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Resumo

Dentro da &rea de pesquisa chamada de Music Information Retrieval (MIR, ou
Recuperacdo de Informagdes Musicais), uma tarefa que vem recebendo bastante
atencdo é a que tenta realizar a transcricdo automética dos acordes musicais. Na
préatica, esta tarefa se traduz no desenvolvimento de softwares capazes de analisar
arquivos de cancdes (MP3, WAV, etc.) e extrair deles as suas grades de acordes. A

tarefa € complexa e envolve varias subtarefas, algumas delas com propostas de

solugdes bem fundamentadas e relativamente bem sucedidas no estado da arte.

Para atuar na execucao desta tarefa, as propostas de solu¢cdes em estado da
arte ndo tém considerado algumas informacdes musicais relevantes. Entre elas,
podemos citar as sequéncias recorrentes ou tipicas de acordes comumente
encontradas na musica ocidental (IIm-V-I, I-IVm-llm-V7, etc.), e a presenca de
estruturas ciclicas como refrdes e estrofes. O conhecimento destas informacdes de
caréater preditivo poderia facilitar a execucdo da tarefa de transcricdo de acordes na
medida em que ajudaria a prevé-los. No entanto, a utilizacdo de informacao preditiva

nesta tarefa de classificacdo envolve diversas incertezas.

Nesta tese, a questdo de pesquisa central a ser respondida € se o
conhecimento e uso deste tipo de informag&o musical preditiva pode melhorar, de fato,
o desempenho de um processo de transcricdo de acordes. Para tanto, também seria
preciso propor um meio de como adquirir este tipo de conhecimento e de como
incorpora-lo na transcricdo. A resposta a estes Ultimos pontos baseou-se em um
caminho agregador capaz de aproveitar os resultados das melhores propostas de
solucbes, pos-processando seus resultados para melhora-los com o uso de

informacéo preditiva.

Nos testes realizados, através do uso de uma rede neural do tipo MLP
devidamente treinada, foi demonstrado que é possivel incorporar o conhecimento
relacionado com este tipo de informacdo musical preditiva para melhorar o
desempenho dos sistemas de transcricdo de acordes. Nossa proposta indica que
estas informacgBes musicais, de fato, séo relevantes e podem melhorar a transcricao

de acordes.

Palavras Chaves: MIR. Aprendizagem de Maquina. Previsdo de Acordes. Contexto

Musical. Transcricdo de Acordes. Reconhecimento de Acordes. Redes Neurais. HMM.



Abstract

In the domain of Music Information Retrieval (MIR), one of the tasks
which have been receiving attention is the automatic transcription of musical
chords. In practice, this task consists in developing software capable of
analyzing song files (MP3, WAV , etc.) and drawing from them their chord grids.
The task is complex and it involves several subtasks. Some well-founded and
relatively well succeeded solutions have been proposed in the state of the art.

To act in this task, the proposed solutions in state of the art have not considered
some relevant music information. Among them, we can mention the typical chord
sequences commonly found in western song (llm-VI, I-IVm-lim-V7, etc.), and the
presence of cyclic structures like choruses and verses. In both cases, knowledge of
this information usually could facilite the execution of the chord transcription task.
However, the use of this predictive information on this classification task
involves several uncertainties.

In this thesis, the central question to be assessed is whether the knowledge and
use of such information can improve the performance of a chord transcription process.
Therefore, it would also be necessary to propose a way of how a system might acquire
this knowledge. The answer to these questions, instead of relying on a new method
that treats the process of transcription in all its complexities, was based on an
aggregator way able to take advantage of the best results of proposed solutions, post-
processing their transcripts of chords and trying to improve them with the use of this

kind of information.

In the tests performed, through the use of a properly trained neural
network MLP type, it was demonstrated that it is possible to incorporate
knowledge related to this type of musical information to improve the
performance of the chord transcription systems. Our proposal indicates that
these musical information, in fact, are relevant and may improve the

transcription of chords.

Key Words: MIR. Machine Learning. Chord Prediction. Musical Context. Chords
Transcription. Chords Recognition. Neural Networks. SVM. ELM. HMM.
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1. Introducao

Com o advento das Tecnologias de Informacdo e Comunicagédo - TIC e da
internet, ha um numero cada vez maior de dados disponiveis, incluindo dados
multimidia como imagens, videos e musica. A extracdo de informacdo destes dados
envolve interesses cientificos, comerciais, educacionais, entre outros, e para
realizacdo deste tipo de tarefa, sdo cada vez mais necessarios algoritmos e métodos

especializados.

1.1. Motivagédo e Contexto

No caso dos dados musicais, uma quantidade cada vez mais relevante de
pesquisas vem sendo desenvolvidas na area chamada de Music Information
Retrieval (MIR, ou Recuperacéo de Informacdes Musicais). Pesquisadores de varias
partes do mundo tém trabalhado na criacdo de algoritmos para, por exemplo,
reconhecer o estilo musical de uma composicdo (PIKRAKIS, 2013; WU, 2013),
reconhecer acordes de uma cancdo (CHO; BELLO, 2013; STEENBERGEN;
BURGOYNE, 2013), identificar o andamento de uma cancdo (CANNAM et al., 2013;
ELOWSSON; FRIBERG, 2013) extrair a melodia de uma cancéo (SONG,; LI, 2013),

entre outras tarefas.

Arquivo de uma Cancdo

Software capaz de
Identificar os acordes
executados durante a
cancdo

Acordes Transcritos:
AmM-Dm-G7-C ..

Figura 1.1 - Processo automatizado de transcri¢do de acordes

Neste cenario de MIR, uma das tarefas que vém recebendo bastante atencao
€ a que tenta realizar a transcricdo automatica dos acordes musicais de uma cangao

gualquer. Na pratica, esta tarefa se traduz no desenvolvimento de softwares
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capazes de analisar arquivos de cangdes (MP3, WAV, etc.) e extrair dos mesmos as
suas grades de acordes (Figura 1.1).

A tarefa de transcricdo dos acordes de uma cancéo por um computador é de
grande importancia e interesse para a comunidade de pesquisa em computacao
musical. Tornar uma maquina habilitada a realizar esta tarefa poderia trazer
beneficios nas areas de composicdo musical, arranjos de canc¢des, auto-
acompanhamento, improvisacao, educacao musical, além de poder ajudar a se obter
uma melhor compreensdo da estrutura légica das harmonias das cancoes.
Investimentos nesta area estdo presentes inclusive no universo privado, onde
empresas buscam o desenvolvimento de solucbes para o problema que nos
propomos a lidar, gerando novas propostas e alternativas de navegacdo por
cangbes (VIRO, 2011), formatos diferenciados de sistemas de recomendagao
(BETH, 2004) e até aplicagbes de cunho educacional, como por exemplo, o iChords
(DACCORD, 2014).

Muitos algoritmos e modelos vém sendo propostos para tentar executar esta
tarefa de transcricdo de acordes de forma bem sucedida. Todos os anos eles tém
tido a oportunidade de serem testados e comparados na conferéncia anual da ISMIR
(The International Society for Music Information Retrieval), onde sempre se realiza o
MIREX - Music Information Retrieval Evaluation eXchange (MIREX, 2013), uma
competicdo entre varios algoritmos inscritos com o objetivo de realizar tarefas
especificas de MIR. No caso da tarefa de transcricdo de acordes, os algoritmos e
propostas séo avaliados no grupo do MIREX chamado de Audio Chord Estimation
(ou Audio Chord Detection).

Neste contexto, avancos relevantes tém sido alcancados, sobretudo a partir
da ultima década. Porém, além do problema de transcricdo de acordes ainda néao ter
uma solucgéo definitiva (BURGOYNE; WILD; FUJINAGA, 2011), apés a realizacao de
extensa andlise sobre as propostas de solugdo mais recentes, percebemos que elas
ainda apresentam margem para avangos. Esta percepcdo veio da observacdo de
gue algumas informacgfes importantes relacionadas com o contexto musical, e que
sdo normalmente Uteis para um processo de transcricdo de acordes, ndo vem sendo
plenamente utilizadas.

De fato, na musica ocidental existem sequéncias comuns ou tipicas de trés a
guatro acordes que se repetem com frequéncia em uma cancdo (CHEDIAK, 1986).

E o caso, por exemplo, da sequéncia denominada genericamente de lIm-V7- |
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(equivalente a Dm-G7-C na tonalidade de D6 maior), muito comum no jazz, na MPB,
pop, etc. Sequéncias desta natureza podem ajudar num processo de transcricdo de
um acorde a partir da andlise local do seu sinal de audio. Por exemplo, supondo que
a analise local do sinal de audio ndo permita saber com certeza se um acorde é um
G7 ou um Bm, saber que o acorde anterior foi um Dm e que o posterior € um C pode
ser muito util, pois aumenta a probabilidade de que o acorde seja um G7 (CHEDIAK,
1986).

Por outro lado, além das sequencias tipicas de acordes, na musica ocidental
também é muito comum a presenca de estruturas ciclicas como refrées, estrofes ou
secdes que se repetem ao longo da execucdo de uma cancdo. A identificacdo da
presenca destas estruturas facilita o processo de definicdo dos acordes de uma
cancao porque a maior parte delas possui grades de acordes similares.

Estes tipos de sequéncias tipicas e estruturas ciclicas podem ser tratadas
como informacdes de potencial carater preditivo e capazes de ajudar num processo
de transcricdo de acordes. Esta crenca tem origem no fato de que no passado
construimos um sistema hibrido de previsdo de acordes que, utilizando tais
informagdes, teve um excelente desempenho. Neste sistema, uma rede neural
devidamente treinada recebia como entrada uma sequéncia de trés acordes e previa
gual deveria ser o proximo acorde de uma dada cancdo. Paralelamente e em
parceria com a rede neural, um modulo de rastreamento de estruturas ciclicas
também foi desenvolvido na definicdo deste sistema hibrido (CUNHA, 1999).
Quando este mddulo percebia que havia uma repeticdo de algum trecho da cancgéo
em curso, ele assumia o controle do processo de previsdo; quando nao, o controle
da previsdo era assumido pela rede neural. Com este modelo de sistema
alcancamos percentuais de sucesso nos testes de previsdes que giraram em torno
de 87%, resultado que era melhorado paulatinamente na medida em que o médulo
rastreador identificava estruturas ciclicas (ou trechos repetidos) da cancdo. Nesta
pesquisa, uma das grandes limitacbes estava no fato de que todo o treinamento e
previsdo realizados pelo sistema aconteceram tomando como base informacdes
retiradas de partituras de canc¢des, e ndo a partir da analise direta dos sinais de
audio das mesmas, que é foco dos trabalhos em MIR. Como discutiremos mais
tarde, passar de um cenério de informag¢des simbdlicas (partituras) para um de

dados numeéricos (sinais de audio) traz muitos e novos desafios.
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1.2. Questdes de Pesquisa, Objetivos e Escopo Negativo

Diante deste contexto, a primeira e principal pergunta de pesquisa que esta

tese almeja responder é:

e RQ1: A incorporacdo do conhecimento relacionado com informacdes
musicais preditivas, tais como sequéncias tipicas de acordes e estruturas
musicais ciclicas, pode melhorar o desempenho de algoritmos de

transcricdo de acordes?

Este tipo de conhecimento ndo vem sendo, ou vem sendo muito
marginalmente utilizado nos algoritmos atuais, que focam, sobretudo, em analisar
localmente o sinal de audio para determinar a que acorde correspondem, com uma
ou outra variacdo. Diante disto e de nossa experiéncia anterior no uso destas

informagdes musicais contextuais, definimos o objetivo principal deste trabalho:

e Objetivo Principal: Verificar a hipétese de que o conhecimento de
informacdes musicais de carater preditivo (sequéncias tipicas de acordes e
estruturas musicais ciclicas) pode melhorar o desempenho dos algoritmos

de transcricdo de acordes.

Em caso de uma verificacdo positiva, nosso trabalho representaria uma
contribuicdo importante na area de MIR, abrindo novas perspectivas de melhora
para os algoritmos atuais.

Porém, conseguir utilizar esta natureza de informac¢des musicais preditivas
para tentar melhorar um processo de transcricdo de acordes ndo € uma tarefa
simples. Sem o conhecimento dos acordes corretos de uma cancao em transcricao,
uma previsdo baseada na identificacdo de sequéncias tipicas de acordes e na
presenca de estruturas ciclicas teria que realizar suas andlises a partir do uso de
classificacbes de acordes previamente realizadas por um sistema qualquer de
transcricdo, cuja atuacdo, por si sO ja ndo seria confiavel. Além disso, mesmo
estando diante do aparente inicio da execucdo de uma sequéncia tipica de acordes,
por exemplo, extrapola-la propondo a previsédo do restante de sua execugdo com 0s

acordes que comporiam a sequéncia tipica, ndo seria garantia de certeza de acertos
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devido a natural davida inerente a qualquer processo de previsdo. Por isso, 0 uso
deste tipo de informac¢des musicais preditivas ndo fornece nenhuma garantia de
melhora de desempenho de eventuais transcri¢coes.

Por tudo isso, da primeira pergunta desta pesquisa (RQ1) desencadearam-se

dois outros questionamentos:

e RQ2: Existe uma maneira de capturar adequadamente tais informacdes
musicais contextuais de carater preditivo?
¢ RQS3: Existe uma maneira de incorporar tais informacdes em algoritmos de

transcricdo de acordes?

Estes novos questionamentos definiram os objetivos especificos desta tese:

e Primeiro objetivo especifico: Propor uma forma de capturar e
representar as informac¢des musicais contextuais de carater preditivo;
e Segundo objetivo especifico: Sugerir uma maneira de incorpora-las nos

algoritmos de transcricéo de acordes.

E conveniente destacar que ndo temos a pretensio de propor nem a “melhor”
maneira de capturar/representar tais informac6es musicais preditivas, nem a melhor
maneira de incorpora-las nos algoritmos atuais. Nosso foco permanece na primeira
pergunta de pesquisa e objetivo principal, ou seja, em verificar se estas informacoes,
pouco ou nao levadas em consideragc&o nos algoritmos atuais, poderiam melhorar o
desempenho de um processo de transcricio de acordes. Porém, para fazer tal
verificacdo sera preciso que mostremos que existe pelo menos uma forma de
capturar tais informacdes e pelo menos uma forma de incorpora-las nas técnicas de
transcricdo atuais (objetivos especificos). Caso a hipétese de que a utilizacdo destas
informagdes contextuais musicais para melhorar o desempenho de transcricdes de
acordes se confirme como verdadeira, entendemos que pesquisas futuras na area
poderdo melhorar a forma de capturar e incorporar estas informacgdes, incluindo
formas especificas para cada técnica de transcricao.

Esta reducao de escopo tem motivagao dupla. Primeiro, dada a complexidade
do tema “extragcéo de informacdo musical de sinais de audio”, pelo tempo limitado de

um trabalho de tese, existiria 0 risco de ndo alcancarmos os objetivos almejados.
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Segundo, a fim de maximizar a nossa principal contribuicdo, que é demostrar que as
informacdes musicais contextuais de carater preditivo contribuem para processos de
transcricdo de acordes, buscamos e encontramos uma forma de incorporacdo de
tais informagdes que fosse independente da técnica de transcricdo de acordes. Ela
€, talvez, ndo otimizada para cada algoritmo, mas estimulara mais amplamente

novas pesquisas na linha de nossa contribuicao.

1.3. Abordagem

O desenvolvimento de um sistema de transcricdo de acordes implica na
resolucdo de véarios problemas tratados em vérias etapas, algumas delas
imprescindiveis para o0 processo. Entre estas etapas, destacamos agquela
responsavel pela analise espectral do sinal de audio, onde costuma-se tentar extrair
informacgdes que possam facilitar a identificagdo de frequéncias que se aproximem
das frequéncias dos acordes musicais (FUJISHIMA, 1999). Outras etapas do
processo de transcricdo de acordes podem envolver a escolha e aplicacéo de filtros
para os sinais de audio (NI et al., 2011), a identificacdo de tonalidades das cancdes
(UEDA et al, 2010), a deteccdo do andamento (beats) (HAAS, 2012), a
segmentacédo do audio (SHEH; ELLIS, 2003), entre outras.

Sabendo que os principais algoritmos em estado da arte executam algumas
destas etapas com bastante competéncia, percebemos que, apesar de estarmos
cientes de que o conhecimento de informacdes musicais de carater preditivo esta
praticamente inexplorado por estes mesmos algoritmos, nédo seria sensato criar um
novo algoritmo do zero, ou seja, criar um algoritmo que reimplementasse todas as
varias tarefas necessarias para a realizacdo de um processo de transcricdo de
acordes, ignorando os avancos ja alcancados pelos trabalhos em estado da arte
relacionados com o tema.

Por este motivo, optamos por tentar responder RQ1 através do
desenvolvimento de um algoritmo capaz de pds-processar as saidas de sistemas
genéricos de transcricdo de acordes, acrescentando o conhecimento de contexto
relacionado com informagdes musicais preditivas, sem perder os avancos ja
alcancados pelos sistemas atuais de transcricdo. Este algoritmo de pos-
processamento receberia como entrada as saidas dos sistemas de transcricdo, que

sdo: (1) os acordes ja transcritos e que ocorrem antes do acorde-alvo a ser
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transcrito, e (2) a sugestdo de qual € o candidato a transcricdo do acorde-alvo
correspondente ao trecho de &udio em questdo. Em seguida, utilizando as
informacbes musicais preditivas, este sistema de poés-processamento indicaria
eventuais correcbes a serem realizadas na sugestdao de acorde-alvo feita pelo
algoritmo de transcricdo no qual o pés-processamento estivesse sendo aplicado.
Estas correcdes seriam indicadas pelo sistema de pdés-processamento apenas
guando o mesmo tivesse um percentual de certeza relevante a cerca das mesmas.

Este modelo de pds-processamento nos conduziria mais facilmente a
resposta para RQ1 porque permitiria a sua validacdo através de um teste simples
similar a um teste A/B. Neste teste seria possivel a realizacdo da comparagcdo dos
resultados de um processo de transcricdo de acordes realizado por um sistema
genérico sem a utilizacdo, e com a utilizacdo das informagdes musicais preditivas.
Além disso, num modelo como este seria possivel garantir a independéncia do
sistema de pos-processamento em relacdo ao sistema de transcricao de acordes, 0
gue eliminaria a necessidade de acesso aos cadigos fontes deste ultimo.

Com esta proposta, utilizando o corpus publico de cancbes dos Beatles
comumente utilizado no MIREX e baseando-nos em nossas pesquisas anteriores
(CUNHA; RAMALHO, 1999), foi desenvolvido para o sistema de pds-processamento
um maodulo de identificacdo de sequéncias tipicas de acordes baseado em uma rede
neural do tipo MLP-backpropagation. Esta rede foi devidamente treinada e
preparada para receber como entrada as transcricbes de acordes realizadas por um
sistema genérico de transcricdo e prever ou sugerir qual deveria ser o préximo
acorde a ser executado. Além disso, no mesmo sistema de pds-processamento, a
fim de tentar identificar a presenca de estruturas ciclicas, foi feita a adaptacdo do
analisador de sequéncias repetidas (Sequence Tracker) desenvolvido em nosso
trabalho anterior (CUNHA, 1999).

Para avaliar o sistema de pds-processamento foram feitos testes com a
utilizacdo dos resultados das transcricdes realizadas por trés sistemas diferentes: o
primeiro deles, capaz de realizar transcricdes em alto nivel, o segundo, desenvolvido
por nés, e capaz de realizar transcricdes com resultados medianos, e o terceiro
deles, com baixo desempenho em suas transcricoes.

Com os experimentos e simulagdes realizadas, conseguimos verificar que €
possivel incorporar 0o conhecimento relativo as informacfes musicais de carater

preditivo a um processo de transcricdo de acordes, e assim melhorar o seu
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desempenho. Este objetivo foi alcancado com o uso de nosso sistema de pos-
processamento utilizando a rede neural como algoritmo de previsdo de acordes, e
sem utilizar o modulo de identificacdo de estruturas ciclicas, que em sua adaptacéo
para o cenario atual, ndo se mostrou efetivo na tarefa de melhorar o processo de
transcricdo de acordes. Com o pés-processador configurado desta forma, foram
verificadas melhoras nos desempenhos dos processos de transcricdo com o0s trés
algoritmos de transcricao testados.

Apés todas as avaliacdes e testes, podemos afirmar que nossas perguntas de
pesquisa puderam ser respondidas e que todos o0s objetivos definidos foram
alcancados. Com relacdo a RQ2, verificamos que com o0 uso de uma rede neural do
tipo MLP foi possivel adquirir o conhecimento relacionado com as informacdes de
sequéncias tipicas de acordes.

Ja com relacdo a RQ3, foi possivel incorporar o conhecimento relacionado
com as sequéncias tipicas de acordes devido a forma de atuacdo definida para o
nosso modelo de poés-processamento. Na sua atuacdo, o sistema de pos-
processamento considerou que as previsdes da rede neural s6 deveriam prevalecer
sobre as transcri¢cdes originais caso houvesse um percentual relevante de certeza a
cerca da corretude das mesmas.

Por fim, o resultado final obtido em nossas avaliacbes respondeu também
satisfatoriamente a principal pergunta de pesquisa RQ1, jA que conseguimos
demonstrar que as informacdes musicais de carater preditivo, especificamente
aguelas relacionadas com as sequéncias tipicas de acordes, sdo capazes de

melhorar o desempenho de sistemas de transcricdo em geral.

1.4. Estrutura do Documento

Nos proximos capitulos abordaremos:

No capitulo 2, os fundamentos tedricos que embasam a linguagem em torno
do contexto do problema,;

No capitulo 3 serdo analisados os varios aspectos do problema de transcricao
de acordes;

No capitulo 4 serdo detalhadas as relacdes existentes entre as informacgdes

musicais de carater preditivo e um processo de transcricdo de acordes.
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No capitulo 5 sera abordada grande parte dos trabalhos cientificos ligados ao
problema ao longo dos ultimos 40 anos e serdo indicados os trabalhos em estado da
arte;

No capitulo 6 ser4 dada uma visdo geral de nosso modelo integrado de pos-
processamento envolvendo previsdo e transcricdo de acordes.

No capitulo 7 serd abordado o médulo de previsdo de acordes de nosso
modelo de pds-processamento.

No capitulo 8 descreveremos o transcritor de acorde que desenvolvemos para
a realizacdo dos testes com o pds-processador.

No capitulo 9 serd abordado o mddulo decisor de nosso modelo de pds-
processamento.

No Capitulo 10 serdo detalhadas as avaliacGes e os resultados alcancados
pelo nosso modelo

No Capitulo 11 faremos nossas ultimas reflexdes, conclusées e indicaremos

os trabalhos futuros.
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2. Fundamentacao Teorica

Neste capitulo serdo abordados alguns fundamentos importantes para a

melhor compreensao desta tese.

2.1. Fundamentos Musicais

Nesta secdo serdo detalhados o0s conceitos musicais nhecessarios a

compreensao deste trabalho.

2.1.1. Notas Musicais

No nosso contexto, embora esta informacdo nao seja estritamente verdade,
vamos assumir que as notas musicais sdo as menores unidades sonoras que
compdem uma cancdo. Existem em numero de doze e sdo representadas pelos

seguintes nomes:

e DO (também representado pela letra C)

e DO sustenido ou Ré bemol (D6# ou Réb — notas enarmdnicas, pois tém
sons iguais na escala temperadal)

e Ré (também representado pela letra D)

e Ré sustenido ou Mi bemol (Ré# ou Mib — notas enarmodnicas, pois tém
sons iguais na escala temperada)

e Mi ou Fa bemol (Mi ou Fab — notas enarmbnicas, pois tém sons iguais na
escala temperada — O Mi é também representado pela letra E)

¢ [Fa (também representado pela letra F)

e F4& sustenido ou Solb (F&# ou Solb — notas enarmdnicas, pois tém sons
iguais na escala temperada)

e Sol (também representado pela letra G)

e Sol sustenido ou L4 bemol (Sol# ou Lab — notas enarmdnicas, pois tém

sons iguais na escala temperada)

Escala musical ocidental contendo oito notas com cinco intervalos de tons e dois intervalos de semitons entre
as mesmas. Ao todo ela compreende doze semitons que correspondem as doze notas musicais
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e L& (também representado pela letra A)

e L& sustenido ou Si bemol (La# ou Sib — notas enarmonicas, pois tém sons
iguais na escala temperada)

e Siou D6 bemol (Si ou D6b — notas enarménicas, pois tém sons iguais na

escala temperada — O Si é também representado pela letra B)

Os simbolos “#” (sustenido) e “b” (bemol) elevam ou diminuem,
respectivamente, em meio-tom (ver proximo item) o som de uma nota musical. Um
Ré bemol pode entdo ser representado como “Ré b” ou “Db”, assim como um Sol

sustenido pode ser representado por “Sol #° ou “G#”.

2.1.2. Tons e semiton

Em termos de teoria musical, um semitom é o menor intervalo sonoro possivel
de ser analisado entre duas notas musicais. Um tom corresponde ao intervalo de

dois semitons.

2.1.3. Melodia

A Melodia € uma sequéncia “qualquer” de notas musicais.

2.1.4. Intervalos

Um intervalo é a distancia entre duas notas musicais e ele tem sua medida
normalmente calculada em quantidade de tons e semitons. Em geral, os intervalos
sao classificados pelo seu home e pelo seu tipo, sendo o nome identificado pelos
termos “segunda”, “ter¢ca’, “quarta”’, “quinta”, “sexta”, “sétima”, “nona”, “décima’,
“‘décima primeira”, “décima terceira”, e o tipo identificado por “maior’, “menor”,

“aumentado”, “diminuto” e “justo”.
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Intervalo Numero de Tons e Nome Tipo Exemplo de
semitons Nomenclatura
D6 — Réb 1 semitom Segunda Menor 2% Menor
D6 — Ré 1 Tom Segunda Maior 2% Maior
D6 — Ré# 1 Tome 1 semitom Segunda | Aumentada 2% Aumentada
D6 — Mib 1 Tome 1 semitom Terca Menor 3% Menor
D6 — Mi 2 Tons Terca Maior 3% Maior
D6 — Féb 2 Tons Quarta Diminuta 4% Diminuta
D6 - Fa 2 Tons e 1 semitom Quarta Justa 4% Justa
D6 — Fa# 3 Tons Quarta Aumentada 4% Aumentada
D6 — Solb 3 Tons Quinta Diminuta 5% Diminuta
D6 — Sol 3 Tons e 1 semitom Quinta Justa 5% Justa
D6 — Sol# 4 Tons Quinta Aumentada 5% Aumentada
D6 — Lab 4 Tons Sexta Menor 6° Menor
D6 - La 4 Tons e 1 semitom Sexta Maior 6% Maior
DO — La&# 5 Tons Sexta Aumentada 6% Aumentada
D6 — Sib 5 Tons Sétima Menor 7% Menor
DO — Si 5 Tons e 1 semitom Sétima Maior 7% Maior

Quadro 2.1 - Representacédo dos intervalos mais usuais tomando como base a nota de D6

O significado exato destes termos nao precisa ser detalhado no contexto
deste trabalho. Caso o leitor deseje maiores detalhes existe extensa bibliografia
sobre teoria musical que pode explicar melhor este conceito (PRIOLLI, 1977). No
Quadro 2.1 mostramos todas as formas mais usuais de intervalos existentes entre

notas musicais instanciados para o tom de “D6 maior”.

2.1.5. Acordes Musicais

Em termos absolutos, um acorde musical € definido pela juncdo superposta
de mais de uma nota musical. Entretanto, sob um ponto de vista de andlise
harménica voltada para o contexto em que atuaremos neste trabalho, podemos
visualizar um acorde como a juncao de dois elementos: a sua tbnica e a sua classe
ou tipo. A tbnica d4 nome ao acorde e representa a nota fundamental do mesmo.
Por exemplo, no acorde de “Sol maior” a ténica € a nota “Sol”’, no acorde de “Si
bemol menor” a ténica € a nota “Si bemol”.

Ja a Classe ou Tipo de um acorde tem sua definicdo baseada nas notas que,
em conjunto com a tbnica, vdo compor o acorde. Como exemplo de classes
podemos citar “m7”, “m6”, “7TM”, “m7(b9)”. Sem precisar entrar em detalhes sobre o
significado de cada uma destas expressdes que representam classes de acordes, é
importante que fique claro apenas que as mesmas vao especificar diferentes

combinacdes de notas musicais que terdo que ser executadas em conjunto com a
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nota que representa a tdnica a fim de que um determinado acorde musical possa ser
considerado desta ou daquela classe. No Quadro 2.2 visualizamos alguns exemplos
de notacbes de representacfes de acordes e as notas que os compdem. Estas

notacdes gréficas que representam cada acorde sdo chamadas de cifras.

Cifras do Acorde Notas do Acorde
Cm7 D6, Mib, Sol, Sib
Dm7(b9) Ré, Mib, F4a, L4, D6
G7(13) Sol, Si, Ré, Mi, Fa
A7TM L&, D6#, Mi, Sol#

Quadro 2.2 - Exemplos de Cifras de acordes com as suas respectivas notas musicais

Na cancdo ocidental, € comum encontrarmos situacdes em que uma mesma
cancdo seja representada com grades de acordes diferentes, porém n&o
necessariamente erradas. Isto € possivel porque em varias situacdes dentro de uma
harmonizacdo de uma cancdo, mais de um tipo de acorde pode ser utilizado sem
gue a cancao perca a sua identidade. Esta € a ideia por trds do conceito de acordes
substitutos, que, como o préprio nome indica, podem substituir os acordes
considerados “originais” de uma cangado sem que a mesma passe a ser considerada
como outra cancdo. Em linhas gerais, o que permite que um acorde seja
considerado como substituto de outro acorde € a proximidade sonora gerada pela
execucgao simultanea das suas notas e a manutencao da fun¢do do acorde original
na cancao quando o mesmo é trocado pelo seu substituto (CHEDIAK, 1986).

Um exemplo de acorde substituto € o Am (L4 menor) em relagdo ao C (Do
Maior). O primeiro deles é formado pelas notas musicais L4, D6 e Mi, e o segundo é
formado pelas notas D6, Mi e Sol. O que permite que o acorde Am seja considerado
como substituto de acorde C é a proximidade sonora gerada pela execucao
simultanea das trés notas de ambos (apenas uma nota de diferenca), e o fato de que
a sonoridade do Am, também chamado de acorde relativo menor em relacdo ao C, &
capaz de soar funcionalmente dentro do contexto das can¢cdes de uma forma muito
similar ao acorde original de C.

Em alguns casos, porém, acordes simplesmente similares ndo podem ser
considerados como substitutos entre si por terem sonoridades funcionalmente
diferentes, podendo induzir, inclusive, a melodias e harmonias distintas. Isto ocorre,
por exemplo, com os acordes C e Em (Mi menor), que sdo compostos pelas notas

D6, Mi e Sol, e Mi, Sol e Si, respectivamente. Eles possuem sonoridades similares,



27

porém soando funcionalmente de uma forma bem diferente dentro do contexto da
harmonia das canc¢des, e por isso hao sdo considerados substitutos entre si.

A andlise da diferenciacdo entre os acordes é importante para o contexto do
problema que estamos lidando neste trabalho porque no mundo real, uma
transcricdo de acordes fazendo uso, por exemplo, de acordes substitutos através da
troca de um acorde maior por seu relativo menor, pode ser considerada muito bem
sucedida, ja que estes “erros” sdo bastante aceitaveis. Em algumas situacoes,
inclusive, estes “erros” podem ser o resultado da intencdo propositada do musico,
que pode ter o intuito de variar ou alterar deliberadamente a harmonia de uma
cancao, objetivando, por exemplo, a criagdo de um novo arranjo musical para a
mesma.

Diante deste cenario, espera-se que num sistema automatizado de
transcricdo de acordes, estes aspectos devam ser considerados para que uma
transcricdo aceitavel ndo seja erradamente considerada como uma transcricao

pobre. Erros grosseiros devem ser diferenciados dos erros aceitaveis.

2.1.6. Compassos

Ao representar simbolicamente a estrutura harmoénica de uma cangéo, todos
0s seus acordes sdo agrupados em blocos que tém uma duracéo especifica. Cada

um destes blocos é chamado de Compasso (Figura 2.1).

Compassos

Figura 2.1 - Compassos (Trecho extraido da cancéo Darn That Dream — Fonte: (Bauer, 1988)

Todas as cang¢fes tém as suas estruturas harmoénicas divididas entre melodia
e acordes. A melodia € a parte “cantada” da cangdo, e os acordes sado os
complementos harmdnicos que acompanham a melodia dando-lhe suporte e

salientando as suas caracteristicas (Figura 2.2).
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Figura 2.2 - Trecho extraido da can¢ao Darn That Dream — Fonte: (Bauer, 1988)
2.1.7. Grade de Acordes

A grade de acordes é a representacdo grafica dos acordes de uma cancao e
existe basicamente em trés formatos. O primeiro deles é através da propria partitura
da cancao, onde encontramos, além dos acordes, toda a melodia da cancéo (Figura
2.3).

