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RESUMO

O presente trabalho tem como objetivo explorar diferentes técnicas na area de reconhecimento
e classificacdo de acordes, tendo como foco gravacdes de audio de guitarra elétrica. A partir de
um algoritmo que utiliza um pipeline basico para reconhecimento de acordes, sdo feitos
maltiplos experimentos em suas diferentes etapas, avaliando seus efeitos no resultado final do
reconhecimento. O pipeline inicia com a segmentacdo do audio em mdaltiplos quadros para
processamento por FFT. S8o analisados diferentes tamanhos de janela e parametros de
janelamento. Como segunda etapa, € feita a extracdo das notas musicais a partir do resultado da
FFT. S&o comparadas diferentes técnicas para reduzir artefatos causados por sons harménicos,
principal fonte de erros da etapa. A terceira etapa do algoritmo efetua a acumulacgdo das notas
musicais num mapa conhecido como cromagrama, o qual contém 12 classes de semitons. Como
etapa final, o cromagrama obtido € comparado com modelos de acorde para classificacdo. As
diferentes técnicas sdo comparadas utilizando um conjunto de gravacBes de guitarra,
considerando classificadores para 0s 24 acordes basicos (maiores e menores) e também com
acordes estendidos (diferentes tipos de sétima) para um total de 60 acordes e a auséncia de

acorde, com acuracia de 68,9% para acordes do conjunto.

Palavras-chave: Deteccdo de acordes em guitarra. Recuperagdo de informacdo musical.

Transcri¢cdo musical automatica.



Exploration and Evaluation of Chord Recognition Methods
on Electric Guitar Recordings

ABSTRACT

This work's objective is to explore different techniques on the chord recognition and
classification field, with focus on audio recordings of electric guitar. From a basic chord
recognition pipeline, multiple experiments are performed in its different stages, evaluating their
effects on the final results of the recognition task. The pipeline begins with the segmentation of
the audio into multiple frames for FFT processing. Different window sizes and windowing
parameters are evaluated. As a second stage, the extraction of notes from the FFT's results is
performed. Different overtone removal techniques are compared, as this is the main sources of
errors of this stage. The third stage performs the accumulation of notes in a map known as
chromagram, which contains 12 pitch classes. As the last stage, the resulting chromagram is
compared to all chord templates for classification. The techniques are compared using a set of
guitar recordings, considering classifiers for the 24 basic chords (major and minor) and also
with an extended set of chords (different kinds of seventh chords) for a total of 60 chords and

the absence of chords, resulting in an accuracy of 68,9% for chords in the set.

Keywords: Guitar chord detection. Music information retrieval. Automatic music

transcription.
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1 INTRODUCAO

1.1 Contexto e objetivos gerais

O reconhecimento de acordes € uma das mais importantes areas no campo de
recuperacéo de informacdo musical (music information retrieval, MIR) (MULLER, 2015, p.
293), sendo uma &rea de grande interesse da pesquisa internacional. Possui diversas aplicacfes
praticas, como segmentacdo musical (BELLO; PICKENS, 2005), identificagcdo de covers (LEE,
2006) e classificacdo de musicas de acordo com o humor (CHENG, 2008).

Além das aplicacOes ja mencionadas, a deteccdo de acordes pode ser utilizada para
fins educativos, como ferramenta de auxilio para estudantes de guitarra, conduzindo o estudante
ao longo de uma mdsica e permitindo que o estudante avalie se esta tocando os acordes de

forma correta.

1.2 Objetivos especificos

No contexto da deteccdo de acordes, este trabalho tem como propdsito comparar e
avaliar os efeitos de diferentes técnicas de reconhecimento de acordes ja existentes, bem como
explorar solucgdes alternativas, podendo servir de base para trabalhos futuros na area.

O trabalho é focado no reconhecimento de acordes no contexto de gravacdes de audio
de guitarra elétrica. A guitarra elétrica € um instrumento frequentemente utilizado como
acompanhamento, conduzindo a progressao de acordes em diversos géneros musicais populares
como rock, country, reggae e jazz.

O foco instrumental especifico em guitarra, embora torne a aplicacdo mais restrita,
permite abstrair em grande parte certos problemas abordados por mecanismos de
reconhecimento mais genéricos, como variagdes de timbre entre instrumentos e remoc¢édo de
percussdo, permitindo maior foco em outros desafios como a reducéo de artefatos causados por

sobretons harmonicos.
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1.3 Implementagéo

A aplicacéo foi implementada na linguagem C++, utilizando as bibliotecas libsndfile!
para leitura de arquivos de &udio e fftw? para céalculo dos espectros FFT. Também foi utilizada
durante o desenvolvimento a biblioteca cairo®, para geragdo de imagens com graficos para fins
de andlise. A linguagem C++ foi escolhida por sua eficiéncia e grande aplicabilidade pratica.

O programa desenvolvido recebe como pardmetros obrigatorios um arquivo de audio
de entrada e 0 nome do arquivo de destino. O programa entdo gera como saida um arquivo texto
onde cada linha contém o tempo do instante analisado e 0 nome do acorde reconhecido para
aquele instante.

A aplicacdo possui também multiplos parametros opcionais para as diferentes etapas
do pipeline de deteccdo de acordes, permitindo controlar a forma de segmentacdo do audio, a
funcdo de janelamento, o método de extracdo de notas, etc.

Como saida alternativa, o programa também gera imagens PNG com graficos das
diferentes etapas do pipeline. Sdo gerados trés gréficos ilustrativos para a ativacéo de notas
musicais, cromagrama e acordes detectados, utilizando uma escala de cores para avaliar a
intensidade da ativacdo de cada nota/classe de semitom/acorde, respectivamente, ao longo do
tempo.

Foram implementados também scripts Python para o processamento de multiplos
arquivos, geracdo de banco de dados e avaliagcdo dos resultados gerados pela aplicacédo e pelo

sistema independente.

! Disponivel em: http://www.mega-nerd.com/libsndfile/. Acessado em: 18 de julho de 2019
2 Disponivel em: http://www.fftw.org/ Acessado em: 18 de julho de 2019
3 Disponivel em: https://cairographics.org/ Acessado em: 18 de julho de 2019
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1.4 Organizagéo da monografia

O Capitulo 2, Conceitos, introduz conceitos da teoria musical e do processamento de
audio que sdo fundamentais para o entendimento do algoritmo implementado. O Capitulo 3,
Trabalhos Relacionados, descreve trabalhos existentes na area de reconhecimento de acordes
com proposito ou foco semelhante. O Capitulo 4, Fluxo de Execucéo e Técnicas Avaliadas,
descreve as multiplas etapas do pipeline, discutindo os desafios existentes em cada uma e as
diferentes técnicas implementadas para comparacédo. O Capitulo 5, Dados de Teste, descreve o
conjunto de dados usado para avaliacdo dos resultados. O Capitulo 6, Analise dos Resultados,
compara o impacto das diferentes técnicas nos resultados, e compara o algoritmo como um todo
a um sistema independente. Por fim, o Capitulo 7, Conclusdo, resume as observacgoes e traz

sugestdes para trabalhos futuros.
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2 CONCEITOS

Certos conceitos da teoria musical e do processamento de 4udio sdo fundamentais para
0 entendimento de um mecanismo de reconhecimento de acordes. Este capitulo serve como

base para definir e exemplificar o uso desses conceitos no contexto do trabalho proposto.

2.1 Notas musicais

Uma vibragéo regular produz sons de altura definida, chamados notas musicais. Por
altura, entende-se a frequéncia fundamental (fo) de suas vibracGes, sendo uma frequéncia maior
responsavel por um som mais agudo (MED, 1996).

No sistema ocidental temperado (equal temperament), o intervalo musical de uma
oitava é organizado em uma escala de 12 classes de semitom (C, Db, D, Eb, E, F, Gb, G, Ab,
A, Bb, B).

O nome equal temperament (temperamento igual) é dado porque os semitons da escala
temperada séo distribuidos de forma equidistante em uma escala de frequéncias logaritmica. A
partir de uma nota qualquer, como a nota A4 (com fo = 440 Hz), a fo da préxima nota, um
semitom acima, pode ser obtida multiplicando essa frequéncia por '3/2 (= 1,0595), ¢ a fo da
nota anterior, um semitom abaixo, dividindo-a pelo mesmo valor.

A escala temperada é ciclica, de forma que ao avancar 12 semitons a partir de uma
nota de referéncia, sera encontrada outra nota de mesma classe de semitom. A nota 12 semitons
acima dessa referéncia tera, porém, o dobro da frequéncia da nota original, como exemplifica a
Tabela 2.1. Musicalmente, o intervalo de 12 semitons € denominado uma oitava (HARTQUIST,
2012).

Em termos de notacdo, é adicionado um nimero para designar a oitava a qual a nota
pertence, partindo do ponto de referéncia A4 = 440 Hz, que pertence a oitava 4. Doze semitons
acima, ou uma oitava, existe a nota A5, e doze semitons abaixo, a nota A3. Notas consecutivas

de C até B pertencem a uma mesma oitava.
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Tabela 2.1 — Frequéncias das notas musicais entre A4 e A5

Classe de semitom  Nota Semitons acima  Frequéncia (Hz)
A Ad Nota original 440.0
Bb Bb4 +1 st. 466.2
B B4 +2 st. 493.9
C C5 +3 st. 523.3
Db Db5 +4 st. 554.4
D D5 +5 st. 587.3
Eb Eb5 +6 st. 622.3
E ES5 +7 st. 659.3
F F5 +8 st. 698.5
Gb Gh5 +9 st. 740.0
G G5 +10 st. 784.0
Ab ADb5 +11 st. 830.6
A A5 +12 st. 880.0

Fonte: O autor

2.2 Sobretons harmodnicos

Uma nota musical produzida por um instrumento real ndo se constitui de apenas uma
frequéncia isolada. Junto com o som principal, chamado som fundamental, soam outros sons
secundérios chamados sobretons harménicos, que ocorrem em frequéncias que sdo multiplos
inteiros da frequéncia fundamental (HARTQUIST, 2012).

Ao soar, além de vibrar por inteiro, uma corda também vibra dividindo-se em duas
metades, produzindo um som menos intenso uma oitava acima, ou seja, com o dobro da
frequéncia da fundamental. Também se divide em tercos, produzindo o triplo da frequéncia, em
quartos, e assim sucessivamente, como mostra a Figura 2.1 (MED, 1996).

Figura 2.1 — Vibrag&o de uma corda em sua frequéncia fundamental e seus dois primeiros sobretons harménicos

Fundamental (f,)
440 Hz (A4)

1
2 22 harménico (f,)
880 Hz (2 x 440 Hz)
1 2z
S S

32 harmonico (f;)
1320 Hz (3 x 440 Hz)

Fonte: O autor
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Os sobretons harmonicos de uma nota coincidem aproximadamente com notas mais
agudas no sistema temperado. A frequéncia fundamental € convencionada como primeiro
harménico de uma nota, ou fo. O chamado segundo harménico da nota A4 (440 Hz) pode ser
calculado como 440 Hz x 2 = 880 Hz, coincidindo exatamente com a nota A5. O terceiro
harménico, 440 Hz x 3 = 1320 Hz, é muito proximo da nota E6 (1318,5 Hz). Assim, quando
notas soam simultaneamente, ha uma sobreposicdo altamente estruturada entre as notas
fundamentais e seus sobretons harmonicos, sendo esse um dos principais desafios na transcricdo
de audio polifénico (ALVARADO; DAN, 2018).

