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A anélise de sinais de musica e a extracao de informagcoes musicalmente re-
levantes para construir aplica¢coes musicais fazem parte do campo de pesquisa de
recuperagao de informagao de musica (MIR, do inglés music information retrieval),
dentro do qual a tarefa de deteccao automéatica de onsets esté inserida. Detectar
onsets em sinais de miusica consiste em detectar os instantes de tempo de inicio
dos eventos musicais contidos no sinal de musica e esta tarefa, geralmente, serve
de base para construcao de aplicagoes como transcricao automética de musica de
um ou mais instrumentos musicais, alinhamento de dudio com score, estimacao do
tempo da misica, dentre outros. Nesta dissertagao, um sistema de deteccao au-
tomatica de onsets em sinais de musica de piano usando aprendizado de méquina
é apresentado. No framework proposto, a representacao tempo-frequéncia pitch é
utilizada e os classificadores investigados sdo méaquina de vetor de suporte (SVM,
do inglés, support vector machine), gradient boosting e rede neural convolucional de
uma dimensao (CNN 1D, do inglés, one dimensional convolutional neural network).
Os resultados dos experimentos realizados com as bases de dados BS1 e MAES-
TRO mostram que, na primeira abordagem, a SVM teve desempenho superior ao
gradient boosting enquanto, na segunda abordagem, a métrica sensibilidade foi su-
perior quando as caracteristicas pitch foram utilizadas invés das caracteristicas de

espectrograma na base BS1.
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NOTE ONSET DETECTION IN PIANO INSTRUMENTAL MUSIC USING
PITCH REPRESENTATION AND MACHINE LEARNING

Luciana Rolim Costa

Advisor: Waldir Sabino da Silva Janior

Department: Postgraduate in Electrical Engineering

The analysis of music signals and the extraction of musically meaningful in-
formation to build musical applications are part of the research field called music
information retrieval (MIR), within which the task of automatic onset detection is
inserted. The detection of onsets in musical signals consists in detecting the time
instants of the beginning of the musical events contained in the musical signal, and
this task, generally, serves as a base for building applications like automatic music
transcription of one or more musical instruments, audio-score alignment, time esti-
mation of music, among others. This dissertation presents a system for automatic
onset detection in piano music signals using machine learning. In the proposed
framework, the time-frequency representation pitch is used and the classifiers inves-
tigated are support vector machine (SVM), gradient boosting, and one-dimensional
convolutional neural network (1D CNN). The experiments results made with the
databases BS1 and MAESTRO show that, in the first approach, the SVM had su-
perior performance compared with gradient boosting, while in the second approach,
the sensibility metric was higher when using the pitch features instead of the spec-

trogram features on the BS1 database.
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Capitulo 1

Introducao

A audicao, assim como cada um dos outros sentidos humanos, tem um papel
crucial na vida do ser humano. Dependendo do tipo de som e da situagao na qual
estiver inserida, uma pessoa pode utilizar a informacgao sonora recebida para dife-
rentes propositos. Dentre os propoésitos principais estao sobrevivéncia, comunicacao
ou lazer [1].

De forma similar, os sistemas de processamento digital de audio sao desen-
volvidos com o intuito de fornecer servigos que supram uma ou mais necessidades
dos individuos e essas necessidades, geralmente, estao relacionadas a facilitar a so-
brevivéncia, estabelecer a comunicagao e/ou obter uma forma de diversao.

Ha varios tipos de sinais sonoros e as principais categorias nas quais os sinais
de som podem ser organizados sao sinais de eventos do dia-a-dia, sinais de voz e
sinais de musica |2]. A partir da analise desses sinais, intimeras aplica¢oes podem
ser desenvolvidas.

E, dependendo do tipo de problema a ser resolvido, as informagoes extraidas
do sinal de dudio podem conter todas as caracteristicas necessarias para alcancar
o objetivo da aplicacao enquanto, em outros casos, essas informagoes podem ser
usadas em conjunto com outros tipos de informagoes para construir um sistema
mais abrangente.

O sistema desenvolvido por [3] é um exemplo de sistema de processamento di-
gital de audio que se encaixa dentro do propdsito de sobrevivéncia, onde um sistema
embarcado foi desenvolvido para medir o nivel de som em uma linha de producao in-

dustrial com o objetivo de assegurar um ambiente que nao causasse danos a audi¢ao



dos trabalhadores.

Ainda dentro do proposito de sobrevivéncia, podemos citar sistemas comple-
mentares as aplicagoes desenvolvidas por [1] e [5]. O primeiro trabalho propds um
sistema para identificar e rotular quatro classes de agoes realizadas por operadores
em uma linha de producgao de uma fabrica através da analise de sequéncias de fra-
mes de um video. Dentro desse contexto, sinais de dudio poderiam ser coletados
e analisados com a finalidade de monitorar a condigdo de méaquinas industriais [0],
por exemplo, o que ajudaria na prevencao de acidentes.