L Swing ; Satin Doll ; Q : Duke Eli

Billy Stray

m Johnny N
i . |
C/) - o A7 1

G = £ = ..

e —— = } = = ",'?F?_

(sample bass line)

Ba= by shall we = 180 out  skip-pin', Care-ful, a- mi - go, you're flip-pim,
(A To8) N7 Ab..A nkq

Figura 2.3 - Primeira representacéo de parte da grade de acordes - Canc¢édo “Satin Doll” —
Fonte: (Bauer, 1988)

A outra forma é mais compacta. Nela, toda a estrutura dos acordes da cancéo

€ apresentada como em uma tabela onde cada compasso € representado por uma
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célula. Neste formato, as informacdes sobre melodia ndo sdo mostradas (Figura
2.4).

Fallvl Faill GFThi GFThs
& roan ¥ ) LmTh DTy
G L7ThY D Db

Figura 2.4 - Segunda Representacdo de acordes da cancéo - Fonte: (Bauer, 1988)

A terceira forma € a mais simples, e nela os acordes sdo apresentados

separados por barras delimitadoras dos compassos da cancéao (Figura 2.5).

FIM | F7M | G7b5 | G7b5 |
Gm7 | C7 | Am7b5 | D7b9 |
Gm7 | A7b9 | D7 | D7h9 |

Figura 2.5 - Terceira Representacdo da grade de acordes uma cancéao - Fonte: (Bauer, 1988)
2.1.8. Tonalidade

Simplificadamente, e para atender as necessidades de compreensdo de
nosso trabalho, podemos afirmar que Tonalidade € o conceito que define que notas
musicais deverdo ser prioritariamente utilizadas numa cangéo, tanto na sua melodia
como na constituicdo de seus acordes. Excluindo o universo das masicas atonais
(sem tonalidade definida), a tonalidade é normalmente uma propriedade de cada
cancdo, que é identificada por dois termos: uma das doze notas musicais, e a
palavra “maior” ou “menor”.

A tonalidade é uma informacdo importantissima para a compreensao da
estrutura harmoénica e logica de cada cancdo, podendo contribuir muito para um

processo de transcrigéo de acordes.

2.1.9. Campo Harmonico

Mais uma vez de uma forma simplificada e reduzida, podemos afirmar que o

campo harmoénico de uma cancao é definido pelo conjunto de acordes que tém em
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sua constituicdo as notas musicais que devem ser executadas prioritariamente em
uma dada tonalidade. Isso significa que para definirmos o campo harmdnico de uma
cancao, precisamos definir a sua tonalidade. Apenas para melhorar ilustrar, no
Quadro 2.3 identificamos de forma genérica como Graus os tipos de acordes que
podem acontecer em uma tonalidade maior. Estes tipos sé&o definidos exatamente a
partir das notas musicais que fazem parte do campo harménico de uma tonalidade
maior. No mesmo quadro exemplificamos nas tonalidades de D6 e Ré maior 0s
respectivos graus instanciados nos acordes que fazem parte do campo harmonico

de cada uma destas tonalidades.

Graus I [Im IIm v \Y Vim VIIm5-
D6 maior C Dm Em F G Am Bmb5-

Ré maior D Em F#m G A Bm C#mb5-
Quadro 2.3 —Tipos de acordes esperados em uma tonalidade maior, com exemplos e Dé maior
e Ré Maior

2.1.10. Informacdes Musicais de Caréater Preditivo: Sequéncias Tipicas

ou Comuns de Acordes e Estruturas Ciclicas

No universo da musica, € muito comum encontrarmos sequéncias de acordes
gue se repetem em diferentes cancdes, e até mesmo dentro de uma mesma cancao.
Sao muitas as cancbes que, quando executadas na tonalidade de “C” (D6 maior),
por exemplo, apresentam a sequéncia de acordes “Dm - G7 - C” (Ré menor — Sol
com sétima — D6 maior), ou a sequéncia “C — Am — Dm7 — G7” (D6 maior — La
menor - Ré menor com sétima — Sol com sétima), entre outras. Sequéncias como
estas sdo recorrentes e formam um conhecimento que é adquirido por musicos
experientes através da pratica. Elas sado de tal maneira comuns que, nos livros de
harmonia funcional (CHEDIAK, 1986), (FOX; WEISSMAN, 2013), recebem nomes
genéricos independentes da tonalidade, como IIm-V-I, [Im-SubV-I, IV-V7-1, VI-lIm-
V7-1, etc. Nas Figuras 2.6, 2.7 e 2.8 sao indicados trechos de algumas cancdes com
as respectivas analises funcionais indicando a presenca de algumas destas

sequéncias de acordes.
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Figura 2.6 - Im-V7-1 - “Even the Nights are Bettes” — Air Supply (Fonte: Fox, et al., 2013)
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Figure 2.7 —Im-bVII-bVI-V7 — “Fifty ways To Leave Your Lover” — Paul Simon (Fonte: Fox, etal.,
2013)
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Figure 2.8 - [V-llim-1im-l — Cangao “You're My Heart” — Rod Stwart (Fonte Fox, et al., 2013)

Iremos aprofundar mais tarde o papel destas sequencias na predicdo de
acordes, mas é importante entender desde ja que, embora ndo haja um modelo que
defina quando uma ou outra destas sequéncias devera ser utilizada em uma cancao,
musicos experientes conhecem estas sequéncias e as usam, entre outras, para
antecipar o que vai acontecer em uma canc¢ao. De fato, uma das grandes vantagens
gue um musico tem em conhecer tais sequéncias € a de que, ao reconhecer 0 inicio
de uma delas, ele sabe quais sdo 0s acordes mais provaveis que vao se seguir. Por
exemplo, ao identificar um Dm7 seguido de um G7, o musico sabe que
provavelmente esta diante de uma sequéncia IlIm-V7-I, e que portanto,

provavelmente o proximo acorde € um C. Esta antecipacdo ajuda no
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acompanhamento e na improvisagdo, especialmente de cancfes ndo conhecidas
pelo musico (CHEDIAK, 1986).

Além de sequéncias recorrentes de acordes, bons musicos, e até nao
musicos, também conseguem identificar outro tipo de estrutura presente dentro de
grande parte das cancOes populares: refraes e estrofes, que aqui referenciamos
como estruturas ciclicas. Estas estruturas definem repeticbes de blocos de acordes
gque compdem a cancdo como um todo. ldentificar o inicio e término destas
estruturas diminui o esforco de um trabalho de transcricdo de acordes de toda a
cancdo, ja que grande parte destes blocos de acordes se repete quase que de forma
integral. Na Figura 2.9, temos um exemplo da cancao Satin Doll composta por

secoes do tipo A e B que se repetem ao longo da execucédo da cancao.

Satin Doll

4
/ Cig- a- rettehold - er which  wigs me, O- ver her should - er, she digs me,
( AmTom DT Y.\ D)
7' 7 (A7
D Dv9 = Cma A7)
I ]
1
== H’———!—‘?—Mﬁmd— - - Qﬁ
Out c1l tin', Ilnl Sat - in Doll.

Duw’ _ G7. Dw’ G7. Ewm7 A EwT A7
l 1 —T—N 1. T I»_i\ I I —1 - Y—L

~
Ba- by shall we go out skip- pin’ Care-ful, a- mi - go you're flip-pin'
, , y p-pin',
(Aw™ D7 A D )
7 9 7
D7 Dbt Gma
= AT — . P~ B = ] — A
1 = I i —e—1 o i  — drq
g I e ]
Speaks  Lat- in, that  Sat - in Doll She's
¥ 4 7
G’ GMI C Fma”

-——r—'r—_],-\ —— —
N %‘U
= Fe—
: - -

no- bod-y's fool, so I'm play - ing it cool as can be,
(spoken)

S e e e esie———sc s

give it a  whirl but I ain't for no girl catch-ing  me,

Switch - e-roo- ney.

. Dw’” __ G7 DMI7 G7 Em’” __ A7 . _Ew? AT

@'—'—L - \

( XM,; ;(w::;nbr:;.m- bers, AbM:‘V?CILDb;ou )know, Do-ing my rhum - bas with u - no,

D7 - Db? : Cma’ (Em?” A7 )
@_V I>7 7] I ; a 1 T II —=

Figura 2.9 - Secbes na cancéo Satin Doll (Fonte: Bauer, 1988)
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Tanto as sequéncias tipicas de acordes como as estruturas ciclicas das
cancodes poderao ser referenciadas nesta tese como informac¢des musicais preditivas

ou de caréater preditivo.

2.1.11. Andamento (Beat)

Também de uma forma simplificada podemos definir um beat como a “batida”
de uma cancéo. E a marcacéo ritmica que costuma ser utilizada para a identificacéo
do ritmo de cada cang&o, normalmente referenciada pelo termo Andamento.

No contexto do nosso trabalho, a correta identificagdo do andamento de uma
cancao enriguece bastante um processo de transcricdo de acordes porque
dificilmente uma cancéo possui mais de um acorde entre duas “batidas” ou beats.
Em geral, como consequéncia de uma boa identificacdo do andamento de uma
cancdo, pode-se garantir um melhor processo de segmentacdo do audio, o que
significa uma mais eficiente separacéo entre os limites de cada acorde em execucao

numa dada cancéo.

2.2. Rede Neural MLP - Backpropagation

A Rede Neural de Perceptrons Multicamadas (MLP-Multilayer Perceptron) é
de fundamental importancia para os resultados alcangados neste trabalho de tese.
Baseadas nos perceptrons (MINSKY; PAPERT, 1969), modelos de neurdnios
criados a imagem do modelo de neurdnio biolégico, as redes MLP (MultiLayer-
Perceptron) (RUMELHART; HINTON; WILLIAMS, 1986) surgiram renovando as
pesquisas que envolviam redes neurais e que se encontravam, até o final dos anos
oitenta, bastante desprezadas devido a pouca utilidade dos modelos iniciais
baseados em simples perceptrons. As redes MLP fazem parte do grupo de redes
mais utilizadas para as mais diversas aplicagoes (HAYKIN, 1994).

O MLP é uma rede feedforward, ou seja, que recebe uma entrada e a passa
adiante camada a camada até a camada de saida. No contexto em que sera
utiizada neste trabalho, ela passard por processos de aprendizagem
supervisionada, utilizando o algoritmo classico de aprendizagem ou de adaptacéo
dos pesos de seus neurdnios, conhecido como backpropagation (RUMELHART,;
HINTON; WILLIAMS, 1986).
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O principio basico deste algoritmo gira em torno da ideia de que os neurénios
devem aprender a partir dos seus proprios erros. Erros estes, que devem ser
minimizados ao maximo para que a rede tenha a melhor resposta e mais proxima da
realidade. Este processo € realizado através da apresentacdo de conjuntos de
padroes de entrada bastante representativos das classes a serem aprendidas. O
objetivo € que a rede adapte 0s seus pesos assimilando as caracteristicas dos
padrbes que |Ihes sdo apresentados. Nesta fase, cada entrada é conduzida pela
rede, camada a camada até a camada de saida, quando, entdo, a saida atual da
rede € comparada com a saida desejada para aquela determinada classe
(aprendizado supervisionado). Se houver alguma diferenca entre as duas, 0 erro
gerado por esta diferenca é retro propagado camada a camada a partir da camada
de saida até a primeira camada intermediaria da rede (ja que a primeira camada € o
proprio padrdo de entrada). Este erro é usado para realizar correcdes nos pesos de
cada neurdnio proporcionais aos erros cometidos por eles. O processo € repetido
até que a saida real da rede seja a propria saida desejada, ou algo proximo da
mesma, para todos, ou quase todos os padrdes usados no processo de treinamento.
O processo de treinamento também pode ser interrompido apdés um determinado
nuamero de ciclos de corre¢des dos pesos, 0 que vai ser determinado pela politica de
aprendizagem definida antes do inicio do processo. A Figura 2.10 representa um

esquema genérico de uma rede MLP.

bions —Q,

— classel
1 — classe?

Inputs =

classe m

Figura 2.10 - Esquema de uma Rede Neural MLP
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3. O Problema

O problema que este trabalho se propde a ajudar a resolver é o de como fazer
com que uma maquina consiga transcrever a estrutura harmonica ou a sequéncia de
acordes de uma determinada cancdo a partir dos seus sinais de audio. As
dificuldades deste processo sao inameras.

Desde os primeiros trabalhos relacionados com as tarefas de reconhecimento
de notas musicais e transcricdo de acordes a partir de sinais de audio
(PISZCZALSKI; GALLER, 1977; KASHINO, 1993; MARTIN, 1995; MOORER, 1975;
FUJISHIMA, 1999), a base do processo de busca para a solucdo do problema
sempre envolveu o célculo de transformadas de Fourier e algumas de suas
derivacdes (PAPADOPOULOS; PEETERS, 2008; CHO; WEISS; BELLO, 2010;
HUMPHREY; BELLO, 2012; CHAFE; JAFFE, 1986) com o intuito de se obter os
espectros das frequéncias dos sinais de audio das cancdes (espectrogramas),
processo normalmente chamado de Analise Espectral. Com esta andlise, para cada
instante de execucéo de cada cancao, a ideia sempre passa pela tentativa de utilizar
as informacdes das frequéncias de audio obtidas para compor o cenario de busca
pela identificagdo de um ou outro acorde.

Nas pesquisas iniciais, inclusive, a analise espectral seguida de uma analise
de frequéncias executadas em cada instante de um determinado audio foi utilizada
como unico meio de se identificar as notas e acordes musicais em cada um destes
instantes. Os resultados préaticos obtidos por este tipo de tentativa de solucdo se
mostraram promissores com as primeiras implementacbes que realizavam testes
com audios contendo um unico instrumento (piano e flauta, em geral) e com polifonia
de até trés sons em execucdo simultaneamente (PISZCZALSKI; GALLER, 1977,
KASHINO, 1993; FUJISHIMA, 1999). Porém, quando este tipo de método passou a
ser utilizado em sinais de audio de canc¢des reais, 0 desempenho das transcricoes
apresentou resultados pifios. O principal problema é que um sinal de audio de uma
cancao real contém, além das informacdes harménicas relacionadas com cada
acorde em execugdo, muitas outras frequéncias que nao tém relacdo direta com a
harmonia das cancbes. Entre elas podemos destacar os sons tocados por outros
instrumentos, as frequéncias percussivas e, em algumas situacfes, até aquelas

frequéncias relacionadas com as melodias cantadas que ndo necessariamente
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precisam estar em total comunhdo harménica com as frequéncias do acorde em
execucao em cada momento.

Este tipo de cenario empobrece muito os resultados obtidos nas tentativas de
identificacdo de qualquer acorde em um dado instante de uma cancéo pela simples
andlise e comparagcdo das frequéncias executadas neste instante em relacdo as
frequéncias esperadas para acordes especificos, tornando a pura e direta analise
espectral insuficiente para garantir a solucao do problema de transcricao.

Porém, embora ndo seja suficiente, a realizacdo da andlise espectral em um
sinal de audio ainda € o melhor passo inicial para a extracdo de algumas
caracteristicas ou atributos (comumente chamados de descritores acusticos)
relacionados com os acordes em execucdo. Estas caracteristicas costumam
fornecer os subsidios iniciais que vao alimentar um processo de transcricdo mais
rico, sendo utilizadas como parte importante e decisiva em varios passos do mesmo.

Embora na extensa lista de propostas de solugcdes para o problema de
transcricdo de acordes encontremos variadas alternativas de buscas pelo sucesso
no processo, a grande maioria das solugbes mais promissoras se propde a atuar no
problema resolvendo um conjunto de subproblemas mais ou menos recorrente. Na
pratica, a busca pela solugcdo torna-se um trabalho que envolve a atuacdo em
algumas etapas que misturam alguns subproblemas. Nas proximas secoes,
descreveremos cada um destes subproblemas recorrentes identificados na Figura
3.1

SUBPROBLEMAS GERAIS DA TRANSCRICAO DE ACORDES

+ 5 tacdo do Sinal de Audi "
ANA“SE egmen as;ao 0Jlna e Audio TRANSCR'(;AO

ESPECTRAL * Andamento e Acordes DE ACORDES
* ldentificacdode Tonalidade

*  C(lassificacdo

Figura 3.1 - Principais passos e subproblemas que colaboram para o sucesso da tarefa de
transcricdo de acordes
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3.1. Segmentacdo de audio e Detec¢cdo de Andamento

Um importante problema relacionado com um processo de transcricdo de
acordes € o da segmentacdo do audio de uma cancdo por cada acorde executado
(SHEH; ELLIS, 2003; CANNAM et al., 2013). Ao analisar um sinal de audio de uma

dada cancdo a partir da extracdo de seu espectrograma, € muito dificil definir de

forma exata onde comeca e onde termina cada acorde (Figura 3.2).

Local exato da
mudanca deum
Acorde para outro

Dm7 G7 C7M Am7 Dm7

4

Fronteirade duvida
sobre o local exato
da mudancadeum
Acorde para outro

Figura 3.2 - Segmentacdo de uma canc¢éo por seus acordes

Em algumas situa¢cdes comuns, inclusive, os acordes de uma cancéo nao sao
necessariamente executados com todas as suas notas ao mesmo tempo, que é o
gue ocorre quando os mesmos sdo tocados de forma arpejada, ou seja, com cada
uma de suas notas executadas em sequéncia, mas ndo ao mesmo tempo. Isso nao
s6 dificulta a identificacdo do acorde em execucdo, como dificulta muito a
identificacdo automéatica do momento exato da transicdo de um acorde para outro.
Na pratica, mesmo com acordes n&o arpejados, o ruido proveniente da execucao,

normalmente ao mesmo tempo de muitos instrumentos musicais € percussivos,
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inclusive de vozes humanas, tornam este um problema de dificil solucdo, mas
relevante para o sucesso de uma transcricdo de acordes.

Apesar da dificuldade, varios algoritmos alcancaram resultados expressivos
nesta tarefa de segmentacdo, chegando até a 86% de sucesso (ELOWSSON;
FRIBERG, 2013) na competicdo do MIREX do ano de 2013. Em geral, as melhores
técnicas de segmentacdo tentam identificar os picos harménicos que definem os
momentos de mudancas de acordes.

Outra forma de lidar com o problema de segmentacédo € tentar detectar o
ritmo de cancdes através da identificacdo do andamento (deteccdo da marcacgéo
ritmica da cancdo, mais conhecida como deteccdo dos beats) (PEETERS, 2007).
Como é pouquissimo provavel gue na cancao ocidental ocorram acordes entre dois
beats (entre duas marcacdes ritmicas), com a identificacdo dos momentos em que
0S mesmos ocorrem, torna-se mais facil a deteccdo dos possiveis momentos de
transicdo entre dois acordes e, consequentemente, a identificacdo dos limites dos

segmentos que contém cada acorde (Figura 3.3).

Local exatoda
mudancadeum
Acorde para outro

Dm?7 G7
Marcagdo ritmica

Que identifica os
beats

C7/M Am7 Dm7

Figura 3.3 - Identificagdo de beats

Porém, a identificacéo correta do andamento, que também parte normalmente
da andlise do espectrograma do sinal de audio, também exige a superacdo de

dificuldades relacionadas, sobretudo, com a identificagcdo de padrdes repetidos de
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sinais peridédicos obscurecidos pelos ruidos presentes no audio da cancdo em
analise, da mesma forma que acontece num processo de segmentacdo. No MIREX,
os melhores resultados alcancados nas ultimas edi¢cdes alcancaram em média 60%
de sucesso nesta tarefa (PEETERS; CORNU, 2013). Este trabalho fez uso de
técnicas de identificacdo de padrbes repetidos através da formulacdo inversa de
Viterbi

3.2. Identificagdo da Tonalidade

Como ja descrito na se¢ao 2.9, o conhecimento da tonalidade de uma cancéo
enriquece e facilita um processo de transcricdo de acordes, pelo menos quando
realizado por musicos. Com esta informacado, define-se um campo harménico (ver
secao 2.10) de possibilidades de acordes com probabilidades muito maiores de
ocorrer do que aqueles que nédo pertencem ao campo. A eliminagdo de acordes
candidatos a transcricdo obviamente torna o processo de transcricAo menos
complexo. Porém, conseguir identificar a tonalidade de uma cancdo ndo € uma
operacdo simples e exige o uso de algoritmos que também costumam partir da
andlise espectral do sinal de audio, e como ja foi discutido, este tipo de analise é
muito dependente da complexidade do sinal e do nivel de ruido presente na cancéo
em analise, apresentando varias limitacdes.

Mesmo partindo do pressuposto de que a tonalidade de uma cancédo possa
ser identificada, esta informacgédo nao trard nenhum beneficio para um processo de
transcricdo de acordes se nao for utilizada adequadamente. O maior problema a ser
resolvido é o de como fazer uso dos acordes “viaveis” estabelecidos a partir do
campo harménico definido pela tonalidade identificada. Na pratica, para que este
campo harmonico tivesse utilidade, o processo de transcri¢cdo teria que definir listas
de acordes candidatos e, pelo campo harmdnico encontrado, este mesmo processo
teria que ser capaz de excluir aqueles acordes que nao pertencessem ao mesmo.

Neste sentido, alguns casos podem ser considerados simples, pois a
“distancia” de um eventual acorde candidato em relacdo a qualquer acorde do
campo harménico da tonalidade identificada pode torna-lo facilmente descartavel.
Em outros casos, porém, este descarte pode nao estar tao claro. Entretanto, mesmo
nos casos simples, onde teriamos um descarte de um acorde que estivesse

claramente fora do campo harménico da tonalidade encontrada, surgem outros
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problemas. Qual seria a estratégia, por exemplo, para a escolha do acorde substituto
daquele que seria descartado, caso a lista de candidatos ndo possuisse um opcéao
Obvia? Nos casos onde ndo houvesse tanta certeza sobre o descarte, que estratégia
teria que ser utllizada para que um acorde fosse considerado realmente
descartavel? Estas seriam perguntas cujas respostas precisariam ser encontradas
para que um algoritmo que aplicasse o conhecimento tedrico-musical em torno da
tonalidade de uma cancdo conseguisse enriquecer o processo de transcricdo de

acordes como um todo.

3.3. Classificacao

Seja qual for o rumo ou o conjunto de técnicas e algoritmos utilizados para
atuar em um ou outro subproblema ligado ao processo de transcricdo de acordes, a
classificagdo correta dos mesmos € sempre o principal objetivo a ser alcancado,
sendo esta normalmente a Ultima etapa do processo como um todo. Ela é
normalmente executada num contexto ja enriquecido pela busca de solucdo de
subproblemas ja detalhados, como segmentacdo, deteccdo de andamento,
identificacdo de tonalidade, entre outros menos comuns.

Reunindo e aliando todo o conhecimento ja extraido previamente, 0 processo
basico de classificacdo sempre passa pela divisdo do sinal de audio das can¢des em
intervalos ou janelas sobre as quais um classificador buscara o enquadramento dos
padrbes de frequéncias presentes nas mesmas em alguma classe de acorde. Este
enquadramento ndo € simples, em primeiro lugar porque ndo existem regras
universais que definam padrdes de acordes suficientemente representativos de tal
forma que os mesmos possam ser considerados como padrfes candnicos a serem
utilizados como objetivos a serem alcancados numa classificacdo. Além disso,
mesmo de posse de modelos de acordes, muitas vezes obtidos pela aplicacdo de
processos probabilisticos, o processo de classificacdo ainda assim nao é simples,
dada, como ja mencionada, a grande possibilidade de ocorréncias de eventos
sonoros e percussivos durante a execucéo de qualquer acorde em qualquer cangao.

Com este cenério, a classificacdo num processo de transcricdo tem sido
muitas vezes tratada com o uso de aprendizagem de maquina, sobretudo com
técnicas envolvendo Cadeias Escondidas de Markov ou HMM (RABINER, 1989),
Support Vector Machines ou SVM (CORTES; VAPNIK, 1995) e até Redes Neurais
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(BELLO; PICKENS, 2005), (CHENG; DIXON; MAUCH, 2013), (BURGOYNE; WILD;
FUJINAGA, 2011). Com este tipo de abordagem, além de tudo, no processo de
classificacdo terdo que ser resolvidas todas as dificuldades inerentes a natureza da
tarefa de aprendizagem: decisdo e escolha da técnica ou algoritmo ideal;
configuracdo dos parametros dos algoritmos selecionados; definicdo do corpus de
treinamento e testes; identificacdo dos atributos ou descritores acusticos ideais para
alimentar os algoritmos de aprendizagem e realizacdo dos experimentos com
andlises de resultados.

Por fim, em qualquer situacdo, seja pelo uso de técnicas de casamento de
padrées ou de aprendizagem, ao processo de classificacdo sdo aliadas as
informacdes obtidas pelas tentativas de resolucdo dos subproblemas relacionados
com o processo de transcricdo. O contexto ja conhecido e enriquecido através de
informacdes de tonalidade, segmentacdes de acordes, identificacdo de andamento,
participa e interfere muitas vezes decisivamente para o resultado final do processo
de classificagcdo e transcricdo. Como e quando decidir pela interferéncia do
conhecimento destas informacdes sobre o processo puro de classificacdo define

outro nivel de dificuldade essencial para o sucesso de nossa tarefa.

3.4. Conclusao

A busca pela solucdo do problema de transcricdo de acordes a partir de sinais
de audio é a busca pela solucdo de uma série de subproblemas intrinsecamente
relacionados. Desde a andlise espectral, com suas muitas formas, passando por
todas as dificuldades inerentes aos processos de segmentacdo e deteccao de
andamento, identificacdo de tonalidade e escolha da melhor técnica de classificacao,
a tarefa de transcricdo de acordes se apresenta como um problema complexo e sem

solucéo definida.
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4. Informacdes Musicais Preditivas e Transcricdo de
Acordes

No capitulo 2, na secdo 2.1.10 apresentamos dois tipos de informacdes
musicais de carater preditivo, a saber, as sequéncias tipicas de acordes e as
estruturas ciclicas. Mostramos que na pratica musical estas informacdes
desempenham um papel importante ajudando o musico a prever que novo acorde
sera executado em uma canc¢do, conhecimento este que pode ser Util em varias
situagbes para 0 mesmo.

No entanto, apesar da pratica musical dar pistas, seria importante descobrir
evidéncias empiricas solidas de que, de fato estas informacdes poderiam ser uteis.
Em outras palavras, seria preciso saber se é possivel escrever algoritmos capazes
de:

e Capturar estas informac¢6es musicais contextuais de carater preditivo

e Utilizar estas informacOes em uma tarefa de previsao de acordes

Este capitulo, baseado principalmente em trabalhos que fizemos no passado,
fornecera as evidéncias de que, tanto é possivel capturar, quanto utilizar estas

informagdes na transcrigdo de acordes.

4.1. Previsao de acordes

Tentar prever os acordes de uma cancdao significa tentar identificar qual sera o
proximo acorde de uma cangcdo em andamento, dado o conhecimento dos acordes
gue j& foram executados até entdo. Esta ndo € uma tarefa simples, e sem regras
claras que a definam, jA que mesmo sabendo da existéncia das sequéncias tipicas
de acordes (ver secdo 2.1.10), ndo existem regras que possam ser aplicadas de
forma generalizada a ponto de que seja possivel identificar sempre e com certeza
gue uma sequéncia de acordes em curso numa cancdo, mesmo que tenha o seu
inicio igual ao de uma sequéncia tipica, que ela seja de fato esta sequéncia.
Musicos experientes tém bons desempenhos nesta tarefa, mas podem falhar em

cancdes harmonicamente menos convencionais. Na Figura 4.1, temos um exemplo
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do que significa a tarefa de prever acordes: dados os acordes Dm7, G7 e Dm7, qual
devera ser o proximo a ser executado?

Em outras palavras, a tarefa de tentar prever este tipo de sequéncia de
acordes, mesmo para um musico, requer que alguns dos acordes da mesma sejam
previamente executados para que, de posse desta suposta introducéo da sequéncia,
ele possa supd-la de forma completa. Da mesma forma, para um sistema se tornar
capaz de identificar a presenca de uma destas sequéncias de acordes, parte da
mesma ja teria que ter sido previamente identificada (janela de acordes), para que o
mesmo pudesse tentar “casa-la” com o padrdo de alguma das sequéncias

recorrentes de acordes.
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Figura 4.1 — Dada uma sequéncia de acordes, qual devera se no proximo a ser executado?

4.2. Sequéncias Tipicas e Previsdo de Acordes

Assumindo que a constante presenca de sequéncias tipicas de acordes nas
cangdes ocidentais poderia constituir um conhecimento a ser aprendido por uma
maquina, em pesquisas anteriores nossas (CUNHA; RAMALHO, 1999) conseguimos
demostrar que através de aprendizagem de maquina é possivel, de fato, identificar
suas ocorréncias com relativo sucesso.

Nossa proposta foi a de utilizar um algoritmo de aprendizagem que recebesse
como entrada janelas de acordes ja executados, e que fosse capaz de aprender de
forma supervisionada a prever qual deveria ser o préximo acorde a ser executado.
Vérios algoritmos e técnicas foram comparadas e a de melhor desempenho foi uma
rede neural do tipo MLP com o algoritmo backpropagation (RUMELHART; HINTON;
WILLIAMS, 1986). Utilizando um corpus de 58 cancdes de jazz extraidas do New
Royal Book (BAUER, 1988) - das quais 40 foram usadas como conjunto de
treinamento da rede neural — foi possivel definir uma rede MLP com desempenho de
acertos de 87% na tarefa de previsdo de acordes sobre o conjunto de cancdes de

testes (18 cancgdes).
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Para alcancar os resultados foram feitas varias simulacées com janelas de
acordes de tamanhos diferentes, e com o fornecimento como entrada da rede de
varios tipos de atributos de cada acorde com o objetivo de encontrar aqueles mais
influentes e importantes para os resultados do processo de previsdo. Foram feitas
simulacdes apenas com o0s atributos tdnica e tipo ou categoria de cada acorde, e
com informacgdes obtidas facilmente pela observacdo das mesmas nas partituras do
corpus de cancbes de treinamento. ISso ocorreu com o0s testes realizados com
atributos como o intervalo do acorde em relagdo ao acorde anterior ou posterior, a
posicao do acorde dentro da cangao, a posicao do mesmo dentro de cada compasso
da cancéo, além da sua duracao.

Apos todas as simulacfes, o melhor resultado foi obtido com o fornecimento
como entrada para a rede neural de uma janela de trés acordes para que ela
pudesse prever o acorde seguinte, sendo cada um deles composto pelos seguintes
atributos: tbnica, tipo do acorde, posicdo do acorde no compasso e duracdo do
acorde. Com relacdo ao dominio de valores possiveis para cada um destes
atributos, para as tonicas foram consideradas as doze notas musicais, e para o tipo
do acorde, foram considerados seis tipos ou categorias: “maior”, “menor”, “dominante”,
“menorTonico”, “Meio-Diminuto”, “diminuto”. No caso da posicdo de um acorde no
compasso, como indicado na Figura 4.2, foram considerados quatro possiveis

valores.
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Figura 4.2 - Possiveis posi¢c6es de um acorde no compasso — Fonte: (Bauer, 1988)

Ja o atributo de duracdo de cada acorde foi valorado de acordo com a
‘quantidade de tempos” que cada acorde poderia durar. Como medida de
simplificacdo, e também porque o0 nosso corpus de cancbes permitia esta

aproximacao, foi utilizada a ideia de que cada unidade de tempo seria representada
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por um dos quatro tempos do compasso (no corpus de cangdes, cada compasso
sempre possuia no maximo quatro tempos). Desta forma, um acorde com duragao

16, por exemplo, ocuparia quatro compassos (Figura 4.3).
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Figura 4.3 - Acorde “F7” com duragao de 16 unidades de tempo (4 compassos) — Fonte:
(Bauer, 1988)

4 .3. Estruturas Ciclicas e Previsdo de Acordes

Como ja mencionado na secao 2.1.10, estruturas ciclicas como refraes,
estrofes e secBes sdo comuns na musica ocidental e a identificacdo de suas
ocorréncias é importante para um processo de previsdo da estrutura harménica de
acordes de uma cancéo. As principais propostas de solu¢cées em estado da arte que
tentam identificar estes tipos de estruturas atuam num nivel de analise espectral do
audio pela busca de padrdes similares dentro dos sinais das cancdes (CANNAM et
al., 2006). Este tipo de analise traz as mesmas dificuldades inerentes a todos os
processos que partem do principio da analise espectral (ver capitulo 3) e, além
disso, as propostas desta natureza atuam na busca dos blocos dos sinais de audio,
ou melhor, das partes da cancao potencialmente em repeticdo, detectando os seus
limites, sem necessariamente identificar quais acordes tais partes contém.

Em pesquisas anteriores nossas (CUNHA; RAMALHO, 1999), por outro lado e
partindo de uma analise simbdlica, desenvolvemos um algoritmo capaz de identificar
a ocorréncia destas estruturas ciclicas. Neste trabalho foi proposto um algoritmo
chamado de Sequence Tracker, que tinha o objetivo de observar as sequéncias de
acordes em execucao e tentar casa-las com sequéncias candidatas ja executadas.

Na construgcéo do algoritmo do Sequence Tracker foram consideradas varias
premissas estabelecidas como regras, obtidas a partir da analise direta do corpus de
cancoes. Entre estas regras destacamos a que exige 0 uso da informacdo da
melodia da cancdo no processo de deteccdo de uma eventual repeticdo de uma
sequéncia de acordes; a que indica que apenas apos trés compassos iguais € que 0

sistema pode comecar a considerar a ocorréncia de um bloco em repeticéo; e a que
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define que blocos em repeticdo ndo sdo, necessariamente, completamente iguais,
podendo apresentar diferenciacdes nos compassos de namero 8n e 8n+1, onde
n=1,2,3,....