A Figura 2.2 representa, em notacdo musical, a nota C2 e seus 15 primeiros sobretons
harménicos, quando comparados a notas proximas do sistema temperado. Os valores em
vermelho indicam a distancia, em cents, de cada harménico a nota mais proxima indicada. Um

cent equivale a um centésimo de semitom.

Figura 2.2 —Primeiros 16 harmonicos de C2 e comparag¢do com notas mais proximas do sistema temperado
0 0O +2 0 -14 +2 -31 0 +4 -14 -49 +2 +41 -31 12 O

0 . _ o do o be bo ta =
9: O
C2 C3 G3C4 E4 G4 B4 C5 D5 E5 F¥5 G5 A5 B'5 B5 C6
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16
Fonte: Miiller (2013, p. 24)
2.3 Acordes

Um acorde é um grupo de trés ou mais notas que soam simultaneamente. Na musica
ocidental, acordes sdo em geral construidos por intervalos consecutivos de tercas (3 ou 4
semitons) a partir de uma nota fundamental (DAY, 2007).

Acordes de trés notas construidos com intervalos de tercas sdo chamados de triades. A
nota inferior da triade é chamada nota fundamental (ndo confundir com frequéncia
fundamental), e d& nome ao acorde, por exemplo a nota C (dd) nos acordes Cmaj e Cmin. A
segunda nota da triade é chamada de terca, pois ha o intervalo de uma terca entre ela e a nota
fundamental. E a nota que define a qualidade do acorde, maior (terca maior, intervalo de 4
semitons) ou menor (terca menor, intervalo de 3 semitons). A terceira e Gltima nota da triade é

chamada quinta, pois fica a uma quinta de distancia da nota fundamental (7 semitons, no caso
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da quinta perfeita). Fica também a uma terca de distancia da segunda nota da triade. A Figura
2.3 mostra exemplos de construcdo de triades.

Figura 2.3 — Exemplos de construcdo de triades maior e menor com fundamental C
Terca maior (4 st.) Terca menor (3 st.)

Cmaj ©pb D eb(E) F Gb(G)Ab A Bb B

Cmin ©pob DEDE F Gb(G)Ab A Bb B

Ter¢a menor (3 st.)  Terga maior (4 st.)
Fonte: O autor
Se adicionarmos mais uma nota a triade, a uma terca de distancia de sua ultima nota,

formamos outro tipo de acorde, os acordes de setima, como mostra a Figura 2.4. A Tabela 2.2

mostra a formacao das principais triades e acordes de sétima na musica ocidental.

Figura 2.4 — Exemplo de construcdo de acordes de sétima com fundamental C

Terga menor (3 st.)

Cmin + terca menor = Cmin7 @Db D E F Gb @Ab A @ B

Cmaj + terca menor= C7 @Db D Eb® F Gb @Ab A @ B
Cmaj + terca maior = Cmaj7 @Db D Eb® F Gb @Ab A Bb

H_/

Terca maior (4 st.)

Fonte: O autor

Tabela 2.2 — Distancia em semitons (st.) das notas de diferentes tipos de acordes em relagdo a nota fundamental
do acorde, para acordes comuns na musica ocidental

Tipo de acorde ~ Fundamental Terca Quinta Sétima
maj 0 +4 st. (maior) +7 st.
min 0 +3 st. (menor) +7 st.
min7 0 +3 st. (menor) +7 st. +10 st.
7 0 +4 st. (maior) +7 st. +10 st.
maj7 0 +4 st. (maior) +7 st. +11 st.

Fonte: O autor
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2.4 Acordes em uma guitarra

A guitarra elétrica moderna (no Brasil, simplesmente conhecida como guitarra) foi
inventada em 1948 por Leo Fender (DAY, 2017), permitindo efeitos como sustentacdo e
distorcao que ndo existiam em sua versdo acustica, o violdo. Ao contrario do violao, que possui
um corpo oco para ressonancia da vibragdo de suas cordas, a guitarra utiliza captadores
magnéticos para traduzir as vibragdes das cordas em sinais elétricos, que sdo entdo transmitidos
para um amplificador (HARQUIST, 2012).

Uma guitarra padrao possui seis cordas, que podem ser tocadas soltas ou pressionando
certas casas. Todas as casas e cordas soltas correspondem a uma das 12 classes de semitom do
sistema temperado, numa determinada oitava.

A Figura 2.5 mostra a disposi¢édo das notas ao longo das cordas e casas de uma guitarra.
Cada corda emite uma nota, quando tocada solta. Ao longo da corda estdo dispostas casas,
separadas por trastes, que podem ser pressionadas para alterar a nota de uma corda. A primeira
casa de cada corda € um semitom mais aguda que a propria corda, e cada casa subsequente é

um semitom mais aguda que a casa anterior.

Figura 2.5 — Disposicdo das notas nas primeiras casas de uma guitarra

Cord i (T '
"~ © ® Gh ©
© Db ©
© Ab @) Bb
®) Eb ® ®
Corda mais @ BI? ® @
grave - ® @ Gl? @
A A A
Nota da corda solta 12 casa 22 casa 3% casa

Fonte: Adaptado de Day (2007, p. 89)
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Para tocar, por ex., o acorde Emin (mi menor), composto pelas notas E, G e B, basta o
guitarrista pressionar duas casas especificas nas cordas D e A, como mostra a Figura 2.6, e
manter as outras cordas soltas. Dessa forma, apenas as notas que pertencem a triade irdo soar

quando a palheta passar por todas as cordas.

Figura 2.6 — Posicdo das notas do acorde Emin (mi menor)

Corda mais
-
aguda @

©
®
| ®
CordagTaavl: ® +
Cordas soltas Casas pressionadas

Fonte: Adaptado de Day (2007, p. 89)

2.5 Progressoes de acordes

Assim como na construcado de frases textuais, a construcdo de uma musica é feita com
base em uma série de regras e padrdes, definidos pela linguagem musical. Embora seja
tecnicamente possivel que um acorde seja sucedido por qualquer outro, hd uma forte tendéncia
a serem seguidos padrdes, que variam de acordo com o género musical (DAY, 2007).

Muitos algoritmos de reconhecimento de acordes fazem uso desse conhecimento para
eliminar transicdes de acordes improvaveis (CHO; BELLO, 2013). Como exemplo, na musica
popular e no jazz, progressées em que a fundamental do acorde sobe o intervalo de uma quarta
(5 semitons) ou desce o intervalo de uma sétima (7 semitons) sdo as mais comuns e marcantes
(LEVINE apud CHO; BELLO, 2013).
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2.6 Transformada de Fourier

A transformada de Fourier €, segundo Muller (2015), a mais importante ferramenta
matematica no processamento de sinais de audio. Sua funcao é converter um sinal dependente
de tempo em uma funcéo dependente de frequéncia (MULLER, 2015). Dessa forma, podemos
utiliza-la para converter um pequeno trecho de dudio do dominio de tempo para o dominio de
frequéncias, decompondo-o0 em um espectro com as intensidades associadas a cada frequéncia
observada, como mostra a Figura 2.7.

Figura 2.7 — (a) Sinal analdgico periédico. (b) Decomposicao do sinal em ondas seno. (c) Magnitude e fase
resultantes da transformada de Fourier

(a) (b) (c)
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Ak WG b f "l\r\J Wi 4
\ \ \ i
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'] 1 2 3 4 23 1 2 3 4 o
Time (seconds) ; @ o5
-
e MWW e B -
- 1 2 3 4 5 6 7 8
2 Frequency (Hz)

1 2 3 4

o
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Fonte: Miiller (2015, p. 70)

Na pratica, a transformada de Fourier é aproximada através de somas finitas, a chamada
transformada discreta de Fourier (DFT), que agrupa o dominio de frequéncias, continuo, em
N bins discretos. Cada bin é centralizado em uma frequéncia, e sua magnitude reflete a
magnitude observada nas frequéncias que compreendem seu intervalo.

O algoritmo mais utilizado para calcular a transformada discreta de Fourier é o chamado
FFT (Fast Fourier Transform), devido a sua eficiéncia computacional, sendo considerado um
dos mais importantes algoritmos com intmeras aplicacdes em engenharia e matematica

(MULLER, 2015).
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

O trabalho de Cho e Bello (2013) traz uma proposta semelhante, fazendo uma anélise
estruturada de diferentes técnicas em cada uma das etapas de um pipeline de reconhecimento
de acordes. Possui, no entanto, escopo mais abrangente, sem o foco em um instrumento
especifico como a guitarra, utilizando datasets de musica popular como Beatles e Queen. O
trabalho também € limitado a deteccdo de 24 acordes (12 maiores e 12 menores), bem como a
auséncia de acorde, NC (No Chord). Acordes de 4 notas como 7, maj7 e min7, sdo mapeados
para acordes maiores e menores, de acordo com suas notas basicas, como mostra a Figura 3.1.
Trata-se de uma préatica bastante comum por restringir o nimero de classes e a confusdo entre
as classes, limitando porém a utilidade préatica de uma ferramenta de deteccédo de acordes. Outro
motivo para a simplificacdo é a baixa ocorréncia destes tipos de acordes na musica popular, o
que limita técnicas que envolvem aprendizado de maquina e requerem um grande volume de
dados. No presente trabalho, sera feita uma comparacao do impacto da adicdo de mais classes
de acordes além das classes maior e menor.

Figura 3.1 — Distribuico de tipos de acordes no dataset utilizado por Cho e Bello, bem como mapeamento para
acordes maiores e menores

x10'

Msjor (71% NSO

No chord (4 %)

T

Minor (25 %)

duration (sec.)

I

maj maj7 7 maj6 aug sus4 sus2 min min7 min6 dim dim7 hdim7 N

Fonte: CHO; BELLO, 2013, p. 484

Nadar et al (2019), num trabalho mais recente, focam em um vocabulério de acordes
estendido, utilizando em vez de apenas 24 acordes maiores e menores, 84 diferentes tipos de
acordes. O trabalho foi feito com base em um algoritmo proposto de redes neurais profundas
convolucionais (deep convolutional neural networks). Devido a menor ocorréncia de acordes
estendidos na masica, em geral, os autores consideraram necesséria a criagdo de um conjunto

de dados préprio, para fins de treino e avaliagcdo. O conjunto de dados foi gerado sinteticamente
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a partir de arquivos MIDI, utilizando programas como Ableton Live e Garage Band para sintese,
permitindo uma grande autonomia e liberdade.

A tese de Mazhar (2012) tem foco instrumental semelhante, restringindo-se a deteccao
de acordes em violdo. Baseia-se em uma técnica de pattern-matching aplicada a um banco de
acordes, o qual contém n&o s6 versdes corretas dos acordes como erros comuns de estudantes
de viol&o. Utiliza o processo de spectral whitening para normalizacdo do espectro, e compara
as caracteristicas extraidas atraves da distancia cosseno em relacdo aos acordes de referéncia.
Os resultados sdo entdo avaliados com um banco de dados proprio.