No segundo trabalho, uma aplicacao foi construida para monitorar os sinais
vitais e movimentos de uma pessoa idosa de forma a fornecer o suporte necessario
para garantir o seu bem-estar. A analise de sinais de audio coletados no ambiente em
que o idoso se encontra 7] poderia ser utilizada para complementar as informagoes
fornecidas pelo sistema desenvolvido.

Para exemplificar um tipo de aplicagao que se encaixa dentro do propédsito de
estabelecer a comunicagao, utilizando o contexto do trabalho desenvolvido por [8],
podemos citar um sistema que coleta sinais de d4udio através de dispositivos moveis e

os analisa para identificar o local em que a pessoa esté situada, se é um restaurante,

parque, estagdo de omnibus ou outro lugar [9], com o intuito de fornecer servigos
personalizados.
Continuando com o proposito de estabelecer a comunicagao, [10] propoe um

sistema para deteccao de sinal de audio de teste em uma linha de produgao de TVs
para identificar o defeito de alto-falantes nos dispositivos produzidos. Esse sistema
faz parte de um conjunto de sistemas desenvolvidos para automatizar processos
dentro de uma linha de producao industrial, nos quais nao somente audio, mas
imagens |1 1] e videos também sao explorados.

Algumas aplicagoes utilizadas para fins de lazer que analisam sinais de mu-
sica sao o SoundHound' e o Musizmatch?, através dos quais é possivel recuperar
informagoes de musica, especificamente, o nome de uma determinada miusica, forne-
cendo ao sistema parte de sua melodia cantarolada, e a letra da musica sincronizada

com o seu respectivo audio.

"https://www.soundhound.com/soundhound
’https://www.musixmatch.com/pt-br



Outro exemplo de aplicacao é a plataforma Spotify® que, dentre outros servi-
¢os, € capaz de sugerir miisicas baseado nas preferéncias do usuério. Por ultimo, um
sistema de transcricao de misica chamado ScoreCloud*, que tem a funcionalidade
de transcrever um sinal de 4udio monofénico, com voz ou com um tnico instrumento
musical sendo tocado, em uma partitura digital. Essa aplicacao pode ser utilizada
tanto para lazer como para auxiliar no ensino de musica.

A anélise de sinais de misica e a extragao de informacoes musicalmente re-
levantes para construir aplicacoes musicais fazem parte do campo de pesquisa de
recuperacao de informacgao de musica (MIR, do inglés music information retrieval).
O MIR surgiu da necessidade de criar tecnologias que facilitassem o acesso, a recupe-
ragao e exploragao de contetudo digital musical [12], por conta da grande quantidade
de arquivos digitais de musicas disponiveis, bem como seus varios formatos, audio,
MIDI (do inglés, musical instrument digital interface), partitura escaneada, dentre
outros.

Nas ultimas duas décadas, houve um aumento significativo no emprego de téc-
nicas de aprendizado de méquina para tentar resolver problemas de processamento
digital de sinais de musica e de audio, no geral [13|. Geralmente, as abordagens
propostas sao adaptadas para resolver um tipo especifico de problema pois, modelos
genéricos capazes de resolver mais de um tipo de problema tem um nivel de com-
plexidade maior, logo, alcancar desempenhos satisfatorios em cada tarefa realizada
pelo sistema é mais trabalhoso.

Deteccao de voz do cantor juntamente com estimagao de pitch em um sinal
de musica polifénica [11], transcrigdo de notas do instrumento musical baixo em
gravagoes de audio de Jazz [15], detecgao de emogoes como tristeza, raiva e felicidade
em sinais de fala [16] e um jogo de ritmos que utiliza a detecgao de onsets, detecgao
do tempo da mitsica e de géneros musicais [17], sdo alguns exemplos de sistemas
propostos que utilizam aprendizado de méaquina.

A detecgao automatica de onsets é uma tarefa MIR que consiste em detectar,
de forma automética, o tempo de inicio de cada evento musical contido em um sinal
de musica [18] e, geralmente, é uma das etapas iniciais na construgao de outras

aplicagoes.

3https://www.spotify.com/br/
“https://scorecloud.com/portugues/



A transcrigao automatica de musica de um ou mais instrumentos musicais é
um exemplo de aplicacao na qual a deteccao de tempos de onsets esta contida pois,
usualmente, os pitches, os tempos de onsets e os tempos de offsets de cada evento
musical sao necesséarios para fazer a transcricao.

O pitch é um atributo subjetivo que informa como uma determinada frequén-
cia ou um conjunto de frequéncias é percebido pelo ouvido humano. E através da
estimacao da frequéncia central do pitch que identificamos a nota musical presente
em um sinal de dudio. O offset, por sua vez, corresponde ao instante de tempo que
marca o término de um evento musical [19)].

Diferentes algoritmos foram propostos ao longo dos anos para tratar o pro-
blema de deteccao automética de onsets e as abordagens propostas podem ser di-
vididas em quatro categorias [20]. A primeira categoria é composta por abordagens
que usam somente técnicas de processamento digital de sinal para detectar os onsets
e, geralmente, exploram caracteristicas como a amplitude, fase e/ou frequéncia do
sinal.