A proposta de desenvolvimento do algoritmo do Sequence Tracker surgiu da
ideia de um modelo maior que previa a montagem de uma estrutura hibrida de
previsdo de acordes envolvendo uma rede neural (a mesma descrita na secao 4.2)
treinada para identificar sequéncias tipicas de acordes, e o Sequence Tracker,
responsavel pela deteccdo de estruturas ciclicas maiores, tais como refrées e
estrofes. Neste modelo, o médulo do Sequence Tracker teria sempre prioridade na
tentativa de identificar uma possivel estrutura ciclica em repeticdo. Quando isto nédo
fosse possivel, o controle da previsdo seria repassado para a rede neural de
previsdo de acordes que tentaria prever qual o préximo acorde. No caso em que
fosse identificada a presenca de uma estrutura ciclica, o Sequence Tracker
assumiria o controle do processo, e as previsdes realizadas pela rede neural seriam
suspensas enquanto o bloco em repeticéo identificado persistisse.

Com este modelo hibrido, num corpus de 30 cancdes, foram verificadas
melhorias nos resultados finais de previsdo quando comparados com os resultados
obtidos com as previsdes realizadas puramente pela rede neural. Os ganhos em
rendimento variaram de 5% a 30%, a depender da complexidade da cancéo.

Tanto a identificacdo de sequéncias tipicas de acordes, como a identificacao
de estruturas ciclicas definem o contexto da area de atuacdo de nossa proposta de

solucao a ser descrita nos proximos capitulos.

4.4. Previsdo na Transcri¢cao de Acordes

Um processo de transcricdo de acordes, como descrito no Capitulo 3, envolve
uma série de passos basicos e preliminares, cada qual com suas complexidades e
dificuldades préprias. A busca pela solucdo deste problema tem passado pela
tentativa de atuar bem em cada um destes passos e, eventualmente, em um ou
outro passo que possa ser considerado relevante ou que contenha informacdes que
indiqguem a melhora no desempenho do processo de transcrigao final.

Em nosso caso, este “outro passo” quer dizer “previséo de acordes”, seja pela
identificacdo de sequéncias tipicas, seja pela identificacdo de estruturas ciclicas de

acordes. A extensa maioria dos trabalhos em estado da arte focam seus esforcos, e
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tém conseguido relevantes avancos, na andalise espectral do sinal de audio sem que
informacfes musicais de carater preditivo como as que temos nos referido sejam
levadas em consideracdo em suas analises. Em cerca de trinta trabalhos publicados
no ISMIR ou testados no MIREX nos ultimos dez anos, nenhum tenta fazer uso
deste tipo de informacé&o. Informagdes estas que s&o notadamente importantes para
um processo convencional de identificacdo da estrutura harmdnica de uma cancéo.
A transcri¢cao pura a partir da analise espectral € importante, mas dependendo
de como seja feita, pode deixar de considerar o conhecimento por tras da logica do
encadeamento dos acordes de uma cancdo em execucgdo. Por isso, parece-nos
relevante que uma transcricdo de acordes, além de todos os passos basicos
trabalhados a partir da andlise do sinal de audio, também envolva um médulo que
tente identificar a légica por tras destas sequéncias de acordes, sejam as
sequéncias tipicas, sejam as estruturas ciclicas. Com o conhecimento das mesmas,

0 cendrio da transcricdo pode ser enriguecido e seu desempenho melhorado.

4.5. Conclusdes e Limitacdes

Baseando-nos em resultados de pesquisas anteriores, percebe-se que com
um cenario adequado, de posse das informagcfes necessarias e suficientes, é
possivel capturar o conhecimento relacionado com informagdes musicais como
sequéncias tipicas e estruturas ciclicas com o objetivo de utiliza-lo para o
desenvolvimento de um algoritmo de previséo de acordes.

Por outro lado, € preciso que sejam consideradas algumas limitacoes,
principalmente se imaginarmos o uso do modelo hibrido descrito neste capitulo para
atuar ou auxiliar a tarefa de transcricdo de acordes executada diretamente a partir
de sinais de audio.

Primeiro, saindo do dominio simbdlico original para o numérico (sinais de
audio), sera dificil identificar com precisdo informac¢des como a posicdo do acorde
dentro de cada compasso, ou até mesmo a duracdo dos mesmos acordes,
informacdes esperadas para a atuacéo da rede neural de previsédo de acordes.

Além disso, todos os nossos trabalhos anteriores partem da premissa de que
os acordes j4 executados em uma cang¢do, que constituem a entrada para o modelo
de previséo proposto, por serem extraidos diretamente de partituras de canc¢des, sdo

sempre compostos por dados corretos e precisos, 0 que também néo seria garantido
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num processo onde estes acordes tivessem sido previamente extraidos a partir de
sinais de audio, e por um sistema de transcricdo genérico. Neste sentido, num
ambiente menos favoravel, os resultados alcancados por este modelo hibrido n&o

teriam garantia de mesmo nivel de desempenho.
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5. Estado da Arte

Ao longo dos anos a producédo cientifica sobre a tarefa de transcricdo de
acordes de uma cancao tem crescido bastante. Os primeiros trabalhos buscaram a
transcricdo das notas musicais simples, e evoluiram naturalmente para a transcricao
da grade harmonica de acordes de cang¢des. Durante esta evolucdo, percebe-se que
a cada nova tentativa de solucdo para o problema de transcricdo em si, seja de
notas musicais, seja de acordes, quase sempre existe a necessidade da agregacao
de ideias ja testadas e validadas em trabalhos anteriores, e por isso consideradas
relevantes. O trabalho tem sido de constante constru¢do de conhecimento, sem
descarte do que ja é bem sucedido. A fim de tentar deixar mais clara esta evolucao
nos modelos de solucdo propostos, neste capitulo vamos fazer uma analise
cronoldgica dos trabalhos que influenciaram direta ou indiretamente os modelos
atuais, até chegarmos ao momento atual de estado da arte da producédo cientifica
nesta area. No Anexo | deste trabalho, agrupamos em uma tabela todos estes

trabalhos propostos nos ultimos quarenta anos.

5.1. Periodo até os anos 90

O primeiro trabalho na é&rea de transcricdo de notas musicais em audios
polifénicos que encontramos registros (MOORER, 1977) tentou transcrever as notas
musicais de fontes de audio contendo duetos, ou composicbes a duas vozes
executadas com instrumentos como guitarra e violinos. Foi um modelo proposto com
grandes restricdes, como o fato de que ele lidava com sinais de audios polifénicos
com a execucdo simultdnea de apenas duas notas musicais (polifonia = 2). Além
disso, havia uma limitacdo do intervalo de 24 semitons entre as alturas das notas
gue poderiam ser executadas.

Ainda na década de 70, foi proposto um trabalho para a deteccdo de notas
musicais (PISZCZALSKI; GALLER, 1977) que realizava analise espectral através da
transformada de Fourier — FFT (BRACEWELL, 2000) sobre fontes de audios
monofénicos (um Unico som por vez). Para garantir o bom funcionamento do projeto,
as fontes de &udio deveriam ser de canc¢Bes executadas por instrumentos com
frequéncias fundamentais mais agudas, ja que a FFT atua melhor nas mesmas. Nos

experimentos foram utilizadas flautas como fontes sonoras.
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Na década de 80, alguns pesquisadores ja propunham modelos que tentavam
separar notas musicais em cancgdes polifénicas. Um destes modelos (CHAFE;
JAFFE, 1986) propunha a realizacdo da analise acustica considerando
transformacgdes espectrais com a transformada da constante Q (MONT-REYNAUD,
1985), a deteccdo de segmentos de cangdes através da analise do envelope dos
sinais, e até a estimacéao de periodicidade e identificacdo de notas pela comparacéo
das frequéncias das notas musicais fundamentais. O trabalho também tinha a
restricdo de utilizar polifonia maxima de duas notas musicais, e utilizou o piano como
instrumento base para as fontes de audio.

Em 1993 um grupo de pesquisadores da Universidade de Toquio demonstrou
um sistema de transcricdo que empregou varias técnicas estudadas até entdo
(KASHINO, 1993). Este trabalho foi o primeiro a se basear nos principios utilizados
pelos ouvidos dos seres humanos para a separagéo dos sinais sonoros, como fazem
0S musicos experientes que conseguem identificar os timbres e notas apenas
ouvindo cangfes. Para tanto, eles utilizaram técnicas de sintese e decomposicéo de
frequéncias de sinais simultaneos. Além disso, no trabalho também foram
desenvolvidos algumas técnicas para identificacdo de tonalidade das cancdes,
informacéo inegavelmente importante para uma tarefa de transcricdo de acordes.
Em 1995, o trabalho foi melhorado com o emprego de uma arquitetura blackboard 2
(HAYES-ROTH, 1985), particularmente modelada para realizar transcricdo de notas
musicais em audios polifénicos com até trés sons simultdneos (polifonia = 3)
(KASHINO; KINOSHITA, 1995).

No final da década de 90, um importante trabalho foi publicado sobre
transcricdo especifica de acordes a partir de sinais de audio (FUJISHIMA, 1999). No
algoritmo proposto, o ponto mais importante é a descricdo de como se realiza a
extracdo do Pitch Class Profile (PCP) de um instante de um &udio. O PCP é um
vetor de caracteristicas de dimensdo doze (doze notas musicais) que, uma vez
extraido segundo o algoritmo proposto, ira conter em cada uma de suas posicdes as
intensidades das frequéncias de cada um dos doze semitons ou notas musicais de
um determinado instante de um audio, independentemente da altura ou oitava em
gue se encontrar a nota musical. O vetor PCP é também referenciado como vetor

chroma (WAKEFIELD, 1999), embora este ultimo termo costume ser utilizado de

> Blackboard: Aplicagdo de inteligéncia artificial onde um conhecimento comum, o "blackboard", é

interativamente atualizado por um grupo diversificado de fontes de especialistas no conhecimento tratado.
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uma forma mais genérica, ja que engloba também outras formas de extragdo deste
vetor de caracteristicas que ndo seguem necessariamente a abordagem proposta no
algoritmo de extracdo do PCP do trabalho do Fujishima. Existem, inclusive, trabalhos
gue comparam varias formas de calculo e extracdo deste vetor testando-as em
véarias tarefas de MIR (CABRAL; BRIOT; PACHET, 2005). De uma forma mais
genérica, o processo de calculo e extragdo dos vetores chroma de toda uma cancao
costuma ser chamado de Cromagrama.

A ideia proposta por Fujishima foi a de utilizar pequenos intervalos de sinais
de audio extraidos de cancdes digitalizadas e calcular a Transformada Discreta de
Fourier (DFT) sobre cada um destes intervalos. A cada DFT calculada, para chegar
ao PCP de cada fragmento do audio, o algoritmo utilizou o principio logaritmico
(BACKUS, 1977) que traduz o fato de que os saltos entre os valores absolutos das
frequéncias fundamentais de notas musicais iguais, mas em alturas diferentes
(oitavas diferentes), ocorrem sempre pela dobra no valor da frequéncia de uma
oitava para a seguinte. Utilizando este principio, o algoritmo agrupa as frequéncias
gue se aproximam das frequéncias fundamentais de cada nota musical,
classificando-as como pertencentes a uma ou outra nota musical. Aliando esta
extracdo do PCP com a aplicacdo de algumas heuristicas, o sistema proposto por
Fujishima tenta enquadrar as notas musicais mais frequentes no vetor PCP com as
notas que representam padrdes de acordes.

O trabalho se mostrou muito bem sucedido na tarefa de transcricdo para
sinais de audio obtidos diretamente de um instrumento musical do tipo teclado
executando acordes em tons puros com timbres como pianos, flautas e cordas. Na
Figura 5.1 esta indicado o esquema de funcionamento do sistema.

Apesar do trabalho de Fujishima ter realizado transcricbes de acordes em
ambientes bem controlados, o seu valor € inegavel, inclusive sendo reconhecido até
hoje, haja vista a quantidade de trabalhos que ainda fazem uso dos seus principios

para tentar alcancar sucesso na tarefa de transcricdo de acordes.
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Figura 5.1 - Esquema do Sistema de Fujishima - Fonte: (Fujishima, 1999)

5.2. O uso de HMM para a tarefa de transcri¢céo de acordes

Os trabalhos sobre transcricdo de acordes em sinais de audio de cancdes
completas comecaram a alcancar resultados mais relevantes durante a Ultima
década. Entretanto, embora alguns tenham alcancado esta relevancia em
resultados, temos sempre que considerar as condicoes em que eles foram
alcangcados. Como veremos adiante, questdes como o0 universo de classes de
acordes considerados, restricbes a estilos musicais, corpus de cancdes usadas em
testes, podem mudar consideravelmente os niveis de sucesso de muitas propostas
promissoras.

Além disso, na ampla maioria dos trabalhos mais promissores e com
melhores resultados, o modelo predominantemente usado é o de Cadeias
Escondidas de Markov (HMM), conhecido por ser muito eficiente na tarefa de
reconhecimento da linguagem falada (MANNING, 1999; RABINER, 1989), sendo por
isso uma escolha indicada para a tarefa de transcricdo de acordes, que segue, em
linhas gerais, 0 mesmo paradigma. Pela sua importancia na tarefa de transcricdo de
acordes, daremos um breve detalhamento sobre como funciona este método.

Na Figura 5.2 estd indicado o esqueleto fundamental de um HMM do tipo

utilizado na tarefa de transcricao.
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Figura 5.2 - Representacdo de um HMM. No contexto de transcri¢do de acordes, as variaveis de

estado escondidas Xt representam uma sequéncia desconhecida de acordes, enquanto que as

variaveis Yt representam as observacdes identificadas pelos vetores chroma — Fonte: (Murphy,
2002)

Nesta figura, as variaveis X;, t € { 1, ..., K } representam os estados ou
acordes, sendo K portanto, o nimero de acordes considerados. A premissa basica
dos modelos markovianos aplicados ao problema de transcricdo, é a de que seus

estados estdo submetidos a seguinte propriedade:
P(Xt | Xt_]_, Xt_2,...) = P(th Xt_]_) (51)

Esta expressdo quer dizer que o estado ou acorde corrente depende apenas
do estado ou acorde imediatamente anterior. Como discutiremos em nossa
proposta, esta premissa do modelo do HMM vai servir de motivacao para algumas
de nossas hipoteses.

A ideia basica do HMM ¢é a de propor um modelo probabilistico que, baseado
em um processo de aprendizagem, consiga calcular as probabilidades de
ocorréncias de todos os estados ou acordes tomando como base uma dada
observacéo, normalmente representada pelo vetor chroma extraido de um instante
do 4udio, e a0 mesmo tempo calcular as probabilidades de transicdo entre todos os
pares de estados ou acordes possiveis e considerados. Para se chegar a estas
probabilidades, costuma-se utilizar um algoritmo interativo como o Baum-Welch,
também conhecido como método EM-Expectation-Maximization, ou alguma técnica
de gradiente (RABINER, 1989).

De posse destas probabilidades de ocorréncia de um acorde, dada certa
observacdo ou vetor chroma, e das probabilidades de transicbes entre todos os
pares de acordes, faz-se uso do algoritmo Viterbi (FORNEY, 1973) capaz de, dada
uma sequéncia de observacdes (vetores chroma), encontrar a sequéncia de estados

ou acordes mais provavel, ou melhor, com mais alta probabilidade de ocorrer. Sendo
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assim, com o uso deste par HMM-Viterbi consegue-se definir modelos probabilisticos
capazes de, dada uma sequéncia de vetores chroma, identificar a mais provavel
sequéncia de acordes, ou seja, a mais provavel transcricdo de acordes.

A principal limitagdo deste modelo, sobretudo se o imaginarmos aplicado ao
proprio problema de transcricdo de acordes, esta no fato de que nas observagfes ou
acordes sucessivos ndo é considerada a interdependéncia que pode existir em uma
sequéncia de acordes, que sabemos que no ambito da harmonia musical realmente
existe devido as conhecidas sequéncias comuns de acordes (ver se¢do 2.1.10).

Porém, esta limitacdo pode ser suplantada pela riqueza do modelo que d&
uma distribuicdo de probabilidades tomando como base as possiveis ocorréncias de
acordes, dadas as observacdes de vetores chroma, e uma distribuicdo de
probabilidades de transicdes entre cada par de acordes. Além disso, o par HMM-
Viterbi possui um forte embasamento matematico, devido principalmente a garantia
de convergéncia dada pelo uso de um eficiente algoritmo de aprendizagem que
automaticamente otimiza os seus parametros.

Como ja adiantamos, muitos trabalhos fazem uso de HMM-Viterbi e na

proxima secdo vamos analisar aqueles propostos na década iniciada no ano 2000.

5.3. Década iniciada no ano 2000

Neste periodo, um dos primeiros trabalhos a ter destaque foi o que propds um
método de transcricdo de acordes baseado no modelo humano de percepcao (SU;
JENG, 2001). Este modelo fez uso da transformada Wavelet® (PATHAK, 2009) em
conjunto com uma rede neural do tipo SOM (self-organized map)* (KOHONEN,
1982), com o objetivo de simular, respectivamente, o ouvido e o cérebro humanos.
Para a época, o trabalho se mostrou promissor, obtendo bons resultados mesmo em
audios com ruidos. O sistema foi treinado com 480 amostras de sons de 48 tipos
diferentes de acordes. Os testes foram realizados com o quarto movimento da quinta

sinfonia de Beethoven, alcancando resultados de 95% de sucesso ha transcri¢ao.

’ Wavelet: Fungdo capaz de decompor e descrever ou representar outra fungdo (ou uma série de dados)
originalmente descrita no dominio do tempo (ou outra ou outras vdérias varidveis independentes, como o
espaco), de forma a permitir a andlise desta outra funcdo em diferentes escalas de frequéncia e tempo.

* SOM: Rede neural considerada um mapa auto-organizavel e que é capaz de diminuir a dimensado de um grupo
de dados mantendo a representacado real em relagdo as propriedades relevantes dos vetores de entrada.
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Em 2003, um trabalho se baseou no principio de que vetores chroma teriam
informacdo suficiente para garantir o sucesso de uma transcricdo de acordes
(SHEH; ELLIS, 2003). Foi entdo proposto um modelo para a execucao desta tarefa
que fez uso de HMM e Viterbi® para estimar acordes e os momentos de mudancas
dos mesmos. Assumindo que os acordes em diferentes alturas deveriam ter perfis
de chroma muito préximos, também foi proposta uma representacdo geral de cada
acorde através de distribuicbes gaussianas. Utilizando sete tipos de acordes
diferentes, o sistema proposto, em seu corpus de cancfes, conseguiu taxas de
acerto de 76% na tarefa de segmentacao, e 23% na taxa de reconhecimento de
acordes. Talvez a baixa taxa de reconhecimento tenha se devido a pequena
guantidade de cancdes no corpus de treinamento (apenas 20 cancdes dos Beatles),
em comparacao a grande quantidade de classes utilizadas na analise.

Em 2004, outro trabalho propds um sistema que em seu corpus de testes
(sete cancbes) chegou a obter 77% de acerto na tarefa de transcricdo de acordes
(YOSHIOKA et al.,, 2004). O trabalho proposto tentou reconhecer os acordes
detectando, ao mesmo tempo, 0 momento em que cada um deles é finalizado ou
iniciado (segmentacao). Para realizar esta tarefa foi utilizado um algoritmo detector
de andamento ou beats (GOTO, 2003). Além disso, foram definidos padrbes de
vetores chroma para cada acorde através de distribuicbes gaussianas, que eram
comparados com os vetores chroma das cancbes em teste para verificacdo de
similaridades. Nos testes, sete canc¢fes foram utilizadas e todas elas estavam na
tonalidade de d6 maior. O sistema foi capaz de identificar até 48 tipos de acordes.

Em 2005, um trabalho merece um especial registro por ter proposto um
modelo de representacdo simbdlica para acordes (HARTE et al., 2005) que mais
tarde se tornou um padrdo na comunidade de MIR (Music Information Retrieval),
inclusive passando a ser utilizado também nos algoritmos submetidos para o MIREX
- Music Information Retrieval Evaluation eXchange a partir do ano de 2008. Na
competicdo, estes padrées e tipos de acordes passaram a ser aqueles esperados
como saidas dos algoritmos de transcricdo de acordes submetidos ao MIREX. No
modelo de acordes proposto no trabalho, foi prevista uma gama de possibilidades de

representacdes e combinacdes de acordes e seus tipos com um nivel de riqueza e

> Viterbi: Algoritmo capaz de encontrar o melhor caminho de estados escondidos — chamado de Viterbi’s
path — que resulta em uma sequéncia de eventos observados, especialmente no contexto de HMM's.
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detalhamento bastante expressivo. Este padrédo de representacdo de acordes foi
utilizado nesta tese e no Anexo Il explanamos o0 mesmo em detalhes.

Continuando a nossa analise, no ano de 2006, foi proposto um sistema de
transcricdo de acordes utilizando HMM, mas que optou por uma forma diferente nos
meios utilizados para a geracdo das informacdes dos acordes das cancgles que
fariam parte do corpus de treinamento e testes (LEE; SLANEY, 2006). Neste caso,
0s autores do projeto do sistema fizeram uso de arquivos MIDI que ja continham as
informacbes dos acordes das cancbes. Com estes arquivos MIDI, eles geraram
arquivos de audio a partir de sintetizadores e utilizaram 0s mesmos para a extragao
dos vetores PCP para a alimentacdo do algoritmo de aprendizagem. A proposta
deste modelo facilitou principalmente a resolucéo do problema, até entdo manual, de
etiquetar o corpus das cancdes de treinamento e testes com 0s seus respectivos
acordes. O sistema foi treinado utilizando 175 arquivos de quartetos de cordas de
Haydn e foi testado com uma gravacao do Preludio em D6 Maior de Bach. A
transcricdo foi feita tomando como base 36 classes de acordes e o0s testes
alcangaram 93,35% de acertos na transcri¢ao.

Neste mesmo ano, alguns outros trabalhos foram importantes para as
pesquisas na tarefa de transcricdo de acordes como um todo. Um deles tinha como
objetivo identificar a tonalidade de uma cancado através da analise do seu sinal de
audio. O trabalho em questdo (PEETERS, 2006) se baseou no calculo da DFT do
sinal de audio de uma dada cancéo, seguido da aplicacdo de uma funcdo chamada
de HPS — Harmonic Peak Subtraction, capaz de enfatizar a energia da frequéncia da
tbnica de um determinado instante de um sinal de audio e enfraquecer a energia dos
picos dos harmoénicos da mesma. Apos a aplicacédo desta funcdo, seriam extraidos
os vetores PCP para serem comparados com perfis de vetores PCP de todas as
tonalidades. Aquele perfil que tivesse maior correlacdo média ao longo da anélise do
sinal (apenas os 20 primeiros segundos de cada cancédo eram analisados) indicaria
a tonalidade. Este trabalho obteve taxa de acertos de 88,4% na identificacdo da
tonalidade num corpus de 302 cancgoes.

Em 2007, uma pesquisa utilizou uma abordagem diferente dos ja tradicionais
algoritmos baseados em HMM’s e Viterbi. Nesta época ainda nao existiam corpus
de cancdes oficiais, publicas e etiquetadas com acordes que pudessem ser
utilizados pela comunidade de MIR, e neste trabalho (BURGOYNE et al., 2007) foi

utilizado um corpus de 20 canc¢des dos Beatles num modelo baseado em Conditional
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Random Fields (CRF)’ (SUTTON; MCCALLUM, 2006) e em vetores chroma
modelados como distribuicdes de gaussianas® e distribuicdes de Dirichlet®
(BURGOYNE; SAUL, 2005). Uma das grandes contribuicdes deste trabalho foi a
comparacao dos resultados alcancados por este modelo com os resultados de
modelos baseados em HMM-Viterbi. O trabalho demonstrou que as técnicas
baseadas em CRF alcancaram em torno de 45% de sucesso em suas transcricoes,
e as técnicas baseadas em HMM alcancaram, no mesmo corpus de cancdes, em
torno de 49% de sucesso de transcricdo. Foram utilizadas 48 classes de acordes
nos testes.

Outra pesquisa deste mesmo ano de 2007 fez uso de uma variacao do vetor
chroma, chamado de Centréide Tonal, em conjunto com HMM e Viterbi. Este
modelo de vetor chroma foi proposto num trabalho de 2006, e baseou-se na teoria
da Rede Harménica ou Tonnetz ° (HARTE; SANDLER; GASSER, 2006). O uso
deste modelo de chroma permite a definicho de uma fungcdo de deteccdo de
mudanca harmoénica que tem o objetivo de identificar os momentos em que ocorrem
mudancas de um acorde para outro de uma can¢cdo (em outras palavras, esta
funcdo executa a segmentacdo da cangdo com a separacdo entre os acordes da
mesma). Além do uso do vetor chroma Centréide Tonal, este trabalho de 2007
também propds um modelo que tenta identificar a tonalidade da cancéo aliando esta
informacéo ao processo de deteccdo da sequéncia de acordes a ser transcrita (LEE;
SLANEY, 2007). Utilizando um corpus de cancdes de dois discos dos Beatles (28
cancoes), 24 classes de acordes, o sistema implementado foi testado e alcancou
uma média de acertos de 72.75% quando a informacédo da tonalidade ndo estava
definida, e de 74.36% quando a tonalidade estava definida.

Neste mesmo periodo foi desenvolvido um sistema de transcricdo que fez uso
de um algoritmo de deteccdo de beats (tempo da cancdo), o BeatRoot (DIXON,
2006), para melhor identificar os momentos de mudancas de acordes (ZENZ;

RAUBER, 2007). Além disso, para melhorar o desempenho da transcri¢cdo, o sistema

7 Conditional Random Fields (CRFs): Representam uma classe de métodos de modelagem estatistica
frequentemente aplicada a reconhecimento de padrdes e aprendizagem de maquina.

8 Distribuicdo Gaussiana: é uma das mais importantes distribuicdes da estatistica, conhecida também como
Distribui¢ao de Gauss ou Distribuigdo Normal.

° Distribui¢do de Dirichlet: Nome em homenagem a Johann Peter Gustav Lejeune Dirichlet, frequentemente
representada por Dir(a), € uma distribuicdo discreta multivaridada com um pardmetro (vetorial) a nao-
negativo e real.

' Tonnetz: E um diagrama conceitual que representa o espacgo tonal na toria musical.
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também tentava detectar a tonalidade da cancdo, que permitiria a exclusdo dos
acordes candidatos, daqueles que ndo pertencessem a tonalidade. O sistema
realizou transcricdes de 36 classes de acordes e atingiu o percentual de 65% de
sucesso em seu corpus de testes de 35 cangdes de varios estilos (can¢do popular,
rock e cancgdao classica).

Até o ano de 2007, as analises dos desempenhos de algoritmos que se
propunham a resolver o problema de transcricdo de acordes apresentam um grande
problema entre si: todos eles utilizavam corpus de can¢cdes e métricas de avaliacdo
proprios, o que impedia a realizacdo de qualquer andlise comparativa com real
embasamento cientifico. Analisando cada um deles, evidencia-se a diversidade de
ambientes.

Alguns algoritmos, por exemplo, sdo testados com fontes de &udio com
apenas um instrumento em execuc¢do, outros dentro de um estilo musical especifico,
e outros tratam, em suas transcricbes de uma quantidade de classes, ou melhor, de
uma quantidade de tipos de acordes menor do que a quantidade tratada por outros
algoritmos. Questdes como estas podem definir o que pode ser considerada uma
proposta de solucéo relevante, ou ainda, se os resultados de uma solugcdo podem
realmente ser considerados superiores ou inferiores aos de outra.

A percepcdo destes aspectos é importante porque, em tese, algoritmos que,
por exemplo, lidam com fontes de &udio tratadas e sem ruidos ou que tentam
transcrever uma menor quantidade de classes, tendem a ter melhores resultados do
gue os que lidam com sinais de audio sem tratamento ou do que aqueles que lidam
com uma maior quantidade de classes de acordes. Eles tendem a ter melhores
resultados, mas ao mesmo tempo, se aplicados em condicbes mais proximas de
cenarios reais, tendem a ter grandes quedas em seus desempenhos finais.

Apenas para demonstrar este fato, no Gréfico 5.1 montamos uma andlise
comparativa dos percentuais de sucesso na tarefa de transcrigdo obtidos por quatro
algoritmos que foram testados sobre a mesma base de dados (em torno de 20
cancoes dos Beatles), em funcdo do nimero de classes ou tipos de acordes tratados
pelos mesmos. E claro que devido a falta de uma amostra comparativa maior, n&o
podemos concluir nada de absoluto apés analisarmos este gréafico. Porém, o mesmo
parece indicar uma tendéncia que confirmaria aquilo que intuitivamente parece claro,
gue é a relacao de sucesso na transcricdo de acordes em funcdo do menor niamero

de classes a serem testadas.
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Objetivando a minimizacao deste tipo de problema, a partir do ano de 2008,
no congresso da ISMIR comecaram a ocorrer competi¢cdes cientificas do MIREX na
tarefa de transcricdo de acordes. Os resultados dos principais sistemas de
transcricdo passaram a ter a oportunidade de ser avaliados lidando com a mesma
guantidade de classes de acordes, sob mesmas métricas e sobre um mesmo corpus
de cancles, de forma que a analise comparativa entre seus resultados passou a ter
um peso cientifico real.

Um dos primeiros trabalhos avaliados sob esta nova otica fez uso de HMM e
Viterbi com vetores PCP para detectar os acordes de cancfes, assim como VAarios
trabalhos similares (UCHIYAMA et al., 2008). O grande diferencial deste trabalho foi
0 uso de técnicas que suprimiam as frequéncias dos instrumentos percussivos
através de algoritmos de separacgbes harmdnicas (MIYAMOTO; AL, 2008). O
trabalho mostrou que os PCP’s extraidos de audios com as informacdes harmonicas
enfatizadas pela filtragem das frequéncias percussivas, resultam em melhor preciséao
na tarefa de transcricdo de acordes. O sistema proposto foi submetido ao MIREX e
alcancou a melhor taxa de acerto na tarefa de transcricdo e acordes na competicao
daquele ano, com um percentual de 72% de sucesso na transcricdo, num corpus de

176 cancdes dos Beatles e 180 classes de acordes.

Percentuais de Acerto na Transcrig¢ao
X
Numero de Classes de Acordes

80%
70%
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50%
40%
30%
20% -
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0% -

147 Classes - (Sheh, et 48 Classes - (Burgoyne, 24 Classes - (Lee, et al., 24 Classes - (Bello, et
al., 2003) et al.,, 2007) 2007) al., 2005)

Grafico 5.1 — Percentual de Acertos na Transcrigcdo x Numero de Classes de Acordes
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No mesmo ano, outro trabalho fez uso de um algoritmo de detec¢éao de beats
(ELLIS; POLINER, 2007) e HMM-Viterbi (ELLIS, 2008) com o diferencial de propor a
extracdo de dois vetores PCP, calculados apds a aplicacdo de filtros que
enfatizavam, no primeiro, frequéncias em torno de 400hz, realgando as frequéncias
dos acordes, e no segundo, frequéncias em torno de 100hz com o objetivo de
realcar as frequéncias da tbnica do acorde, normalmente executada pelo
instrumento contrabaixo. O sistema implementado também foi submetido ao MIREX
e obteve percentuais de acerto de 66% no mesmo corpus de 176 cancdes dos
Beatles e lidando com 180 classes de acordes.

Outro trabalho também submetido ao MIREX deste mesmo ano baseou-se
nos mesmos principios de alguns trabalhos anteriores (BELLO; PICKENS, 2005),
utilizando HMM-Viterbi e vetores PCP modelados por gaussianas (WEIL; DURRIEU,
2008). O grande diferencial estava na ideia de que as frequéncias relativas a
melodia da cancao foram atenuadas com o objetivo de melhorar o processo de
deteccdo de acordes. O trabalho alcancou o percentual de 62% de sucesso na
tarefa de transcricdo no MIREX no mesmo corpus de 176 cancdes dos Beatles e
lidando com 180 classes de acordes.

Vérios outros trabalhos foram publicados durante este ano, mas a grande
maioria seguiu 0s mesmos principios de utilizacdo de HMM e Viterbi com a extracéo
dos vetores PCP que, em alguns casos, sofreu algumas variagdes na sua dimensao
e na sua forma de extracdo. Entre aqueles que foram publicados no MIREX tivemos
dois que alcancaram 63% de acertos (PAPADOPOULOS; PEETERS, 2008),
(KHADKEVICH; OMOLOGO, 2008), mais um com 59% de acertos (PAUWELS,;
VAREWYCK; MARTENS, 2008) e o menos expressivo alcancando 36% de acertos
(ZHANG; LASH, 2008), todos atuando no mesmo corpus de 176 canclOes dos
Beatles e lidando com as mesmas 180 classes de acordes.