O trabalho de Mauch e Dixon (2010) trouxe um avanco significativo na tarefa de
deteccdo de acordes. O trabalho obteve resultados de 80% de acuracia nas métricas utilizadas
pela convencdo MIREX, ultrapassando o resultado do ano anterior, de 74%. O foco do trabalho
estd na etapa de extracdo de notas musicais a partir do espectro de frequéncias. O algoritmo
proposto pelos autores utiliza uma técnica posteriormente chamada de Chroma NNLS. A partir
de um espectro de frequéncias e suas amplitudes, o algoritmo tenta deduzir qual a combinagéo
de notas musicais e seus harmonicos que resulta nesse espectro. Para isso, utiliza o método de
minimos quadrados ndo negativos (non-negative least squares) para resolver um problema de
otimizacdo envolvendo perfis de notas e o espectro observado. O algoritmo esta disponivel
online, em forma de programa e plug-in, e seus resultados serdo utilizados de referéncia para

comparacéo dos resultados do presente estudo.
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4 FLUXO DE EXECUCAO E TECNICAS AVALIADAS

Foi desenvolvido um sistema com base no pipeline descrito por Muller (2015). Ao
longo deste capitulo, cada etapa sera explicada em mais detalhes, e serdo descritos os principais

desafios e as técnicas implementadas para avaliacdo e comparacao.

4.1 Viséo geral

O arquivo de &udio é inicialmente segmentado em maltiplos quadros (frames), que sdo
processados por um pipeline. A Etapa 1 do processamento € a extracdo do espectro FFT a partir
do audio do segmento. O espectro revela as intensidades das frequéncias presentes no segmento.
Essa informacgdo é utilizada pela Etapa 2 para estimar a intensidade das notas musicais
presentes, sendo observadas 48 notas musicais. A Etapa 3 é a acumulacdo das notas em um
mapa das 12 classes de semitom, chamado cromagrama. Finalmente, na Etapa 4, o0s

cromagramas sao comparados a diferentes modelos de acorde, e o segmento é classificado.

Figura 4.1 — Etapas do pipeline de reconhecimento de acordes implementado
Segmento de audio

‘ Etapa 1

Espectro FFT

h

,_,,,,\,WJ“‘ WJ w“ L

‘ Etapa 2

‘ Etapa 3

Ativagao de notas

Cromagrama

‘ Etapa 4

Classificagdo do acorde

Cmin

Fonte: O autor
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4.2 Etapa 1: Célculo do espectro FFT a partir de um segmento de audio

Para a primeira etapa, o arquivo de audio é segmentado em multiplos quadros (frames),
pequenos trechos de audio. E aplicada entdo uma funcéo de janelamento ao quadro, e o espectro
FFT é calculado.

O tamanho do quadro, ilustrado na Figura 4.2, é determinado pelo pardmetro frame
size (tamanho do quadro), que especifica quantas amostras de audio fazem parte de cada quadro.
Por amostra, entende-se cada ponto discreto em um sinal de audio.

Existe ainda o parametro hop size (tamanho do salto), também ilustrado na Figura 4.2,
que determina quantas amostras devem ser avancadas para obter o quadro seguinte, podendo
haver sobreposi¢cdo com o quadro anterior. Para todos os testes, foi utilizado hop size de 4410
amostras (equivalente a 0,1 s de audio em arquivos amostrados a 44100 Hz), valor também
utilizado por Nadar et al (2019). Como os quadros séo analisados de forma independente no
presente algoritmo, sem processamento temporal, basta que o parametro tenha um valor

suficientemente pequeno para capturar mudancas de acorde.

Figura 4.2 — llustragdo dos pardmetros tamanho do quadro (frame size) e tamanho do salto (hop size)
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Fonte: O autor

Outro algoritmo frequentemente usado para 0 mesmo propésito é a transformada CQT

(Constant-Q Transform) (CHO; BELLO, 2013). A CQT possui distribuicdo de frequéncias

logaritmica, quando comparada a FFT, cuja distribuicdo € linear. Uma distribuicdo de

frequéncias logaritmica permite um mapeamento mais simples para os semitons do sistema

temperado, cujas frequéncias fundamentais também sdo distribuidas de forma logaritmica.
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4.2.1 Tamanho do quadro

A escolha do tamanho do quadro tem efeito muito grande no reconhecimento de
acordes. Isso acontece porque na transformada FFT, existe um compromisso entre a resolugéo
temporal e resolucéo das frequéncias (MULLER, 2015). Um quadro muito pequeno tem alta
resolucdo temporal, porém baixa resolucdo de frequéncias, o que compromete o
reconhecimento de notas mais graves. As notas graves sdo mais afetadas porque os bins da FFT
sdo distribuidos de forma linear, enquanto as notas musicais sdo distribuidas de forma
logaritmica ao longo das frequéncias, resultando em uma baixa densidade de bins para as notas
mais graves e alta densidade para as notas mais agudas. Por outro lado, se a janela for muito
grande, a informac&o temporal da troca de acordes acaba sendo perdida, havendo uma mistura
de multiplos acordes em um mesmo quadro.

Uma ilustracdo do efeito descrito pode ser vista no Experimento 1 (secdo 6.2), bem
como uma avaliagdo dos efeitos de diferentes tamanhos de quadro nos resultados do

reconhecimento.

4.2.2 Funcéo de janelamento

Apds a segmentacdo, cada quadro é entdo processado por uma funcédo de janelamento,
de forma a suavizar o comeco e fim da janela de tempo, como preparacdo para analise pela
FFT. Sem o janelamento, as descontinuidades nas bordas geram interferéncias no espectro
resultante (MULLER, 2015).

A funcéo de janelamento escolhida inicialmente para uso na aplicacdo € a janela de
Kaiser (KAISER; SCHAFER, 1980). Essa funcdo possui um Gnico parametro, beta, que
determina o formato do janelamento ao longo do tempo, onde valores maiores geram um
formato mais estreito, como demonstra a Figura 4.3.

Outra funcdo de janelamento frequentemente utilizada no processamento de sinais é a
janela de Hann (MULLER, 2015). Como exemplo, o trabalho de Nadar et al (2019) utiliza a
janela de Hann aplicada a quadros de 8192 amostras. Uma comparac¢édo da janela de Hann com
diferentes parametros da janela de Kaiser pode ser observada na Figura 4.3.
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Figura 4.3 — Efeito temporal nas amostras do segmento de &udio do janelamento de Hann e de diferentes valores
de beta (B) para o janelamento de Kaiser
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Fonte: O autor

O ajuste fino do tamanho da janela dentro do quadro pode ser feito através do
parametro opcional window size (tamanho da janela), que define quantas amostras a janela
ocupara no centro do quadro, sendo o restante das amostras preenchido com valor zero.

Na secéo 6.3, serdo comparados os efeitos dos diferentes janelamentos e parametros

beta, bem como os resultados obtidos quando nenhum janelamento é aplicado.

4.3 Etapa 2: Extracdo de notas musicais a partir do espectro FFT

Nesta etapa, o resultado da FFT do quadro é utilizado para determinar a ativacdo das
diferentes notas musicais. Foram escolhidas 48 notas consecutivas (4 oitavas), por corresponder
aproximadamente ao nimero de notas disponivel em todo o bragco de uma guitarra comum. A
primeira nota detectada é a nota D2 (com fo ~ 73,4 Hz), dois semitons abaixo da nota mais grave
de uma guitarra em afinacdo padrdo, E2. A diferenca permite certa robustez em relacdo a
afinacOes alternativas que alteram a corda mais grave de E para D. A (ltima nota detectada € a
nota Db6 (com fo =~ 1108,7 Hz), nota mais aguda de uma guitarra de 21 casas.

A extracdo das notas a partir do espectro apresenta uma série de desafios, que serdo

discutidos na motivacdo e detalhamento de cada método.
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4.3.1 Mapeamento direto da fo

A primeira técnica a ser discutida é a extracdo direta das notas musicais a partir do
espectro de um determinado quadro. A ativacdo de cada nota musical é determinada diretamente
pela magnitude observada no espectro para a sua frequéncia fundamental, fo. Por exemplo, a
ativacdo da nota A4 é determinada pela magnitude do espectro observada em f,(44), ou seja,
em 440 Hz.

Ativacdo(nota) = Magnitude(f,(nota))

Como as frequéncias das notas podem ndo coincidir exatamente com as frequéncias
dos bins da FFT, para calcular Magnitude(frequéncia), é feita uma média ponderada das
magnitudes dos bins mais proximos a frequéncia, limitando-se a meio semitom de distancia.
Nessa média ponderada, o peso da magnitude de cada bin é proporcional a distancia que o bin
estd da frequéncia, sendo 0 a meio semitom de distancia e 1 se coincide com a frequéncia. O
resultado é entdo normalizado dividindo-se pela soma de todos 0s pesos.

Na auséncia de pelo menos dois bins a essa distancia da frequéncia desejada, é feita
uma interpolacéo linear dos dois bins mais proximos sem restricdo de distancia. Para evitar o
uso dessa interpolacéo nas notas mais graves observadas, € necessaria uma janela de pelo menos
32768 amostras.

A principal limitacdo desse algoritmo esta na existéncia de sobretons harménicos,
descritos no Capitulo 2, que poluem o espectro criando ativacdes incorretas para certas notas.
Dessa forma, a ativacdo da nota G4 pode ter sido causada tanto pela existéncia de uma nota
com fundamental G4 quanto pelo terceiro harmonico (segundo sobretom) de uma nota com
fundamental C2, com frequéncia semelhante.

A Figura 4.4 mostra um caso do problema, a partir de uma gravacdo da nota avulsa
A2, sendo tocada na segunda corda mais grave de uma guitarra. Idealmente, apenas a nota A2
deveria ser ativada. Porém, devido a fortes sobretons harmonicos, a nota original causa
ativacbes mais intensas nas notas A3 e E4, que coincidem com seu segundo e terceiro
harmdnicos, respectivamente. Os demais harmonicos também podem ser visualizados no
espectro como ativacdes de notas. Além disso, o uso de um tamanho de quadro pequeno (de

8192 amostras) causa um vazamento da magnitude para notas vizinhas.
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Figura 4.4 — Espectro FFT e ativacao de notas para gravacdo de uma Unica nota, A2
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4.3.2 Atenuacao de harmonicos através de janela gaussiana

Cho e Bello (2013) descrevem como técnica mais comum e simples de lidar com os
efeitos dos harmdnicos, bem como a baixa resolucdo nas frequéncias graves, a atenuacdo das
bordas do espectro. Isso porque a parte mais aguda do espectro €, segundo o0s autores, em grande
parte composta de sobretons, e a parte mais grave, de ruidos e sons de bateria, em musica
popular.