A segunda categoria é composta por abordagens que usam modelos ou dados
estatisticos para resolver o problema. O modelo oculto de Markov (HMM, do inglés
hidden markov model) e analise de componentes principais (PCA, do inglés principal
component analysis |21-25]) sdo exemplos de técnicas utilizadas nessas abordagens.

H& também abordagens que usam aprendizado de maquina e podem pertencer
as subcategorias supervisionado ou nao-supervisionado e profundo ou nao. Algorit-
mos de classificagdo como maquina de vetores de suporte (SVM, do inglés support
vector machines, [22,20]), algoritmos de agrupamento (do inglés clustering) e rede
neural convolucional (CNN;, do inglés convolutional neural network, [23,27-30]) sao
alguns exemplos de técnicas utilizadas que fazem parte desta categoria.

Por ultimo, ha as abordagens que usam técnicas pertencentes a diferentes
categorias como, por exemplo, técnicas de processamento digital de sinal juntamente
com aprendizado de méquina ou outra combinacao.

Um sistema de deteccao automatica de onsets em sinais de musica de piano
usando aprendizado de méquina é apresentado nesta dissertacao. No framework
proposto, a representacao tempo-frequéncia utilizada é a pitch e trés classificadores

sao investigados: SVM, gradient boosting e CNN 1D. Duas abordagens foram em-



pregadas, uma com os classificadores SVM e gradient boosting e outra com a CNN
1D.

A primeira abordagem foi dividida em trés etapas onde, na primeira etapa, os
sinais de dudio de piano sao convertidos para a representacao pitch, em seguida, os
vetores de caracteristicas pitch sao extraidos e, posteriormente, fornecidos ao classi-
ficador que, os analisa, indentifica os padroes contidos nos vetores de caracteristicas
e gera um modelo para classificacao.

Na segunda etapa, o sinal de musica de entrada passa pelos mesmos esta-
gios da primeira etapa até a extracao de caracteristicas, depois, as caracteristicas
pitch sao fornecidas como entrada para o modelo gerado pelo classificador, e este,
categoriza cada um dos vetores de caracteristicas pitch como onset ou nao-onset®.

Por tltimo, ocorre a etapa de poés-processamento, na qual os instantes de
tempo dos onsets dos vetores de caracteristicas pitch sao obtidos e uma busca é
feita para verificar quais instantes de tempo estao localizados dentro da janela de
tolerancia.

Na segunda abordagem, apenas as duas primeiras etapas da primeira abor-
dagem sao realizadas, ou seja, nao héa etapa de pos-processamento.

Experimentos foram feitos usando as bases de dados BS1 e MAESTRO e, no
geral, na primeira abordagem, o classificador que apresentou os melhores resulta-
dos foi o SVM, pois o gradient boosting fez muitas detecgoes espurias. Na segunda
abordagem, a métrica sensibilidade foi superior quando as caracteristicas pitch fo-
ram utilizadas invés das caracteristicas de espectrograma na base BS1. Na base
MAESTRO, o desempenho da CNN 1D foi superior usando as caracteristicas de

espectrograma.

1.1 Objetivos

Os objetivos principais da dissertacao sao:

e Construir um framework para a detecgao automatica de onsets no qual dife-

rentes tipos de sinais de dudio possam ser utilizados e cuja estrutura possa

50 termo nao-onset se refere a regido que contém caracteristicas que indicam a auséncia de
onset.



ser expandida. O objetivo é que o framework proposto possibilite a analise
de outros tipos de sinais, como os sinais de voz e sinais sonoros de eventos do

dia-a-dia, além dos sinais de miusica.

Dentro do contexto de analise de sinais de misica, os tempos de onsets detecta-
dos podem ser utilizados, em conjunto com outras informagoes, para identificar
as notas musicais e fazer a transcricao dessas notas para uma representacao

simboélica.

Em outro exemplo de aplicagao, os tempos de onsets podem ser usados para
descobrir a assinatura de tempo da peca musical e, assim, identificar quantos
beats sao tocados por minuto, informacao essa que pode ser utilizada para,

posteriormente, identificar o género da pe¢a musical.

No contexto de anélise de sinais de voz, geralmente, o objetivo ao analisar
esses tipos de sinais consiste em detectar e identificar as palavras contidas
na gravacao de dudio e, neste sentido, os tempos dos onsets sao informagoes
necessarias para realizar essa tarefa. A identificacdo desses eventos pode ser
utilizada na construgao de sistemas de seguranga que utilizam o reconheci-
mento automatico de voz ou na construcao de assistentes virtuais por voz, por

exemplo.

Por dltimo, em sinais sonoros de eventos do dia-a-dia, os tempos de onsets
detectados podem ser utilizados para compor sistemas que identifiquem a pre-
senga de um sinal sonoro especifico e, a partir desse reconhecimento, garantam
a qualidade de um produto, que é o caso de alguns sistemas de automatizacao

de processos industriais, por exemplo.