Em 2009, também foi submetido ao MIREX uma pesquisa que utilizou um
algoritmo que ndo se baseou em aprendizagem e que teve como grande diferencial
a capacidade de detectar segmentos ou estruturas ciclicas como sec¢des, versos ou
estrofes de cancbes a fim de facilitar o seu processo de transcricdo de acordes
(MAUCH; NOLAND; DIXON, 2009). O método de deteccdo automatica destes
segmentos baseava-se em dois passos principais: encontrar sequéncias de vetores
chroma aproximadamente repetidas e num algoritmo capaz de decidir qual das

sequéncias de vetores chroma sdo de fato segmentos. Eram calculados os
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coeficientes de correlacdo de Pearson'! entre cada par de vetores chroma que
juntos determinavam uma matriz de auto similaridade R de toda a cancéo. Nesta
matriz de similaridade, linhas paralelas diagonais indicavam secfes repetidas da
cancao e alguns filtros foram aplicados para eliminar pequenos desvios na matriz.
Todo o processo também foi auxiliado pelo uso de um algoritmo de deteccdo de
beats, de tal forma que na busca por segmentos repetidos nas diagonais da matriz
de similaridades, foi assumido que cada possivel segmento poderia ter no minimo
12 beats e no maximo 128 beats. As analises indicaram que cada segmento era
normalmente multiplo de 4 beats. Utilizando um procedimento para a extracdo dos
acordes da cancao a partir de cromagramas calculados com o uso da identificacdo
de beats, e facilitado pela aplicacao de filtros que enfatizavam frequéncias graves e
agudas, e ainda usando uma rede bayesiana, foram identificadas as mais provaveis
sequéncias de acordes de toda a cancdo. O conhecimento relacionado com o0s
segmentos repetidos ajudou no processo de transcricdo através da juncao de todos
agueles que coincidissem entre si, seguido do céalculo de um cromagrama médio
entre 0s mesmos. A transcricao final passou a ser feita entdo a partir da extracao
dos acordes baseada neste cromagrama médio. O sistema gerado com esta
proposta alcangou acertos de 71,2% na tarefa de transcricdo e acordes, num corpus
de 206 cancdes (Beatles, Queen e Zweieck) e 180 classes de acordes.

Outro trabalho que se destacou no MIREX de 2009 (OUDRE; GRENIER;
FEVOTTE, 2009) utilizou a ideia simples de tentar identificar os acordes em
execucado pela medida de proximidade com padrbes de vetores PCP definidos
previamente para cada acorde. Um dos diferenciais do trabalho foi o fato de que
nestes padrdes de vetores PCP dos acordes foram considerados alguns harménicos
de cada acorde. O sistema testado no corpus de 206 cancbes do MIREX e 180
classes de acordes alcancou resultados de 71,1% de acertos.

Weller e sua equipe (WELLER; ELLIS; JEBARA, 2009) utilizaram alguns
principios comuns a extracdo dos vetores PCP, s6 que ao inves de utilizar HMM e
Viterbi, eles fizeram uso do SVMstruct (TSOCHANTARIDIS et al., 2004), uma
variacdo do algoritmo de Support Vector Machine (CORTES; VAPNIK, 1995). A

performance do algoritmo em relacdo a mesma implementacdo utilizando HMM

11 . o ~ , .. ~

Coeficiente de Correlagdo de Pearson: Também chamado de "coeficiente de correlagdo produto-momento"
ou simplesmente de n de Pearson", este coeficiente mede o grau da correlagdo (e a diregdo dessa correlagdo -
se positiva ou negativa) entre duas varidveis de escala intervalar ou de razdo.
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apresenta um consideravel ganho, levando o mesmo a alcancar o melhor resultado
em toda a competicdo do MIREX, com 74,2% de acertos no ano de 2009, no mesmo
corpus de 206 cancdes (Beatles, Queen e Zweieck) e 180 classes de acordes.

Neste mesmo ano, também no MIREX, alguns outros trabalhos foram
publicados, também com boas performances. Todos eles atuaram sobre as mesmas
206 cancdes e tentaram identificar as mesmas 180 classes de acordes. Uma das
pesquisas utilizou HMM e Viterbi com algumas técnicas de separacédo de harmonia e
frequéncias percussivas e alcancou 70,1% de acertos no grupo dos algoritmos que
realizam treinamentos (REED et al., 2009). Outro trabalho criou um modelo
probabilistico que fez uso de uma forma mais robusta de extracdo do vetor PCP,
partindo das frequéncias dos harmdnicos e néo das frequéncias fundamentais dos
acordes (PAUWELS; VAREWYCK; MARTENS, 2009). O sistema desenvolvido
alcancou 68,2% de sucesso na transcricdo de acordes no corpus do MIREX.

Um dos trabalhos mais bem sucedidos do periodo de 2010 propds uma nova
forma de extracdo dos vetores PCP através da utilizacdo de uma técnica para a
resolucdo de problemas de minimos quadrados ndo negativos (NNLS)* em conjunto
com uma rede bayesiana dinamica’® (MAUCH; DIXON, 2010). Com esta técnica, 0s
vetores PCP passaram a ser chamados de vetores NNLS e permitiram que o
trabalho alcancasse 79% de sucesso na tarefa de transcricdo de acordes quando
avaliada no MIREX. Este foi o melhor resultado da competicdo do ano de 2010. Este
trabalho também aliou a tarefa de transcricdo de acordes a um processo de
identificacdo dos beats para cada cangdo em avaliacdo. Neste ano, o MIREX passou
a considerar um conjunto de 217 classes de acordes com o mesmo corpus de 206
cancoes (Beatles, Queen e Zweieck) utilizado no ano de 2009.

Outro trabalho que obteve bons resultados na edicdo do MIREX de 2010
envolveu uma sistematica avaliacdo das principais técnicas de transcricdo de
acordes testando diversas configuragbes de parametros (CHO; WEISS; BELLO,
2010). Na pesquisa foram realizados testes com vetores PCP extraidos através da

transformada Q, com filtragem com énfase nas frequéncias graves e com a

2 Método minimos quadrados ndo negativos (NNLS - non-negative leas squares): Também referenciado
como Quadrados Minimos Ordinarios (MQO) ou OLS (do inglés Ordinary Least Squares) é uma técnica
de otimizagdo matematica que procura encontrar o melhor ajuste para um conjunto de dados tentando
minimizar a soma dos quadrados das diferencas entre o valor estimado e os dados observados (tais diferencas
sdo chamadas residuos).

3 Redes Bayesianas (RB): Sdo modelos que codificam os relacionamentos probabilisticos entre as variaveis que
definem um determinado dominio e que sdo utilizadas para representar processos probabilisticos e causais.
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utilizacdo de técnicas de casamento de padrbes com padrbes de vetores PCP
binarios e baseados em gaussianas. Por fim, no trabalho ainda foi utilizado HMM e
Viterbi para finalizacdo das avaliacbes. O algoritmo final submetido ao MIREX
obteve 78% de sucesso na tarefa de transcricdo de acordes, utilizando o mesmo
corpus de 206 cancdes (Beatles, Queen e Zweieck) com as mesmas 217 classes de
acordes.

Na competicdo do MIREX deste ano também participou um sistema que se
baseou em SVMstruct (ELLIS; WELLER, 2010). Neste trabalho, foi proposto um
algoritmo que fazia a extracdo de dois vetores chroma, o primeiro pré-tratado com
um filtro que enfatizava as frequéncias entre 100hz e 1600hz, e o segundo pré-
tratado com um filtro que enfatizava as frequéncias entre 25hz e 400hz. Para realizar
o reconhecimento dos acordes propriamente ditos, o algoritmo fez uso de um
classificador do tipo SVM e, quando avaliado no MIREX no mesmo corpus de
cancbes daquele ano, o sistema alcancou o percentual de 77% de sucesso na
transcricdo de acordes.

Neste ano, outros trabalhos também foram submetidos ao MIREX e aplicados
no mesmo corpus de cancdes e para 0 mesmo numero de classes de acordes, todos
utilizando técnicas sem grandes inovagdes, e alcancando resultados pouco menos
expressivos. (UEDA et al., 2010), (OUDRE; ; GRENIER, 2011), (ROCHER et al.,
2009), e (PAPADOPOULOS; PEETERS, 2010) alcancaram, respectivamente, 76%,
74%, 71% e 68% de acertos no processo de transcri¢ao.

5.4. Periodo da década iniciada em 2011

Na década atual, tivemos 0s maiores avancos relativos aos desempenhos dos
algoritmos de transcricdo de acordes. Em 2011 o algoritmo que teve o melhor
resultado no MIREX propds um modelo que estimava simultaneamente o tom da
cancao, os acordes e as notas executadas pelo contrabaixo das cangdes em teste
(NI et al., 2011). O algoritmo, batizado de Harmony Progression Analyser (HP), fazia
a extracao dos vetores PCP ap0s uma separacdo das informacdes harmonicas e
percussivas feita com o algoritmo Harmonic/Percussive Signal Separation-HPSS
(ONO et al., 2008). Além disso, a ideia aplicada foi a de calcular dois vetores PCP, o
primeiro calculado apés a enfatizacdo das frequéncias mais graves (55 Hz - 207.65

Hz) e o segundo com énfase nas frequéncias mais agudas (220Hz - 1661.2Hz). A
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proposta também fez uso de um algoritmo padrdo para identificacdo de beats
(ELLIS; POLINER, 2007) e os vetores PCP’s gerados foram tratados com HMM-
Viterbi. Quando avaliado no MIREX em seu corpus composto por 206 cancles e
considerando a anadlise de até 217 classes de acordes, este sistema alcancou o
impressionante percentual de 97% de acertos na transcricdo de acordes.

Devido a este resultado quase perfeito, surgiram algumas reflexdes sobre a
forma como os testes no MIREX vinham sendo realizados. Até entdo, todo o corpus
de cancg0es utilizado para a validagdo dos algoritmos submetidos a competicdo era
publico e todos os proponentes poderiam testar seus sistemas livremente com estas
cancdes, o que poderia gerar algoritmos com bons resultados, mas em alguns
casos, algoritmos “viciados” neste corpus. Para evitar esta situacéo, as edicbes do
MIREX a partir de 2012 passaram a utilizar um corpus para testes desconhecido dos
proponentes de trabalhos. Provavelmente por isso, como veremos adiante, em 2012
este mesmo algoritmo sofreu uma queda significativa em seu desempenho no
MIREX.

Outro trabalho de destaque do ano de 2011 prop6s um meétodo baseado na
repeticdo de padrdes de sequéncias de acordes (CHO; BELLO, 2011). Para analisar
as sequéncias de acordes que poderiam estar em repeticdo foi utilizado um
algoritmo de plotagem recorrente (MARWAN et al., 2007) ja utilizado em trabalhos
gue tentavam identificar cancdes cover (SERRA; SERRA; ANDRZEJAK, 2009) e
similaridades estruturais em canc¢des (BELLO, 2011). Similarmente ao método
utilizado em (MAUCH; NOLAND; DIXON, 2009), a ideia foi a de encontrar padrdes
repetidos a partir de comparacfes de cromagramas. Porém, com a utilizacdo de
técnicas de suavizacao de desvios e ruidos, e de refor¢o de informacfes harmonicas
nos frames de chromas, com a utilizacdo do algoritmo de plotagem recorrente o
sistema decidia que partes da can¢ao deveriam ser consideradas como trechos em
repeticdo. Neste sentido, ndo havia limites quanto ao tamanho destes trechos, de
forma que eles podiam corresponder a apenas um acorde ou a segmentos maiores
como secOes, estrofes ou refrdes. Desta forma, o sistema conseguia gerar muito
mais informacgdes repetidas para cada acorde, enriquecendo 0 conhecimento a
cerca de suas detecgOes. Sobre os trechos considerados repetidos eram calculadas
as medias dos cromagramas e sobre os mesmos eram feitas as transcricdes de

acordes. O algoritmo alcancou resultados de 80% de sucesso na transcricdo de
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acordes no MIREX no mesmo corpus e analisando o mesmo grupo de classes de
acordes.

Em 2012, o mesmo grupo de pesquisadores que prop6s o trabalho de melhor
resultado no MIREX de 2011 (NI et al.,, 2011) apresentou uma evolucdo do seu
modelo, que passou a considerar aspectos relativos aos diferentes estilos musicais
(NI et al.,, 2012). Com esta estrutura, o trabalho propés o uso de um HMM
independente para cada género musical e, no momento da transcricdo, alguns
parametros globais decidiam pelo uso de um ou outro HMM. Como j& relatado, neste
ano o MIREX passou a utilizar dois corpus de cancbes para a validacdo dos
algoritmos. Um primeiro deles, composto por 406 cancdes (Beatles, Queen, Zweieck
e uma lista da Billboard de Ashley Burgoyne (BURGOYNE; WILD; FUJINAGA,
2011)) conhecidas e disponibilizadas para os autores dos trabalhos, e o segundo
deles contendo 200 canc¢des, também do conjunto da Billboard de Ashley Burgoyne,
s6 que desconhecidas dos autores. Este trabalho alcancou 83% de sucesso na
tarefa de transcricdo no primeiro conjunto de testes, e 72% no segundo conjunto.
Assim como nos anos anteriores, o numero de classes de acordes analisadas pelos
algoritmos submetidos ao MIREX foi de 217.

Outro trabalho que atingiu bons resultados no MIREX deste ano prop6és uma
mudanca na forma como os vetores PCP deveriam ser gerados (KHADKEVICH;
OMOLOGO, 2011), pela utilizacdo de uma técnica chamada de ré-associacdo de
Tempo e Frequéncia (KODERA; GENDRIN; VILLEDARY, 1978) sobre os
espectrogramas resultantes dos calculos das transformadas. Com a aplicacdo desta
técnica, e com o uso de vetores PCP extraidos em duas faixas de frequéncias,
aliados a um HMM para o processo de aprendizagem, o algoritmo alcancou 82% de
sucesso no primeiro conjunto de testes do MIREX, e 70% no segundo conjunto.

Neste mesmo ano foi proposto um trabalho que utilizou HMM-Viterbi para a
tarefa de transcricdo de acordes, aliando a isso a tentativa de deteccdo da duracéo
dos mesmos (CHEN et al., 2012). No trabalho também foi definida outra abordagem
para a definicdo dos vetores chroma, que passaram a ter dimenséo 24, sendo as 12
primeiras utilizadas para representar as notas dos baixos de acordes invertidos, e as
seguintes utilizadas para representar as notas dos acordes. Com este modelo o
algoritmo alcancou 78% de acerto no primeiro conjunto de testes do MIREX e 66%

no segundo conjunto.
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Ainda em 2012, outra pesquisa (HAAS; MAGALHAES; WIERING, 2012)
prop6s um modelo baseado no algoritmo do NNLS Chroma (MAUCH; DIXON, 2010),
originalmente desenvolvido a partir do calculo da transformada Q para extrair um
vetor chroma apés a aplicacdo de um filtro de enfatizacdo de frequéncias agudas, e
outro vetor apods a aplicacdo de um filtro que enfatizava frequéncias graves do sinal
de audio. Além disso, o modelo utilizava técnicas de detec¢gdo de andamento (beats)
(MUSIC; COMPUTING, 2013), deteccdo de tonalidades globais e possiveis
modulagdes (mudancas de tonalidades) e identificacdo de campos harmoénicos. Com
0 acréscimo e uso de algumas regras de harmonia tonal (HAAS, 2012), o algoritmo
alcancou 72% de sucesso no primeiro, e 62% no segundo grupo de cancoes.

Ainda no ano de 2012, um trabalho ndo submetido ao MIREX fez uso de uma
rede neural convolucional (NGIAM, 2010) como algoritmo de aprendizagem
supervisionada com o intuito de realizar reconhecimento de acordes. No seu
treinamento foi utilizado um corpus de 475 cangdes com acordes devidamente
etiquetados. Neste trabalho, foram consideradas 25 classes de acordes e 0 mesmo
alcancou em torno de 77% de sucesso em suas transcricdes de acordes.

Na competicdo do MIREX do ano de 2013 aconteceram algumas mudangas
nos critérios de avaliacdo e comparacao dos algoritmos. Devido a constatacdo de
gue existem, sobretudo nos corpus de cancdes utilizadas para a realizacdo de testes
no MIREX, uma predominéncia muito maior de certos tipos de acordes, como 0s
tipos maiores e menores basicos em relagdo a outros tipos, como os aumentados e
diminutos, por exemplo, foi proposta uma validagdo dos resultados dos algoritmos
levando em consideracdo a capacidade de transcricdo dos mesmos por tipos de
acordes. Foram entdo feitas avaliagdes dos algoritmos tomando como base cinco

vocabularios de acordes:

e Apenas a tbnica do acorde;

e Acordes maiores e menores: maj, min e N = auséncia de acorde;

e Acordes maiores, menores e com sétima: maj, min, maj7, min7 e N =
auséncia de acorde;

e Acordes maiores e menores com e sem inversdes: maj, min, maj/3,

min/b3, maj/5, min/5 e N = auséncia de acorde;
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e Acordes maiores, menores, com sétima com e sem inversfées: maj, min,
maj7, min7, 7, maj/3, min/b3, maj7/3, min7/b3, 7/3, maj/5, min/5, maj7/5,
min7/5, 7/5, maj7/7, min7/b7, 7/b7 e N = auséncia de acorde;

Na andlise do corpus de cancdes utilizadas para a realizacdo de testes no
MIREX constatou-se que menos de 1% dos acordes eram dos tipos diminutos,
alterados ou aumentados e, por este motivo, como podemos observar nos
vocabularios de acordes descritos acima, estes tipos de acordes nao foram incluidos
nos mesmos. Sendo assim, assumindo estes vocabularios para validar os algoritmos
de transcricdo, nos casos de ocorréncias destes tipos de acordes em uma cancao
(diminutos, alterados ou aumentados), a métrica de andlise e comparacdo dos
algoritmos submetidos ao MIREX ignorou as partes das cancfes onde 0s mesmos
ocorressem.

Sob esta nova forma de avaliagdo, um dos trabalhos de melhor resultado no
MIREX deste ano de 2013 prop6s mais uma alteracdo na forma de extracdo dos
vetores PCP (CHO; BELLO, 2013). Esta alteracdo seria feita através da divisdo em
sub-bandas de toda a banda de frequéncias de cada instante do audio, seguida da
geracado de vetores PCP individuais para cada uma destas sub-bandas. Cada vetor
PCP de cada sub-banda foi utilizado para treinar HMM’s independentes, num
processo que acabou por definir o nome do sistema resultante do trabalho como
Multistream HMM. Com este modelo, quando submetido ao novo método de
avaliacdo do MIREX, os autores alcancaram percentuais de sucesso na transcricao
de acordes que chegaram a uma média geral de acertos que alcancou 71,43%.

Outro trabalho deste mesmo ano, se baseou em uma pesquisa do mesmo
autor realizada no ano anterior, e que utilizava técnicas de re-associacédo de tempo e
frequéncia (KODERA; GENDRIN; VILLEDARY, 1978) em conjunto com HMM e
Viterbi (KHADKEVICH; OMOLOGO, 2013). Com este modelo, quando submetido ao
novo método de avaliacdo do MIREX, o trabalho alcancou média geral de acertos de
75,80%.

Uma abordagem diferente proposta no MIREX de 2013 considerou um
sistema de transcricéo de acordes baseado na combinacgéo de redes neurais e HMM
(STEENBERGEN; BURGOYNE, 2013). A ideia se baseou no sistema de Bengio
(BENGIO et al., 1992) que foi proposto para resolver problemas de reconhecimento

de fala. Entretanto, quando utilizado para a tarefa de reconhecimento de acordes, 0
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modelo ndo teve bons resultados em nenhum dos corpus de testes do MIREX. O
trabalho alcancou média geral de acertos de 6,65%.

Ainda em 2013, um trabalho também indicou que as redes neurais ainda
podem ser uma alternativa para a resolugdo do nosso problema de transcricdo de
acordes (BOULANGER-LEWANDOWSKI; BENGIO; VINCENT, 2013). Utilizando um
modelo de Rede Neural Recorrente (MANDIC; CHAMBERS, 2002) capaz de
aprender sobre propriedades musicais basicas e de escolher eficientemente entre
varias sequéncias de acordes, aquela que é mais plausivel harmonicamente, o
sistema desenvolvido passou por testes que indicaram resultados préximos aos dos
trabalhos em estado da arte. Entretanto, como este trabalho n&o foi submetido ao
MIREX deste ano de 2013, ele ndo pode ser avaliado e comparado com outros
trabalhos sob as mesmas condigdes.

Em 2014, o trabalho que obteve o melhor resultado no MIREX foi
desenvolvido pelos mesmos autores que obtiveram o melhor resultado de 2013
(KHADKEVICH; OMOLOGO, 2014). Mais uma vez eles utilizaram técnicas de re-
associacdo de tempo e frequéncia para a obtencdo dos vetores chroma, e neste
novo trabalho utilizaram multiplos HMM's treinados para cada tipo de acorde. A
média de sucesso de seus resultados no processo de transcricdo de acordes
alcancou o percentual de 66,13%.

Outro trabalho que também teve resultados relevantes no MIREX de 2014
utilizou um conjunto de técnicas para alcangar os seus objetivos (ROLLAND, 2014).
Partindo de uma extracdo dos vetores chroma convencional, através do uso da
transformada Fourier, testando varios tamanhos de janelas para a transformada,
sendo auxiliado por uma rede neural treinada no reconhecimento de acordes, de um
HMM para identificar o melhor encadeamento entre acordes e utilizando algoritmos
classicos de deteccdo de beats e de macro estruturas ciclicas, o trabalho alcangou
no MIREX percentuais de sucesso em média de 50,32%.

Por fim, um ultimo trabalho submetido ao MIREX no ano de 2014 foi o da
equipe do Queen Mary que submeteu os seus algoritmos e plug-ins para serem
validados nos corpus de can¢des do MIREX. Com um sistema baseado em extracéo
de vetores chroma utilizando o algoritmo do NNLS chroma, e também utilizando
HMM e Viterbi, com identificagdo de tonalidade, o sistema batizado de Chordino
alcancou 62,48% em meédia de sucesso na tarefa de transcricdo de acordes
(CANNAM et al., 2014)
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5.5. Resumo

Apls esta extensa analise de uma grande quantidade de pesquisas e
trabalhos relacionados com a tarefa de transcricao de acordes, e propostos ao longo
das ultimas décadas, alguns pontos podem ser concluidos e, como veremos, eles
servirdo de motivacao para a proposta de nosso trabalho.

Em primeiro lugar, considerando o excelente trabalho comparativo realizado
pelos organizadores do MIREX nos ultimos anos e eliminando alguns pontos fora da
curva (NI et al., 2011), a grande maioria dos trabalhos em nivel de estado da arte
tem alcancado resultados bem proximos. No Gréafico 5.2, mostramos como
evoluiram os resultados dos principais algoritmos de transcricdo de acordes testados
no MIREX desde 2008, ano em que esta tarefa passou a ser avaliada. No Gréfico

5.3, as referéncias a estes trabalhos sdo indicadas.
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2008 | 2009 2010 | 2011 2012 2013 2014

=== Melhor Resultado 66,00% | 71,20% | 79,00% | 97,00% | 83,00% | 75,80% | 66,13%
== Segundo Melhor Resultado | 65,00% | 71,10% | 78,00% | 82,00% | 82,00% | 71,43% | 62,48%
Terceiro Melhor Resultado | 64,00% | 70,80% | 77,00% | 82,00% | 81,00% | 71,07% | 50,32%

Gréfico 5.2 - Evolucdo dos resultados dos melhores algoritmos submetidos ao MIREX

Sobre estes resultados (referéncias dos ultimos trés anos identificada no
Gréfico 5.3), vale ressaltar que a quase totalidade destes algoritmos foi treinada,
testada e validada nos géneros musicais Pop ou Pop Rock, o que leva-nos a supor
gue os seus resultados podem ter uma variagao de rendimento se 0s mesmos forem
aplicados em estilos musicais que utilizem padrées de sequéncias de acordes

diferentes ou elementos percussivos e harmoénicos de outra natureza. Além disso,
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com a mudanca, a partir de 2013, da metodologia utilizada no MIREX para a analise
das transcricbes de acordes realizadas por cada algoritmo, com a adocdo de um
processo mais rigoroso e criterioso, percebemos que os resultados alcancados pelos
melhores algoritmos neste ano sofreram uma queda de desempenho em relacdo aos
melhores resultados alcangcados em 2012. No Quadro 5.1 listamos as formas de
avaliacdo ao longo dos anos na competicdo do MIREX para a tarefa de transcricdo

de acordes, bem como o tipo de corpus de testes utilizado nas avaliacdes.

Ano do Métricas e Corpus de Testes

MIREX

2008 Métrica: NUumero de unidades de tempo onde os acordes tém identificacdo
correta, dividido pelo numero de unidades de tempo que contém acordes
detectaveis na cancéo original
Corpus de Testes: Publico

2009 Métrica: Distancia de Hamming
Corpus de Testes: Publico

2010 Métrica: Distancia de Hamming
Corpus de Testes: Publico

2011 Métrica: Distancia de Hamming
Corpus de Testes: Publico

2012 Métrica: Distancia de Hamming
Corpus de Testes: Parte Publico e Parte Privado

2013 Métrica: Distancia de Hamming com avaliagBes independentes por tipos de
acordes
Corpus de Testes: Parte Publico e Parte Privado

2014 Métrica: Distancia de Hamming com avaliacdes independentes por tipos de
acordes
Corpus de Testes: Parte Publico e Parte Privado

Quadro 5.1 — Evolucédo das métricas de avaliacao utilizadas no MIREX e os tipos de corpus
utilizado nos testes

Outro aspecto interessante que podemos analisar diz respeito aos algoritmos
submetidos ao MIREX e validados sobre corpus publicos e corpus desconhecidos de
cancdes. No Grafico 5.3, indicamos como os melhores algoritmos apresentaram
resultados diferentes em cada um destes corpus de cancdes, em avaliacdes
realizadas nas edi¢cdes do MIREX de 2012, 2013 e 2014. Como ja supunhamos, as
validacdes em corpus desconhecidos de can¢des tendem a apresentar resultados
inferiores.

Além destas conclusdes, pelo levantamento que fizemos, observamos que 0s
trabalhos e modelos que tentam realizar transcricbes de acordes diretamente de
sinais de audio de cancdes, em geral comecam as suas analises com a aplicacao da
transformada de Fourier ou da transformada da constante Q a fim de obter o vetor
PCP ou vetor chroma do sinal de audio a cada instante. Com a extragdo do vetor

chroma, independentemente do método escolhido para tal, alguns algoritmos
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trabalham no caminho de realizar o reconhecimento dos acordes por meio de um
casamento de padrdes com modelos de acordes, e outros partem para o uso de
algoritmos de aprendizagem que, também em sua imensa maioria, envolvem o uso
de HMM e Viterbi, ou ainda, como vimos nos trabalhos mais recentes, envolvem o
uso de aprendizagem com redes neurais ou SVM (Support Vector Machines),

embora com menor expressividade.
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MIREX 2012 MIREX 2013 MIREX 2014
=—&— Melhor Resultado (Ni, et al., 2012), (Khadkevich & Omologo, 2013), (Khadkevich &
Omologo, 2014) - MIREX CORPUS
== Melhor Resultado (Ni, et al., 2012), (Khadkevich & Omologo, 2013), (Khadkevich &
Omologo, 2014) - Corpus Desconhecido

=== Segundo Melhor Resultado (Khadkevich & Omologo, 2012), (Cho & Bello, 2013),
(Cannam, et al., 2014) - MIREX CORPUS

=>e=Segundo Melhor Resultado (Khadkevich & Omologo, 2012), (Cho & Bello, 2013),
(Cannam, et al., 2014) - Corpus Desconhecido

== Terceiro Melhor Resultado (Ni, et al., 2012 - Versdo 2), (Ni, et al., 2013), (Rolland,
2014) - MIREX CORPUS

=@=Terceiro Melhor Resultado (Ni, et al., 2012 - Versdo 2), , (Ni, et al., 2013), (Rolland,
2014) - Corpus Desconhecido

Grafico 5.3 — Resultados dos algoritmos nos corpus publicos (MIREX) e corpus desconhecidos
de canc¢des (McGILL) a partir do MIREX 2012

Em geral, os algoritmos de melhores resultados aliam a extracdo dos vetores
chroma e a técnica ou algoritmo escolhido para a realizacdo do reconhecimento de
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acordes (classificagdo), outros algoritmos que tentam compor a resolucdo do
problema de transcricdo atuando em alguns dos seus subproblemas (detalhados no
capitulo 3), como a segmentacao pela deteccdo de andamentos (beats) e a deteccéo
de tonalidade geral ou local de cangoes.

Em bem menor escala, encontramos alguns trabalhos que tentam atuar num
outro nivel, detectando estruturas ciclicas, como refrdes e estrofes e sequéncias
comuns de acordes com intuito de enriquecer o contexto harménico-musical do
processo de transcricdo e assim diminuir o universo de possibilidades de acordes a
serem transcritos. No Grafico 5.4 indicamos as rela¢des entre estas implementacdes

dentro do universo de propostas de solucdes analisadas.
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DETECCAO DE  IDENTIFICACAO  SEQUENCIAS IDENTIFICACAO Total de Trabalhos

BEATS DE TONALIDADE  COMUNSDE  DE ESTRUTURAS
ACORDES cicLicas

Grafico 5.4 - Quantidade de Artigos Analisados por Tipos de Informag6es de Contexto Musical

No Quadro 5.2 detalhamos os artigos utilizados para compor o Grafico 5.4
separados pelos tipos de informacdes de contexto musical com as quais 0S mesmos
lidam.

E importante também frisar que os melhores algoritmos submetidos ao
MIREX nos dltimos quatro anos sempre fizeram uso de uma ou mais destas

informacgdes de contexto, como indicamos a seguir:
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e Melhor algoritmo submetido ao MIREX em 2010: Utilizou deteccao de
andamento (beats) (MAUCH; DIXON, 2010)

e Melhor algoritmo submetido ao MIREX em 2011: Utilizou deteccao de
andamento (beats) e deteccgao de tonalidade (NI et al., 2011)

e Melhor algoritmo submetido ao MIREX em 2012: Utilizou Deteccéo de
andamento (beats) e deteccgao de tonalidade (NI et al., 2012)

e O melhor algoritmo submetido ao MIREX em 2013: Utilizou, assim
como o segundo melhor algoritmo, deteccdo de andamento (beats) e
deteccao de tonalidade (KHADKEVICH; OMOLOGO, 2013).

e O segundo melhor algoritmo submetido ao MIREX em 2014: Utilizou
deteccao de tonalidade (CANNAM et al., 2014).

Deteccdo de Beats

Identificac&o de

Sequéncias

Identificac&o de

Tonalidade Comuns de Acordes | Estruturas Ciclicas
(Peeters, 2007) (Yoshioka, et al., (Cho & Bello, 2011) (Cho & Bello, 2011)
2004)
(Yoshioka, et al., (Lee & Slaney, 2007) (Mauch, et al., 2009)
2004)
(Zenz & Rauber, (Zenz & Rauber,
2007) 2007)
(Ellis & Poliner, 2007) (Weil & Durrieu,
2008)

(Papadopoulos &
Peeters, 2009)

(Ueda, et al., 2010)

(Mauch & Dixon,
2010)

(Ni, etal., 2011)

(Ni, etal., 2011)

(Haas, et al., 2012)

(Cho & Bello, 2011)

(Cannam, et al.,
2014)

(Ni, et al., 2012)

(Haas, et al., 2012)

(Rolland, 2014)

Quadro 5.2 — Detalhamento dos artigos que tratam de trabalhos que fazem uso de informacgdes
do contexto musical

De posse de todas estas observacoes, fica-nos a clara indicacdo de que a
resolucao do problema de transcricdo de acordes a partir de sinais de 4udio é uma
tarefa que é quase sempre melhor resolvida quando se faz uso de vérias técnicas
gue atuam em problemas que fazem parte do contexto geral do problema de
transcricdo (andlise de sinal de audio por espectrogramas, segmentacao e deteccao
de andamento, deteccdo de tonalidade, classificacdo, entre outras). Este contexto
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ndo pode ser desprezado e, como ja analisamos, as principais solugbes em estado
da arte dos ultimos anos sempre fazem uso de uma ou outra destas informacoes.

Todas estas percepcdes, além da proximidade da curva de percentuais de
sucesso encontrada nos melhores algoritmos de transcrigdo, nos levam ao
guestionamento sobre o quanto realmente os modelos e propostas de solugdes
atuais estariam proximos dos seus limites e, principalmente, se ndo haveria espaco
para propostas alternativas que pudessem contribuir para a melhora de desempenho
dos sistemas em estado da arte em geral.

Por outro lado, os poucos algoritmos e propostas que tentam lidar com
informacdes musicais contextuais e de caréater preditivo, como sequéncias tipicas de
acordes e estruturas ciclicas, sempre o fizeram a partir de técnicas de analise dos
sinais de audio das can¢des que, como ja frisamos no capitulo 3, possuem algumas
limitagbes. Além disso, entre os membros da comunidade cientifica que atuam nesta
area de MIR, ndo existe um consenso sobre a real importancia deste tipo de
informacdo para um processo de transcricdo de acordes, e as propostas que
tentaram utiliza-las, quando o fizeram n&o se preocuparam em avaliar o real impacto
das mesmas no processo de transcricdo de acordes. Seu uso foi motivado pela
possibilidade de que o conhecimento relacionado com elas poderia melhorar suas
transcricbes. Tentar uma abordagem diferente tanto na forma de identificar estas
informagdes preditivas, como na forma de utilizar este conhecimento, poderia ser,
portanto, uma alternativa interessante.