Para tal, a ativacdo de cada nota musical é obtida a partir de sua fo como no método
anterior, e € aplicado um janelamento nas notas detectadas. O janelamento é centralizado na
nota C4, regido onde se espera que o0s tons fundamentais sejam encontrados (BIASUTTI, 1997
apud CHO; BELLO, 2013), suprimindo sobretons e possiveis ruidos nas partes aguda e grave
do espectro, através da seguinte formula:

: (60’

P(p) = exp sz | PW
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A férmula é um janelamento gaussiano, centralizado na nota C4 (p = 60), de forma que
para cada nota p, a sua ativago original P(p) sera alterada para P(p). O efeito do janelamento

nas 48 notas selecionadas pode ser observado na Figura 4.5.

Figura 4.5 — Formato do janelamento Gaussiano
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Fonte: O autor

Embora a técnica seja capaz de reduzir os efeitos de sobretons causados por notas
proximas a C4, a técnica ndo é robusta o suficiente para lidar com sobretons harménicos de
notas mais graves, 0s quais coincidem com o centro do janelamento. Um exemplo pode ser
visto na Figura 4.6, que utiliza a mesma gravacdo da Figura 4.4. Na figura, embora certos
sobretons harménicos como os sobretons proximos a Db5 e E5 sejam reduzidos, a ativacdo da

prépria nota que esta soando, A2, também é reduzida.

Figura 4.6 — Ativacéo de notas utilizando janelamento gaussiano
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4.3.3 Mapeamento da fo com base em componentes harmonicos

Este método é uma variagdo do método de mapeamento direto da fo, descrito na secéo
4.3.1, e leva em conta na férmula de ativacdo de cada nota musical ndo sé a presenca de
magnitude em sua frequéncia fundamental fo, mas também em seus sobretons harménicos f; .
A existéncia de harménicos nas frequéncias esperadas reforca a ativacdo da nota, com pesos

proporcionais a uma nota modelo, através da seguinte formula:

9
Ativacao(nota) = Z Magnitude(f,,(nota)) X PesoHarm(n)
n=0

A ativacdo de cada nota é determinada pelo somatorio das magnitudes obtidas na
frequéncia de cada um de seus primeiros 10 harmonicos, de f, a fo. O peso de cada harmdnico
n no somatorio, PesoHarm(n), é obtido a partir de uma nota modelo.

Para gerar a nota modelo, foram utilizadas 232 gravacOes de diferentes notas em
diferentes tipos de guitarra elétrica, contidas no Dataset 1, obtendo-se o espectro médio ao
alinhar o espectro normalizado de cada nota em semitons relativos a fundamental, como mostra
a Figura4.7. A figura ainda mostra os percentis 10% e 90% para cada semitom observado, entre

0s quais 80% dos dados observados para o semitom se situam.

Figura 4.7 — Nota modelo — média e percentis de multiplas gravagdes alinhadas pela fundamental
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A partir da nota modelo, foram obtidos os pesos da Tabela 4.1.

Tabela 4.1 — Pesos de harmdnicos obtidos a partir da nota modelo

n fn PesoHarm(n)
0 fo 1,00
1 fo X2 0,93
2 fo X3 0,52
3 fo x4 0,26
4 fo X5 0,15
5 fo X6 0,08
6 fo X7 0,06
7 fo %8 0,05
8 fox9 0,04
9 fo x 10 0,04

Fonte: O autor

Contudo, ao utilizar os pesos descritos, o algoritmo gerou ativagdes indesejadas em
notas de classes de semitom diferentes. Por exemplo, uma nota C3, mesmo que ndo esteja
soando, pode ser ativada pela presenca de magnitude em sua f,, causada por uma nota G4.
Assim, foi feita um novo ajuste de pesos, descritos na Tabela 4.2, excluindo frequéncias que
ndo coincidem com a classe de semitons da nota observada, mantendo apenas a frequéncia

fundamental e sobretons em oitavas acima.

Tabela 4.2 — Pesos de harm6nicos restritos a uma classe de semitom

n fn PesoHarm(n)
0 fo 1,00
1 fo X2 0,93
2 fox3 0
3 fo X4 0,26
4 fo X5 0
5 fo X6 0
6 fo X7 0
7 fox8 0,05
8 fo X9 0
9 fox 10 0

Fonte: O autor
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O mesmo exemplo utilizado nos casos anteriores, a gravacdo da nota avulsa A2, pode
ser visto na Figura 4.8. A ativacdo da nota A2 é reforcada, sendo a nota de maior ativacgéo,
como desejado. O algoritmo, porém, gera certos artefatos, ativando por exemplo a nota E3, que

ndo estava presente nos métodos anteriores.

Figura 4.8 — Ativagdo de notas utilizando método baseado em componentes harménicos

Ativacao de notas

Ativacao
=N W DS U O
O O O O O o o

|.I|l. al__ 1 _ 0 »
A2 E3 A3 E4

A4 Db5 ES5
Nota

Fonte: O autor

4.4 Etapa 3: Extragdo do cromagrama a partir das notas musicais

As magnitudes das 48 notas, obtidas na Etapa 2, podem entéo ser simplificadas para o
chamado cromagrama, um vetor de 12 posi¢Oes representando as 12 classes de semitom. O
objetivo desta etapa é obter um Unico coeficiente para cada classe de semitom. Isso porque a
percepcdo de altura (pitch) humana é ciclica, de forma que duas notas de mesma classe de
semitom em oitavas diferentes cumprem papéis semelhantes, harmonicamente (MULLER,
2015).

Para o célculo, as 48 notas escolhidas s&o somadas, de acordo com a classe de semitom
a qual pertencem. O célculo da ativacdo da classe de semitom C no cromagrama, por exemplo,
é determinado pela soma das ativacdes de C3, C4, C5 e C6.

A Figura 4.9 mostra as diferentes etapas do processamento de um segmento de audio
de um acorde A contendo as notas A2, E3, A3, Db4 e E4. A ativacdo das notas é efetuada
utilizando o mapeamento direto da fo, descrito na se¢do 4.3.1. Em destaque estéo as notas das
quais a ativacao é esperada. As ativacOes das 48 notas sdo entdo agrupadas em 12 classes de
semitom e somadas, resultando no cromagrama observado, com destaque para os semitons do
acorde (A, Db e E).
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Figura 4.9 — Espectro FFT, ativacdo de notas e cromagrama para um segmento do acorde A (14 maior)

Espectro FFT

80
60
40

20
0 Al l.....

20 200 2000 20000
Frequéncia (Hz, escala logaritmica)

Magnitude

Ativacdo de notas

60
50
40
30

20
1 I [ I I
0 _ m I o AR HE_ ___ [ | | | H_ -
A2 E3 A3 Db4 E4 A4 Db5

E5 Ab6

Ativacao

Nota

Cromagrama
40
30
20
, ]
C Db D Eb E F Gb G Ab A Bb B
Classe de semitom

Ativacao

Fonte: O autor

Alguns sistemas utilizam cromagramas de 24 notas (SHEH; ELLIS; 2003) para lidar
com variagbes na afinacdo do instrumento. Existem ainda sistemas que utilizam um
cromagrama adicional para as notas mais graves (MAUCH; DIXON, 2010), com a intengéo de
capturar a nota base do acorde para classificar inversdes de acorde, nas quais a nota mais grave
ndo ¢é a nota fundamental do acorde.
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4.5 Etapa 4: Extracéo de acorde a partir do cromagrama

Nesta etapa, 0 cromagrama é entdo comparado a uma série de modelos de acordes,
para determinar qual o acorde presente no cromagrama. Os modelos de acordes, assim como 0
cromagrama, sao vetores de 12 posicdes, representando cada classe de semitom. Essa
comparacdo é feita através de uma fungdo de similaridade. No presente trabalho, é utilizada
como funcdo de similaridade a multiplicacdo escalar do vetor do cromagrama pelo vetor de
cada modelo de acorde, como descrita por Mller (2015). O acorde é determinado pelo modelo

de acorde que maximiza a funcdo de similaridade.

4.5.1 Modelagem de acordes com vetores binarios

Uma das formas mais comuns para a criacdo de modelos de acordes, descritas por
Miiller (2015) e avaliadas por Cho e Bello (2013) é a utilizacdo de vetores binarios criados

manualmente, representando cada um dos acordes, como mostra a Tabela 4.3.

Tabela 4.3 — Modelos de acordes maiores e menores

Modelo C|Db| D | Eb|E|F |Gb| G |Ab| A |Bb| B
C 1 0] 0 10 1 (0] 0 0
Db 0 0 0|1 0 0 0
D 0|01 o011 ,0]0]1 0
Cmin 11010 0 of1]0,0]0O
Dbmin o|1,0|0(1|0|0]O0 1 (0]0
Dmin 01O 1 10]0 1100|010

Fonte: Adaptado de Miiller (2015, p. 255)

Em ambos os casos, os autores definem os modelos apenas para acordes maiores e
menores. Os acordes estendidos analisados no presente estudo, contudo, possuem uma nota
adicional, e um vetor binario com quatro valores 1 sempre tera multiplicacdo escalar com
resultados maiores ou iguais aos resultados dos vetores binarios com trés valores 1

(considerando apenas valores positivos).
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Uma solucédo simples para o problema é o uso de vetores normalizados. Para tal, basta
dividir cada um dos elementos do vetor pela magnitude do vetor. A magnitude de um vetor de

12 posi¢des pode ser obtida atraveés da seguinte formula:

||‘U|| = \/7.712 + UZZ Ulzz

Para um vetor binario com trés valores 1, que representa os acordes maiores e menores,
cada elemento deve ser dividido por V12 + 12 + 12 = +/3. J& para um vetor binario com quatro
valores 1, que representa os valores estendidos, cada elemento deve ser dividido por
VIZ4+12+12+12 = V4 =2,

A Tabela 4.4 descreve as 5 classes de acordes analisadas, com um exemplo de modelo

de acorde para cada classe, com fundamental em C, apds a normalizagdo. Cada classe possui
12 acordes, totalizando 60 modelos. Os demais acordes de cada classe de acordes podem ser
construidos através da rotacdo dos elementos do vetor de exemplo, como na Tabela 4.3.

Tabela 4.4 — Classes de acordes analisadas e exemplo de modelo de acorde de cada classe, com fundamental em
C, ap6s normalizacdo do vetor

Classe Exemplo | C |Db | D |Eb| E|F |Gb| G |Ab| A |Bb|B
) 1 1 1
] ] 1 1 1
min Cmin ﬁ 0 0 ﬁ 0 0 0 \/—g 0 0 0 0
] ) 1 1 1 1
min7 Cmin7 -~/ 0|]0}|=]0]0O|]O]|=]0|0| =10
2 2 2 2
7 c7 1lolololtlololllololl]o
2 2 2 2
maj7 cmaj7 | 2|olo|o|i|lojo|i|o]o]o]|2
2 2 2 2

Fonte: O autor
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4.5.2 Modelagem da auséncia de acorde (NC)

Finalmente, existe a anotacdo para a determinagdo da auséncia de acorde, NC (no
chord). A anotacéo é encontrada em momentos de siléncio ou quando o acorde € indeterminado.
Cho e Bello optam por ndo criar um modelo binario para a auséncia de acorde, e definem
empiricamente um limiar méximo de -57 dB RMS para classificar um quadro como NC (CHO;
BELLO, 2013). Devido a diferengas no tamanho de quadro usado pelos autores e pelo presente
trabalho, serdo analisados e utilizados outros valores em dB para o limiar de auséncia de acorde.