Investigar uma representacao diferente da representacao do sinal de som no

dominio do tempo, especificamente, a representacao tempo-frequéncia pitch.

A representacao no dominio do tempo permite visualizar, em alguns casos,
as fases de ataque, sustentacao e liberacao do sinal de musica, porém, a me-
dida que os sons se tornam mais complexos e, por consequéncia, ha mais
sobreposicoes de sons e a presenca de ruidos, se torna mais dificil identificar

caracteristicas do sinal.

Além disso, a representacao no dominio do tempo do sinal sonoro nao fornece



informacgoes que nos ajudem a identificar os instrumentos tocados, as notas
tocadas e outras caracteristicas mais detalhadas do sinal de misica. Por conta
disso, neste trabalho investigamos uma representagao alternativa & represen-

tagao no dominio do tempo, a representacao pitch.

e Propor uma solucao com CNN 1D para a detecgao automatica de onsets em

sinais de musica de piano.

A maioria das abordagens de estado da arte propostas para detectar os tempos
de onsets de forma automatica em sinais de musica utiliza a CNN 2D ou 3D,

por isso, neste trabalho propomos e investigamos uma solugao utilizando a

CNN 1D.

1.2 Contribuigoes

Quando se trata da representacao do sinal de audio, o espectrograma é a
representacao tempo-frequéncia comumente utilizada na construgao de sistemas de
detecgao de onset [31-33]. O espectrograma mostra como as intensidades das com-
ponentes de frequéncias do sinal de musica variam ao longo do tempo [31], logo, um
coeficiente é associado a uma componente de frequéncia do sinal.

Uma representagao mais compacta, no entanto, na qual um coeficiente é
associado a uma banda de frequéncias do sinal, é uma opcao alternativa que pode
reduzir o custo computacional da tarefa de deteccao automética de onsets. Por
isso, propomos investigar a representacao tempo-frequéncia pitch, que mede como
a energia média quadratica em tempo curto em cada banda de frequéncia varia ao
longo do tempo [35]. A representagdo pitch é composta por um ntumero fixo de
bandas de frequéncias, especificamente oitenta e oito.

Adicionalmente, outro fator observado na etapa de classificacao dos sistemas
de deteccao automatica de onsets do estado da arte, é o uso frequente da CNN
como classificador, seja sozinha ou em conjunto com outros classificadores [27,28,31].
Porém, a estrutura de dados de entrada utilizada com mais frequéncia tem sido a
2D ou 3D. Com base nisso, propomos explorar a utilizacao da CNN 1D na tarefa de
deteccao automatica de onsets.

Por ultimo, apesar de o uso de métodos profundos ser predominante na cons-



trugao de sistemas de deteccao de onsets do estado da arte, propomos investigar
também os métodos classicos SVM e GB, tendo em vista ambientes nos quais a
captura de audios para formar a base de dados é mais dificil, resultando em ba-
ses pequenas disponiveis para avaliar os sistemas construidos. Um exemplo de tais
ambientes é a linha de producao de uma industria.

Tendo em vista os fatores mencionados, as contribuicoes dessa dissertacao

Sao0:

e Investigar a representacao tempo-frequéncia pitch, uma representacao alterna-

tiva ao espectrograma, no contexto de deteccao automatica de onsets.

e Propor um framework para deteccao automéatica de onsets no qual duas abor-

dagens sao investigadas:

— Utilizando rotulagem manual de submatrizes pitch e os classificadores de

aprendizado de maquina classico SVM e GB.

— Utilizando a CNN 1D, sem rotulagem manual das submatrizes pitch.

e Utilizar cross-validation dataset para avaliar as duas abordagens propostas.

1.3 Organizacao da Dissertacao

Esta dissertacao, como um todo, é composta por seis capitulos: introducao,
fundamentos teoricos, trabalhos relacionados, metodologia para deteccao de onsets
em notas de piano, procedimento experimental e, por ultimo, conclusao.

No capitulo atual, o de introdugao, o contexto dentro do qual a tarefa de
deteccao automética de onsets esta inserida foi fornecido, o sistema proposto foi
introduzido e os objetivos principais desta dissertacao foram abordados.

No segundo capitulo, os principais conceitos e técnicas empregados ao longo
do desenvolvimento do sistema de deteccao automatica de onsets serao abordadas.
Dentre as quais estao conceitos de teoria musical, caracteristicas de sinais de miu-
sica, onsets de notas musicais, as representacoes tempo-frequéncia espectrograma e
pitch, conceitos de aprendizado de méquina relacionados ao sistema proposto e as

caracteristicas principais dos classificadores investigados, SVM, gradient boosting e

CNN 1D.



No terceiro capitulo, como resultado de uma revisao bibliografica, as carac-
teristicas principais dos trabalhos relacionados ao sistema proposto serao descritas,
uma tabela de comparagoes destes trabalhos sera fornecida e, por dltimo, uma ana-
lise desta tabela de comparacao sera realizada.