Todas estas questdes se traduziram em motivacbes para a abordagem que
estamos propondo neste trabalho e que sera detalhada ao longo dos préximos

capitulos.
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6. Modelo Integrado de Predic&o-Transcricao

Para poder oferecer respostas as nossas perguntas de pesquisa, em
particular a RQ1, foi preciso propor um método para captura das informacdes
musicais preditivas (0 que responderia a RQ2), assim como um modo de integrar
tais informacdes a um processo de transcricdo de acordes (0 que responderia a
RQ3). Neste capitulo apresentamos uma visao geral do nosso modelo que integra
trés mddulos principais: um Transcritor Genérico de Acordes, o Preditor de Acordes

e o Modulo Decisor.

6.1. Visao geral do Modelo

A proposta de nosso modelo para tentar responder a todas as perguntas de
pesquisa formuladas se baseard na ideia de uma camada ou sistema de poés-
processamento composta por um moédulo de previsdo de acordes a ser acoplado em
algoritmos de transcricdo de acordes genéricos com o intuito de, ndo descartando
seus avancos e desempenhos, tentar melhorar suas transcricbes corrigindo
eventuais erros dos mesmos através do uso de informagdes musicais preditivas
(sequéncias tipicas de acordes e de estruturas ciclicas).

Na préatica, porém, este sistema de pos-processamento sO atuaria nos
momentos em que suas sugestdes de correcdo fossem por ele consideradas
suficientemente relevantes. Sendo assim, uma parte importante de todo o modelo
seria a definicdo de um Mddulo Decisor capaz de definir quando as sugestfes do
pds-processamento ou previsdes de acordes deveriam prevalecer em relacdo ao
gue tivesse sido transcrito originalmente. Na Figura 6.1 indicamos a visdo geral do
modelo em proposta.

A escolha por um modelo de pds-processamento teve varias motivacoes: (a)
€ metodologicamente mais facil realizar um teste A/B que permita a comparagao
entre sistemas de transcricdo de acordes existentes utilizando e sem utilizar o passo
do poés-processamento; (b) desenvolver todo o processo de transcricdo de acordes
tentando atuar em todos o0s seus subproblemas desde o inicio, para entdo
acrescentar a ideia de previsdo de acordes, poderia trazer novos problemas
inerentes aos passos preliminares da transcricdo, alguns deles ja tratados em

sistemas em estado da arte, e que poderiam inviabilizar as respostas as nossas
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perguntas de pesquisa; (c) com esta proposta de pds-processamento, o impacto de
uma resposta positiva a nossa principal pergunta de pesquisa, RQ1, seria mais
relevante, jA que estariamos propondo um modelo independente do sistema de

transcricdo de acordes.

Arquivo de dudio
de uma cangéo

/ ’W Pés-processador

Sistemade Sistemade

Transcricdo de > Previsdo de
Acordes Genérico i Acordes
..DM7 - G7—Am... i ..Dm7-G7-C7M...
Acordes Transcritos Sugestdo de Correciio

e d

Sistema de Decisdo: Escolha entre a Transcricdo Original e a
sugestdo de correcdodo Sistema de Previsdo de Acordes

.Dm7—-G7—-C7/M...
Transcricdo Final

________________________________________________________________________________________________

Figura 6.1 - Visdo Geral do Modelo Integrando as Partes do Modelo
6.2. Integrando as Partes do Modelo

Com a ideia geral do modelo detalhada e justificada, o préximo passo seria
conseguir integrar cada uma de suas partes e definir como elas interagiriam entre si,
Em primeiro lugar, em uma proposta desta natureza, embora seu objetivo seja claro,
para que ela seja possivel de ser posta em pratica, serd preciso esclarecer, em
primeiro lugar, como acontecerdo os acoplamentos do pos-processamento (médulo
de previsdo de acordes), com os sistemas de transcricdo genéricos. Se a ideia é de
propor um modelo que possa ser utilizado por sistemas de transcricdo em geral, €
preciso que exista algum protocolo claro e viavel para que este acoplamento possa
acontecer.

Além disso, ainda existe outra questdo importante a ser analisada e
respondida. Como serd possivel realizar as corre¢Bes sobre as transcricbes dos



77

sistemas aos quais 0 poés-processamento ira se acoplar, sem que existam
parametros claros que permitam uma comparacao entre o que pode ser considerado
mais ou menos certo num processo de transcricdo de acordes? Em outras palavras,
0 que vai garantir que uma sugestéo de correc¢éo feita pelo M6dulo Decisor do pés-
processamento é mais confidvel do que uma transcri¢cdo feita por um sistema ao
gual ele esteja acoplado?

Nas préoximas subsecdes apresentaremos propostas de solucdo para estes

guestionamentos relacionados com a integracédo do nosso modelo.

6.2.1. Como acoplar o médulo de previsdo de acordes do sistema de poOs-
processamento a sistemas de transcricdo de acordes em geral?

Em primeiro lugar é preciso estar claro que néo seria possivel, nem € nosso
objetivo, definir um processo de acoplamento universal que funcione para todo e
gualquer sistema de transcricdo de acordes. Porém, para tentar responder a esta
pergunta, € essencial propor um metodo de acoplamento que possa ser aplicado em
uma escala minimamente aceitavel de algoritmos, preferencialmente aqueles com
relevancia na area. Em tese, a agregacdo de informac¢des do contexto musical de
carater preditivo nos processos de transcricdo dos sistemas em geral poderia ser
melhor trabalhada se estes sistemas fornecessem acesso as execucdes de seus
processos de transcricbes ou até mesmo aos seus cédigos fontes. Poderia ser, por
exemplo, enriquecedor, se fosse possivel acessar a execucdo do processo de
transcricdo destes algoritmos e, agregando este tipo de conhecimento musical,
pudéssemos interferir nas regras que definem a selecdo entre os acordes
candidatos a transcricdo, e até na escolha daquele que deveria ser, de fato, o
acorde a ser transcrito.

Porém, para uma interferéncia neste nivel, além da necessidade de acesso
ao codigo fonte de cada sistema, nem sempre disponivel, teriamos que lidar com a
Obvia dificuldade imposta pela necessidade de darmos tratamentos personalizados
para cada sistema que precisassemos intervir. Neste sentido, a ideia mais simples é
realmente a de acoplar-se a estes sistemas lidando com as suas saidas (acordes
transcritos) como se estes algoritmos fossem “caixas pretas”, cada qual com suas

proprias regras e processos de transcri¢des.
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Entretanto, mesmo para este modelo de acoplamento, é preciso estabelecer
um protocolo padrdo de integracdo que permita a maxima universalizacdo do
mesmo. Embora seja claro que este modelo ndo funcionara para todos os algoritmos
de transcricdo de acordes, a forma como serd feita a proposta possibilitard a
utilizacdo do nosso pés-processamento por uma parte importante dos sistemas de
transcricdo de acordes, entre eles, alguns dos principais em estado da arte.

Para tanto, esta integracao sera feita através do uso do modelo de arquivo de
saida de acordes transcritos definido pelos organizadores do MIREX (HARTE et al.,
2005) (ver Anexo IIl). Como a grande maioria dos sistemas em estado da arte é
submetida a competicdo do MIREX, e como para isso suas saidas de acordes
transcritos tém que obedecer a um formato padrdo de armazenamento de dados
num arquivo em disco, tudo exigido pela organizacdo da competicdo, O
desenvolvimento em nosso sistema de péds-processamento de um processo de
importacdo dos dados de transcricdes destes arquivos definird um procedimento que
compatibilizar4 nossa proposta de solucdo com a maioria dos algoritmos em estado
da arte. Seguindo esta abordagem, nosso pos-processamento podera acoplar-se
sobre todos os sistemas que foram submetidos ao MIREX na tarefa de transcricéo

de acordes.

6.2.2. Pb6s-processamento e Sistemas de Transcricdo de Acordes: Quais
transcricbes sdo mais confiaveis?

Apoés a definicAo de como ir4 funcionar a integracdo do sistema de pos-
processamento com o0s sistemas de transcricdo de acordes, ainda € preciso
responder a uma importante pergunta: Como e quando o Moédulo Decisor de nosso
sistema de poOs-processamento deverd decidir que uma correcdo, seja pela
identificacdo de sequéncias comuns de acordes, seja pela identificacdo de alguma
estrutura ciclica, deve ser imposta sobre os resultados obtidos por um sistema de
transcricdo de acordes? Na pratica, a dificuldade estaria em conseguir mensurar o
guanto as analises realizadas pelo Médulo Decisor seriam, de fato, confiaveis.

Neste sentido, como ndo existem parametros que permitam que fagamos uma
comparacao do grau de confianca daquilo que o Mddulo Decisor sugere em relacéo

as saidas de qualquer algoritmo de transcricdo de acordes, para assim podermos
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sempre saber a quem priorizar, a forma encontrada para que fosse tomada uma
decisdo se baseou em uma anélise experimental.

Apos varias simulacdes, e utilizando o fato de que o Modulo de Previsdo de
Acordes sugere um acorde em determinado ponto da cancdo conseguindo sempre
informar o seu percentual de certeza quanto aquela sugestdo, foi analisado o
desempenho das correcdes do Mdédulo Decisor supondo o aceite das sugestdes do
Médulo de Previsado de acordo com um maior ou menor “percentual de sua certeza”
em relacdo as mesmas. Com o0s experimentos, foi verificado que existe um
percentual médio de certeza do Médulo de Previsao a partir do qual suas sugestées
de correcBes podem ser consideradas pelo Modulo Decisor mais confiaveis do que
as transcricdes realizadas por um sistema de transcricio de acordes genérico.
Nossas avaliacbes indicaram que, neste patamar, a atuacdo do sistema poés-
processamento melhora o desempenho geral das transcrigcbes realizadas por um
sistema genérico de transcricdo de acordes. Todos 0s testes e experimentos seréo

detalhados nos préoximos capitulos.

6.2.3. O Algoritmo geral do Sistema de Pds-Processamento

Com a definicdo de como o sistema de pos-processamento se integrard com
0s sistemas de transcricdo de acordes e de como sera mensurada a confiabilidade
de suas sugestbes de correcbes de transcricdes, na Figura 6.2 propomos um
esquema mais detalhado de nossa proposta de solugcdo. Nos passos a seguir,

descrevemos de uma forma geral o funcionamento do modelo.
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Arquivo
de audio
(mp3. wav)

Chamada a Sistema de
Transcricéo feita pelo
pos-processador

Algoritmo de
Transcriggo de
Acordes

Saida do Sistema de
Jl @ Transcrigdo em Arguivo
em formato pré-definido
Arguivo
Formatado

Arquivo de Transcricdo
@ Como entrada do
Pos-processador

Pés-processador

ldentificacdo de Sequéncia de
Comuns de Acordes

Identificacdo de Estruturas
Ciclicas

Sequence Tracker

Novo arguivo com
Transcrigdo de

Acordes Corrigida

Arguivo

Formatado

Figura 6.2 - Modelo da Camada ou Sistema de P6s-Processamento

Fornecimento de arquivo de audio como entrada de um sistema de
transcricdo de acordes que obedece ao padrao MIREX. (Passo 1 da
Figura 6.2);

O resultado desta transcricdo, ou melhor, os acordes transcritos pelo
algoritmo de transcricdo sao exportados para arquivo no padrdo
MIREX (HARTE et al., 2005) (Passo 2 da Figura 6.2);

O arquivo com os acordes transcritos é fornecido como entrada para o
pés-processamento (Passo 3 da Figura 6.2);

Atuacdo do pos-processamento neste arquivo de acordes transcritos
tentando realizar correcdes nos eventuais erros ocorridos na
transcricio de acordes realizada pelo sistema de transcri¢éo,
finalizando com a consequente saida de novo arquivo de acordes

transcritos (Passo 4 da Figura 6.2).
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A descricdo detalhada do funcionamento deste modelo sera dada a partir do

préximo capitulo.
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7. O Médulo de Previsao de Acordes

O Mdbdulo de Previsdo de Acordes do sistema de poOs-processamento sera
responsavel pela tentativa de identificacdo de sequéncias tipicas de acordes e de
estruturas ciclicas, como refrées, estrofes e sec¢Bes. Nas proximas secoes,

detalharemos o desenvolvimento do mesmo.

7.1. Identificando Sequéncias Tipicas de Acordes

Como j4 mencionado, em trabalhos anteriores nds obtivemos relevantes
resultados no uso de uma rede neural MLP com o algoritmo backpropagation para a
realizacdo da tarefa de identificacdo de sequéncias tipicas de acordes. Neste
trabalho original, esta tarefa foi realizada com a aplicacdo da rede neural como um
algoritmo preditor de acordes, que recebia como entrada uma janela de trés acordes
(compostos pela sua tonica, tipo ou categoria, posicdo dentro do compasso e
duracdo, informacdes extraidas diretamente das partituras de cada cancdo). Neste
cenario, a rede neural foi capaz de identificar qual seria o proximo acorde com um
percentual de sucesso que chegou ao nivel 87% de acertos. Foi utilizado um corpus
de 58 canc¢des de jazz, das quais extraimos um conjunto de testes independente
formado por 18 cancdes e sobre o qual o percentual de sucesso de previséo foi
encontrado. Durante os treinamentos a prevencao de overfitting foi realizada através
de validacéo cruzada.

A ideia para a nossa proposta atual seria utilizar o mesmo tipo de rede neural
MLP a ser treinada com o algoritmo backpropgation para a execucao da tarefa de
previsdo de acordes. Porém, no contexto atual, onde o ambiente é bastante
diferente, ja que a analise parte de arquivos de cancdes de audio e ndo de dados
retirados diretamente de partituras de cangdes, como ocorreu em nosso trabalho
original, tentar utilizar a mesma ideia exigiu, antes de tudo, uma remodelagem dos
atributos que deveriam compor cada acorde. Sem poder definir exatamente onde
comeca e onde termina cada compasso em uma cancao analisada a partir de seu
arquivo de audio, ndo foi possivel o uso dos atributos de Posi¢cdo Dentro do
Compasso e Duragcdo que ajudaram a definir a configuracdo de rede neural que
alcangou os melhores resultados na tarefa de previséo de acordes de nosso trabalho

anterior. Sem a possibilidade de usar estes atributos, cada acorde passou a ser
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codificado apenas com os atributos restantes: a ténica e o seu tipo. Com o
redimensionamento dos atributos que definiriam cada acorde, partimos para a sua

codificacéo.

7.1.1. Codificando os Atributos de Entrada da Rede Neural

Com a definicdo dos atributos de tonica e tipo de cada acorde como Unicos
disponiveis para a representacdo de cada acorde, 0 passo seguinte seria definir
como codifici-los adequadamente para que os mesmos pudessem ser utilizados em
um processo de treinamento de uma rede neural do tipo MLP. Para tanto, optamos
pela utilizacdo da mesma codificacdo binéaria utilizada em nossa pesquisa anterior e
gue levou a rede neural treinada aos seus melhores resultados (CUNHA, 1999).

Para a definicdo exata da codificacdo de cada valor possivel de cada atributo,
antes de tudo, foi feita uma andlise para a identificacdo de todos os acordes com
seus respectivos tipos encontrados no corpus de 180 canc¢des que seriam utilizadas
para treinamento e testes. Neste universo foram encontrados 16 tipos de acordes
aliados as 12 tonicas existentes (D0, D6#, Ré, Re#, Mi,...,Si). Com a definicdo do
dominio dos valores de cada atributo, partimos para a codificagcdo dos mesmos no

formato binario utilizado em nossa pesquisa anterior.

Tipo do Acorde Codificagdo do Tipo do
Acorde

ToOnica Codificacdo da Tonica Maj 0000000000000001
C ou B# 000000000001 Min 0000000000000010
C# ou Db 000000000010 Dim 0000000000000100
D 000000000100 Aug 0000000000001000
D# ou Eb 000000001000 maj7 0000000000010000
E ou Fb 000000010000 min? 0000000000100000
E# ou F 000000100000 7 0000000001000000
F# ou Gb 000001000000 dim7 0000000010000000
G 000010000000 hdim?7 0000000100000000
G# ou Ab 000100000000 minmaj7 0000001000000000
A 001000000000 maj6 0000010000000000
A# ou Bb 010000000000 min6 0000100000000000
BouCb 100000000000 9 0001000000000000
Tabela 7.1 — Ténicas de acordes e suas maj9 0010000000000000
Codificagdes min9 0100000000000000
sus4 1000000000000000

Tabela 7.2 - Tipos de Acordes e suas
Codificagdes
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Nesta codificacdo, cada um dos possiveis valores de cada atributo seria
definido como um vetor binario com a mesma dimensdo do numero de valores
existentes no dominio do atributo (tdbnicas = 12, tipos de acordes = 16), e 0 que
identificaria cada possivel valor do atributo individualmente seria a posicdo em que
ocorreria no vetor de codificacdo binéria um bit com o valor 1. Todos os demais
valores do vetor seriam iguais a zero. Nas Tabelas 7.1 e 7.2 sao identificados os
valores utilizados para codificar cada tipo de acorde com sua respectiva tonica.

Segundo esta codificagdo, o acorde “Amin7”, seria traduzido para a seguinte
representacdo “0010000000000000000000100000”, o que significa na pratica a

definicdo de que cada acorde seria codificado como um vetor de 28 bits (Figura 7.1).

0010000000000000000000100000

OO1000OOOOOO|OOOOOOOOOO100000

Tonicado Acorde: A Tipodo Acorde:min?

Figura 7.1 - Codificacdo com matriz esparsa binaria do acorde “Amin7”

Vale ressaltar que para esta pesquisa atual utiizamos uma quantidade de
tipos de acordes maior do que em nosso trabalho anterior, onde apenas seis tipos
de acordes foram utilizados. Na nossa implementacdo atual utilizamos dezesseis
tipos de acordes para cada uma das doze tdnicas possiveis. Este novo cenario
também revela uma diferenca expressiva entre 0 ambiente de nossa pesquisa
anterior e 0 ambiente atual.

Com a definicdo dos atributos que iriam compor cada acorde, bem como de
suas codificacdes, 0 proOximo passo seria a realizacdo de processos de treinamento
e testes com a rede neural MLP com o objetivo de verificar o desempenho da
mesma no processo de identificacdo de sequéncias tipicas de acordes, através da

realizagcdo da previsdo de ocorréncia das mesmas.

7.1.2. Procedimento Experimental de Treinamento e Testes da Rede Neural

O primeiro passo para a realizacdo do procedimento experimental foi a

definicdo dos conjuntos de treinamento e testes. O corpus de cangdes utilizado em
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todos os experimentos foi composto por 180 can¢Bes dos Beatles. Como todo o
procedimento experimental iria exigir duas fases bem distintas, sendo a fase inicial a
de treinamento, validacdo e testes da rede neural para a tarefa de previsdo de
acordes, e a fase final a de uso desta rede neural ja treinada como parte de nosso
sistema de poés-processamento, e sendo utilizada para sugerir correcdes de
transcricbes, optamos pela seguinte divisdo do nosso corpus de cancbes (Figura
7.2):

e Conjunto A: Composto por 70% das cancdes, 126 ao todo, escolhidas
aleatoriamente a partir do corpus total. Este conjunto seria depois
separado em novos subconjuntos de treinamento, validacéo e testes para
a definicdo da configuracdo da rede neural ideal;

e Conjunto B; Composto por 30% das cancdes, 54 ao todo, correspondente
ao restante do conjunto total de cancdes do corpus. Este conjunto seria
isolado de todos os experimentos de treinamento, validacdo e testes da
rede neural, e seria utilizado na fase final do procedimento experimental
guando a rede neural seria incluida no modelo de pds-processamento

para a validacdo de nossa proposta.

Corpus de 180 Cangdes dos Beatles

H Conjunto A: Treinamento,
Validagao e Testes da RN

B Conjunto B: Validagcao do
Sistema de POs-
Processamento

Figura 7.2 — Separacédo do Corpus de 180 cancdes dos Beatles para o procedimento
experimental

Optamos por este percentual de separagéo entre estes conjuntos por ser uma

pratica comum que o conjunto de treinamento figue com um tamanho entre 50% e
80% do conjunto total de dados (KOHAVI, 1995).
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Em nossas pesquisas anteriores, quando desenvolvemos um sistema de
previsdo de acordes baseado no mesmo tipo de rede neural MLP, fizemos testes de
treinamento considerando o fornecimento como entrada para a rede neural de uma
janela de acordes ja executados compostos por dois, trés e quatro acordes, e com a
rede neural sendo treinada para prever qual deveria ser o proximo acorde. Nos
experimentos que foram realizados nesta pesquisa anterior, foi constatado que o
tamanho de janela ideal seria de trés acordes.

No cenério atual, com as mudancas dos atributos que definiriam cada acorde,
e com a alteragdo da dimensdo do dominio de valores do atributo do tipo de cada
acorde, tomamos a decisdo de novamente testar a quantidade de acordes ideal para
a definicdo do tamanho da janela que deveria ser fornecida como entrada para o
treinamento da rede. Mais uma vez validamos as janelas de tamanhos de dois, trés
e quatro acordes.

Com esta definicdo, e sabendo que com o padrédo de codificacdo de acordes
definido, cada bit da codificacdo exigiria uma entrada na rede neural, caso a mesma
estivesse sendo treinada com uma janela de trés acordes, cada um deles
representado por 28 bits, seriam necessérias 84 entradas na rede. Como a ideia no
processo de aprendizagem supervisionado com uma rede MLP com o algoritmo
backpropagation é a de fornecer uma entrada, que € nossa janela de acordes e, na
camada de saida, “mostrar” a rede a saida desejada, que neste caso é o acorde a
ser previsto, na nossa camada de saida foi necessério que criassemos 28
neurdnios, cada um responsavel pela identificacdo de um dos 28 bits de
representacdo do acorde de saida.

Para efetivamente realizar o treinamento, como iriamos realizar avaliacdes
com janelas de acordes de tamanhos de dois, trés e quatro acordes, para cada
cancao do corpus, a partir de seus arquivos de acordes corretos, foram criados trés
novos arquivos, sendo um para cada tamanho de janela. Dependendo do tamanho
da janela utilizada, cada arquivo seria composto por linhas contendo os acordes
devidamente codificados e na quantidade definida pelo tamanho da janela de
entrada da rede. Além disso, no final de cada linha do arquivo seria informado o
acorde que representaria a saida desejada da rede para cada janela de entrada. Na
pratica, supondo uma janela de trés acordes, se no arquivo original de acordes do
corpus de uma dada cancao tivessemos a sequéncia de acordes C, Am, Dm e G7,

os trés primeiros acordes seriam codificados, cada um no formato ja definido de 28



87

bits, e comporiam a janela de entrada da rede. Esta janela seria posta em uma linha
do arquivo que seria complementada com o quarto acorde da sequéncia, o acorde
de saida, também devidamente codificado. O processo de construcdo de cada
arquivo deveria se repetir para cada nova sequéncia de acordes até o final de cada
cancdo. Na Figura 7.3 ilustramos o exemplo dado para um arquivo com janela de
trés acordes.

Apos a criacdo dos trés arquivos para cada uma das cancdes do conjunto “A”
do corpus, cada um deles organizado em linhas contendo os pares de entrada e
saida da rede e compostos pelas janelas de 2, 3 e 4 acordes, respectivamente,
juntamente com os acordes que identificariam as saidas desejadas, foram criados
arquivos unicos onde foram postos os conteddos de cada arquivo de cada cancéo
por cada tamanho de janela de entrada. Desta forma, passamos a ter apenas trés
grandes arquivos, devidamente organizados em pares de entrada e saida,
respectivamente, de janelas de dois, trés e quatro acordes, e compostos, cada um

deles, por todas as canc¢des do conjunto “A”.

Arquivo composto por sequencias de
janelas de 3 acordes e um acorde de
saida desejada:
C-Am7-Dm7 -= G7
Am7-Dm7-GT7 -» C
Dm7-G7-C -» G7

-._._,____,__.-—-"""_f

DETALHAMENTO DE CADA PAR DE
ENTRADA E SAIDA DA RN

Acordes de entrada .
Proximo acorde

da RN )
5 (acorde aser previsto)
C —Am7 —Dm7 a7
Acordes de entrada Proximo acorde

da RN codificados > (acorde codificado

a ser previsto)

0000000000010000000000000001
0010000000000000000000100000  0000100000000000000001000000

0000000001000000000000100000

Figura 7.3 - Arquivo de entrada de trés acordes codificados com a respectiva saida desejada
darede neural

Com a preparacgéo dos dados para os treinamentos, validagdes e testes, para

a execucao destes procedimentos foi utilizado o pacote de redes neurais do Matlab,
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com treinamentos envolvendo as variacdes do algoritmo de aprendizagem Resilient
Backpropagation (Riedmiller, 1993) e Scaled Conjugate Gradient Backpropagation
(Moller, 1993). No Matlab, o procedimento experimental realizado seguiu 0s

seguintes passos:

1. Leitura e carregamento do arquivo do conjunto “A” de cancbes
devidamente codificadas com janelas de dois acordes de entrada;

2. Configuragdo no Matlab da divisdo do arquivo de entrada entre,
aproximadamente, 70% das cancdes como conjunto de treinamento,
15% das cancBes como conjunto de testes e os 15% restantes como
conjunto de validacao, a fim de aplicar Early Stopping* (KIRAN; DEVI;
LAKSHMI, 2010).

3. Numero maximo de épocas definido para cada treinamento foi de
3.000. Este numero foi definido experimentalmente a partir de pré-
testes de treinamentos que indicaram um valor aproximado para o
mesmo. Ao término dos treinamentos, menos de 3% foram finalizados
porque atingiram o nimero méaximo de épocas;

4. A fim de prevenir overfitting, o treinamento seria finalizado apos 8
validacbes consecutivas (valor padrdo sugerido no processo de
treinamento no Matlab) do conjunto de validagdo com resultados
indicando queda gradativa de desempenho. Neste caso o treinamento
seria finalizado e seria selecionada a melhor configuracdo da rede
antes da deteccdo do inicio do overfitting (KIRAN; DEVI; LAKSHMI,
2010);

5. Manutencdo dos valores default dos demais parametros e recursos
disponibilizados para configurar a rede;

6. Sabendo que o conjunto de treinamento seria composto por cerca de
9.500 exemplos, foram realizadas simulacdes com redes com uma
Unica camada intermediaria e com quantidades de neurénios variando
nos intervalos descritos a seguir, para cada tamanho da janela de

entrada de acordes:

14 . . . . P T o

Técnica em que o conjunto de treinamento é dividido em duas partes, sendo uma utilizada para o
treinamento propriamente dito, e outra ustilizada para a realizacado de validagdes durante o treinamento com o
objetivo de evitar overfitting.
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a) Janela de dois acordes, com a rede neural constituida de 56
entradas e 28 neurdnios de saida: foram realizados experimentos
com quantidades de neurbnios na camada intermediaria variando
entre 40 e 115, com saltos de 5 unidades;

b) Janela de trés acordes, com rede neural constituida de 84 entradas
e 28 neurdnios de saida: foram realizados experimentos com
guantidades de neurbnios na camada intermediaria variando entre
30 e 85, com saltos de 5 unidades;

c) Janela de quatro acordes, com rede neural constituida de 112
entradas e 28 neurdnios de saida: foram realizados experimentos
com quantidades de neurbnios na camada intermediaria variando
entre 25 e 70, com saltos de 5 unidades;

Como ndo h& um consenso sobre qual deve ser a quantidade ideal de

neurdnios na camada intermediaria de uma rede neural, definimos os

procedimentos experimentais acima a fim de encontrar este valor, e

para isso, baseamo-nos em indicacbes da literatura da area

(BARTLETT, 1998), (BAUM; HAUSSLER, 1989), (BARTLETT; MAASS,

2003), (KOIRAN; SONTA, 1997), (GUYON; BOSER; VAPNIK, 1993),

(VAPNIK, 2000), (BOGER; GUTERMAN, 1997), (BERRY; LINOFF,

2004).

. Realizagcdo de 10 re-treinamentos (numero indicado pelo manual
técnico do Matlab em sua secdo Improve Neural Network
Generalization and Overfitting) para cada rede com o mesmo numero
de neurbnios na camada intermediaria a fim de tentar garantir que uma
rede com melhor capacidade de generalizacéo fosse encontrada,

. Ao término do processo, célculo para cada tamanho de rede do MSE
médio sobre os conjuntos de testes, bem como do desvio padrdo do
mesmo;

. Repeticdo de todo este processo a partir do Passo 1 para o arquivo de
treinamento “A” definido com janelas de trés e depois de quatro

acordes.
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Ap6s a realizacdo dos treinamentos™, foram selecionadas as estruturas de
rede de melhor desempenho médio de acordo com a variacdo do algoritmo de
aprendizagem utilizado, tamanho da janela de acordes de entrada e numero de
neurbnios na camada intermediaria de cada rede. Os melhores resultados foram
escolhidos tomando como base o célculo do menor MSE — Mean Square Error
médio. Nas Tabelas 7.3 e 7.4 resumimos 0os melhores resultados para cada janela

de acordes em cada variacao de algoritmo de aprendizagem.

MSE médio Desvio NUumero médio de Desvio Padrao
Ndmero de sobre Padréo Epocas Em relagdo ao
Neurdnios na Conjunto de (Resilient nimero de
Camada Testes BP) épocas
Intermediaria (Resilient BP)
Janela de 2 Acordes
110 \ 0,05985 |  0,00373 | 792,50 | 183,084
Janela de 3 Acordes
85 \ 0,05012 | 000301 | 1.292,50 | 265,06
Janela de 4 Acordes
65 \ 0,05621 | 000389 | 1.965,00 | 437,06

Tabela 7.3 - Melhores Resultados dos Processos de Previsdo de Acordes - Resilient
Backpropagation

MSE médio Desvio NUumero médio de | Desvio Padréo
Ndmero de sobre Padréo Epocas Em relagdo ao
Neurdnios na Conjunto de (Scaled nimero de
Camada Testes Conjugate épocas
Intermediaria (Scaled Gradient BP)
Conjugate
Gradient BP)
Janela de 2 Acordes
105 \ 0,06382 |  0,00484 | 972,50 | 133,91
Janela de 3 Acordes
80 \ 0,06281 |  0,00232 | 1.422,50 | 239,64
Janela de 4 Acordes
70 \ 0,06499 | 0,00125 | 2.097,50 | 487,65
Tabela 7.4 - Melhores Resultados dos Processos de Previsdo de Acordes - Scaled Conjugate
Gradient BP

Para definir a rede ideal a ser utilizada como parte do pds-precessamento,
escolhemos aquela de melhor desempenho nos treinamentos realizados no Passo 7
de nosso plano, que foi uma rede treinada com o algoritmo Resilient
Backpropagation e que possuia 85 neurdnios na camada intermediaria (pela Tabela

7.3, esta foi a configuragdo de melhor desempenho médio).

15 .~ . . P .
Todas as avaliagdes e passos do processo de treinamento foram realizadas em uma maquina Dual Xeon
3.4Ghz, 34GbRAM e duraram cerca de 200horas
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7.2. ldentificando Estruturas Ciclicas

A segunda parte do modulo de previsdo de acordes do pds-processamento é
a responséavel pela identificacdo de estruturas ciclicas como refrdes, estrofes ou
secbes. Assim como a identificacdo de sequéncias tipicas de acordes, o
desenvolvimento desta parte do modelo também vai se basear em nossos esforcos
e trabalhos anteriores (CUNHA; RAMALHO, 1999), quando desenvolvemos um
analisador de sequéncias de acordes batizado com o nome de Sequence Tracker
(ST).

Neste trabalho anterior, o ST foi desenvolvido da analise de informacdes de
um corpus de cancdes disponibilizadas a partir de suas partituras. Isso permitiu o
uso de vérios dados ndo disponiveis no contexto atual de analise de sinais de audio.
Na pratica, informagdes fundamentais para o funcionamento do ST como 0 momento
de inicio de um determinado compasso, a quantidade de compassos ja executados
e, sobretudo, a descricdo das notas executadas na melodia da cancdo em cada
compasso, ndo puderam ser mais utilizadas, o que inviabilizou o uso do algoritmo
original do ST.

Porém, como sabiamos que a criagcdo de um algoritmo similar no contexto
atual poderia ser bastante util para o pds-processamento, partimos para o0 uso de
outra abordagem que permitiu a viabilizacdo do desenvolvimento de um novo ST.
Optamos por utilizar um algoritmo de deteccdo de compassos (DAVIES;
PLUMBLEY, 2006) em uso no software Sonic Visualizer (CANNAM et al., 2006)
como forma de enriquecer o contexto em que o ST atual iria atuar, aproximando-o
de sua ideia original. Embora os céalculos das localidades de cada compasso fossem
gerados sempre com certa margem de erros, a ideia seria a de tentar verificar a
viabilidade da abordagem.