A medida RMS ¢é uma das formas mais comuns de célculo de intensidade de um som
(LERCH, 2012), e pode ser definida a partir da seguinte formula:

n-—1
1
RMS(quadro) = - Z mag(i)?
i=0

Na formula acima, o RMS de um quadro de tamanho n pode ser calculado como a raiz
do valor correspondente a razéo % quando multiplicada pela soma dos quadrados das
magnitudes de todas as suas amostras (de 0 an — 1).

Como técnica alternativa, o presente trabalho implementa um limiar dinamico,
também baseado no valor em dB RMS. A técnica mantém como referéncia o maior valor em
dB RMS ja encontrado em um quadro, considerando todos os quadros processados
anteriormente na mesma gravacdo. Sao definidos entdo como NC todos os quadros que estdo a
N decibéis ou menos abaixo desse maior valor encontrado. A ideia do uso de um limiar

dindmico é aumentar a robustez para casos em que 0 volume de um sinal ndo é normalizado.
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5 DADOS DE TESTE

Para avaliacdo dos resultados, foi utilizado o conjunto de dados de Eppler, Kehling e
Mannchen (2016), criado com o proposito especifico de servir de referéncia a diferentes tipos
de extracdo de informac&o musical®.

O banco de dados é separado em 4 grupos com propositos especificos. O grupo
escolhido para avaliacdo do presente trabalho é o chamado Dataset 4, do qual um dos propésitos
descritos ¢ a tarefa de reconhecimento de acordes (EPPLER; KEHLING; MANNCHEN, 2016).

Este grupo é composto de 64 cancdes curtas, agrupadas em 8 géneros, com diferentes
tempos (devagar e rapido) e diferentes tipos de violdo e guitarra elétrica. Cada cancéo é
acompanhada de um arquivo de anota¢do, que contém, entre outras informacdes, marcagdes de

tempo para cada uma das mudancas de acorde, bem como o0 home do acorde correspondente.

Figura 5.1 — Géneros musicais presentes no banco de dados

Dataset 4

v v
Classical Country/Folk
v v
Jazz Latin
v v
Metal Pop
v v
Reggae/Ska Rock/Blues

Fonte: Eppler, Kehling e M&nnchen (2016, p. 7)

O presente trabalho faz uso das 64 canc¢des gravadas com a guitarra Ibanez 2820 em
velocidade rapida (subgrupo fast). Uma analise da propor¢do de cada classe de acorde em
relacdo a duracgdo total do conjunto de dados pode ser observada na Figura 5.2. Em verde estéo
as classes de acorde modeladas pela aplicagdo. Uma descricdo detalhada das 64 cancOes e

acordes presentes ser encontrada no Apéndice B.

4 Disponivel em: https://www.idmt.fraunhofer.de/en/business_units/m2d/smt/guitar.ntml Acessado em: 18 de
julho de 2019
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Figura 5.2 - Distribuicéo de classes de acorde ao longo da duracdo do conjunto de dados

maj] I 30%
NC I 18%
min I 12%
7 I 9%
5 I 7%
min7 I 6%
13 I 5%
maj7 I 3%
79 HH 2%
dim M 1%
min75b M 1%
outros (< 1%) NI 5%

0% 5% 10% 15% 20% 25% 30% 35%

Fonte: O autor

Outro grupo utilizado em para certas técnicas é o Dataset 1, que contém gravacdes de

notas avulsas de dois diferentes modelos de guitarra: Fender Stratocaster e Ibanez RG2820.

Para cada guitarra, sdo disponibilizadas gravacGes de cada corda solta, bem como as 12

primeiras casas de cada corda. Entre os propositos de sua criacdo esta a estimacao de maultiplas

notas (multi-pitch detection) (EPPLER; KEHLING; MANNCHEN, 2016).

Ambos os datasets foram gravados com taxa de amostragem de 44100 e resolucdo de

16 bits por amostra (EPPLER; KEHLING; MANNCHEN, 2016).
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6 ANALISE DE RESULTADOS

Neste capitulo, as diferentes técnicas e parametros de cada etapa serdo comparados,
com uma breve discussdo dos resultados. Serao realizados diversos experimentos ao longo das
etapas descritas no Capitulo 4, com ajustes de parametros em todo o conjunto de testes e, por

fim, o sistema como um todo ser&4 comparado a um sistema independente.

6.1 Metodologia

As técnicas e parametros de cada etapa serdo avaliados isoladamente, mantendo os
parametros de outras etapas fixos. Ao final, a melhor combinacéo de parametros e técnicas sera
comparada com o resultado da aplicacdo de Mauch e Dixon (2010), utilizando os mesmos
critérios, para validacdo dos resultados.

A avaliacdo sera feita utilizando o conjunto de gravacbes anotadas do Dataset 4.
Devido ao hop size escolhido, a saida do algoritmo serd comparada com as anotacdes em
intervalos de 0,1 segundo, a partir do primeiro instante anotado. Uma predicgdo é considerada
correta quando coincide com a anotagéo correspondente ao instante.

O principal critério a ser utilizado na avaliacdo sera a acuracia do algoritmo em relacédo
aos arquivos anotados, isto €, a razdo entre 0 nimero de predi¢bes consideradas corretas e 0

namero total de predi¢des corretas e incorretas:

Corretas

"~ Corretas + Incorretas

A medida de acuracia serd dividida em quatro subtipos, A2, Aso, As1 € A, COMO
descritos na Tabela 6.1. Para o subtipo A4, serdo analisadas somente as anota¢des do conjunto
basico de 24 acordes (maiores e menores). Os demais acordes ndo serdo modelados nessa versao
do algoritmo. Quando a anotacdo se refere a um acorde fora do conjunto, a predicdo é
descartada, ndo sendo considerada como correta ou incorreta. Da mesma forma, o subtipo Aeo
considera anotagdes em um conjunto de 60 acordes modelados (maiores, menores e diferentes
tipos de sétima). O subtipo Ae: considera e inclui na modelagem, além dos 60 acordes, a
auséncia de acorde, NC. Finalmente, o subtipo A; considera todas as anota¢fes, mesmo as que

correspondem a acordes ndo modelados pelo algoritmo.



38

Tabela 6.1 — Acordes modelados e anotagdes consideradas para as diferentes medidas de acuracia

Medida Acordes modelados Anotacdes consideradas

Az 24 (maj, min) 24 (maj, min)

Aso 60 (maj, min, min7, 7, maj7) 60 (maj, min, min7, 7, maj7)

As1 60 (maj, min, min7, 7, maj7) + NC 60 (maj, min, min7, 7, maj7) + NC
At 60 (maj, min, min7, 7, maj7) + NC Todas

Fonte: O autor

A distincdo entre Aza, Aso € As1 permite uma melhor contextualizacdo dos resultados
obtidos, revelando os efeitos para um conjunto menor de acordes, no caso de A4 e aumentando
a abrangéncia, no caso de Aso e As1. A0 contrario de As1, @ medida Aso Ndo inclui a auséncia de
acorde, NC, pois sua modelagem é um caso especial que requer parametros. J& o subtipo At
pode ser usado para avaliar e comparar o desempenho geral do algoritmo em relacéo a outras
solucdes.

No trecho de audio analisado na Figura 6.1, cada linha representa um segmento de
tempo da gravacdo. A coluna Anotacdo indica qual o acorde esperado para aquele instante de
acordo com o arquivo de anotacBes correspondente a gravacdo de teste. A coluna Predicao
indica qual foi a saida do algoritmo para 0 mesmo instante. Finalmente, a coluna Resultado

indica se a predicdo esta correta ou incorreta, de acordo com a anotacdo, ou se foi descartada.

Figura 6.1 — Exemplo de saida do mecanismo de avalia¢do, considerando 61 acordes, para trecho inicial do
arquivo pop_4 120BPM.wav
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Fonte: O autor
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Na imagem, o algoritmo considera o conjunto de 61 acordes para célculo de Ae1, de
forma que o trecho com anotacéo Fsus9 é descartado, mas o trecho NC é mantido. Considerando

que ha 13 predices corretas e 4 predi¢des incorretas, a acuracia para o trecho pode ser calculada

% ~ 76,4%. Se o parametro sendo calculado fosse A, as 5 predicGes feitas

como Agq = ™

13

durante a anotacdo Fsus9 seriam consideradas incorretas, resultando em A, = 0 ~ 59,0%.

6.2 Experimento 1: Diferentes tamanhos de quadro

Para o primeiro experimento, diferentes tamanhos de quadro (secdo 4.2.1) foram
testados. Em todos os casos, 0s outros parametros foram mantidos fixos. A fungdo de
janelamento escolhida foi o janelamento de Hann, por ndo exigir parametros e ser utilizada em
outros trabalhos, como de Nadar et al (2019). Foi utilizada a técnica extracdo de notas musicais
mais simples, via mapeamento direto da fo. Para o célculo de A2s, foram utilizados vetores
binérios para os 24 acordes basicos (maiores e menores). Para o calculo de Aso, vetores para

acordes estendidos (min7, 7 e maj7) foram incluidos.

Tabela 6.2 — Acuracia para diferentes tamanhos de quadro

Tam. quadro (amostras)  Tam. quadro (segundos) Az Aso
4096 ~ 0,09 38,7%  9,5%
8192 ~0,19 60,1% 23,0%
16384 ~ 0,37 723%  42,2%
32768 ~ 0,74 78,8%  57,8%
65536 ~ 1,49 82,5% 60,2%
131072 ~2,97 81,5% 51,9%

Fonte: O autor

Um quadro muito estreito, como o quadro de 4096 amostras, é prejudicado pela baixa
resolucdo nas frequéncias graves, onde as fundamentais das notas mais graves da guitarra se
localizam. Em contrapartida, quadros muito largos, como o quadro de 131072 amostras,
abrangem um espaco de tempo muito longo para capturar acordes individuais.

Embora o tempo em segundos da janela de 65536 amostras (~1,5 s) possa parecer
relativamente longo para capturar mudancas de acordes, devemos levar em conta que a funcéo
de janelamento suaviza o comeco e o fim do segmento de &udio, enfatizando apenas a sua regido

central.
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A perda de resolugcdo temporal causada por quadros muito grandes ainda tem uma
vantagem bastante importante, pois em muitos casos de teste as notas do acorde sdo tocadas
ndo simultaneamente, mas em sequéncia (arpejo), e um quadro mais longo combina essas notas
que ocorrem em tempos diferentes em um mesmo espectro, causando um embacamento do
espectrograma ao longo do tempo.

A Figura 6.2 mostra os gréficos gerados pela aplicacdo para diferentes tamanhos de
janela. O eixo vertical representa o cromagrama, isto €, a intensidade de cada classe de semitom
para um dado instante.

Figura 6.2 — Graficos gerados pela aplicacdo para diferentes tamanhos de quadro para o arquivo
reggae_2_120BPM.wav, com os acordes B e Abmin separado por pausas NC.
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Fonte: O autor

Em (a), é avaliado o tamanho de quadro de 131072 amostras (~3 segundos). As classes
de semitom sdo bem definidas, sem vazamentos significativos para notas vizinhas, ou seja, ha
uma boa resolucdo de frequéncias. Porém, a resolucdo temporal sofre, misturando mdaltiplas
triades em um mesmo instante.

