 934.06 | 491.76 | 934.06 | 1045.00 | 1223.75
Musica Il 4 0 1430.00 | 0.00 908.92 0.00 |3428.75| 0.00
Mausica Ill 3 0 673.33 0.00 457.91 0.00 1090.00 | 0.00
Musica IV 1 1 377.50 | 911.25 | 175.00 | 911.256 | 377.50 | 911.25

Tabela B.18 — Valores médios das métricas calculadas na tabela B.17, com excegédo de O&yax €
-2>Owax, que exibem os valores maximos das respectivas colunas da tabela B.17.

Experimento A R ] PC PF o X M
M“fl'l":fv' | 675 | 5325 | 0.8250 | 53.2008 | 46.7990 | 23.75 | 23.25 | 36.75
Experimento o€« >0 o€y ->0n O&y >0+ O€max | 2Owmax
M“flil":fv" I 505 125 | 771.16 | 461.32 | 508.39 | 461.32 | 3428.75 | 1223.75

Tabela B.19 — Resultados do Experimento lll, considerando a comparagdo completa de acordes.

Experimento >0 PA=O:A PA=(0+0€+50):A
Musica | 38 11 13 4 28.94% 73.68%
Musica Il 34 12 4 0 35.29% 47.05%
Musica lll 69 14 3 0 20.28% 24.63%
Musica IV 129 58 1 1 44.96% 46.51%

Total 270 95 21 5 35.18% 44.81%
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Experimento IV
[Particionamento: COCHONUT - Padroes: COCHONUT - Grafo: B&P]

Comparacao basica de acordes (tbnica, terga e quinta)

Tabela B.20 — Resultados do Experimento |V, considerando a comparagao basica de acordes.

Musica . R e PC PF (0] X M
Musica | 36 38 1.0555 | 79.9607 | 20.0392 12 4 2
Musica Il 33 30 0.9090 | 63.9398 | 36.0606 15 9 12
Musica lll 63 49 0.7777 | 68.0878 | 31.9121 34 9 21
Musica IV 125 97 0.7760 | 71.8388 | 28.1611 77 17 46

Musica o€ >0 o€y >0n (oX 3 201 | O€pax | >Omax
Musica | 10 12 461.37 | 897.18 | 364.10 | 897.18 | 1045.00 | 1256.25
Musica Il 3 3 637.08 | 582.08 | 398.75 | 582.08 | 1050.00 | 667.50
Musica lll 5 2 628.75 | 1595.00 | 363.25 | 1595.00 | 1090.00 | 1675.00
Musica IV 1 1 253.75 | 911.25 | 172.91 911.25 | 253.75 | 911.25

Tabela B.21 — Valores médios das métricas calculadas na tabela B.20, com excegédo de O&yax €
-2>Owax, que exibem os valores maximos das respectivas colunas da tabela B.20.

Musicas A R PQ PC PF (0] X M
Médias de

L illeny | 6425 | 5350 | 08795 | 70.9566 | 20.0432 | 3450 | 9.75 | 2025
Musicas o€ 20 o€y >0n (oL 20; O €pax - Omax
:\":dl':‘:'i's 475 | 450 | 49523 | 996.37 | 324.75 | 996.37 | 1090.00 | 1675.00

Tabela B.22 — Resultados do Experimento |V, considerando a comparagao basica de acordes.

Experimento PAi=O:A PA=(0+0€+-0):A
Musica | 36 12 10 12 33.33% 94.44%
Musica Il 33 15 3 3 45.45% 63.63%
Musica lll 63 34 5 2 53.96% 65.07%
Musica IV 125 77 1 1 61.60% 63.20%

Total 257 138 19 18 53.69% 68.09%
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Experimento IV
[Particionamento: COCHONUT - Padroes: COCHONUT - Grafo: B&P]

Comparacao completa de acordes (todas as notas)

Tabela B.23 — Resultados do Experimento |V, considerando a comparagao completa de acordes.