No quarto capitulo, a metodologia utilizada para desenvolver o sistema de
deteccao automatica de onsets seré descrita com detalhes. No geral, a metodologia
foi dividida em trés etapas principais: construcao de modelo para classificacao, clas-
sificagao dos vetores de caracteristicas pitch e pos-processamento. Neste capitulo,
cada uma dessas etapas serd explicada com detalhes.

No quinto capitulo, as bases de dados utilizadas para desenvolver o sistema
serao descritas, os procedimentos experimentais realizados serao detalhados, dentro
dos quais esté a especificacao da métrica utilizada e, por ultimo, os resultados obtidos
serao descritos e analisados.

Por fim, no capitulo de conclusao, as caracteristicas principais do sistema
proposto serao relembradas, consideracoes finais sobre o sistema desenvolvido e os

resultados obtidos serao realizadas e sugestoes para trabalhos futuros serao feitas.



Capitulo 2

Fundamentos Tedricos

Neste capitulo, os principais conceitos e técnicas utilizadas ao longo do desen-
volvimento do sistema de detec¢ao de onsets proposto serao abordados. Conceitos
de teoria musical como melodia, harmonia, ritmo e oitava musical. As principais
caracteristicas de sinais de musica também serao abordadas, incluindo os principais
atributos pitch, loudness e timbre, e o conceito de onset. Por ultimo, as represen-
tagoes tempo-frequéncia espectrograma e pitch, além dos algoritmos SVM, gradient

boosting e CNN 1D, estao entre os assuntos que serao apresentados.

2.1 Conceitos de teoria musical

A misica é composta por trés elementos fundamentais: melodia, harmonia e
ritmo [36]. A melodia é percebida quando um conjunto de notas musicais® é tocado
em um instrumento musical sequencialmente. Quando uma pessoa cantarola uma
musica, por exemplo, a sua voz simula a melodia.

A harmonia, por sua vez, é percebida quando um conjunto de notas é tocado
ao mesmo tempo. No piano, por exemplo, quando varias teclas, que representam as
notas musicais, sao pressionadas simultanemente, uma harmonia é gerada.

Por ultimo, o ritmo esta associado ao padrao dos intervalos existentes entre as
notas musicais tocadas. Ao escutar uma musica, geralmente, conseguimos identificar

que o refrao tem um ritmo diferente do restante da musica.

INotas ou tons musicais séo sons produzidos pela vibracao regular gerada ao tocar instrumentos
musicais.
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Outro conceito musical relevante é o de oitava. Considerando dois tons produ-
zidos por um instrumento musical, caso a frequéncia fundamental do segundo tom
seja o dobro da frequéncia fundamental do primeiro tom, dizemos que o segundo
tom est4 uma oitava acima em pitch?® [37]. Quando isso acontece, se essses dois tons
forem tocados simultaneamente, perceberemos sons bem similares. O conceito de
pitch sera explicado com mais detalhes na secao 2.2.

A escala musical € um conjunto de notas musicais ordenadas seguindo um
padrao que define a sequéncia das notas e seus respectivos intervalos. Geralmente,
as notas sao ordenadas da nota mais grave para a mais aguda, ou seja, da nota
com menor frequéncia fundamental para a nota com maior frequéncia fundamental.
Além disso, o padrao empregado nas notas contidas em uma oitava se repete nas
oitavas seguintes.

Uma escala comumente utilizada é a escala igualmente temperada de doze
tons, ilustrada na Figura 2.1, cuja oitava é divida em doze passos de escala, onde os
passos sao os intervalos entre duas notas. Pelo fato de as frequéncias fundamentais
das notas serem geradas usando a mesma taxa de frequéncia, as notas dessa escala

sao igualmente espagadas.

1/2 1/2
1Tom 1Tom Tom 1Tom TTom 1Tom Tom

A P P
© D E|F G A B|C

1 2 3 4 S) 6 7 8

Ex: C2

Figura 2.1: Uma oitava da escala musical igualmente temperada de doze tons.

As notas musicais contidas em uma oitava da escala igualmente temperada
de doze tons seguem a sequéncia ilustrada na tabela 2.1 e quando a nota C' se repete,
isso indica que a segunda nota C' esta uma oitava acima em pitch da primeira nota
C.

Cada nota é representada por dois componentes: o chroma e a altura do tom.

O chroma ou cor da nota é especificado pelo conjunto de simbolos {C,C#, D, ..., B},

2 Pitch ¢ um atributo subjetivo que informa como uma determinada frequéncia ou um conjunto
de frequéncias é percebido pelo ouvido humano.

11



enquanto a altura da nota é representada por niimeros situados apos os chromas que
indicam a oitava a qual a nota musical pertence. Por exemplo, {C1,C2,...,Cx},
onde N indica o niimero maximo de oitavas contido na escala. Quanto maior for a

oitava, maior serd a altura do tom.