Por outro lado, em (c) temos o outro extremo, com 4096 amostras (~0,1 segundo),
onde as notas musicais se espalham ao longo de multiplos semitons, em funcdo da baixa
resolucdo das frequéncias. Ja a resolucéo temporal é extremamente precisa, 0 que nem sempre
é desejavel.

O tamanho de quadro de 4096 amostras é capaz de capturar as pausas na gravacao,
caracteristicas do ritmo do reggae, que seriam avaliadas corretamente como NC. Porém, em

outros casos 0 embacamento é desejado, pois permite que notas tocadas sequencialmente (como
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arpejos) sejam consideradas um acorde. Algumas técnicas utilizam filtros para alcancar o
embacamento apds a captura do espectro (CHO; BELLO, 2013).

Por fim, em (b), temos um meio termo entre 0s dois casos, com 32768 amostras.
Embora exista um pequeno vazamento vertical das notas B e Ab (notas mais graves da
gravacao) para as suas notas vizinhas, o vazamento ndo € o suficiente para causar uma deteccao
incorreta. Ndo ha sobreposicdo dos acordes, ao contrério de (a), porém a detecgdo das pausas

entre acordes ndo é tdo nitida quanto em (c).

6.3 Experimento 2: Diferentes funcdes e parametros de janelamento

No segundo experimento, sdo comparadas diferentes alternativas de janelamento
(secdo 4.2.2). A janela de Hann é comparada a diferentes parametros da janela de Kaiser.
Também € comparado o efeito obtido ao ndo aplicar nenhuma funcdo de janelamento ao
segmento.

Como existe uma forte relacdo entre tamanho do quadro e efeito do janelamento,
optou-se por avaliar cada janela em combinacdo com diferentes tamanhos de quadro. Os demais
parametros foram mantidos fixos, com extracdo de notas via mapeamento da fo e vetores

binarios para 60 acordes.

Tabela 6.3 — Acuracia Ao para diferentes combinacgdes de fungdo de janelamento e tamanho do quadro

Funcdo de janelamento
Tam. quadro . - - - -

(amostras) Nenhuma Kaiser Kaiser Kaiser Hann Kaiser Kaiser
B=0) (B=2 (B=49 B=8 (B=16

4096 8,2% 8,8% 9,8% 10,3% 9,5% 9,0% 6,9%
8192 23,0% 24,0% 25,3% 25,4% 23,0% 21,9% 34, 7%
16384 42,6% 43,6% 44.8% 44, 7% 42,2% 40,6% 34,9%
32768 55,4% 56,2% 57,6% 58,5% 57,8% 57,0% 53,3%
65536 49,1% 50,3% 53,4% 58,5% 60,2% 60,9% 60,9%
131072 33,0% 35,1% 39,8% 47,8% 51,9% 54,7% 59,5%

Fonte: O autor

As janelas na Tabela 6.3 estdo ordenadas de acordo com o volume sob suas respectivas
curvas. Com excecdo dos quadros de 4096 e 8192 amostras, é interessante notar que para 0s
quadros menores, janelas com formato mais largo sdo apropriadas, e para quadros menores,
janelas mais estreitas, o que pode sugerir que o efeito estd menos relacionado ao formato curvo

especifico da janela, e sim ao nimero de amostras significantes que captura.
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Jé& para os tamanhos 4096 e 8192, as janelas de Kaiser com =2, p =1 e auséncia de
janela possuem valores piores do que a janela de Kaiser B = 4. Uma possivel explicagdo ¢é a
maior existéncia de artefatos nessas janelas, em funcdo de uma suavizacdo insuficiente das

bordas do espectro.

6.4 Experimento 3: Diferentes deslocamentos de quadro

Ao realizar os experimentos iniciais, uma das primeiras caracteristicas observadas foi
que o algoritmo muitas vezes antecipa 0s acordes que estdo por vir. A Figura 6.3 mostra um

exemplo de predicBes antecipadas.

Figura 6.3 — Exemplo de antecipag8o de anotagdes pelo algoritmo de predi¢do
Tempo Anotacgao Predicao Resultado
9.00s Correto
9.10s Correto
9.20s Correto
9.30s Correto
9.40s
9.50s
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9.70s
0.80s
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10.00s
10.10s
10.20s
10.30s
10.40s
10.50s
10.60s
10.70s
10.80s
10.90s
11.00s
11.18s
11.26s i Correto
11.30s i Correto
11.40s i Correto

Fonte: O autor
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Uma possivel explicagdo para o fendmeno pode ser visualizada na Figura 6.4. Para
determinar qual acorde estd soando em 9,5 s de gravacdo, o algoritmo obtém um quadro
centralizado nessa posicdo. Em (a) esta marcado o periodo de transi¢do entre os acordes, onde
h& uma batida nas cordas e um breve periodo de siléncio enquanto o guitarrista se posiciona

para 0 proximo acorde. O losango verde em (b) representa aproximadamente o efeito do
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janelamento do quadro, que captura a batida e o siléncio, e um breve trecho do acorde E, ndo
capturando o acorde esperado, A.

A solucdo encontrada para o problema foi a criacdo de um parametro de deslocamento
de quadro (frame offset), que indica a porcentagem de deslocamento em relacao ao tamanho do
quadro, variando de -50% a 50%. Em (c), € demonstrado um deslocamento de quadro de -50%,
com o tracejado representando a leitura original para a posi¢éo 9,5 segundos, e o losango verde

indicando a leitura apds o deslocamento.

Figura 6.4 — Caso problemético de alinhamento de quadro para trecho de gravacdo anotado com os acordes A e
E, e exemplo de deslocamento de quadro (frame offset)
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Fonte: O autor

Para este experimento foram, portanto, avaliados diferentes valores para o
deslocamento de quadro quando combinados com os diferentes tamanhos de quadro. Assim
como no Experimento 1, foram mantidos como parametros fixos o janelamento de Hann e a

modelagem para 24 e para 60 acordes, para calculos de Az4 e Ago, respectivamente.
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Tabela 6.4 — Acuracia Ay para diferentes combinagdes de deslocamento de quadro e tamanho de quadro
Tam. quadro Deslocamento de quadro
(amostras) -25% -20% -15% -10% -5% 0%
4096 39,3% 39,1% 389% 384% 385% 38,7%
8192 60,6% 60,8% 60,9% 60,5% 60,2% 60,1%
16384 735% 739% 73,7% 736% 72,7% 72,3%
32768 80,4% 80,6% 80,9% 80,6% 79,6% 78,8%
65536 80,3% 825% 842% 848% 84,1% 82,6%

131072 70,4% 75,0% 79,2% 82,1% 83,0% 81,5%

Fonte: O autor

Tabela 6.5 — Acuracia Aso para diferentes combinacgdes de deslocamento de quadro e tamanho de quadro
Tam. quadro Deslocamento de quadro
(amostras) -25% -20% -15% -10% -5% 0%
4096 9,8% 99% 10,0% 9,7% 9,4% 9,5%
8192 23,9% 238% 235% 235% 23,1% 23,0%
16384 43,3% 431% 43,0% 43,3% 42,7% 42,2%
32768 60,0% 60,2% 60,2% 59,2% 58,6% 57,8%
65536 61,1% 622% 62,8% 625% 61,7% 60,2%

131072 48,8% 51,7% 54,0% 54,8% 542% 51,9%

Fonte: O autor

Em todos os casos o deslocamento se mostrou benéfico em relagéo ao posicionamento
original (0%). O deslocamento de quadro necessario para quadros maiores tende a ser menor,
possivelmente pela relacdo direta entre o deslocamento absoluto em amostras e o tamanho do
quadro. Ha ainda um efeito positivo/negativo maior na acuracia para 0os quadros maiores

analisados.

6.5 Experimento 4: Diferentes técnicas de extracdo de notas musicais

O quarto experimento compara as diferentes técnicas de extracdo de nota musical
implementadas, como descritas na sec¢do 4.3. Para o experimento, foi escolhido o tamanho de
quadro de 65536 amostras, por apresentar melhores resultados nos experimentos anteriores. O

janelamento de Hann foi utilizado, assim como em demais experimentos.
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Tabela 6.6 — Acuréacia para diferentes técnicas de extragdo de notas musicais

Técnica Az Aso

Mapeamento direto da fo 84,0% 63,6%
Janelamento gaussiano 83,1% 65,7%
Componentes harmonicos 84,5% 65,4%
Componentes harmonicos + Janelamento gaussiano  84,2% 66,5%

Fonte: O autor

Em relacdo ao mapeamento direto, a técnica de janelamento gaussiano, descrita por
Cho e Bello (2013), causou uma pequena reducdo na acuracia para modelagem de 24 acordes,
mas uma melhoria para a modelagem de 60 acordes. O mapeamento com componentes
harmdnicos, proposto na se¢éo 4.3.3, trouxe melhoria em ambos os casos, embora limitada para
0 conjunto de 24 acordes.

Uma possivel interpretacdo dos resultados é que o mapeamento direto é uma técnica
adequada para um conjunto pequeno de acordes, tendo, porém, desvantagem para acordes que
vao além do conjunto basico.

Como experiéncia adicional, foram combinadas as técnicas de componentes
harmonicos e janelamento gaussiano, atraves da aplicacdo do janelamento as ativacfes
resultantes da técnica de componentes harmonicos, que obteve os melhores resultados para a
modelagem de 60 acordes.

6.6 Experimento 5: Diferentes formas de detec¢do da auséncia de acorde

Na secdo 4.5.2, foram discutidas duas formas de deteccdo da auséncia de acordes. A
primeira se baseia em um limiar fixo em dB, utilizada por Cho e Bello (2013), e a segunda em
um limiar dindmico, baseado na diferencga relativa ao maior valor em dB encontrado na
gravacdo até um dado instante.

Assim como nos demais experimentos, sera utilizado o tamanho de janela de 65536

amostras, janelamento de Hann e extracdo de notas via mapeamento direto da fo.
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Tabela 6.7 — Acuracia para diferentes formas de detecgdo da auséncia de acorde

Limiar fixo Limiar dinamico
dB As1 dB As1
-23,0 54,9% -5,0 58,0%
-24,0 58,0% -6,0 59,1%
-25,0 59,8% -7,0 59,5%
-26,0 60,6%0 -8,0 59,5%
-27,0 60,4% -9,0 59,2%
-28,0 59,7% -10,0 58,8%
-29,0 59,2% -11,0 58,5%

Fonte: O autor

O limiar fixo se mostrou vantajoso em relacdo ao limiar dindmico. Embora tenha
obtido resultados inferiores neste experimento, como nem todos 0s sinais de guitarra
encontrados na pratica serdo normalizados para 0 mesmo volume em dB, o autor acredita que

um limiar dinAmico possa ter maior aplicabilidade pratica para o contexto proposto.