Experimento A R o] PC PF o X M
Musica | 38 41 1.0789 | 78.6596 | 21.3403 13 5 2
Musica Il 34 31 0.9117 | 62.6512 | 37.3487 15 10 13
Musica lll 69 50 0.7246 | 58.4463 | 41.5536 31 14 32

Musica IV 129 97 0.7519 | 68.0093 | 31.9906 73 21 54

Experimento o<« >0 o€y >0n o0&+ 20+ O€uax  2Omax
Musica | 11 12 460.68 | 897.18 | 370.08 | 897.18 | 1045.00 | 1256.25
Musical ll 8 3 637.08 | 582.08 | 398.75 | 582.08 | 1050.00 | 667.50
Musica lll 5 0 702.25 0.00 399.37 0.00 | 1090.00 | 0.00
Musica IV 1 1 37750 | 911.25 | 175.00 | 911.25 | 377.50 | 911.25

Tabela B.24 — Valores médios das métricas calculadas na tabela B.23, com excegédo de O&yax €
-2>Owax, que exibem os valores maximos das respectivas colunas da tabela B.23.

Experimento A R ] PC PF o X M
M“fl'l":fv" | 6750 | 5475 | 0.8667 |66.9416 | 33.0583 | 33 1250 | 25.25

Experimento o¢ -0 OGM 90M Oe'r 901’ OGMAX QOMAX

M“fl'l":fv" L 500 400 | 54437 | 597.62 | 335.80 | 597.62 | 1090.00 | 1256.25

Tabela B.25 — Resultados do Experimento 1V, considerando a comparagdo completa de acordes.

Experimento PA=O:A PA=(0+0€+50):A
Musica | 38 13 11 12 34.21% 94.73%
Musica Il 34 15 3 3 4411% 61.76%
Musica lll 69 31 5 0 44.92% 52.17%
Musica IV 129 73 1 1 56.68% 58.13%

Total 270 132 20 16 48.88% 62.22%
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Experimento V
[Particionamento: COCHONUT - Padroes: COCHONUT - Grafo: COCHONUT]

Comparacao basica de acordes (tbnica, terca e quinta)

Tabela B.26 — Resultados do Experimento V, considerando a comparagao basica de acordes.

Musica . R e PC PF (0] X M
Musica | 36 45 1.2500 | 85.3374 | 14.6625 17 11 2
Musica Il 33 39 1.1818 | 71.7877 | 28.2122 22 15
Musica lll 63 68 1.0793 | 78.4380 | 21.5619 50 15 11
Musica IV 125 125 1.0000 | 77.7332 | 22.2667 93 28 29

Musica o€ >0 o€y >0n (oX 3 201 | O€pax | >Omax
Musica | 10 7 269.62 | 749.46 | 242.21 749.46 | 292.50 | 1017.50
Musica Il 1 1 253.75 | 267.50 | 225.35 | 267.50 | 253.75 | 267.50
Musica lll 2 0 260.00 0.00 228.33 | 241.25 | 261.25 | <250
Musica IV 2 1 321.25 | 911.25 | 218.12 | 911.25 | 388.75 | 911.25

Tabela B.27 — Valores médios das métricas calculadas na tabela B.26, com excegédo de O&yax €
-2>Owax, que exibem os valores maximos das respectivas colunas da tabela B.26.

Musicas A R PQ PC PF (0] X M
:\"ﬁdl'ﬁse‘:s 6425 | 69.25 | 1.1277 | 78.3240 | 21.6758 | 4550 | 17.25 | 12.75
Musicas 06 S0 O0€y S0y O0&r  S0r  O€wmax  SOuax
:\n:d:ﬁi-?\? 375 | 225 | 276.15 | 482.05 | 228.50 | 542.36 | 388.75 | 1017.50

Tabela B.28 — Resultados do Experimento V, considerando a comparagao basica de acordes.

Experimento PAi=O:A PA=(0+0€+-0):A
Musica | 36 17 10 7 47.22% 94.44%
Musica Il 33 22 1 1 66.66% 72.72%
Musica lll 63 50 2 0 79.36% 82.53%
Musica IV 125 93 2 1 74.40% 76.80%

Total 257 182 15 9 70.81% 80.15%
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Experimento V
[Particionamento: COCHONUT - Padroes: COCHONUT - Grafo: COCHONUT]

Comparacao completa de acordes (todas as notas)

Tabela B.29 — Resultados do Experimento V, considerando a comparagéao completa de acordes.