Simbolo da Oitava da
Nome da nota

nota nota
C Do 1
C# D6 sustenido 1
D Reé 1
D7 Ré sustenido 1
E Mi 1
F Fa 1
F# F4 sustenido 1
G Sol 1
G7# Sol sustenido 1
A La 1
A# L4 sustenido 1
B Si 1
C Do 2

Tabela 2.1: Sequéncia de notas musicais contidas em uma oitava da escala igual-
mente temperada de doze tons.

2.2 Caracteristicas de sinais de musica

Sinais de musica, geralmente, sao compostos por um conjunto de sons ou no-
tas musicais cujas frequéncias centrais se aproximam de uma estrutura de frequéncias
definida pela escala musical utilizada. E essa ¢ uma das caracteristicas que diferen-
cia os sinais de musica de outros sinais de som, como os de fala e os eventos sonoros
do dia-a-dia, por exemplo.

Os sinais de fala sao modelados de acordo com os fonemas existentes em uma
determinada lingua, ou seja, pelos sons produzidos pelos falantes dessa lingua. Ja os
sons do dia-a-dia, como o som da buzina de uma carro, de passos de uma pessoa ou
de um apito, por exemplo, tem caracteristicas varidveis e nao seguem uma estrutura,
como os sinais de misica e os de fala.

Os sinais de misica podem ser monofonicos ou polifénicos. Sinais monofo-

nicos sao caracterizados por possuir uma tnica melodia ao longo do tempo, isto é,
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uma tnica nota musical é tocada por vez. Diferente dos sinais polifénicos, nos quais
varias melodias sao tocadas simultaneamente, ou seja, varios tons musicais sao toca-
dos ao mesmo tempo. Em termos de frequéncias fundamentais, o sinal monofénico
tem uma tnica frequéncia fundamental enquanto o sinal polifénico é composto por
varias frequéncias fundamentais mescladas [35].

Os principais atributos dos sinais de musica sao: pitch, loudness e timbre.
Os trés sao propriedades perceptuais e, os dois primeiros, estao associados a propri-

edades fisicas, como ilustrado na tabela 2.2.

Propriedade fisica | Propriedade perceptual
Frequéncia Pitch
Intensidade do som Loudness
— Timbre

Tabela 2.2: Principais propriedades perceptuais dos sinais de musica e as proprie-
dades fisicas as quais estao associados.

O pitch € um atributo subjetivo que informa como uma determinada frequén-
cia ou um conjunto de frequéncias é percebido pelo ouvido humano. O pitch nao
corresponde & frequéncia, pois o primeiro, é uma propriedade perceptual e, o se-
gundo, uma propriedade fisica, mas a frequéncia é importante para a determinagao
do pitch.

Para exemplificar a diferenca existente entre os dois, de acordo com [39], uma
leve mudancga de frequéncia, geralmente, nao ocasiona uma mudanga perceptivel
para o ouvido humano e, por conta disso, usualmente, um tnico pitch esté associado
a uma faixa de frequéncias .

Os tons produzidos por instrumentos musicais sao complexos, pois sao resul-
tantes da combinacao de formas de onda de puro tom, isto é, sendides. Essas formas
de onda, chamadas de harmonicas, tem frequéncias que sao miltiplas inteiras da
frequéncia fundamental. A harmoénica com a menor frequéncia, a primeira harmo-
nica, tem a frequéncia denominada de fundamental enquanto as outras harmdnicas
sdo chamadas de overtones. E a frequéncia da harménica fundamental que deter-
mina o pitch da nota musical [37].

A relagao entre frequéncia e pitch é mais clara quando se trata de sendides,
pois as suas frequéncias sao fixas, porém, em tons ou notas musicais, essa relacao

fica mais complexa, pois estes tons sao compostos por uma superposicao de sendides
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com frequéncias diferentes que mudam ao longo do tempo. Pelo fato de o pitch,
geralmente, estar associado a um conjunto de frequéncias, hd uma frequéncia que é
considerada a central e a relagao entre frequéncia central e o pitch pode ser descrita

pela formula 2.1:

Fyiten(p) = 27~ 99/12 440 (2.1)
P

Onde Fien(p) € a frequéncia central do MIDI® pitch p, um nimero que
representa o pitch de uma nota musical, formato esse adotado no protocolo MIDI
(do inglés musical instrument digital interface), e que pode assumir os valores no
intervalo [0 : 127].

A frequéncia 440H z é a frequéncia referéncia do pitch de niimero 69 que, ge-
ralmente, é adotada como padrao para afinar um conjunto de instrumentos musicais.
O nimero doze, pelo o qual o expoente é dividido, diz respeito aos doze semitons
contidos em uma oitava, onde um semitom representa o intervalo entre duas notas
musicais subsequentes, cuja unidade de medida é cents.