Neste cenario, foi desenvolvido um protétipo em Matlab que definiu o
funcionamento do novo ST. Com a possibilidade de identificar os limites de cada
compasso, mesmo que de uma forma aproximada, o algoritmo deste novo
analisador de sequéncias pode ser definido com quase todas as regras do algoritmo
original. A excec¢do estaria na auséncia das informac¢des da melodia executada em
cada compasso da cangao, que tinham forte peso nas decisdes do ST original. No

Quadro 7.1 listamos as regras originais do ST, e as novas regras adaptadas ao novo



cenario. No Anexo IV disponibilizamos o algoritmo do novo Sequence Tracker,

modificado a partir do algoritmo disponibilizado em nosso trabalho original.

Regra do ST Original

Regra adaptada para

0 nhovo ST

1. Toda a cancao é considerada como uma repeticdo
de uma sequéncia. Isto é feito para que o algoritmo
seja capaz de identificar a repeticdo da cancao;

Regra Mantida

2. Quando existem duas possiveis repeticbes com
inicios iguais concorrendo para serem usadas,
nenhuma pode ser escolhida até que a sequéncia de
acordes e melodia que venha sendo executada
permita a diferenciacdo entre ambas.

Regra Alterada:
Quando existem duas
possiveis  repeticdes
com inicios iguais
concorrendo para
serem usadas,
nenhuma pode ser
escolhida até que a
sequéncia de acordes

gue venha sendo
executada permita a
diferenciagao entre
ambas.
JUSTIFICATIVA:
Auséncia da

informacé&o da melodia

3. NOs s6 podemos concluir que uma repeticdo que
esta se iniciando é uma repeticdo de outra sequéncia
j& executada ap0s a comparacdo de, pelo menos,
trés compassos, sendo considerados nesta
comparacdo ndo sé os acordes como também a
melodia.

Regra Alterada: Nos
s6 podemos concluir
gue uma repeticao que

esta se iniciando é
uma repeticao de outra
sequéncia ja
executada apdés a
comparacao de, pelo
menos, trés
compassos, sendo
considerados nesta
comparacao apenas
0s acordes.
JUSTIFICATIVA:
Auséncia da

informac&o da melodia

4. Cada parte de uma canc¢do que ainda nao
aconteceu em nenhuma outra parte da mesma
cancdo é considerada uma repeticdo candidata.
Como nao temos condi¢gdes de definir que partes da
cancao vao ser repetidas, consideramos todo bloco

inédito de acordes desta forma;

Regra Mantida

5. Em muitos casos, repeticbes dentro de uma

Regra Mantida




cancdo ndo sao repeticbes exatas, apresentando
algumas diferencas nos seus compassos de
nuameros 8n ou 8n+1, onde n=1,2,3 ...;

6. A posicdo absoluta dos acordes na grade
influencia na deteccdo de uma repeticdo. Um acorde
s6 pode ser considerado como pertencente a uma
possivel sequéncia se a diferenca entre a posicao do
compasso que ele ocupa e a posicdo do compasso
do acorde que a ele esteja sendo comparado seja
igual a um mudltiplo de quatro. Por exemplo, temos
uma possivel repeticdo se iniciando no compasso
namero 6 da cancdo, e a sequéncia com a qual
estamos comparando esta possivel repeticdo
comega no compasso 2. A diferenca entre 6 e 2 é
igual a quatro, o que faz valer esta regra e permitir
gue a comparagcdo continue até a constatacdo ou
nao da repeticdo da sequéncia seguindo 0s outros
principios

Compassos de 1 a 4

C.|Dm7|G7|

Regra 6 validada:
Pos( C2) - Pos(C1) =8
C.|Dm7|G7|C

Compassos de 9 a 13 Regra 6 invalidada:

Pos( C1) - Pos(Cs) = 17

Am | Cs| Dm7|G7

Compassos de 17 a 21

Regra Mantida

7. A melodia é fundamental para a deteccdo de
repeticbes de sequéncias de acordes. Portanto, o
teste de identificacdo de repeticdes deve ser feito
através da comparacdo de toda a estrutura
harmoénica da cancéo incluindo a sua melodia, que
deve ser estritamente a mesma da encontrada no
trecho em teste.

Regra EXCLUIDA
JUSTIFICATIVA:
Auséncia da
informacé&o da melodia

8. AplOs a exata coincidéncia de pelo menos 17
compassos, podemos afirmar que a cancdo esta se
repetindo.

Regra Alterada: Apos
a exata coincidéncia,
considerando apenas
a coincidéncia entre
acordes, de pelo
menos 25 compassos,
podemos afirmar que a

cancgéo esta se
repetindo;
JUSTIFICATIVA:
Auséncia da

informacé&o da melodia

Quadro 7.1 — Regras do ST original x Regras do ST atual

93
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Para exemplificar a ideia do funcionamento ideal do ST, vamos propor um

exemplo hipotético. No Quadro 7.2 visualizamos uma suposta harmonia de uma

cancao transcrita por um sistema de transcricdo de acordes, também hipotético.

1 2 3 4
C Am Dm G7 C
5 6 7 8
Dm Em F G7 C
9 10 11 12
C Am Dm G7 C
13 14 15 16
Dm F B7 C

Quadro 7.2 — Exemplo de trecho de harmonia de uma cancdao hipotética. Cada célula da tabela
representa um compasso numerado de 1 a 16.

No Quadro 7.3 visualizamos os acordes originais e corretos da cancao:

1 2 3 4
C Am Dm G7 C
5 6 7 8
Dm Em F G7 C
9 10 11 12
C Am Dm G7 C
13 14 15 16
Dm Em F G7 C

Quadro 7.3 — Acordes corretos (ground truth) da mesma cancao hipotética do Quadro 7.3

Considerando cada célula de cada quadro como um compasso, percebe-se
claramente que os compassos 14 e 15 dos Quadros 7.2 e 7.3 sédo diferentes. Isto
significa que, sendo o Quadro 7.2 o resultado da atuagcdo de um transcritor de
acordes sobre o arquivo de audio da cancao, existem alguns erros de transcricao
nestes dois compassos.

Porém, caso aplicassemos o ST no modelo atual sobre o arquivo de acordes
transcritos, pelas suas regras, uma sequéncia de acordes em repeticdo seria
identificada a partir do terceiro compasso em igualdade de acordes executados
(Regra 3). Para os acordes transcritos e identificados no Quadro 7.2, a primeira
identificacdo de uma sequéncia em repeticdo pelo ST aconteceria ao término do
compasso 11, com as comparacdes feitas entre os acordes encontrados a partir do

compasso 9 (até o compasso 11), com os acordes executados do compasso 1 até o
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compasso 3. Pelas suas regras, o ST ja teria armazenada a sequéncia de acordes
executados que teria se iniciado no compasso 1 e iria até o compasso 7 (compassos
multiplos de 8 ndo séo considerados — Regras 4 e 5), como indicado na area em

destaque no Quadro 7.4.

1 2 3 4
C Am Dm G7 C
5 6 7 8
Dm Em G7 C
9 10 11 12
C Am Dm G7 C
13 14 15 16
Dm F B7 C

Quadro 7.4 —Em destaque a sequéncia de acordes ja armazenada pelo ST no momento da
identificacdo da suporta repeticdo

Com a identificacdo de uma repeticdo, o ST substitui os préximos compassos
e acordes da cancdo pelos compassos e acordes da sequéncia repetida e ja

armazenada pelo ST. No Quadro 7.5 identificamos a sequéncia de acordes que sera

substituida pelo ST.

1 2 3 4
C Am Dm G7 C
5 6 7 8
Dm Em G7 C
9 10 11 12
C Am Dm G7 C
13 14 15 16
Dm F B7 C

Quadro 7.5 — Em destaque a sequéncia de acordes que sera substituida pela sequéncia que foi
destacada no Quadro 7.4

Apdés a substituicdo da sequéncia em repeticdo, o produto final das
transcricbes de acordes aplicadas ao ST seria formado pelos acordes identificados
no Quadro 7.6.

1 2 3 4
C Am Dm G7 C
5 6 7 8
Dm Em G7 C
9 10 11 12




C Am Dm G7 C
13 14 15 16
Dm Em F G7 C
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Quadro 7.6 — Resultado final da aplicac&o do ST sobre as transcri¢cGes de acordes realizadas

pelo hipotético algoritmo de transcri¢ao.

Se melhor observarmos, o Quadro 7.6 é idéntico ao Quadro 7.3 que contém

os acordes corretos da cancdo (ground truth). Isso nos leva a conclusao de que

apos a atuacdo do ST sobre os acordes transcritos da hipotética cancéo, houve uma

melhora de desempenho no resultado final da transcricéo.

Este modelo funcional adaptado do ST, capaz de identificar sequéncias de

acordes em repeticdo, foi definido como o modelo final a ser utilizado em nosso

modulo de previsdo de acordes em conjunto com a rede neural de previsao, a fim de

gue 0 nosso sistema de pds-processamento pudesse atuar de forma efetiva.
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8. Desenvolvimento de um Transcritor de Acordes

O modelo de pos-processamento de nossa proposta pressupde a existéncia
de um algoritmo de transcricdo de acordes que ele possa pés-processar. Com 0
intuito de mensurar melhor o desempenho de nossa proposta, optamos por tentar
avaliar seus poOs-processamentos sobre as saidas de algoritmos de transcricdo de
diferentes capacidades. Como a base do modelo é a tentativa de correcdo de
eventuais erros de transcricdo, a ideia seria a de verificar o0 seu comportamento
guando aplicado sobre as transcrices de sistemas que apresentassem diferentes
niveis de erros. Porém, embora tenhamos buscado inimeros trabalhos e sistemas
de transcricdo, a disponibilizacdo dos mesmos por seus autores nem sempre foi
possivel, por varios motivos.

Diante deste cenério, e buscando dentre os sistemas submetidos ao MIREX
agueles que poderiam se enquadrar as nossas necessidades, encontramos, com
disponibilidade para avaliagcdes, um algoritmo com resultados considerados muito
bons no MIREX (NI et al., 2011), e um algoritmo com resultados considerados fracos
no MIREX (STEENBERGEN; BURGOYNE, 2013).

Para o sistema com bons resultados no MIREX utilizamos o algoritmo
batizado de Harmony Progression (HP) (NI et al.,, 2011), que obteve o melhor
resultado na competicdo do MIREX nos anos de 2011 e 2012 na tarefa de
transcricdo de acordes.

Baseado em aprendizagem com o uso de HMM e Viterbi, o processo
funcional do algoritmo HP se inicia com a aplicagdo de filtros com o objetivo de
enfatizar as frequéncias do sinal de audio relevantes para a identificacdo da
harmonia da cancdo. A partir dos sinais de audio filtrados, sdo calculados vetores
chroma que alimentam um algoritmo de aprendizagem baseado em HMM e Viterbi.
Aliando algumas informagdes de contexto musical e detec¢cdo de andamento (beats),
o algoritmo, quando posto em execu¢do com o corpus de testes do MIREX do ano
de 2012, alcancou o desempenho de 80% na tarefa de transcricao.

Por outro lado, para o sistema submetido ao MIREX que apresentou
resultados considerados fracos, utilizamos a proposta baseada em um algoritmo que
aliou o0 uso de um HMM com uma rede neural (STEENBERGEN; BURGOYNE,

2013) e que foi submetido a competicdo no ano de 2013.
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O sistema se baseava em uma rede neural com ativagdo do tipo softmax
treinada com os vetores chroma extraidos dos sinais de audio das cancdes a partir
da aplicacdo da transformada Q. A saida da rede neural alimentava a entrada de um
HMM que tinha o objetivo de estimar a correlacdo temporal entre progressdes de
acordes e realizar suas transcricoes finais. Ambos os algoritmos eram treinados
separadamente. Quando submetido ao MIREX, este sistema alcancou niveis de
desempenho com cerca 10% de sucesso na tarefa de transcricdo de acordes.

Para complementar o escopo de nossas avaliagfes, o caminho ideal indicava
a utilizacdo de pelo menos um sistema de transcricio com desempenhos
intermediarios entre 0S que conseguimos acesso para testes. Diante do cenario de
dificuldade de acesso a um algoritmo com estas caracteristicas, e também com o
objetivo de buscar uma melhor compreensdo do problema de transcricdo no mais
baixo nivel, além da possibilidade de nos depararmos com situagdes que exigissem
uma mais livre manipulacdo de um algoritmo de transcricdo de acordes, optamos
pelo desenvolvimento de um sistema de transcricdo proprio. Sem o intuito de
encontrar uma solugédo 6tima, a ideia seria buscar um transcritor capaz de alcangar
resultados convenientes as nossas necessidades de avaliacdo. O que buscamos,
minimamente, foi um transcritor capaz de gerar resultados de sucesso em
transcricbes que pudessem ser enquadrados, por exemplo, entre os resultados do
algoritmo top-MIREX e do algoritmo bottom-MIREX selecionados para as avaliacoes.

Neste desenvolvimento, partimos do mesmo principio utilizado pela ampla
maioria dos algoritmos de transcricdo de acordes atuais. Utilizando a teoria da
extragcdo do vetor chroma em sua fundamentacdo original, quando o mesmo foi
referenciado como vetor PCP (FUJISHIMA, 1999), com a aplicacéo previa de filtros
gue enfatizaram as frequéncias mais graves do sinal de audio, entre 50hz e 400hz,
implementamos um sistema que realizava a extragdo deste vetor de caracteristicas a
cada dois décimos de segundo a partir de um arquivo de audio de uma cancéo, para
depois aplica-lo em um algoritmo de aprendizagem de maquina que pudesse
aprender a reconhecer estes padrées como pertencentes a um ou outro tipo de
acorde.

Como o intuito era ter em maos, e de uma forma manipulavel, um algoritmo
de transcricdo de acordes que ndo precisaria ter desempenho 6timo, ndo houve uma
preocupacao maior com sua otimizacdo. Optamos por desenvolvé-lo baseando-nos

em uma rede neural do tipo MLP (Multilayer Perceptron), com o uso do algoritmo
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classico de aprendizagem backpropagation (RUMELHART; HINTON; WILLIAMS,
1986), que por ndo ter sido ainda avaliado, ao menos pelo que tivemos
conhecimento, na tarefa de transcricdo de acordes, poderia trazer alguma
contribuicdo para a literatura da &rea.

Para executar os treinamentos e testes com a rede neural, utilizamos o
pacote do Matlab (THE MATHWORKS, 2015), com o qual fizemos varios
treinamentos com duas variacfes do algoritmo de aprendizagem backpropagation
disponibilizadas no mesmo: o Resilient Backpropagation (RIEDMILLER, 1993) e o
Scaled Conjugate Gradient Backpropagation (MOLLER, 1993). Além disso, foram
utilizadas diferentes configuracdes para a estrutura da rede neural. O corpus de
dados para treinamento, avaliacdo e testes foi formado pelas canc¢des contidas no
conjunto “A”, definido na secao 7.1.2. Na prética, para cada uma das cancbes do
corpus foi disponibilizado um arquivo WAV, amostrado em 16.000hz, com 16bits e
mono, e um arquivo em formato texto com a identificacdo dos acordes executados
em cada cancdao por intervalo de sua duracao no audio.

De posse desta massa de informagdes, foi desenvolvido um protétipo no

Matlab que executou o seguinte procedimento:

1. Leitura e recuperacdo das informaces de audio de um arquivo WAV
seguida da aplicacéo de filtros que enfatizaram as frequéncias graves
no intervalo entre 50Hz e 400hz;

2. Separacao do sinal de udio da can¢do em intervalos de 0,2 segundos,
seguido do calculo, para cada um destes intervalos, dos vetores
chroma (PCP’s) de acordo com o padrao béasico definido no trabalho
original de Fujishima (FUJISHIMA, 1999);

3. Associagado de cada vetor chroma calculado com cada acorde em
execucdo no momento em que os vetores foram extraidos, criando
assim, um mapeamento por intervalo de 0,2 segundos, de cada acorde
em execugao com o seu respectivo vetor chroma;

4. Criacdo de novos arquivos para cada cancao, agora contendo para
cada intervalo de 0,2 segundos de sua execucao, seus vetores chroma
e o0s respectivos acordes (Figura 8.1). Estes arquivos serao

referenciados como Arquivos Pré-formatados da rede neural.



100

Arquivo com Audio

Arquivo com os vetores PCP e seus respectivos acordes

0.468;0.008;0.157;0.004;0.081;0.093;0.0462;0.0008;0.0366;0.0373;0.1458;0.0011;60,700000;D:min
0.042.0.075;0.475;0.1086;0.0540;0.1013;0.0646;0.0009;0.0046;0.0937;0.0344;0.0117;60,800000;A

Arquivo com Anotagdes de Acordes
Am - Dm - G7

Figura 8.1 - Arquivo Pré-Formatado da Rede Neural: PCP’s x Acordes

Apés a criacdo destes arquivos, a ideia seria tentar fazer com que a rede

neural aprendesse a reconhecer acordes recebendo como entrada os vetores

chroma, e como saida desejada os acordes relacionados com os mesmos. Para

tanto, ainda foram executados 0s seguintes procedimentos de preparacdo destes

dados que seriam utilizados para o treinamento, validagéo e teste da rede neural:

1.

3.

Leitura e carregamento dos dados de cada um dos arquivos Pré-
Formatados da rede neural (ver passo 4 dos procedimentos descritos
anteriormente neste mesmo capitulo), e execugcdo da codificacdo de
cada acorde vinculado ao vetor chroma (saida desejada da rede)
segundo o padréo descrito e identificado nas Tabelas 7.1 e 7.2;
Recriacdo de cada um destes arquivos de cada cancdo, agora
contendo em cada linha um vetor chroma e o0 seu respectivo acorde
devidamente codificado;

Juncdo dos registros de todos os arquivos de vetores chroma X
acordes codificados do conjunto de cangbes “A” em um novo uUnico
arquivo. Este processo criou uma fonte de dados Unica para o
processo de treinamento, validacdo e teses da rede neural a ser

avaliada nesta secéo.

Apoés a definicdo da fonte de dados, o proximo passo foi a configuracédo das

redes neurais que iriam ser treinadas para realizar o reconhecimento de acordes

tomando como base esta massa de dados.

Utilizando o Matlab, a partir deste ponto foi criado um procedimento

experimental que obedeceu aos seguintes passos:
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1. Divisédo do corpus de cancfes “A” (que neste momento ja estava todo
contido em um arquivo Unico com cada cancdo separada e
devidamente organizada pelos seus respectivos vetores chroma
calculados e respectivos acordes vinculados e codificados) no conjunto
de treinamento, com aproximadamente 70% das canc¢des, conjunto de
testes, formado por aproximadamente 15% das cancdes, e conjunto de
validacdo, formado pelo restante das cancbes, a fim de aplicar Early
Stopping (KIRAN; DEVI; LAKSHMI, 2010);

2. Foi definido que o nimero maximo de épocas de treinamento seria de
800. Este numero foi definido a partir de pré-testes de treinamentos
que indicaram um valor aproximado para 0 mesmo. Ao término dos
processos de aprendizagem, menos de 3% dos treinamentos atingiram
este valor;

3. A fim de prevenir o overfitting, o treinamento seria finalizado apos 8
validagbes consecutivas do conjunto de validacédo (valor padrdo do
processo de treinamento no Matlab) com sua taxa de erro em
crescimento. Neste caso, seria assumida como vélida a ultima
configuracdo da rede antes do inicio do aumento da curva de erros nos
testes sobre o conjunto de validagdo (KIRAN; DEVI; LAKSHMI, 2010);

4. Manutencdo dos valores default dos demais parametros e recursos
disponibilizados para configurar a rede;

5. Sabendo que o conjunto de treinamento seria composto por cerca de
18.000 exemplos, com uma rede com 12 entradas e 28 saidas, foram
realizadas simula¢des com redes com uma Unica camada intermediaria
com quantidade de neurdnios variando entre 50 e 450 neurbnios, com
saltos de 10 unidades. Os limites de variacdo do niumero de neurbnios
da camada intermediaria foram escolhidos a partir de indicacfes da
literatura da area (Bartlett, 1998), (Baum, et al., 1989), (Bartlett, et al.,
2003), (Koiran, et al., 1997), (Guyon, et al., 1993), (Vapnik, 2000),
(Boger, et al., 1997), (Berry, et al., 2004);

6. Seguindo a orientacdo do manual técnico do Matlab em sua secéo
‘Improve Neural Network Generalization and Overfitting”, foram

realizados 10 re-treinamentos para cada configuracdo de rede com um
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determinado numero de neurdnios na camada intermediaria a fim de
garantir que uma rede com boa generalizacdo fosse encontrada;

7. Ao término do processo, realizacdo do calculo do MSE médio sobre o
conjunto de testes e do seu desvio padrao para cada tamanho de rede,
além da selecao da rede com o melhor desempenho.

Ap6s a execucéo do plano de treinamento e testes'®, os melhores resultados
foram alcancados com o algoritmo Resilient Backpropagation, com a utilizacdo de 430
neurdnios na camada intermediaria. O MSE médio calculado para esta configuracéo
foi de 0,06435 com um desvio padrdo de 0,002313, e o numero de épocas médio foi
de 752,50 com um desvio padréao de 49,23.

Apés a identificacdo da rede de melhor desempenho, partimos para a
realizacdo dos testes na prética, quando a rede treinada seria utilizada como parte
do processo de transcricdo de acordes. Para avaliar a sua capacidade de contribuir
com o0 processo de transcricdo, a rede treinada foi utilizada para reconhecer os
acordes de todas as cangbes do conjunto de testes referenciado como “B”. Além
disso, para auxiliar o processo de transcricdo de acordes, sobre este mesmo
conjunto também foi aplicado um algoritmo de detec¢cdo de andamento (beats)
(DAVIES; PLUMBLEY, 2007), implementado no software Sonic Visualiser (CANNAM
et al., 2006). Como ja descrito, € pouco provavel que haja uma mudanca de acordes
dentro de um intervalo de dois beats, e por isso, identificar o0 momento em que a
marcacdo de um beat ocorre pode garantir uma melhora nas transcricbes porque
pode ajudar a eliminar acordes erraticos que eventualmente aparecem dentro de um
intervalo de beats. Quando este tipo de situacédo ocorreu, a ideia foi a de selecionar
0 acorde com maior frequéncia de ocorréncia entre cada par de beats e assumir que
este seria 0 Unico acorde presente no intervalo. Em suma, os reconhecimentos dos
acordes realizados sobre o conjunto de testes “B”, aliados aos pré-processamentos
executados com os filtros aplicados, e aos processamentos realizados com a
identificacdo dos beats, definiram o procedimento experimental realizado nos testes

de nosso algoritmo de transcricéo de acordes.

16 .~ . . s .
Todas as avaliagcdes e passos do processo de treinamento foram realizados em uma maquina Dual Xeon
3.4Ghz, 34GbRAM e duraram cerca de 150horas
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Com as transcricdes feitas sobre todos os arquivos do conjunto “B”, foi
aplicada a mesma métrica do MIREX, a distancia de hamming (ABDALLAH et al.,
2005), com o objetivo de avaliar o desempenho final da transcricao.

No calculo da distancia de hamming séo considerados, inicialmente, todos os
segmentos que particionaram a cancdo em dois décimos de segundo. Para cada
acorde real da cancdo é calculada a quantidade de segmentos que 0S mesmos
ocupam. Este conjunto de segmentos é o que chamamos de grupo Sg. Em seguida,
para cada acorde transcrito da can¢do € novamente calculada a quantidade de
segmentos que 0s mesmos ocupam. Este conjunto é referenciado como Sy. A
distancia de hamming é calculada pela contagem do numero de segmentos que
fazem parte do conjunto de interseccédo pela igualdade de acordes entre estes dois
conjuntos Sg e Sy. Em outras palavras, a distancia de hamming é calculada pela
contagem do numero de segmentos em que 0 conjunto Sy (acordes transcritos)
possui 0 mesmo acorde que o conjunto Sg (acordes corretos). Caso a interseccao
seja total, ou seja, caso todos 0s segmentos se apresentem com 0 mesmo acorde,
tanto para o conjunto Sg quanto para o conjunto Sy, teremos uma transcricdo sem
erros, e a distancia calculada correspondera ao tamanho, em namero de segmentos,
de toda a cancdo. Para calcular o percentual de acertos total, a distancia de
hamming é normalizada através da divisdo da mesma pelo numero total de
segmentos de dois décimos de segundo da cancéo inteira em analise.

Ao término dos testes, com a utilizacdo da rede neural e aplicacdo do
algoritmo de deteccédo de beats, a distancia de hamming foi calculada para todos os
arquivos de testes do conjunto “B” e 0 nosso transcritor de acordes alcangou o
percentual médio de sucesso de 52,18% na tarefa de transcricdo sobre todo este
corpus de testes.

Este resultado enquadra o nosso algoritmo de transcricdo num nivel que pode
ser considerado intermediario, sobretudo quando comparado com aqueles
submetidos ao MIREX nos ultimos anos. Entretanto, como ja mencionado, como
NOsSso objetivo era o de utilizar as saidas deste algoritmo para testar e “calibrar” o
nosso verdadeiro modelo, nem sua importancia, nem sua utilidade foi diminuida
dentro do contexto do objetivo geral do nosso trabalho, que seria o de usa-lo na
avaliacdo do modelo de poés-processamento. Além disso, este resultado
intermediario, como sera visto no Capitulo 10, onde acontecerdo as avaliagdes do

modelo de pds-processamento, tera um papel importante para as analises que serao
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feitas. Neste sentido, ndo houve maiores preocupac¢des com a busca por maiores
otimizacbes da rede em busca do melhor desempenho da mesma no

reconhecimento de acordes.



105

9. O Médulo Decisor

Apoés o desenvolvimento do Modulo de Previsdo de Acordes do sistema de
pds-processamento, composto pela rede neural treinada para a realizacdo de
previsdo de acordes e pelo Sequence Tracker — (ST), o proximo passo seria 0
desenvolvimento do Modulo Decisor que iria ser responsavel pela tomada de
decisdo de quando as sugestdes de correcdo de transcricao feitas pelo médulo de
previsdo de acordes deveriam ser consideradas em detrimento as transcri¢cdes
realizadas originalmente pelo sistema de transcricdo genérico aplicado ao pOs-
processamento.

Com a composicdo do médulo de previsdo de acordes a partir de uma rede
neural de previsdo e do ST, o médulo de decisdo precisaria estar preparado para
tratar as sugestdes de correcOes feitas por estes dois algoritmos, e para tanto,
precisaria também estar preparado para lidar com eventuais conflitos entre as
sugestdes de ambos. Na pratica, como a proposta do ST seria indicar a presenca de
uma sequéncia de acordes em repeticdo, e fazer isso com relevante grau de
certeza, a ideia seria a de que a atuacdo do ST deveria prevalecer sobre qualquer
sugestao feita pela rede neural de previsdo de acordes. Neste sentido, a atuacéo da
rede neural e do ST ocorreria de forma concorrente, porém em casos de sugestdes
simultaneas e diferentes de ambos, o ST teria sempre prioridade a qualquer
processo de previsao realizado pela rede neural.

Além desta definicdo, havia um ponto mais importante a ser discutido e que
esta relacionado com a relevancia da sugestédo de correcao de transcri¢ao feita pelo
mddulo de previsdo de acordes, seja através da atuacédo da rede neural de previséo,
seja pela atuacdo do ST. Na verdade, a questdo a ser abordada seria a de quando
esta sugestéo deveria ser considerada mais relevante do que a transcrigao original.
A resposta a esta questdo foi encontrada através de procedimentos experimentais

gue serdo discutidos nas proximas secoes.

9.1. O M6dulo Decisor com Sugestdes da Rede Neural

O funcionamento do Médulo Decisor foi inicialmente modelado a partir da
definicho de como seria 0 seu comportamento em relacdo as sugestbes de

correcbes feitas pela rede neural de previsdo de acordes. Como ja haviamos
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sugerido previamente, a ideia seria a de que o Mddulo Decisor deveria optar pelas
sugestdes da rede neural apenas se a mesma gerasse um relevante “percentual de
certeza” sobre suas saidas. Neste sentido, em primeiro lugar seria preciso definir
como calcular este percentual de certeza, para depois definir qual o limiar ideal do
mesmo para que ele devesse ser considerado mais relevante do que qualquer

sugestao feita pelo algoritmo de transcricao.

9.1.1. Calculo do Percentual de Certeza (PC) da Rede Neural

Assumindo que X = {Xq, X2, ..., Xaa} € Y = {y1, Y2, ..., Y28}, SA0 respectivamente,
0s vetores de entrada e saida da rede neural configurada para receber como
entrada uma janela de trés acordes, e considerando ainda que a matriz “A” a seguir
corresponde as codificacGes binarias de cada tonica de acordes (cada linha é uma
codificagao de uma tonica):

Matriz A:
aji-1 aji-2 aji-3 e ai-12
o1 o2 o3 e an.12
diz-1 aiz-2 diz-3 e adin-12

E que a matriz T a seguir corresponde as codificagBes binarias de cada tipo

de acorde (cada linha é uma codificacdo de um tipo de acorde):

Matriz T:
t11 t1o t13 - t1.16
to1 to2 o3 e t2.16

t161 ti62 t163 - t16-16
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Para definirmos uma forma de céalculo que indique a relevancia da previsao
realizada pela rede neural, sugerimos inicialmente o calculo de um Indicador de

Certeza (IC) de acordo com a Equacéo 9.1 a sequir.

_ YiZiabs(yi—aji)+ Xl 3 abs(yi—tii—12)
ICj, = v 9.1)

O Indicador de Certeza calculado pela Equacdo 9.1 determina para uma
hipotética saida da rede Y o quanto uma determinada combinagéo de tonica (a;) e
tipo de acorde (ty) podem estar aproximados numericamente desta mesma saida.
Para encontrar a tbnica e tipo de acordes que mais se aproximam da saida rede,
deverdo ser aplicadas nesta férmula todas as combinacdes de valores existentes de
j (tbnicas), ou seja, os valores 1, 2, 3, 4,5, 6, 7, 8, 9, 10, 11 e 12, cruzando as
mesmas com todas as combinac¢des de valores de k (tipos dos acordes), ou seja, 0s
valores 1, 2, 3,4,5,6, 7, 8, 9, 10, 11, 12, 13, 14, 15 e 16. O acorde com sua tbnica e
tipo ideais, ou seja, que mais se aproximam da saida Y da rede, sera aquele que
gerar o menor valor de IC segundo esta férmula. A ideia, portanto, € encontrar a j-
ésima linha da matriz A (a tdnica do acorde da linha j de A) e a k-ésima linha da
matriz T (o tipo do acorde da linha k de T) que gerem o menor valor do IC. Este IC
calculado poderia, por sua vez, ser transformado num Percentual de Certeza (PC)
da rede em relacdo ao acorde e tipo previstos. A Equacao 9.2 define como calcular

este percentual.

PC =100 x (1 - IC) 9.2)

Um exemplo de como o célculo do PC é realizado, € ilustrado na Figura 9.1.

Os passos detalhados séo descritos a seguir:
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5 x 4 Preciss 5

representado por 4 bits
Supondo a Existéncia Supondo que o sistema de
de apenas 4 acordes, transcricdo tenha

Estas seriam as suas = Gerado a seguinte janela de
codificagtes: acordes:

A-=0001 A-D-B
B-=0010
C-=0100 ﬂ
D->1000
A entrada codificada da RN
Com a entrada posta, e = Seria:
Supgndop 000110000010
que a saida da rede fosse:
0.001 0998 002 003 Pela proximidade de cada
saida conclui-se que o
ﬂ acordee C.
O Percentual de Certeza e
O passo seguinte seria calculado pela media da
comparar cada valor de soma das diferencas:
saida com =
os valores das codificaces (0.001+0.002+0.02+0.03)/4
decada classe de acorde =0.01325
Percentual de Certeza =
1-0.01325= 98 675%

Figura 9.1 - Simulagao do célculo da precisdo e percentual de certeza na previsao darede
neural

Detalhamento do procedimento descrito na Figura 9.1:

1. Apés a previsdo realizada pela rede neural do poés-processador,
calculamos os moédulos das diferencas das saidas geradas por cada
neurbnio da camada de saida da rede com as posicOes respectivas e
correspondentes de cada bit de codificacdo de cada tbnica e tipo de
acorde existente, como indica a Equagao 9.1;

2. Para todas as tdnicas e tipos de acordes, os modulos de todas as
diferencas sdo somados e o resultado é dividido pela quantidade de
neurénios de saida (dimensédo de cada acorde). Este procedimento define
o célculo dos Indicadores de Certeza de todos 0s possiveis acordes
(representados por suas tonicas e tipos) (Equacao 9.1);

3. Sera selecionado como ténica e tipo de acorde a serem previstos aqueles
gue gerarem o menor Indicador de Certeza,

4. O célculo do Percentual de Certeza da previsao é encontrado subtraindo-
se de 1 o Indicador de Certeza calculado no Passo 3 e multiplicando-se o

resultado por 100, como indica a Equacgao 9.2.
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O algoritmo completo do célculo do PC poderia ser escrito em pseudocédigo

da seguinte forma:

// A: Matriz de codificacdo das ténicas (12 bits/ténica)
// T: Matriz de codificacdo dos tipos dos acordes (16 bits/tipo)
// Y: Vetor de Saida da Rede (28 bits)
// X: Vetor de Entrada da Rede (84 bits)
IC <- 0
Y = RN(X)
Para j de 1 ate 12 faca
Para k de 1 ate 16 faca
//Subtraindo cada vetor binario
Somatorio <- 0
//Ténicas
Para i de 1 ate 12 faca
Somatorio <- Somatorio + abs(Y[i] - A[j][i])
FimPara
//Tipos dos Acordes
Para i de 13 ate 28 faca
Somatorio <- Somatorio + abs(Y[i] - T[k][i-12])
FimPara
Se (j =1ek =1) OU IC > Somatorio Entao
IC = Somatorio
Tonica = j
Tipo = k
FimSe
FimPara
FimPara

ic <- IC / 28
PC <- 100 x (1 - IC)

Partindo deste padréo de célculo do Percentual de Certeza (PC) da previséo
de cada acorde realizada pela rede neural do pos-processador, 0 proOximo passo
seria definir qual o limiar ideal de valor para este percentual para que uma previsao
da rede neural pudesse ser considerada em detrimento ao trabalho de um transcritor
de acordes. Este limiar sera referenciado como Limiar de Percentual de Certeza, ou

LPC.