6.7 Experimento 6: Impacto da adicdo de modelos de acorde

Para este experimento, seréo analisados os efeitos da incluséo de classes de acorde ao
conjunto de acordes basicos, maiores e menores. Como descrito na Figura 5.2, os acordes
maiores e menores compdem 42% do conjunto de acordes. O experimento avaliara os efeitos
da adicdo sucessiva das classes de acorde 7, 5, min7 e maj7. A classe de acorde 13 ndo foi
inclusa porque sua modelagem é mais complexa, geralmente envolvendo omissdo de certas
notas.

Assim como nos demais experimentos, foram utilizados a janela de Hann e a extracao
de notas via mapeamento direto. O tamanho de quadro escolhido foi de 65536 amostras, por

apresentar melhores resultados em experimentos anteriores.
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Tabela 6.8 — Acuracia para diferentes conjuntos de acordes

Acordes modelados Az Am A Abrangéncia
24 (maj, min) 82,6% 82,6% 34,7% 42,0%
36 (maj, min, 7) 79,1% 73,5% 37,6% 51,1%
48 (maj, min, 7, 5) 49,7% 52,5% 30,5% 58,1%
48 (maj, min, 7, min7) 73,6% 67,5% 38,3% 56,7%
60 (maj, min, 7, min7, maj7) 64,3% 60,2% 36,2% 60,1%

Fonte: O autor

Na Tabela 6.8, A4 representa a acuracia observando apenas as anotagdes referentes
aos 24 acordes maiores e menores, descartando as demais anotacdes. Am é a modelagem
considerando anotagdes para todos os acordes do conjunto modelado. At é a acuracia total.
Abrangéncia é a porcentagem de todas as anotacdes de teste que é coberta por cada escolha de
acordes.

Comparando os resultados da coluna A4, podemos perceber que a introdugédo de
acordes adicionais a modelagem tem efeito negativo nos acordes ja existentes (maiores e
menores). Como j& antecipa Miller (2015), o aumento do nimero de classes leva a um aumento
na probabilidade de confuséo durante a etapa de classificacao.

Embora a escolha de 24 acordes basicos tenha uma grande acurécia para 0s acordes
modelados (Am), a abrangéncia desses acordes é de apenas 42% do conjunto de testes, limitando
a maxima acurdcia total possivel a esse valor.

Ao incluir acordes da classe 7, o algoritmo se torna mais abrangente, sendo limitado a
51,1% do conjunto de dados. Embora a acuracia para os 24 acordes basicos (Az) seja
prejudicada com essa adicdo, esse fato é compensado pelo aumento na acuracia total.

Ao adicionar acordes 5, conhecidos como acordes de quinta ou power chords, embora
o0 algoritmo tenha uma abrangéncia ainda maior do conjunto de dados, ha uma reducdo da
acuracia total. Isso porque a confusdo criada por acordes de quinta, compostos apenas da
fundamental e sua quinta, 7 semitons acima, é muito grande. Por exemplo, os semitons do
acorde C5 (semitons C e G) sdo subconjuntos ndo s6 dos acordes C e Cmin como de todas as
suas variagdes com sétima.

Ao contrério da adigdo de acordes 5, a adicdo da classe min7 ao conjunto de 36 acordes,
embora tenha abrangéncia menor do que no caso anterior, causa um aumento na acuracia total,
pois as confusdes criadas por essa adi¢do sdo menores, sendo compensadas pelo aumento da

abrangéncia.
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Finalmente, a inclusdo de acordes maj7 causa uma reducdo na acuracia total, pois o
ganho em abrangéncia é pequeno, ndo sendo suficiente para compensar a confusdo criada por

sua modelagem.

Figura 6.5 — Ambiguidade entre acordes causadas por notas em comum

(b)
Cmaj7

Fonte: Miller (2015, p. 61)

A Figura 6.5 ilustra a ambiguidade causada por notas em comum entre diferentes
acordes. Os simbolos em negrito representam acordes, e 0s demais simbolos representam
classes de semitom. O sufixo m é utilizado para simbolizar acordes menores. Em (a),
considerando apenas acordes basicos, o acorde C possui diferenca de apenas uma nota para
outras trés triades, Amin, Cmin e Emin. Ja no caso (b), os acordes C e Emin estdo completamente
contidos no acorde Cmaj7. Considerando notas de intensidades diferentes e existéncia de

sobretons harmdnicos, a ambiguidade rapidamente se torna um problema.
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Figura 6.6 — Matriz de confusdo para modelagem com 61 acordes
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Fonte: O autor

A Figura 6.6 apresenta a matriz de confusao observada na modelagem com 61 acordes.
Sdo omitidos 6 acordes que ndo ocorrem no conjunto de testes (Bbmin, Gmaj7, Abmaj7,
Dbmin7, Fmin7, Gbmin7). Uma situacdo real do caso descrito por (b) no diagrama anterior
pode ser vista na matriz de confusdo, onde a predicdo C é utilizada para a anotagdo Cmaj7 e
também para a anotacdo Amin7. Esse tipo de ambiguidade pode ser observado visualmente
através de diagonais que se formam na matriz de confusdo, como a diagonal que parte da
predicdo C com anotacdo Cmaj7 e a diagonal que parte da predicdo C com anotacdo C7 (em

destaque).
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6.8 Comparacdo com sistema independente

Para avaliacdo geral do algoritmo implementado, os resultados serdo comparados com
o sistema proposto e implementado por Mauch e Dixon (2010). A implementagio®, conhecida
como Chordino, combina a técnica de NNLS Chroma, foco do estudo, com uma técnica de pos-
filtro baseada em HMM (Hidden Markov Models), utilizando o algoritmo de Viterbi. Os autores
alertam, contudo, que a técnica de pos-filtro ndo é considerada estado-da-arte.

O sistema independente foi escolhido por sua disponibilidade e facilidade de uso,
sendo utilizado por diversos trabalhos, incluindo Cho e Bello (2013), como técnica padrao para
comparacao.

De acordo com Cho e Bello (2013), a técnica de pos-filtro baseada em HMM é
utilizada pela maior parte dos trabalhos em reconhecimento de acordes, com poucas excecoes.
Os autores ressaltam o seu grande impacto positivo nos resultados da classifica¢do. O presente
trabalho, contudo, ndo implementa uma técnica de pos-filtro, sendo esse um ponto a ser
explorado em trabalhos futuros.

Para comparacdo, as 64 musicas foram divididas em dois conjuntos de 32 mdsicas,
sendo um conjunto dedicado exclusivamente para treino e outro conjunto para teste. Para cada
conjunto, foram selecionadas de forma aleatdria 4 musicas de cada género.

Para determinar os parametros a serem usados pelo sistema proposto na comparagéo,
foram realizadas duas buscas extensivas de pardmetros através de random search no conjunto
de treino, utilizando os resultados da primeira busca para entdo restringir os resultados. A partir

das buscas foram escolhidos os parametros da Tabela 6.9.

Tabela 6.9 — Pardmetros escolhidos para o sistema proposto apos busca de parametros

Parametro Valor
Frame offset -9%
Acordes modelados 61 (maj, min, min7, 7, maj7 + NC)

Tamanho do quadro 65536

Tamanho da janela 40553
Funcéo de janelamento Kaiser (p = 5,6)

Extracéo de notas Comp. harmonicos + Janela gaussiana

Deteccéo de NC -10,0 dB relativo

Fonte: O autor

5 Disponivel em: http://www.isophonics.net/nnls-chroma Acessado em: 18 de julho de 2019
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Para o sistema independente, Chordino, foram utilizados os parametros padréo, os
mesmos utilizados na submissdo MIREX de 2010. Foram obtidos os seguintes resultados:

Tabela 6.10 — Resultados do sistema proposto comparados ao sistema independente (Chordino)

Sistema As1 At
Proposto 68,9% 53,7%
Independente 99,3% 47,0%

Fonte: O autor

Considerando apenas as anotagdes dos 61 acordes modelados, h4& uma grande
vantagem do sistema proposto em relacdo ao sistema independente. A vantagem é um pouco
menor considerando todas as anotagdes. 1sso porque o sistema independente considera sempre
um conjunto maior de acordes, além dos 61, como acordes dim, dim7 e b5, ndo sendo a medida
Ae1 apropriada para a comparacao, sendo exibida apenas para referéncia.

Uma avaliagdo mais cuidadosa dos resultados, como mostra a Tabela 6.11, revela que
por padrdo o sistema independente possui muito baixa sensibilidade a auséncia de acorde, NC,
0 que prejudica a performance do algoritmo. A anotacdo NC compde 18,4% do conjunto de

testes, sendo essencial para um bom desempenho.

Tabela 6.11 —Precisdo, Sensibilidade e F-measure para diferentes classes de acorde no sistema independente

(Chordino)
Classe VP FN FP Precisdo Sensibilidade  F-measure
maj 3485 735 3303 51,3% 82,6% 63,3%
min 1425 218 912 61,0% 86,7% 71,6%
min7 488 288 567 46,3% 62,9% 53,3%
7 573 700 573 50,0% 45,0% 47,4%
maj7 308 167 442 41,1% 64,8% 50,3%
NC 219 2354 0 100,0% 8,5% 15,7%
Total 6498 4462 5797 52,9% 59,3% 55,9%

Fonte: O autor

Na tabela, as colunas VP, FN e FP informam o nimero de verdadeiros positivos, falsos
negativos e falsos positivos, respectivamente. A coluna Preciséo (precision) indica a fragdo dos
resultados retornados que € relevante. Para NC, todos os resultados retornados séo relevantes,
ou verdadeiros positivos (VP). J& a coluna Sensibilidade (recall) indica a fracdo de instancias
relevantes que é retornada. Como a grande maioria das anotagcdes NC néo é reconhecida, o valor
é baixo. O valor F-measure € uma pontuacéo estatistica que combina os valores de Preciséo e
Sensibilidade.
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Para o entendimento da tabela e das medidas, é importante notar que 0s nimeros em
VP, FN e FP de cada classe de acorde séo as somas desses valores para os 12 acordes de cada
conjunto. Confusdes entre acordes de mesma classe ndo séo, portanto, consideradas corretas.
Ainda, a linha Total é contabilizada considerando os conjuntos de acordes observados, através
das somas de VP, FN e FP presentes na tabela.

Entre os parametros do sistema independente, existe um valor chamado boostn, que
controla a sensibilidade a auséncia de acorde, tendo originalmente valor 0,1. Foi entdo realizada
uma busca utilizando o conjunto de treino, com granularidade 0,01, que resultou no valor 0,72
para boostn. Os resultados entre ambos os sistemas se tornam muito mais proximos, como
mostra a Tabela 6.12.

Tabela 6.12 — Resultados do sistema proposto comparados ao sistema independente (Chordino), ap6s ajuste de
pardmetro para NC

Sistema As1 At
Proposto 68,9% 53,7%
Independente (boostn = 0.72) 68,7% 54,3%

Fonte: O autor

E interessante notar que o sistema proposto, embora tenha uma pegquena vantagem para
0s 61 acordes modelados, perde em acurécia total, em fungdo da maior abrangéncia do sistema
independente.

Utilizando o novo valor para o parametro, pode também ser obtida também uma nova
tabela para fins de comparagéo dos sistemas. A Tabela 6.13 compara os valores de Preciséo,
Sensibilidade e F-measure para o sistema proposto e o sistema independente, apds ajuste do
parametro boostn.