Outro atributo subjetivo associado a um atributo fisico é a loudness. A
loudness esta relacionada a como o ouvido humano percebe a intensidade do som e
nos permite organizar os sons em uma escala que se estende do som mais suave até
o som mais alto [10]. A intensidade sonora ou volume do som mede a quantidade de
energia do som emitida pela fonte sonora por unidade de area e é¢ medida em Watts
por metro quadrado (1W/m?).

A escala usualmente utilizada para medir a loudness é a escala logaritmica
decibel (dB). Ao tocar uma pega musical, uma propriedade do som frequentemente
considerada é a dinamica, que esta associada ao volume do som e, por consequéncia,
a loudness. Em um piano, por exemplo, quanto mais forte a tecla for pressionada,
maior serd o volume do som da nota musical, inversamente, quanto mais suave a
tecla for pressionada, menor serd o volume do som. Logo, a dindmica altera a forma
com a qual o volume da nota musical é percebido.

Hé& outros fatores que influenciam na loudness percebida, dentre esses fatores

estao a idade da pessoa, a duracao do som e a frequéncia. A idade influencia porque

3 MIDI & um protocolo que possibilita a comunicacdo de instrumentos musicais eletrénicos com
computadores e outros dispositivos eletrénicos similares.
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pessoas mais velhas processam os sons de forma diferente de pessoas mais jovens
pois, com o aumento da idade, o ouvido humano se torna mais sensivel, ou seja,
perde a habilidade de ignorar sons secundarios e de focar nos sons principais [11].

A duracao do som também altera a forma com a qual o ouvido humano
percebe a intensidade sonora, visto que um aumento na duracao do som faz com o
que esse som parega mais alto em volume [12]. Por tltimo, a frequéncia também
influencia na loudness pois, ainda que dois sons tenham a mesma intensidade, se os
mesmos tiverem frequéncias diferentes, a loudness percebida desses sons pode ser
diferente [39].

O qltimo atributo principal do sinal de musica é o timbre, que também é
um atributo perceptual. O timbre é uma propriedade que nos permite distinguir
sons tocados por instrumentos musicais diferentes como, por exemplo, uma mesma
nota musical tocada em um piano e em um violino. As diferencas nas caracteristicas
sonoras da nota musical sao perceptiveis por conta do timbre.

Medir o timbre nao é uma tarefa simples, no entanto, as diferencas de timbre
nos tons musicais podem ficar mais evidentes quando analisamos as intensidades das
frequéncias dominantes que compoem o tom musical, ou seja, as parciais, em uma
representacao tempo-frequéncia como o espectrograma, que sera explicado com mais
detalhes na secao 2.4.

As Figuras 2.2 e 2.3 mostram os espectrogramas da nota musical Si na oitava
quatro (B4) tocada por dois instrumentos musicais diferentes, o piano e o violino,
respectivamente. As frequéncias das parciais sao representadas pelas linhas horizon-
tais e a tonalidade da cor especifica a intensidade das frequéncias.

Particularmente, nestes espectrogramas, a cor branca representa a intensi-
dade méxima e a cor cinza representa a intensidade minima. Analisando os es-
pectrogramas, observamos que na Figura 2.2, a maior energia acumulada ocorre,
aproximadamente, nos primeiros 0, 10 segundos e depois decai ao longo do tempo.

Em constraste, na Figura 2.3, em algumas parciais, a energia maxima se
prolonga por um intervalo de tempo maior e, além disso, as parciais se espalham
ao longo de todo o espectro de frequéncias. Essas caracteristicas demonstram algu-
mas diferencas existentes entre o tom musical de piano e o de violino, e a anélise

das intensidades das frequéncias das parciais de tons produzidos por instrumentos
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Figura 2.2: Espectrograma da nota musical B4 de piano.
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Figura 2.3: Espectrograma da nota musical B4 de violino.

musicais ajuda a caracterizar os seus respectivos timbres.
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2.3 Onsets de notas musicais

O formato que a forma de onda de um tom musical pode assumir varia de
acordo com o instrumento musical utilizado, porém, ha um modelo simplificado que
define as possiveis fases que o envelope do tom musical pode apresentar. Esse mo-
delo, denominado de ADSR (do inglés, attack, decay, sustain, release), esté ilustrado

na Figura 2.4.

o Sustenta¢io

EEEE IR

CECIE

Y

Tempo

Onset

Figura 2.4: Envelope ADSR - (A) Fase de Ataque, (D) Fase de Decaimento, (S)
Fase de Sustentagao e (R) Fase de Relaxamento.

A primeira fase é a fase de ataque, caracterizada por um aumento abrupto
de amplitude e, por consequéncia, um aumento de energia. Essa fase comega no
momento em que a nota musical é tocada, gerando assim o som, e finaliza quando
a amplitude maxima ¢é alcancada. O intervalo de tempo correspondente a essa fase
varia de acordo com o instrumento musical utilizado e, de acordo com [38], pode
variar de cerca de 5 milissegundos a 200 milissegundos.