9.1.2. Calculando o Limiar de Percentual de Certeza - LPC

O célculo do valor ideal para o percentual de certeza da rede neural, o LPC,
foi realizado a partir de um procedimento experimental. A ideia seria a de buscar
este valor ideal calibrando o mesmo através da realizacdo de diversos testes de
experimentacdo. Estas experimentacdes, por sua vez, s6 poderiam ser realizadas se
tivéssemos cangdes transcritas por um transcritor hipotético, a fim de que a rede
neural pudesse atuar sobre as mesmas, calcular percentuais de certeza, e assim
pudéssemos avaliar qual deveria ser o percentual ideal para que o que fosse

previsto pela rede pudesse prevalecer sobre as transcricbes originais. Como o
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transcritor que desenvolvemos apresentou um desempenho intermediario em suas
transcricbes, optamos pela sua utilizacdo para a realizacdo dos experimentos que
definiriam o LPC supondo que este fator poderia ajudar na busca por um valor
proximo do ideal para 0 mesmo. Estes experimentos seguiram o0s seguintes passos

iniciais:

1. Selegao do corpus de cangdes “B” definido na seg¢ao 7.1.2;

2. Aplicagéo do sistema de transcricdo de acordes que desenvolvemos sobre
todas as cancdes deste corpus a fim de que fossem gerados arquivos
contendo as transcricGes de acordes para cada uma das cancgdes;

3. Carregamento dos dados de acordes transcritos para cada cancdo e
agrupamento dos mesmos em janelas de trés acordes (melhor tamanho
previamente identificado para a rede neural de previséo)

Codificacéao dos acordes segundo o padrao definido nas tabelas 7.1 e 7.2;
Fornecimento dos acordes codificados de cada cancéo, agrupados por
janelas de trés acordes, como entrada para a rede neural. A Figura 9.2

descreve estes passos iniciais do procedimento experimental.

Janelas de acordes
devidamente codificadas

Processamentoe

Trechode um arqui_vo com acordes agrupamentopara a 0000000000010000000000000001 Janela
transcritos geraciio de janelas de 3 0010000000000000000000100000 de

Instantel Instante2 ACORDE acordes 0000000001000000000000100000 acordes

2.9632 6.1260 G:susd(b7

6.1260 6.9944 G suetlor) G:susd(b7)-G—C 1000000000000000000000000100

6.0944 7.8364 C G-C-G 0010000000000000000010000000

7.8364 9.5203 G g—_ g :é 0000000001000000000000001000

9.5203 11.2392 F

112392 129348 G = F-G-G |:> 0100000000010000000000000001

129348 138001 G G-G-C 0000100000000000000000100000

13.8001  14.7005 C S_—é: E 000000000 1000000000000100000

14.7005 16.4195 G

164195 18.1267 F G-F-6 0000100000010000000000000001

181267 198574 G F-G-C 0000010000000000000000100000

198574 215997 C 2_—[()3 :g 0001000000000000000000100000

21.5997 23.3070 D

233070 242074 G 0000010000000000000000000001
0000001000000000000000100000

1000000000000000000000100000

Figura 9.2 - Parte de arquivo de transcricdes formatado x Agrupamento dos acordes em
janelas de tamanho
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Com a aplicacéo da rede neural para a realizacado das previsbes a partir da
recepcdo como entrada de sequéncias de trés acordes ja executados e originados
das transcricOes realizadas pelo nosso transcritor, 0 passo seguinte seria encontrar
o percentual de certeza limite, o LPC, para que as sugestdes da rede neural fossem
consideradas mais relevantes do que as transcri¢oes.

Como ja sugerimos, a ideia foi a de defini-lo experimentalmente. Para tanto,
comecamos nossas avaliacdes e experimentos assumindo um LPC alto. Na prética,
comecamos assumindo que para que uma previsdo realizada pela rede neural se
sobrepusesse a transcricdo do acorde original, o PC do acorde previsto teria que ser
igual ou superior, inicialmente, a um LPC de 90%. Escolhemos este limiar de forma
arbitraria e apenas como balizador de nossos experimentos.

Apés a realizacdo das primeiras simulacdes em todo o corpus de testes “B”,
foi identificado que o LPC no patamar de 90% se mostrou muito exigente e com ele
nao conseguimos alcangar sucesso, ou melhor, ndo conseguimos que a nossa rede
neural melhorasse o percentual de sucesso final das transcricbes em relacdo ao que
o transcritor realizou (sempre utilizando a métrica da distancia de Hamming para
comparar o desempenho da transcricdo pura e da transcrigdo “corrigida” pelo
preditor de acordes).

Com o insucesso dos testes com o LPC igual a 90%, demos continuidade no
nosso procedimento experimental realizando simulagdes variando os valores do LPC
com saltos decrescentes de uma unidade a partir de 90%. Até o patamar de 78%
nenhuma melhora foi alcancada. Apenas a partir do valor de 77% para o LPC € que
comecamos a Vverificar algum crescimento no desempenho final da transcricdo
realizada pelo nosso modelo.

Ao final dos testes, o LPC ideal para ser adotado como medida de opcéao do
gue é previsto pela rede neural em detrimento do que é transcrito pelo algoritmo de
transcricdo de acordes que desenvolvemos, alcangou o patamar de 75%. Durante os
experimentos realizados sobre o corpus de testes “B”, observamos que, com este
LPC, a rede neural treinada para realizar previsao de acordes gerou sugestdes de
corregdes nas transcricdes originais que levaram a uma diminuicdo de erros de em
torno de 16% em relacdo a transcricdo realizada puramente pelo transcritor de
acordes. Este melhora foi verificada através da aplicagdo da mesma métrica
baseada na distancia de Hamming. Através dela, a transcricdo original que teve um

desempenho de 52,18%, com a aplicacdo do pOs-processamento, passou a ter um
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desempenho de 59,84%. A Tabela 9.1 resume os resultados detalhados alcangados

pelos nossos experimentos.

LPC da Rede Neural | Diminuicdo do percentual de erros da transcri¢cdo de acordes em relacéo
ao percentual original
Entre 90% e 78% 0,00%
7% 4,89%
76% 11,67%
75% 16,01%
74% 9,05%
73% 3,49%

Tabela 9.1 -Resultados de experimentos em busca da melhor preciséo para a rede neural de
previsao de acordes

Estes resultados indicaram, ao menos preliminarmente, que o nosso modelo
de pds-processamento baseado apenas na rede neural de previsao de acordes, e na
atuacdo do moédulo decisor configurado experimentalmente pela definicdo do valor
do LPC, se mostrou viadvel. Porém, para corroborar esta conclusdo, seriam

realizados outros experimentos com outros sistemas de transcricdo de acordes.

9.2. O Modulo Decisor com Sequence Tracker (ST)

Na secédo 7.2 foi descrito como o algoritmo do Sequence Tracker — ST,
desenvolvido em nossas pesquisas anteriores (CUNHA, 1999)), foi adaptado para o
cenario atual. Como ja descrito no inicio deste capitulo, no funcionamento de nosso
sistema de pds-processamento as eventuais sugestdes de sequéncias de acordes
em repeticdo feitas pelo ST teriam prioridade sobre qualquer sugestéo feita pela
rede neural de previsdo de acordes, independentemente do Percentual de Certeza
gerado para as suas saidas.

Com esta decisédo tomada, partimos para realizar simulagdes com o objetivo
de validar o desempenho do ST na identificacdo de eventuais sequéncias de
acordes em repeticdo. Para os testes, utiizamos mais uma vez o0 conjunto de
cancoes “B”, bem como as transcrigcbes de acordes realizadas pelo nosso transcritor
(secéo 9.1) sobre cada uma das cancdes que compunham este conjunto. Para os

testes, foi desenvolvido um protétipo em Matlab capaz de executar o seguinte plano:
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1. Leitura e carregamento das informacdes de &udio de uma dada
cancao;

2. Aplicacéo do algoritmo de identificacdo de compassos e definicdo dos
limites de cada provavel compasso da cancgao;

3. Utilizando as transcri¢cdes realizadas pelo nosso transcritor, foi aplicado
o algoritmo do ST na cancdo para que o mesmo tentasse identificar
sequéncias de acordes em repeticdo. A ideia seria a de que o ST, no
momento em que identificasse uma eventual sequéncia de acordes em
repeticdo, substituisse cada préximo acorde oriundo da transcricao
realizada pelo nosso transcritor, por cada acorde presente na
sequéncia de acordes previamente armazenada pelo ST, e identificada
como a sequéncia em repeticao;

4. Apos o término da atuacdo do ST, foi aplicada a métrica da distancia
de hamming sobre as suas transcrigdes corrigidas a fim de determinar
0 seu desempenho;

5. Repeticdo de todos os passos para cada uma das cancdes do corpus

de testes “B”.

Apos a realizacdo de todos os testes e validacdes, chegamos a concluséo de
gue ndo possuimos informacdes suficientes para utilizar o ST. Os resultados
indicaram que a auséncia da informacdo da melodia e a falta de preciséo dos limites
dos compassos ndo permitiu a identificacdo de muitas sequéncias em repeticéo. E
mesmo quando as sequéncias foram identificadas, as regras do ST nem sempre
puderam ser utilizadas corretamente porque os limites de cada sequéncia em
repeticdo dificilmente correspondiam exatamente com os limites da sequéncia
original.

Além disso, como a identificagdo de sequéncias repetidas parte do principio
de que sequéncias de acordes ja executadas e armazenadas pelo ST tiveram que
ser construidas a partir de acordes transcritos pelo nosso transcritor, e por iSso nao
livre de erros, ndo ha garantia de que, mesmo que uma sequéncia de acordes em
repeticdo seja identificada, a substituicio da mesma por uma sequéncia ja
executada leve a uma melhora do desempenho da transcricdo, pois a propria

sequéncia original ja pode estar com erros oriundos da transcricao inicial.
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Nas andlises realizadas com o uso do ST, apenas em cerca de 3,70% das
cancdes conseguimos melhorar o desempenho da transcricdo de acordes final. Em
81,48% o ST simplesmente ndo conseguiu identificar sequéncias em repeticdo que
obedecessem as suas regras, sobretudo devido as limitagdes impostas pela falta de
precisdo na identificacdo dos limites dos compassos. Por fim, em cerca de 14,82%
das cancdes houve piora nos desempenhos das transcricdes finais apdés o uso do
ST.

De posse destes resultados, optamos por alterar a estrutura proposta
inicialmente para o nosso modelo, com a retirada do médulo do ST, ja que se o
mesmo fosse utilizado, o desempenho do sistema pos-processamento teria fortes
chances de ser negativamente influenciado. Na Figura 9.3 indicamos o novo modelo
do pés-processamento.

Arguivo
de audio

(mp3. wav)

Chamada a Sistema de
Transcric&o feita pelo
pos-processador

Algoritmo de
Transcricdo de
Acordes

Saida do Sistema de
ﬂ @ Transcrigdo em Arguivo
em formato pré-definido

Argquivo
Formatado
Arquivo de Transcricdo
@ Como entrada do
Pas-processador

Pds-processador

Comuns de Acordes
Movo arquivo com
Transcricdo de

Acordes Corrigida
Arquivo
Formatado

Figura 9.3 — Novo Modelo do Pds-Processador

[ ldentificacdo de Sequéncia de ]
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9.3. Conclusdes sobre o Médulo Decisor

Apoés todos os experimentos realizados, e com a conclusdo de que o
Sequence Tracker, a0 menos com o modelo em que ele foi proposto, nao
conseguiria trazer melhoras de desempenho para o processo de transcricdo de
acordes, ficou definido que o nosso Mdédulo Decisor atuaria apenas tomando
decisbes baseadas na comparacdo dos Percentuais de Certeza das sugestdes de
corregdes de transcricao feitas pela rede neural de previsdo de acordes em relacao
ao Limiar de Percentual de Certeza encontrado experimentalmente e assumido
como ideal. Em outras palavras, apenas as sugestdes de correcdes feitas pela rede
neural e que tivessem Percentuais de Certeza iguais ou superiores ao Limiar de

Percentual de Certeza, seriam consideradas em detrimento as transcri¢cdes originais.
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10. Avaliando o POs-Processamento da Transcricdo de
Acordes Usando Informagdes Musicais Preditivas

Neste capitulo vamos descrever os experimentos e resultados das avaliacdes
realizadas apds a atuacdo do nosso sistema de pds-processamento sobre as saidas
de alguns sistemas de transcricdo que selecionamos para testes. O objetivo destes
experimentos era responder a questao de pesquisa RQ1, ou seja, analisar o impacto
de nosso pés-processamento. Para tanto, e para ter uma ideia mais precisa de tal
impacto, decidimos, como ja discutido anteriormente o capitulo 8, fazer o pés-
processamento na saida de trés sistemas de transcricdo de acordes: um com
resultados muito bons no MIREX, outro com resultados fracos no MIREX, e um
terceiro, que n6és mesmos desenvolvemos para tornar a analise mais completa, e

com resultados intermediarios entre os dois iniciais.

10.1. Procedimento Experimental para os Testes

A natureza dos testes que foram realizados para avaliar o desempenho e
capacidade de pdOs-processamento de nossa proposta foi similar a de testes A/B.
Nestes testes foram comparados os desempenhos dos processos de transcri¢cdes de
acordes sem e com a intervencdo do sistema de pds-processamento. A execucao

dos procedimentos experimentais foi precedida pela definicdo dos seguintes pontos:

e Dados de Teste: Conjunto de cancbes “B”, definido na secdo 7.1.2, e
composto por 54 canc¢des dos Beatles;
e Configuracao do Sistema de P6s-Processamento:

o Modulo de Previséo de Acordes: Rede Neural MLP;

o Mdbdulo Decisor: Percentual de Certeza  estabelecido
experimentalmente em 75% para todas as avaliagbes com o0s trés
sistemas de transcricdo a serem utilizados;

e Sistemas de Transcricdo: Trés sistemas selecionados (ver Capitulo 8) com

diferentes niveis de desempenho.

Apés a definicdo destes pontos basicos, o procedimento experimental para a

realizacdo dos testes foi dividido entre aqueles do tipo “X”, sem a atuacao de poés-
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processamento, e do tipo “Y”, com a atuacdo do pdbs-processamento. O

procedimento experimental dos testes do tipo “X” envolveu 0s seguintes passos:

1.

2.

Aplicagao dos trés sistemas de transcricdo sobre os arquivos digitais
de todas as cangbes do corpus “B”, com a geracdo como saida de
arquivos em formato especifico (HARTE et al., 2005) contendo as
transcricbes dos acordes de cada cancéo avaliada.

Aplicacdo da métrica da distancia de hamming (em rela¢do ao ground
truth dos acordes de cada cancéo) para cada arquivo gerado por cada
sistema de transcricdo de acordes, para as can¢des do corpus “B”;

O desempenho final da transcricdo de cada um dos sistemas avaliados
foi calculado pela média de sucesso de suas transcricdes em todas as
cangdes do corpus “B”. A média foi calculada entre as distancias de

hamming encontradas para cada cangéo transcrita,;

Finalizado o procedimento experimental para os testes do tipo “X”, o

procedimento experimental para os testes do tipo "Y" obedeceu aos seguintes

passos.:

Fornecimento como entrada do sistema de pos-processamento do
arquivo de acordes transcritos da primeira cancdo do corpus e com
transcricbes geradas pelo primeiro sistema de transcricdo de acordes a
ser avaliado;

Pré-processamento de cada um destes arquivos de transcricbes de
forma que seus conteudos fossem organizados no formato de janelas
de trés acordes;

Codificacdo de cada acorde para o formato esperado pelo Médulo de
Previsdo de Acordes definido pela rede neural MLP (ver Tabelas 7.1 e
7.2);

Fornecimento como entrada da rede neural de previséo de acordes de
cada janela de trés acordes (devidamente codificados), a fim de que a
rede realizasse a previsao de qual deveria ser o proximo acorde;

De posse da saida da rede, a sua previsao, realizacao da classificacédo

da mesma para a identificag&o do tipo e tdnica do acorde previsto;
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11.

12.

13.

14.
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Célculo do Percentual de Certeza da classe de acorde prevista e
fornecimento deste percentual para o Mddulo Decisor do sistema de
poés-processamento;

Comparacédo do Percentual de Certeza encontrado com o LPC de 75%
definido experimentalmente (ver se¢ao 9.2.2);

Sugestdo de correcdo do acorde previsto pela rede neural
prevalecendo sobre a transcricdo original para 0s casos em que O
Percentual de Certeza calculado fosse igual ou superior a 75%.
Repeticdo dos passos 4 a 8 para todas as janelas de acordes da
cancdo. A cada sugestdo de correcdo aceita, a proxima janela de
acordes a ser fornecida como entrada da rede passou a considerar o
acorde corrigido em lugar do acorde transcrito originalmente. A ideia
seria a de diminuir a propagac¢ao dos erros de transcricoes;

Apds a atuacdo do sistema de pOs-processamento sobre todos os
acordes transcritos e realizacdo de eventuais correcdes pelas
sugestdes da rede neural, foi aplicada a métrica da distancia de
hamming a fim de avaliar os novos resultados de desempenho de
transcrigdo final com a atuacéo do sistema de pds-processamento;
Todo o procedimento foi repetido para todas as cancdes transcritas
(corpus “B”) para cada um dos trés sistemas de transcri¢ao;

O desempenho final da transcricdo com o pds-processamento para
cada um dos sistemas de transcricdo foi calculado pela média de
sucesso das transcri¢des finais para todas as canc¢des do corpus “B”
(sempre utilizando a métrica da distancia de hamming);

Em busca de mais robustez nas avaliacdes, separamos o corpus de
testes “B” em 6 grupos de 9 cancbes e calculamos o0s novos
desempenhos alcangados pelo poOs-processamento acoplado a cada
um dos sistemas de transcricdo e em cada um destes grupos
individualmente. Com o término dos testes, foi calculado o desvio
padrdo para o desempenho de cada sistema acoplado ao poés-
processamento;

O passo final das avalia¢des foi a realizacdo de um teste de hipotese

com o objetivo de avaliar a significancia estatistica dos resultados
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encontrados quando o sistema de pos-processamento foi aplicado

sobre o sistema de melhor desempenho no MIREX.

10.2. Resultados

Apébs a execucgdo dos procedimentos experimentais descritos na se¢ao 10.1,
na Tabela 10.1 sdo indicados os resultados. Na coluna de Testes “X” sao indicados
0s percentuais de erros médios de transcricdo para cada um dos trés sistemas de
transcricdo sem a atuacao do sistema de pds-processamento. Na coluna de Testes
“Y” sao indicadas as diminui¢cdes percentuais de erros médios de transcricdo para

cada um dos trés sistemas de transcricdo com a atuacdo do sistema de pos-

processamento.
Sistema de Nivel de Testes “X” Testes “Y”
Transcricdo de Desempenho de Percentual médio Reducéo percentual dos
Acordes Transcricdo de erro de erros COM o pés-
transcricdo SEM o processamento
pés-
processamento
Sistema HP (Nl et al., ALTO o o
2011) DESEMPENHO 26,59% 2,93%
Nosso Transcritor DESEMPENHO o o
INTERMEDIARIO 52,18% 16,01%
Sistema baseada em
RN e HMM BAIXO o o
(STEENBERGEN,; DESEMPENHO 90.11% 7,45%
BURGOYNE, 2013)

Tabela 10.1 — Desempenho do Pds-Processador atuando sobre as saidas de trés algoritmos de
transcricdo de acordes

Nas tabelas 10.2 (sistema HP), 10.3 (nosso transcritor) e 10.4 (sistema
baseado em RN e HMM) séo indicados os percentuais de diminuicdo de erros com a
atuacdo do pds-processador sobre as transcricdes dos trés sistemas avaliados

sobre os 6 grupos de canc¢des definidos no passo 13 do procedimento experimental.

Grupos | Reducéo do percentual de erros da transcricdo de acordes em relacdo ao percentual
original

1,48%

2,17%

3,79%

4,45%

1,89%

3,77%

Do bw|[N[-

ia 2,93% - Desvio Padrédo: 1,22
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Tabela 10.2 — Desempenho do Pés-Processador com a RN aplicada sobre as saidas do
transcritor HP em 6 grupos de 9 can¢des tomados do conjunto de testes “B”

Grupos | Reducédo do percentual de erros da transcricdo de acordes em relacdo ao percentual
original

13,34%

17,38%

18,89%

17,91%

15,75%

OO WINF

12,79%

Média 16,01% - Desvio Padrédo: 2,50

Tabela 10.3 — Desempenho do Pés-Processador com a RN aplicada sobre as saidas do nosso
transcritor em 6 grupos de 9 cangdes tomados do conjunto de testes “B”

Grupos | Reducéo do percentual de erros da transcri¢ao de acordes em relacéo ao percentual
original

4,78%

8,77%

9,34%

8,91%

6,98%

U WINF

5,89%

Média 7,45% - Desvio Padrédo: 1,85

Tabela 10.4 — Desempenho do Pés-Processador com a RN aplicada sobre as saidas do
transcritor baseado em RN e HMM em 6 grupos de 9 cancfes tomados do conjunto de testes
“B

Para finalizar as nossas analises estatisticas, realizamos um teste de hipétese
para avaliar a significancia estatistica dos resultados do pds-processamento sobre
as transcricdes do melhor sistema de transcricao avaliado, o sistema HP.

Sabendo que a média de sucesso na transcricdo alcancada por este algoritmo
atuando isoladamente foi de pu = 73,41%, com um desvio padrédo de o = 3,245, e que
0 erro nas transcricdes foi diminuido em 2,93% com o uso do sistema de poés-
processamento, o que elevou o percentual de desempenho da transcricdo para x =
74,19%, e agora com desvio padrdo 0, = 3,281 (muito proximo do original),
precisamos determinar se este acréscimo é estatisticamente significativo. Para tanto,
assumiremos como Hp a hipétese de que a média de transcricbes de acordes seja
de 73,41%, e como hipétese alternativa H; que a média seja diferente deste valor. O

percentual de 74,19% foi alcangcado em uma amostra de 56 canc¢des. Sendo assim:

Ho: U = 73,41%
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Hi: p # 73,41%

Assumindo uma amostra de n = 54 canc¢des, e um nivel de significancia a =
0,05, o que significa um Z, tabelado em aproximadamente 1,64, a estatistica Z do
problema é dada pela seguinte expressao:

74,19 — 7341
- 3245
V54

Z =176

Com o valor de Z > Z,, e portanto dentro da regido critica, podemos assumir
gue a hipétese Hy esta rejeitada, ou melhor, que a um nivel de significancia de 5%
existem evidéncias de que o percentual médio de sucesso da transcricdo nao
permaneca em 73,41%, mas sim, num patamar superior. Assumindo outra
interpretacdo, e chegando ao percentual correspondente a Z através de consulta a
tabela normal, encontraremos o valor aproximado de 4%, o que significa que se a
média de transcricdes fosse realmente sempre de 73,41%, a probabilidade de
encontramos uma amostra de 54 can¢des com média de transcricées de 74,19% ou
maior, seria de 4%. Isto indica que, ou estamos diante de uma amostra muito
incomum (4 em cada 100), ou entdo que a hipétese formulada néo deve ser aceita.
Diante deste cenario, somos levados a considerar a segunda opcéo, ou seja, a que
indica que os dados da amostra de 54 can¢des sugerem que a hipotese Hy seja
rejeitada. Por ambas as analises, podemos considerar nosso resultado

estatisticamente aceitavel.

10.3. Analise dos Resultados

Os resultados alcancados indicam que, embora em niveis diferentes, nosso
sistema de pos-processamento conseguiu melhorar o desempenho dos trés
sistemas de transcricdo avaliados (CUNHA; RAMALHO; CABRAL, 2014). O melhor
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nivel de melhora foi verificado com a aplicagdo do mesmo sobre as transcrices
realizadas pelo transcritor que desenvolvemos, e que apresentou, originalmente,
resultados de transcricbes enquadrados como intermediarios.

Uma hipotese que poderia justificar este cenario seria o fato de que o
desempenho do sistema de pos-processamento depende diretamente da qualidade
das transcri¢des originais, ja que séo elas que alimentam o seu Médulo de Previséo.
As transcricdes pobres do sistema de baixo desempenho levardo a previsoes
pobres, pois 0s seus erros serao propagados. Por outro lado, as transcricdes muito
boas do sistema de alto desempenho, por si s0, ja trazem a dificuldade inerente que
existe em qualquer tentativa de melhora acentuada em resultados que ja estdo em
alto nivel.

Neste sentido, a melhora alcancada pelo sistema de transcricdo de nivel
intermediério pode ser justificada pela juncéo dos fatores que supomos terem levado
a diminuicdo do desempenho do pés-processamento quando este foi aplicado aos
sistemas de alto e baixo nivel. Em primeiro lugar, o nivel das transcri¢cdes do sistema
intermediario apresenta uma coeréncia maior do que as do sistema de baixo
desempenho. Por isso, ao alimentarem o Modulo de Previsdo do pos-
processamento, suas transcricbes sao capazes de extrair do mesmo previsdes mais
precisas e ricas, definindo um melhor comportamento do pds-processamento. Em
segundo lugar, o desempenho original de transcricAio do sistema que
desenvolvemos ainda apresenta uma boa margem de melhora. Este fato permite
gue mais sugestbes de correcbes possam ser feitas pelo poOs-processamento,
levando a uma melhora mais acentuada do desempenho final do mesmo quando
aplicado a este sistema de transcricdo. Transcricdes mais coerentes induzem a pos-
processamentos mais precisos. Esta precisao, aliada a boa margem ainda existente
para melhora no desempenho das transcrigcbes originais, induzem a uma melhor
atuacao do sistema de pds-processamento.

Além destes aspectos, também € importante ressaltar que as configuracdes
do Modulo Decisor do sistema de poés-processamento foram feitas a partir de
avaliacdes realizadas unicamente com o sistema de transcricdo que desenvolvemos.
Este aspecto também ajuda a justificar o melhor desempenho do pés-
processamento quando acoplado a este sistema. Embora tenhamos conseguido
alcancar nossos objetivos utilizando este formato de configuracdo do Mddulo

Decisor, ele também é uma indicacdo de que os resultados poderiam ser ainda
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melhores se fossem feitas configuracbes do Médulo Decisor para LPC’s adequados
para cada sistema de transcricdo. Esta analise ndo foi feita, mas serd objeto de
pesquisas futuras.

Outra analise que poderia ser feita em relagdo a estes resultados € a de que
eles foram alcancados considerando que o modelo de pds-processamento atua de
forma independente do sistema de transcricdo, que € visto como uma caixa preta. O
seu proposito é avaliar o impacto real das informacdes musicais preditivas sobre o
desempenho de sistemas de transcricdes em geral, e atingiu o seu objetivo. Porém,
0 uso deste modelo elimina algumas possibilidades que poderiam enriquecer o
cenario. Caso, por exemplo, o0 nosso modelo também pudesse acessar 0S processos
de transcricéo realizados por cada sistema de transcricdo nele acoplado, poderia ser
possivel a realizacdo de interferéncias nas suas decisfes, 0 que poderia definir um
novo nivel de desempenho do pos-processamento. Este é um tipo de analise que
também sera objeto de pesquisas futuras e que tem um inconveniente muitas vezes
impeditivo que € a necessidade de acesso aos codigos fontes dos sistemas de
transcricdo avaliados.

Por fim, ap0s todas as analises de nossos resultados, e mesmo havendo
indicios de que eles podem ainda ser melhorados, podemos concluir que o principal
objetivo desta tese foi alcancado, pois conseguimos responder a nossa principal
pergunta de pesquisa RQ1l. Com o sistema de poés-processamento desenvolvido
com o Mddulo de Previsé@o constituido por uma rede neural treinada com o algoritmo
backpropagation, e um Modulo Decisor configurado a partir de procedimentos
experimentais, foi possivel alcancar resultados bem sucedidos na tarefa de
incorporar 0 conhecimento relativo as informagdes musicais de carater preditivo
(especificamente falando das sequéncias tipicas de acordes) a um processo de

transcricdo de acordes com o intuito de enriquecé-lo e melhorar o seu desempenho.



124

11. Conclusao e Trabalhos Futuros

O trabalho que desenvolvemos se propds a utilizar informagdes contextuais
musicais de carater preditivo, que incluiam as sequéncias tipicas de acordes e as
estruturas ciclicas, para com elas tentar melhorar o desempenho de processos de
transcricdo de acordes musicais em geral. Nas proposi¢des iniciais feitas nesta tese
foram formuladas trés perguntas de pesquisa que definiram nossos objetivos, e
cujas respostas levaram as conclusdes de que o modelo proposto no trabalho

obteve éxito em seus intentos. Eis as perguntas de pesquisa e suas respostas:

e RQI1: A incorporagdo do conhecimento relacionado com informagdes
musicais contextuais preditivas, tais como sequéncias tipicas de acordes e
estruturas ciclicas, pode melhorar o desempenho de algoritmos de

transcricdo de acordes genéricos?

o R-Nosso modelo de pdés-processamento demonstrou que a

resposta a esta pergunta € afirmativa para sequéncias tipicas de

acordes.

e RQ2: Existe uma maneira de capturar adequadamente as informacoes

musicais de caréater preditivo?

o Para o caso das sequéncias tipicas de acordes a resposta é SIM.
Foi possivel identificar a presenca das mesmas através de
aprendizagem de maquina, mais especificamente, através de uma

rede neural devidamente treinada.

e RQ3: Existe uma maneira de incorporar as informacdes musicais de

carater preditivo em algoritmos de transcricdo de acordes?

o Também para o caso das sequéncias tipicas de acordes a resposta
€ SIM. No desenvolvimento de nosso Mdédulo Decisor, através do

conceito de Limiar de Percentual de Certeza — LPC, foi definido um
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meio de se incorporar o conhecimento relacionado com estas

informacdes a um processo de transcricdo de acordes.

Com relagdo as estruturas ciclicas, ndo conseguimos demonstrar, ao menos
pelo método que utilizamos, se seria possivel utilizar o conhecimento sobre as
mesmas como forma de enriquecer um processo de transcricdo de acordes.

Além destes resultados, € importante ressaltar que para alcanca-los foi
proposto um modelo inovador capaz de incorporar as informagbes musicais
contextuais relacionadas com as sequéncias tipicas de acordes de uma forma
complementar aos algoritmos ja desenvolvidos para transcricdo de acordes, e
melhorando seus desempenhos. Utilizando técnicas da inteligéncia artificial classica,
aliadas a uma metodologia experimental, desenvolvemos um modelo que pode ser
aplicado em solucbes de alto nivel e diretamente disponibilizadas para o usuario
final. Nas proximas subsecdes detalharemos as contribuicdes, reflexdes, conclusdes

e trabalhos futuros.

11.1. Contribuicéo

A principal contribuicdo para a area esta relacionada com a confirmacéo de
gue, embora esta ndo seja uma tarefa facil, € possivel utilizar informacdes do
contexto musical para enriquecer e melhorar o desempenho de um processo de
transcricdo de acordes. Numa maior ou menor escala, o modelo proposto em nosso
trabalho demonstrou robustez em variadas formas de avaliagdo e testes,
melhorando o resultado de uma transcricdo quando lhe era possivel, ou ndo atuando
guando nao havia total certeza para isso, ndo interferindo assim, negativamente nos
resultados das transcri¢cdes. Esta € uma contribuicdo importante na medida em que
aponta para novas possibilidades de algoritmos de transcricdo que podem tirar
proveito das informagdes preditivas citadas, assim como novos algoritmos para a

captura e incorporacéo de tais informacoes.

11.2. Reflexdes e Conclusodes

Do trabalho desenvolvido, podemos refletir sobre muitos aspectos e tirar

muitas conclusdes. Corroborando os resultados alcancados em trabalhos anteriores
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nossos, quando demonstramos que sequéncias tipicas de acordes existentes em
praticamente todas as cancdes podiam ser vistas como padrdes de repeticdes
generalizaveis para outras can¢fes, mais uma vez conseguimos demonstrar, agora
num contexto mais complexo, com acordes representados puramente por suas
tbnicas e tipos, que ainda assim, estes acordes retém informacgodes suficientes para a
identificacdo da presenca destas sequéncias.

Esta confirmacdo também indica que a tarefa de previsdo de acordes
realmente ndo € tdo ndo deterministica quanto parece, pois a capacidade de
generalizagcdo demonstrada pela rede neural testada indica que existem regras
“gerais” escondidas dentro das cangdes, sobretudo nas populares.