Tabela 6.13 — Medidas comparativas entre os sistemas proposto e sistema independente, apds ajuste de
sensibilidade a NC (Chordino)

Classe Precisdo Sensibilidade F-measure
Proposto Indep. Proposto ‘ Indep. Proposto Indep.
maj 64,7% 62,5% 68,7% 79,6% 66,6% 70,0%
min 56,4% 67,9% 77,2% 73,2% 65,2% 70,5%
min7 28,5% 58,5% 54,9% 46,3% 37,6% 51,7%
7 34,8% 64,8% 61,5% 73,5% 44,5% 68,9%
maj7 35,0% 74,5% 58,4% 56,2% 43,7% 64,0%
NC 77,1% 42, 7% 78,0% 58,7% 77,6% 49,4%
Total 53,7% 58,5% 68,9% 68,7% 60,3% 63,2%

Fonte: O autor
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Embora a acuracia total dos sistemas seja semelhante, o sistema independente
apresenta F-measures consistentemente superiores para as diferentes classes de acorde, com
excecao da classe NC que, mesmo com o ajuste do parametro, continua com F-measure inferior
ao sistema proposto.

Vale notar que grande parte dos exemplos de acorde do conjunto de testes séo de
classes maior e menor (42%), onde ha uma diferenga pequena de acuracia, e NC (18%), onde o
algoritmo proposto tem melhores resultados. Acordes com sétima, nos quais o sistema
independente tem maior vantagem sobre o proposto, compdem aproximadamente 18% do
conjunto de testes.

Nenhum dos algoritmos, contudo, considera acordes onde a terca € omitida, 0s
chamados power chords, com notacdo 5, descritos no Experimento 6. Esses acordes sdo
frequentemente utilizados em guitarras elétricas para os géneros rock e metal, como é o caso
do conjunto de testes utilizado. Da duragéo total do conjunto de testes, 7% dos acordes sdo
power chords. Apesar disso, como mencionado no experimento, a confusdo criada por esse
acorde ndo torna benéfica sua inclusdo no presente algoritmo.

A matriz de confusdo do sistema independente, utilizando os parametros padréo, isto

é, sem o ajuste de sensibilidade de auséncia de acordes, pode ser encontrada no Apéndice A.
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7 CONCLUSAO

O presente trabalho explorou e propds diversas técnicas e alternativas para o
reconhecimento de acordes em sinal de audio gerado por guitarra elétrica. Um conjunto de
gravacdes de dudio de guitarra foi entdo utilizado para comparar o impacto do uso das diferentes
técnicas em cada etapa do processamento. Por fim, a combinacdo dos melhores resultados de
cada etapa foi comparada com um sistema independente, para referéncia.

A analise dos resultados revela que existem oportunidades para melhorias
significativas em todas as etapas do processamento, com um o tamanho do quadro sendo de
maior impacto, bem como o conjunto de acordes observado. Como esperado, o0 estudo também
revelou sensibilidade do algoritmo em relacdo ao tamanho da janela de anélise e ao nimero de
classes (numero de acordes) utilizados no processo de classificacao.

E interessante notar que o sistema proposto, mesmo implementando um pipeline
basico com o uso de técnicas simples, foi capaz de alcancar resultados bastante competitivos
em relacdo ao sistema de referéncia. O sistema proposto obteve acuracia total de 53,7%,
levemente superior a acurécia do sistema independente, que, apds ajuste para deteccdo da
auséncia de acorde, obteve acurécia de 54,3%. O valor de F-measure dos sistemas tambeém teve
resultados comparaveis, com 60,3% para 0 sistema proposto e 63,2% para 0 sistema
independente. Vale observar que grande parte do sucesso se deve a escolha de parametros
ideais, e 0 mesmo processo aplicado a outros parametros do sistema independente poderia
alcancar resultados superiores.

O uso de técnicas e algoritmos simples ainda permite uma grande aplicabilidade
pratica. Embora o foco do sistema ndo fosse a performance, o sistema se mostrou bastante
eficiente, atingindo execucgdes 45 vezes mais rapidas que o tempo real de um arquivo de audio
em um computador desktop Intel Core i5, 0 que sugere que o algoritmo também é apropriado
para uso em dispositivos moveis ou até mesmo sistemas embarcados.

Uma etapa ndo explorada pelo presente trabalho é a filtragem temporal, feita apds a
classificacdo dos acordes, que permite eliminar transicfes de acordes improvaveis, sendo de
grande impacto na deteccdo de acordes (CHO; BELLO, 2013), tornando-a um ponto de partida
interessante para trabalhos futuros.

Ainda em trabalhos futuros, sera interessante observar diferentes alternativas para
modelagem de acordes, além de vetores binarios, como a utilizagcdo de modelos de acordes

obtidos através de médias de multiplas amostras do acorde. Os modelos de acordes podem ser
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aprendidos a partir de uma base de dados gerada artificialmente, como a base de dados gerada
por Nadar et al (2019). Ainda, um grande volume de dados de teste possbilitaria o uso de
técnicas mais avangadas, como deep learning, para treino e aprendizado das caracteristicas que
definem o acorde em um cromagrama.

O aprendizado de méaquina também pode ser aplicado a etapa de extracdo de notas,
utilizando as caracteristicas e limitagdes do instrumento a seu favor, como o tempo de transicao
entre acordes, o limite de notas simultaneas e a restri¢ao fisica humana com relacéo a diferentes
combinac0es de casas.

Também pode ser explorada a fatoragdo das notas observadas no espectrograma a
partir de timbres aprendidos em tempo real, de forma que o algoritmo se adapte a diferentes

tipos de guitarra, formas de gravacao e até mesmo outros instrumentos.
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APENDICE A - MATRIZ DE CONFUSAO - SISTEMA INDEPENDENTE
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APENDICE B - DATASET 4

Arquivo Acordes presentes (ordem alfabética)

classical 1 80BPM.csv A5, Amin, B7, I_379b, Bmin, D, D11, D1113, D13, D7, Dmin, E7, Emin,
- = F7, G, G5, Gbmin75b, NC

classical_2_60BPM.csv A, Ab7, Absus4, D, Dbmin, NC

classical_3_60BPM.csv C,F13,G7,NC

classical_4_80BPM.csv B, B7, Bmin, E, G7, Gb7, Gbhsus4, NC

classical_5_100BPM.csv A, Bmin, D, Dbdim, Dbmin75b, E13, Fdim, G, Gb, NC

classical_6_100BPM.csv Amin, B, B7, C, D5, Emin, G, NC

classical_7_60BPM.csv A, Bmin, Bmin7, D, Dmaj7, E, G, NC

classical_8 120BPM.csv A, Al3, Amaj7, B, B7, E, Esus4, NC

country_1 150BPM.wav C,G,NC

country_2_150BPM.wav Bb, F, NC

country_3 120BPM.wav C,F, G5, NC

country_4 100BPM.wav E, NC

country 5_100BPM.wav F5, G5, NC

folk_1_110BPM.wav Emin7, G, G5, NC

folk_2_100BPM.wav Bmin, C, D, D5, Dmin, Dsus4, Dsus9, G, NC

folk_3_180BPM.wav Amin, Cmaj7, Edim, Emin75b, Fmaj7, G7, G713, NC

jazz_1_180BPM.csv Bb, C7, C9, D7, F79, G7, NC

jazz_2_200BPM.csv A7, Bb13, Bbmaj7, Bdim7, C7, D79b, F13, F7, Gmin7, NC

jazz_3_140BPM.csv Bb7913, C713, NC

jazz_4 88BPM.csv Abmin13, Abmin7, B7, Bb7, Db79, Eb7, Ebmin, Gb13, Gdim7, NC

jazz_5_100BPM.csv Bbmin7, Eb79, NC

jazz_6_180BPM.csv Ab713, Bb713b, Dbmaj7, Ebmin7, NC

jazz_7_180BPM.csv Abmin7, Bbmin7, Bmaj7, Db79, Ebmin79, Gbmaj7, NC

jazz_8 120BPM.csv Amin75b, Bbmaj7, Cmin7, D79b, Ebmaj7, F7, Gmin, NC

latin_1_200BPM.wav C, Db, Eb, Fmin, NC

latin_2_120BPM.wav Amin7, D79, NC

latin_3_120BPM.wav Amin, E, E7, F, NC

latin_4_160BPM.wav C, C7, Dmin, F, Gbdim, Gmin, NC

latin_5 180BPM.wav Abmin, Db, Gb, NC

latin_6_140BPM.wav Amin, Bb75b, Bmin75b, NC

latin_7_150BPM.wav C7, F913, Fmaj7, G79, Gb7, Gmin7, NC

latin_8_180BPM.wav B75b, Cmin7, Db7, Dmin7, NC

metal_1_180BPM.wav E5, F5, G5, NC

metal_2_180BPM.wav D5, E5, NC

(continua)
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Arquivo Acordes presentes (ordem alfabética)
metal_3 135BPM.wav Emin, Eminmaj79, Gbmin75b, NC
metal_4 180BPM.wav Bb5, Edim, F5, NC

metal_5 180BPM.wav Cmin, E5, F5, Gmin, NC
metal_6_130BPM.wav ES5, Emin, Fdim, NC
metal_7_100BPM.wav Bmin7, Emin7, NC

metal_8 125BPM.wav Ab, Cmin, Dbmaj79, NC
pop_1 160BPM.wav C, D, Emin, G, NC
pop_2_140BPM.wav A, Dsus9, E, Gbmin, NC
pop_3_150BPM.wav A, Ab, Dbmin, E, NC
pop_4_120BPM.wav Bb, C, Dmin, F, Fsus9, NC
pop_5 90BPM.wav Amin, Bb, Dmin, F, NC
pop_6_110BPM.wav C,D, G, NC
pop_7_70BPM.wav Abmin, B, Emaj7, NC
pop_8 100BPM.wav Ab, B, Bb, Gbmaj7, NC
reggae_1_120BPM.wav Bb, Cmin, NC
reggae_2_120BPM.wav Abmin, B, E, NC
reggae_3_120BPM.wav D, Emin, NC
reggae_4_120BPM.wav Ab, Db, Ebmin, Gb, NC
rock_1 100BPM.wav B5, E5, G, G5, Gbh5, NC
rock 2 115BPM.wav A, B, Dbmin, NC
rock_3_115BPM.wav A, D, NC
rock_4_125BPM.wav Eb, Eb5, F, NC
rock_5_120BPM.wav AD5, Bb5, Db5, F5, NC
rock_6_120BPM.wav A7,D7,E7,NC
rock_7_120BPM.wav Ab, Ab13, Bb, Bb13, Eb, Eb13, NC
rock_8 120BPM.wav A, Al3, B, B13, E, E13, NC
ska_1 180BPM.wav Ab, Db, Eb, NC

ska_2_ 180BPM.wav® Bb, C, F, NC

ska_3 180BPM.wav A, E, Fdim, Gbmin, NC
ska_4 180BPM.wav Bb, Eb, Fmin, NC

® Os acordes originais da anotacédo do arquivo ska_2_180BPM.wav (B, Db, Gb) estavam incorretos, descritos um
semitom acima do valor correto. A anotacdo foi corrigida.
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