Experimento A R o] PC PF o X M
Musica | 38 49 1.2894 | 84.2091 | 15.7908 18 13 2
Musica Il 34 43 1.2647 | 71.0023 | 28.9976 23 18
Musica lll 69 72 1.0434 | 71.9459 | 28.0540 49 19 17

Musica IV 129 127 0.9844 | 71.9475 | 28.0524 86 36 39

Experimento (023 20 o€y 2>0n (o0 20; O€pax | 2O0max
Musica | 10 8 269.62 | 781.71 | 242.70 | 781.71 | 292.50 | 1017.50
Musical ll 1 1 253.75 | 267.50 | 225.35 | 267.50 | 253.75 | 267.50
Musica lll 8 0 262.08 0.00 230.08 | 241.25 | 266.25 | <250
Musica IV 8 1 387.91 | 911.25 | 277.75 | 911.25 | 397.50 | 911.25

Tabela B.30 — Valores médios das métricas calculadas na tabela B.29, com excegédo de O&yax €

-2>Owax, que exibem os valores maximos das respectivas colunas da tabela B.29.

Experimento A R ] PC PF o X M
M“flil":fv" | 6750 | 7275 | 1.1454 |74.7762 | 25.2037 | 44 2150 | 16.75
Experimento (o1 >0 O€&n >0y O&r >0+ O&uax  2>Omax
M“flil":fv" I 425 250 | 293.34 | 490.11 | 243.97 | 550.42 | 397.50 | 1017.50

Tabela B.31 — Resultados do Experimento V, considerando a comparagao completa de acordes.

Experimento PA=O:A PA=(0+0€+50):A
Musica | 38 18 10 8 47.36% 94.73%
Musica Il 34 23 1 1 67.64% 73.52%
Musica lll 69 49 3 0 71.01% 75.36%
Musica IV 129 86 3 1 66.66% 69.76%

Total 270 175 17 9 64.81% 74.44%
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Figura C.1 - Diagrama de classes reduzido. Somente as principais classes de cada médulo sdo mostradas, possibilitando um melhor entendimento em alto nivel da

arquitetura dos médulos desenvolvidos.
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Apéndice D — Siglas e Abreviacoes

APl — Application Programming Interface € um conjunto de classes, rotinas,
padroes e bibliotecas fornecidos por um software para utilizacdo de suas
funcionalidades;

BPM - Beats per Minute é uma medida usada para indicar o andamento de pecas
musicais, em quantidade de pulsos por minuto;

DFT - Discrete Fourier Transform é uma das formas especificas da Anadlise de
Fourier. Transforma uma fungdo em outra, que € chamada de dominio de
frequéncia, ou DFT, da funcao original;

EDS - Extractor Discovery System, sistema desenvolvido pela SONY Labs Paris;

EM - Expectation Maximization € uma técnica de treinamento supervisionado
usada em modelos escondidos de Markov (HMMs);

EPCP - Enhanced Pitch Class Profile € uma versao modificada do Pitch Class
Profile (PCP);

HMM - Hidden Markov Models, ou Modelos Escondidos de Markov, € uma
técnica de aprendizagem de maquina supervisionada;

JEOPS - Java Embedded Object Production System é um motor de inferéncia
desenvolvido em Java com API livre;

KNN — K-Nearest Neighbors, € uma técnica de aprendizagem de maquina para
tarefas de classificacao;

MIDI — Musical Instrument Interface € uma tecnologia padronizada de
comunicagcdo entre instrumentos musicais e equipamentos eletrénicos.
Tecnicamente, € um protocolo. Um arquivo MIDI ndo contém o audio
propriamente dito, e sim as instrugdes para produzi-lo, ou seja, é uma espécie de
partitura digitalizada;

PCP - Pitch Class Profile € uma espécie de histograma calculado a partir de um
sinal de audio, que mapeia a presenc¢a de cada classe de freqiiéncias no mesmo;

SOL - Sound Onset Labellizer € um conjunto de ferramentas (foolbox),
desenvolvido sobre o MATLAB, que permite a um musico rotular ataques em
trechos de audio;

WAV - Abreviacdo para Waveform audio format. E um formato de 4udio padrédo

para armazenamento de audio em PCs.
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