Por outro lado, fica claro que a falta de maiores informacGes do proprio
contexto musical ainda ndo torna possivel a viabilizagdo do uso de um algoritmo
como o Sequence Tracker, proposto em nossos trabalhos anteriores. A falta de
informacdes de melodia e de estruturas basicas das cancfes, como compassos, por
exemplo, e mesmo na auséncia destas, a falta de algoritmos que consigam detecta-
las com a precisdo esperada, tornam o uso do Sequence Tracker praticamente
invidvel, ao menos da forma como o mesmo foi proposto originalmente. Na verdade,
mesmo tentando viabiliza-lo de forma mais simplificada, eliminando as informacdes
de melodia, e utilizando o auxilio de algoritmos de deteccdo de compassos, 0S
resultados de suas atuacdes ndo se mostraram animadores, causando relevante
perda de desempenho nas correcdes realizadas nas saidas do transcritor testado.

Outra questdo relevante a ser ressaltada € que o desempenho do pdés-
processamento apresenta certa proporcionalidade em relacdo a qualidade do
transcritor. Embora n&o tenhamos chegado a um fator exato desta
proporcionalidade, a nossa experiéncia indica que, ap6s a atuacdo do pos-
processamento, algoritmos de transcricdo com desempenho mediano tendem a ter
suas transcricbes melhoradas em um percentual mais alto do que algoritmos de
transcricdo com desempenhos em estado da arte, que ja tém bons desempenhos.
Como as previsbes realizadas pelo nosso Moédulo de Previsdo de Acordes sao
alcancadas a partir de janelas de acordes ja transcritas por um sistema de
transcricdo previamente executado, em muitos casos 0s erros gerados por estas
transcricbes véao interferir negativamente no desempenho da previsao e,
consequentemente, no desempenho do pds-processamento. Por isso que também

nao podemos assumir ou até mesmo supor que o ganho de desempenho final, apos
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a atuacdo do sistema poOs-processamento sobre transcricbes realizadas por um
algoritmo de baixo rendimento, deva ser num fator percentual tdo relevante como o
ganho de rendimento obtido sobre as transcricbes de um algoritmo intermediario,
cujas transcricdes apresentam, normalmente, maior coeréncia. A nossa percepcao
indica que a aplicacdo de nosso sistema de pds-processamento sobre algoritmos de
baixo rendimento ndo deve gerar grandes melhoras no desempenho final das
transcricbes. Por outro lado, a aplicacdo do pds-processamento sobre algoritmos
intermediérios, deve gerar melhoras mais relevantes, e sobre algoritmos em estado
da arte, deve gerar pequenas melhoras.

Por fim, ap6s todos os experimentos e resultados alcancados, parece-nos
claro que em investigacfes futuras ainda sera possivel evoluir os resultados finais

alcancados. Para tanto, na proxima secao detalhamos nossas proximas metas.

11.3. Trabalhos Futuros

Como trabalhos futuros para incrementar os resultados alcancados, podemos

propor os seguintes:

e Realizacdo de novos testes com codificagbes de acordes em formato
binario e denso (CUNHA, 1999);

e Realizacdo de testes com saidas da rede neural compostas por acordes
codificados como numeros reais normalizados no intervalo entre zero e
um;

e Avaliagdo do desempenho de redes neurais que tenham MSE’s ou
Acuracias proximas daquelas alcancadas pelas redes de melhor
desempenho, mas que possuam menor, ou até maior dimensao;

e Realizacdo de simulagcdes com outros algoritmos de aprendizagem, em
especial, o HMM, no lugar da rede neural,

¢ Remodelagem do pés-processamento para que o mesmo possa funcionar
utilizando mais de um algoritmo de previsao de acordes a0 mesmo tempo
a fim de que, numa interface interativa, ele possa fazer mais de uma
sugestdo de acordes em execucdo, considerando inclusive aqueles

transcritos pelo sistema de transcricao nele acoplado;



128

Realizacdo de testes com corpus de canc¢des de outros estilos musicais;
Reavaliacdo do algoritmo do Sequence Tracker com o acréscimo de
recursos como algoritmos de deteccdo de beats, deteccdo de melodia e
ritmo das cancbes, além do j& utilizado algoritmo de deteccdo de
compassos;

Criacdo de uma aplicacdo completa que possa utilizar todos os recursos
do pos-processamento de transcritores de acordes;

Alteracdo da forma de atuacdo do pds-processamento através de acesso
aos processos de escolha de acordes a serem transcritos pelo sistema de
transcricéo nele acoplado;

Alteracdo da forma de célculo do LPC para que o mesmo seja gerado com
valores especificos para cada sistema de transcricdo que for acoplado ao

sistema de pds-processamento.
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A seguir montamos uma tabela com toda a evolucdo dos trabalhos

relacionados com a tarefa de transcricdo de acordes propostos nos ultimos quarenta

anos.
Trabalho Proposta Numero Numero Tamanho do Taxa de
de de Corpus de Acerto na
Acordes Classes Cancdes Transcricao
(SU; JENG., Wavelet + Rede 4 tipos de 12 480 amostras de 95%
2001) Reural SOM acordes tbnicas x sons do Quarto
4 tipos de Movimento da
acordes = Quinta Sinfonia
48 de Bethoven
(SHEH; ELLIS, Vetor Chroma + 7 tipos de 21 20 cancg0es dos 22%
2003). HMM + Expatation- acordes tbnicas x Beatles
Maximization 7 tipos de
acordes =
147
(YOSHIOKA et | Deteccéo de Beats | 4 tipos de 12 7 cancdes em do 7%
al., 2004). + Vetor Chroma + acordes tbnicas x maior
Heuriticas 4 tipos de
(Restricdo de néo acordes =
mudanca de 48
tonalidade e uso de
apenas tons
maiores)
(LEE; SLANEY, Vetor Chroma + 3 tipos de 12 140 segundos do 93,35%
2006) HMM a partir de acordes tbnicas x Preltdio em D6
MIDI sintetizado 3 tipos de Maior de Bach
acordes =
36
(HARTE et al.,, | Proposta de modelo
2005) de acordes
(Burgoyne, et | Conditional Random | 4 tipos de 12 20 canc0es dos 45% a 49%
al., 2007) Fields + Vetor acordes tbnicas x Beatles
Chroma + 4 tipos de
Gaussianas/ acordes =
Dirichlet 48
(LEE; SLANEY, Vetor chroma 2 tipos de 12 28 cancgbes dos 72,7% a
2007) centroide tonal + acordes tbnicas x Beatles (dois 74,36%
HMM + Viterbi 2 tipos de albuns)
acordes =
24
(PAPADOPOU Vetor chroma 2 tipos de 12 110 cancdes dos 71%
LOS: harménico + HMM + acordes tbnicas x oito primeiros
PEETERS, Viterbi + teoria 2 tipos de albuns dos
2007) musical + estudos acordes = Beatles
cognitivos + 24
modelos
gaussianos
(ZENZ; Vetores PCP + 3 tipos de 12 35 cancgdes de 65%
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RAUBER, Identificagéo de acordes ténicas x varios estilos
2007) Beats + 3 tipos de (pop, rock e
Identificacédo de acordes = classico)
Tonalidade 36
(UCHIYAMA et Vetores PCP + 15 tipos 12 176 72%
al., 2008) HMM + Viterbi + de tbnicas x cancaocancoes
Supressao de acordes 15 tipos dos Beatles
frequéncias de de
instrumentos acordes =
percussivos 180
(ELLIS; Vetores PCP + 15 tipos 12 176 66%
POLINER, HMM + Viterbi + de tbnicas x cancaocancoes
2007) Aplicacéo de Filtros acordes 15 tipos dos Beatles
+ deteccéo de de
Beats acordes =
180
(WEIL; Vetores PCP + 15 tipos 12 176 62%
DURRIEU, HMM + Viterbi + de tbnicas x cancaocanctes
2008) vetores tonais acordes 15 tipos dos Beatles
centroides, com de
distribuicdo de acordes =
acordes modelada 180
como gaussianas +
atenuacéo de
frequéncias de
melodia
(PAPADOPOU Vetores PCP 15 tipos 12 176 63%
LOS:; (Transformada Q) + de tbnicas x cancaocancoes
PEETERS, HMM + Viterbi acordes 15 tipos dos Beatles
de
2008) acordes =
180
(KHADKEVICH,; Vetores PCP + 15 tipos 12 176 63%
OMOLOGO, HMM + Viterbi + de tbnicas x cancaocancoes
2008) Filtros entre 100hs acordes 15 tipos dos Beatles
e 2khz de
acordes =
180
(PAUWELS; Vetores PCP + 15 tipos 12 176 59%
VAREWYCK; Modelo de tbnicas x cancaocancdes
MARTENS, Probabilistico acordes 15 tipos dos Beatles
2008) baseado em de
funcdes de acordes =
densidade 180
derivadas da
meétrica de distancia
tonal de Lerdahl
(ZHANG; Vetores PCP + 15 tipos 12 176 36%
LASH, 2008) HMM + Viterbi + de tbnicas x cancaocancoes
Gaussianas acordes 15 tipos dos Beatles
de
acordes =
180
(MAUCH; Vetores PCP + 15 tipos 12 206 71,2%
NOLAND: Deteccéo de de tbnicas x cancaocancoes
DIXON, 2009) Estruturas Ciclicas acordes 15 tipos | (Beatles, Queen e
+ Redes de Zweieck)
Bayesianas acordes =
180
(OUDRE; Vetores PCP 15 tipos 12 206 71,1%
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GRENIER; comparados com de tbnicas x cancaocancotes
FEVOTTE, padrbes de PCP de acordes 15 tipos | (Beatles, Queen e
2009) cada acorde de Zweieck)
considerando acordes =
alguns harménicos 180
(WELLER; PCP + Support 15 tipos 12 206 74,2%
ELLIS; Vector Machine de tbnicas x cancaocances
JEBARA, 2009) acordes 15 tipos | (Beatles, Queen e
de Zweieck)
acordes =
180
(Reed, et al., HMM + Viterbi 15 tipos 12 206 70,1%
2009) +técnicas de de tbnicas x cancaocancdes
separacéo entre acordes 15 tipos | (Beatles, Queen e
harmonia e de Zweieck)
frequéncias acordes =
percussivas 180
(PAUWELS; Modelo 15 tipos 12 206 68,2%
VAREWYCK; probabilistico para de tbnicas x cancaocancoes
MARTENS, extracdo do vetor acordes 15 tipos | (Beatles, Queen e
2009) PCP, a partir de de Zweieck
frequéncias dos acordes =
harménicos 180
(PAPADOPOU | PCP + HMM com 15 tipos 12 206 67,3%
LOS; topologia que de tbnicas x cancaocancoes
PEETERS, permitiu a acordes 15 tipos | (Beatles, Queen e
2011) modelagem da de Zweieck)
interdependéncia acordes =
dos acordes com a 180
estrutura métrica
das cancdes +
Viterbi + Detecgéo
de beats
(MAUCH,; PCP baseado na 18 tipos 12 206 79%
DIXON, 2010) resolucéo de de tbnicas x cancaocancdes
problemas de acordes 18 tipos | (Beatles, Queen e
minimos quadrados de Zweieck
nao negativos acordes =
(NNLS) + Deteccgéo 216 +1
de Beats (auséncia
de
acorde) =
217
(CHO; WEISS; PCP e 18 tipos 12 206 78%
BELLO, 2010) Transformada Q + de tbnicas x cancaocancdes
Filtragem de acordes 18 tipos | (Beatles, Queen e
frequéncias graves de Zweieck)
+ casamento de acordes =
padrées + HMM + 216 +1
Viterbi (auséncia
de
acorde) =
217
(Khadkevich, et PCP + HMM + 18 tipos 12 206 78%
al., 2010) Viterbi + Filtragem de ténicas x cancaocancoes
de sinal + padrbes acordes 18 tipos | (Beatles, Queen e
de acordes por de Zweieck)
gaussianas acordes =
216+ 1

(auséncia
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Identificacdo de

(auséncia

de
acorde) =
217
(Ellis, et al., 2 vetores chroma + 18 tipos 12 206 7%
2010) filtragem de sinal + de tbnicas x cancaocancdes
Support Vector acordes 18 tipos | (Beatles, Queen e
Machine de Zweieck)
acordes =
216 +1
(auséncia
de
acorde) =
217
(UEDA et al., PCP + HMM + 18 tipos 12 206 76%
2010) Viterbi + de tbnicas x cancaocancoes
Tonalidades acordes 18 tipos | (Beatles, Queen e
Regionais de Zweieck)
acordes =
216 +1
(auséncia
de
acorde) =
217
(OUDRE; ; PCP + Modelo 18 tipos 12 206 74%
GRENIER, probabilistico de tbnicas x cancaocanctes
2011) montado a partir do acordes 18 tipos | (Beatles, Queen e
algoritmo EM de Zweieck)
(Expectation- acordes =
Maximization) 216 +1
(auséncia
de
acorde) =
217
(OUDRE; ; Grafo de 18 tipos 12 206 71%
GRENIER, encaminhamentos de tbnicas x cancaocancoes
2011) de acordes + acordes 18 tipos | (Beatles, Queen e
Regras para de Zweieck)
determinar acordes acordes =
candidatos 216 +1
(auséncia
de
acorde) =
217
(PAPADOPOU | Vetores Chroma + 18 tipos 12 206 68%
LOS; HMM + Viterbi + de tbnicas x cancaocancoes
PEETERS, conhecimento de acordes 18 tipos | (Beatles, Queen e
2010) contexto de Zweieck
acordes =
216 +1
(auséncia
de
acorde) =
217
(Ni, et al., PCP + Separacédo 18 tipos 12 206 98%
2011). de informacgbes de tbnicas x cancaocancoes
harmdnicas acordes 18 tipos | (Beatles, Queen e
percussivas+ de Zweieck)
deteccdo de acordes =
tonalidade + 216 +1
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beats + filtragem de de
sinal + HMM + acorde) =
Viterbi 217
(Cho, et al., PCP + Plotagem 18 tipos 12 206 80%
2011) recorrente de tbnicas x cancaocancdes
acordes 18 tipos | (Beatles, Queen e
de Zweieck)
acordes =
216+ 1
(auséncia
de
acorde) =
217
(Ni, et al., 2012) | PCP + Separagéo 18 tipos 12 206 72% no
de informacgbes de tbnicas x cancaocancoes conjunto
harmbnicas acordes 18 tipos | (Beatles, Queen e | desconhecido
percussivas de Zweieck) + Ashley | de cancfes e
+ldentificacdo de acordes = Burgoyne's 83% no
beats + filtragem de 216 +1 Billboard corpus conjunto
sinal + HMM + (auséncia | com 200 cangdes | conhecido de
Viterbi + de para treinamento cancdes
Informacgdes de acorde) = e 200 cangbes
contexto de género 217 desconhecidas
musical para testes
(Khadkevich, et PCP + 18 tipos 12 206 70% no
al., 2012) Espectrogramas por de tbnicas x cancaocancdes conjunto
ré-associacao de acordes 18 tipos | (Beatles, Queen e | desconhecido
tempo e frequéncia de Zweieck) + Ashley | de cancgbes e
+ filtragem de acordes = Burgoyne's 82% no
frequéncias + HMM 216 +1 Billboard corpus conjunto
+ Viterbi (auséncia | com 200 cangdes | conhecido de
de para treinamento cancdes
acorde) = e 200 cancbes
217 desconhecidas
para testes
(Chen, et al., PCP + HMM com 18 tipos 12 206 66% no
2012) identificacdo de de tbnicas x cancaocancoes conjunto
acorde e duracao + acordes 18 tipos | (Beatles, Queen e | desconhecido
Viterbi de Zweieck) + Ashley | de cancgbes e
acordes = Burgoyne's 78% no
216 +1 Billboard corpus conjunto
(auséncia | com 200 cancdes | conhecido de
de para treinamento cancdes
acorde) = e 200 cancbes
217 desconhecidas
para testes
(Haas, et al., NNLS Chroma + 18 tipos 12 206 62% no
2012) Identificacédo de de tbnicas x cancaocancotes conjunto
beats + Tonalidades | acordes 18 tipos | (Beatles, Queen e | desconhecido
globais + campo de Zweieck) + Ashley | de cancfes e
harmdnico + regras acordes = Burgoyne's 72% no
de harmonia tonal 216 +1 Billboard corpus conjunto
(auséncia | com 200 cancdes | conhecido de
de para treinamento cancdes
acorde) = e 200 cancdes
217 desconhecidas
para testes
(Humphrey, et Espectros de 2 tipos de 12 475 77%
al., 2012) frequéncias + Rede acordes tbnicas x cancaocancdes

Neural

2 tipos de

(181 dos Beatles,
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Convolucional acordes = | 100 do RWC Pop
24 +1 dataset e 194 do
(auséncia | US Pop dataset)
de
acorde) =
25
(Khadkevich, et | Vetor Chroma com 18 tipos 12 206 75,80% em
al., 2013 re-associagéo de de ténicas x cancaocancdes média
tempo e frequéncia acordes 18 tipos | (Beatles, Queen e
+ HMM +Viterbi de Zweieck) + Ashley
acordes = Burgoyne's
216 +1 Billboard corpus
(auséncia | com 200 cangfes
de para treinamento
acorde) = e 200 cancbes
217 desconhecidas
para testes
(CHO; BELLO, | PCP por subbandas 18 tipos 12 206 71,43% na
2013) do audio + HMM + de tbnicas x cancaocancoes média
Viterbi acordes 18 tipos | (Beatles, Queen e
de Zweieck) + Ashley
acordes = Burgoyne's
216 +1 Billboard corpus
(auséncia | com 200 cancdes
de para treinamento
acorde) = e 200 cangbes
217 desconhecidas
para testes
(Steenbergen, HMM + Viterbi + 18 tipos 12 206 6,65%
et al., 2013) Redes Neurais de tbnicas x cancaocancodes
acordes 18 tipos | (Beatles, Queen e
de Zweieck) + Ashley
acordes = Burgoyne's
216 +1 Billboard corpus
(auséncia | com 200 cancdes
de para treinamento
acorde) = e 200 cancbes
217 desconhecidas
para testes
(KHADKEVICH,; HMM + Viterbi + 18 tipos 12 206 66,13%
OMOLOGO, Técnica de de tbnicas x cancaocancdes
2014) reassociacgéo de acordes 18 tipos | (Beatles, Queen e
tempo e frequéncia de Zweieck) + Ashley
acordes = Burgoyne's
216 +1 Billboard corpus
(auséncia | com 200 cancdes
de para treinamento
acorde) = e 200 cancbes
217 desconhecidas
para testes
(ROLLAND, HMM + Viterbi + 18 tipos 12 206 50,32%
2014) Deteccao de beats de tbnicas x cancaocancoes
e deteccdo de acordes 18 tipos | (Beatles, Queen e
segmentos de Zweieck) + Ashley
acordes = Burgoyne's
216 +1 Billboard corpus
(auséncia | com 200 cancdes
de para treinamento
acorde) = e 200 cancoes
217 desconhecidas
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para testes
(CANNAM et HMM + Viterbi + 18 tipos 12 206 62,48%
al., 2014) NNLS chroma de tbnicas x cancaocancdes
acordes 18 tipos | (Beatles, Queen e
de Zweieck) + Ashley
acordes = Burgoyne's
216 +1 Billboard corpus
(auséncia | com 200 cancdes
de para treinamento
acorde) = e 200 cancbes
217 desconhecidas
para testes

Tabela All.1 — Trabalhos publicados e relacionados com a area de Transcricdo de Acordes até

o periodo atual
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ANEXO Il

A seguir detalhamos o padrdo sintatico que define o modelo geral de

representacao de cada acorde, segundo o trabalho de (HARTE et al., 2005):
Tonica do Acorde : (grau 1, grau 2, ...) / Nota do Baixo

Segundo este modelo, a tbnica de cada acorde (identificada pela sua nota
fundamental, como por exemplo, no acorde de D6 Maior (C) a tdnica seria o D6 e no
acorde de Ré Menor (Dm) a tbnica seria Ré) deve ser seguida de um sinal de dois
pontos, a fim de separa-la do tipo de acorde (menor, maior, aumentado, diminuto,
etc.) ao qual a mesma estad associada. Apos o sinal de dois pontos, devem ser
listados os graus das notas musicais que compdem o acorde, excluindo a sua
tbnica, separados por virgulas e entre parénteses. Caso o0 baixo do acorde ndo seja
a tbnica, apés uma barra devera ser informada qual a nota que o representa. O

acorde de D6 maior, segundo este modelo, € representado pela seguinte expressao:
C: (3,5 (Sendo o grau 3= Mi e o grau 5 = Sol)

No exemplo acima, como o acorde de D6 Maior é representado também pela
letra C (D=Ré, E=Mi, F=F4, G=Sol, A=La e B=Si) e como 0 mesmo €& composto
pelas notas musicais D6 (sua tdnica), Mi e Sol, e além disso, como o intervalo entre
Do e Mi, segundo a teoria musical, é de grau 3, e entre D6 e Sol é de grau 5, o
acorde de D6 Maior foi representado no formato C:(3,5). Como ndo é nosso intuito,
nem existe esta necessidade, ndo detalharemos maiores informacdes a cerca da
teoria musical envolvida na formacédo dos acordes. O ponto mais importante deste
trabalho foi a definicdo de um padrdo muito completo de representacdo simbdlica de
acordes. Neste sentido, este trabalho foi de fundamental importancia para toda a
comunidade de MIR, em especial aqueles que trabalham com acordes em geral.

Seguindo este padrdo de representacdo de acordes, os modificadores
Sustenido e Bemol séo representados pelos simbolos “#” e “b” e devem ser usados
do lado direito da ténica do acorde, e antes do sinal de dois pontos. O acorde Do#

maior é representado segundo o seguinte padréo:
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C# : (3,5) (Sendo o grau 3 = Mi# e o grau 5 = Sol#)

Para resolver uma possivel ambiguidade entre a nota “B” (si) e o simbolo “b”

(bemol) a analise dos acordes deve diferenciar mailsculas de mindsculas.
Bb : (3,5) corresponde ao acorde de Si bemol maior
Modificadores de graus do acorde devem ser postos do lado esquerdo dos
mesmos. Para exemplificar este caso, observemos a representacdo do acorde de
Ré menor:

D: (3,5 (Sendoograub3=Faeograu5=14)

Um exemplo mais complexo como o acorde D# menor com sétima, baixo na

guinta e nona adicionada teria a seguinte representacao:

D# : (b3,5,07,9) / 5

A Tabela Al.1 traz uma listagem de todos os acordes previstos no trabalho de

Harte, inclusive apresentando uma notacéo opcional simbdlica para os mesmos.

Tipo do Acorde Notacado Simbdlica Notacédo Detalhada
Maior maj (3,5)
Menor min (b3,5)
Diminuto dim (b3,b5)
Aumentado aug (3,#5)
Maior com Sétima maj7 (3,5,7)
Menor com Sétima min7 (b3,5,b7)
Sétima 7 (3,5,b7)
Diminuto com Sétima dim7 (b3,b5,bb7)
Meio Diminuto hdim7 (b3,b5,b7)
Menor com Sétima Maior minmaj7 (b3,5,7)
Maior com Sexta maj6 (3,5,6)
Menor com Sexta min6 (b3,5,6)
Nona 9 (3,5,b7,9)
Maior com Nona maj9 (3,5,7,9)
Menor com Nona min9 (b3,5,b7,9)
Quarta Suspensa sus4 (4,5)

Tabela Al.1 - Tabelas de Tipos de Acordes e suas Notacdes
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Segundo esta tabela, o acorde de D& menor com sétima podera ser

representado de duas formas:

C:min7 e C: (b3,5,b7)

Seguindo o mesmo raciocinio, o acorde de L& maior com baixo em Do#

podera ser representado das seguintes formas:

A/3 , A:maj/3 e A:(3,5)/3
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ANEXO Il

O formato do arquivo utilizado como padrdo de saida de transcricbes de
acordes para sistemas submetidos ao MIREX (HARTE et al., 2005) foi definido para
conter, por cada uma de suas linhas, um intervalo de tempo representado por um
instante inicial e um instante final, seguido do tipo de acorde que ocorre durante este

mesmo intervalo dentro da cancéo (Figura Alll.1).

Inltelr\.fallo Int;rve;lo Acorde no
nicia ina
\ / Intervalo

0.0000 2.9155 N

2.9155 3.6179 F# /
3.6179 7.0682 C#:min
7.0682 10.6163 E
10.6163 12.3730 C#:min
12.3730 13.2687 A
13.2687 14.1296 G:dim7
14.1296 15.8862 E
15.8862 17.6428 E
17.6428 19.3645 E
19.3645 21.1328 C
211328 22.9243 E
22.9243 24.7158 €
24.7158 26.5073 C
26.5073 28.2639 E
28.2639 30.0554
30.0554 33.5919 C#:min

Figura Alll.1 - Exemplo de parte de arquivo formatado contendo saidas de sistemas de
transcri¢cBes de acordes
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ANEXO IV

Neste apéndice o nosso objetivo é a descricdo do algoritmo o Sequence
Tracker desenvolvido em trabalhos anteriores nossos (CUNHA, 1999) e adaptado
para o contexto atual.

A ideia foi a de obedecer o mesmo algoritmo ja definido, com a retirada
apenas das verificacbes relativas a melodias de cada cancdo em teste. No
algoritmo, existe uma variavel central chamada PossivelRep que ira conter a lista
de todas as sequéncias que existem na cangcdo em execucao e que vao sendo
adicionadas a ela na medida em que vao sendo encontradas e também na mesma
ordem em que vao sendo encontradas.

O algoritmo se inicia com esta variavel vazia e até que sejam completados os
trés primeiros compassos nenhum teste é realizado (Regra 3 — Linhas 58 e 59). Com
o trés primeiros compassos executados, a cada novo acorde tocado um teste é
realizado para verificar a sua presenca numa sequéncia ja existente na variavel
PossivelRep (Linha 61). Quando um acorde coincide com algum que inicie uma
sequéncia presente em PossivelRep, os trés proximos compassos de acordes
tocados sao verificados para se poder concluir a existéncia de uma sequéncia
repetida (Regra 3 — Linhas 62 a 67). Caso haja qualquer diferenca de acordes
(Regra 7) entre qualquer dos trés compassos presentes em PossivelRep e os
compassos tocados, todo o teste é cancelado e todo o processo volta ao estado
inicial exatamente a partir do ponto em que a diferenca foi encontrada (Linhas 69 a
77). Caso os trés compassos tocados sejam exatamente iguais aos presentes em
PossivelRep, os acordes que se seguirdo ao processo serdo definidos pelo
Rastreador que os gerara até que a sequéncia encontrada em PossivelRep termine
(Linhas 29 a 51). Durante a execucao da sequéncia encontrada, a fim de se justificar
a Regra 5, sdo realizados testes para que quando a sequéncia de acordes atinja 0
oitavo e nono compassos e 0s seus multiplos (Linha 33), o Rastreador ndo tenta
usar os acordes que fazem parte da sequéncia em uso no momento. Quando estes
compassos se passam, se a sequéncia ainda néo tiver sido finalizada, é feita uma
comparagao para testar se os acordes que foram gerados nestes compassos em

gque o Rastreador ndo interferiu na previsdo, a fim de se saber se eles
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correspondem, de fato, aos acordes da sequéncia que o Rastreador vinha gerando
(Linha 37). Caso sejam 0s mesmos, 0 processo continua até que o fim da sequéncia
seja alcancado. Caso ndo sejam 0s mesmos, a sequéncia é dada como encerrada e
0 processo se reinicia na busca de novas sequéncias.

A variavel PossivelRep estad sempre armazenando ndo s6 as sequéncias
encontradas, como também as sequéncias repetidas, sempre indicando as posices
de inicio e fim de cada uma delas. Desta forma, quando a cancdo comeca a se
repetir, existe uma estrutura mais ou menos definida de como é a sequéncia de
acordes de toda a cancao. Por exemplo, se 0s oito primeiros compassos de uma
cancao formam um bloco de acordes que estdo presentes em PossivelRep, como
uma possivel sequéncia, e se a partir do vigésimo quinto compasso, este bloco se
reinicia, ele também seria adicionado em PossivelRep, s6 que com a propriedade
de um bloco repetido e posicionado dentro do vetor PossivelRep exatamente na
mesma posicdo em que ele ocorre na cancgdo. A ideia é a de conseguir montar a
estrutura de toda a cancdo de forma a identificar a sua repeticdo (Regra 1). A
variavel PossivelRep funciona, entdo, como um repositério de todas sequéncias da
cancao juntamente com todas as suas repeticdes em seus devidos locais.

O primeiro teste realizado pelo algoritmo diz respeito a repeticdo da cancao
(Linha 11). ApGs a analise de varias cancfes do corpus, concluimos que apés a
repeticdo de, aproximadamente, 25 compassos exatamente iguais em acordes, é
muito pouco provavel que a cancdo nao esteja se repetindo. Quando o rastreador
alcanca esta situacéo, todos os testes sdo cancelados e a Unica tarefa dele passa a
ser gerar os acordes presentes em PossivelRep na sequéncia em que foram

armazenados neste vetor.

1. Programa RastreadorSeq

2. CompassoAtual =0

3. CompassoAtualMusica = 0

4. NumCompassoslguais = 0

5. NumCompMusica = 0

6. bSeqgEncontrada = Falso

7. bPrimeiro = Verdade

8. bNovaSeq = Verdade

9. NumSeq =1

10. Enquanto Leia( Acorde ) faca

11. Se PossivelRep.CompareMusica( Acorde, AcordePos ) entdo

12. IndAcorde = PossivelRep.CompareMusica( Acorde, AcordePos )
13. Se CompAtualMusica <> PossivelRep.Acorde[ IndAcorde ].Compasso entéo
14. Incremente(NumCompMusica)

15. CompAtualMusica = PossivelRep.Acorde[ IndAcorde ].Compasso



16.
17.
18.
19.
20.
21.
22.
23.
24,
25.
26.
27.
28.
29.
30.
31.
32.
33.
34.
35.
36.
37.
38.
39.
40.
41.
42.
43.
44,
46.
50.
51.
52.
53.
54.
55.
56.
57.
58.
59.
60.
61.
62.
63.
64.
65.
66.
67.
68.
69.
70.
71.
72.
73.
74.
75.
76.
77.
78.
79.

Senéo
NumCompMusica = 1
Fim se
Se NumCompMusica > 24 ent&o
bMusicaEmRepeticdo = Verdade
Senéo
bMusicaEmRepeticdo = Falso
Fim se
Senéo
NumCompMusica = 0
bMusicaEmRepeticdo = Verdade
Fim se
Se n&o bMusicaEmRepeticdo entdo
Se bSeqEncontrada e ndo SegEncontrada.Fim entéo
Acordelmp = SegEncontrada.Acorde
PossivelRep.Adicione( Acordelmp )
bNovaSeq = Verdade

Se MIt8(Acordelmp.Compasso) ou MIt8(Acordelmp.Compasso-1) entéo

SegAcordesMultiplo8.Adicione( Acordelmp )
Imprima AcordeNull

Sendo
Se SegAcordesMultiplo8 nao é null entdo

Se SegEncontrada.CompareComp(SegAcordesMultiplo8, 2) entéo

Imprima Acordelmp
SegAcordesMultiplo8 = null
Senéo
bSeqEncontrada = False; Imprima AcordeNull
Fim se
Senéo
Imprima Acordelmp
Fim se
SegEncontrada.Incremente
Fim se
Se ndo bSegEncontrada or SeqEncontrada.Fim entéo
Se bNovaSeq entéo
PossivelRep.IncrementeNumSeq
bNovaSeq = Falso
Fim se
Se Acorde.Compasso <= 3 entéo
PossivelRep.Adicione( Acorde )
Senéo
Se PossivelRep.Compare( Acorde ) entédo
Se Acorde.Compasso <> CompassoAtual entao
NumCompassoslguais = NumCompassoslguais + 1
CompassoAtual = Acorde.Compasso
Fim se
SegAnteriores.Adicione( Acorde )
NumSegEnc = PossivelRep.NumSegAtual
Senéo
NumCompassoslguais = 0
CompassoAtual = 0
bPrimeiro = Verdade
Se SegAnteriores <> null entdo
PossivelRep.AdSeq( SegAnteriores )
SegAnteriores = null
Fim Se
PossivelRep.Adicione( Acorde )
Imprima AcordeNull
Fim Se
Se NumCompassoslguais > 3 entdo



80.
81.
82.
83.
84.
85.
86.
87.
88.
89.
90.
91.
92.
93.
94.
95.
96.
97.
98.
99.
100.

bSegEncontrada = Verdade

PossivelRep.AdSeq( SegAnteriores )

PossivelRep.IncrementeNumSeq

PossivelRep[ NumSegAtual ].Repeticdo = Verdade

SeqgEncontrada = PossivelRep[ NumSegEnc ]

SeqEncontrada.Incremente TrésCompassos
Senéo

bSeqEncontrada = Falso

SegEncontrada = null

Fim se
Fim se
Fim se
Senao

Se bDelete entéo
PossivelRep.DeleteUltimos16Comp
bDelete = Falso

Fim se

Imprima PossivelRep.Acorde
PossivelRep.Incremente
Fim se
Fim faca
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