A segunda fase, a de decaimento, representa um decremento de amplitude
que ocorre apos a fase de ataque e precede a estabilizacao do som. Em seguida, acon-
tece a fase de sustentacao, na qual a energia do som permanece aproximadamente
constante, ou seja, nao ocorrem mudangas consideraveis em sua intensidade.

Por dltimo, ocorre a fase de relaxamento. Nesta fase, o tocador do instru-
mento musical libera a tecla, no caso de um piano, ou para de causar a vibracao da

corda, no caso de um violao, por exemplo, interrompendo o fornecimento de energia
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que mantém a nota soando e, por consequéncia, a energia do som decai até alcangar
o estado de repouso.

E importante ressaltar que, por ser uma simplificacdo, na pratica, as fases
contidas no envelope ADSR geralmente nao seguem a risca o que esta no modelo. Na
fase de sustentacao, por exemplo, a amplitude nao permanece estéavel durante todo
o intervalo de tempo dessa fase e, dependendo do instrumento musical utilizado,
alguma dessas fases pode até nao existir.

Uma definicao importante, dentro do contexto de deteccao de onsets, é a
definicao de onset. O onset de uma nota musical é o instante de tempo que marca
o inicio desse evento musical [38] [18]. A defini¢ao de onset também foi associada
a transientes, como sendo a posi¢cao no tempo que marca o inicio do transiente
[13], onde transiente é um intervalo curto do sinal caracterizado por apresentar um
aumento stubito de energia e por evoluir de uma forma imprevisivel.

Dessa forma, o onset é um tnico instante de tempo, nao um intervalo de
tempo e, no envelope ADSR da Figura 2.4, esta especificado como o instante de

tempo que marca o inicio da fase de ataque.

2.4 Espectrograma

Uma das formas de representar o som é através do espectrograma. Com o
espectrograma é possivel identificar caracteristicas do som que nao ficam visiveis na
representacao do sinal no dominio do tempo, por exemplo. O espectrograma é uma
representacao que mostra como as intensidades das frequéncias variam ao longo do
tempo, logo, é uma representacao tempo-frequéncia.

Exemplos de espectrogramas estao ilustrados nas Figuras 2.2 e 2.3. As
frequéncias estao descritas no eixo y e o tempo, no eixo x. As linhas horizon-
tais que aparecem nestes espectrogramas mostram as intensidades das componentes
de frequéncia da nota musical tocada e, além das intensidades, podemos analisar o
espalhamento das frequéncias ao longo do espectro.

Para calcular o espectrograma, janelas do sinal de dudio com comprimento
curto sao selecionadas e, sobre essas janelas, um conjunto de transformagoes sao

realizadas. Ha algumas formas de calcular o espectrograma e, uma das mais co-
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nhecidas, ¢ utilizando a transformada de Fourier de tempo curto (STFT, do inglés,

short-time Fourier transform). A STFT ¢é calculada usando a equagao (2.2).

F

X(m, k)= z(n+mH)w(n) 2 */N (2.2)

i
o

O nimero complexo X (m, k) representa o k-ésimo coeficiente de Fourier para
o m-ésimo frame no tempo, onde um frame denota uma se¢ao do sinal janelada. Com
relagdo aos componentes da equagao (2.2), x representa um sinal discreto e w é uma
janela discreta com tamanho N cujos coeficientes w(n) estdo dentro do intervalo
n € [0: N/2]. H é o tamanho do passo e o indice k corresponde a frequéncia fisica
Froef, cuja equacao esta descrita em (2.3), na qual Fy denota a taxa de amostragem,
medida em Hertz.

kF,

Fooer(k) = N (2.3)

Por fim, o espectrograma é definido como o quadrado da magnitude da STFT,

de acordo com a equagao (2.4).

Y(m, k) == |X(m, k)|? (2.4)

Hé& outras formas de calcular o espectrograma, bem como variagoes do espec-
trograma calculado usando a STFT. A escala do espectrograma descrito anterior-
mente ¢ linear, no entanto, essa escala pode ser alterada para a escala logaritmica
Mel [11]. Adicionalmente, bancos de filtros Gammatone podem ser usados em con-
junto com a STFEFT para calcular o espectrograma [15]. Outra forma de calcular o
espectrograma é usando a transformada Q-Constante, que procura simular o sistema

de percepgao humano [16], dentre outras abordagens.

2.5 Representacao pitch

No espectrograma, conseguimos analisar a energia em tempo curto contida
nas varias frequéncias presentes no sinal. A representagao pitch também mede a
energia em tempo curto, porém, nao mais diretamente nas frequéncias do sinal e sim

em bandas pitch ou faixas de frequéncias que representam o(s) pitch(es) contidos
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no sinal.

A Figura 2.5 ilustra a representagao pitch, onde o eixo das abscissas mostra
o tempo e o eixo das ordenadas mostra as oitenta e oito bandas pitch que variam
dos MIDI pitches p = 21 (nota musical A0) a p = 108 (nota musical C8). A barra
de cores localizada ao lado direito do grafico mostra a escala de cores utilizada para
representar a quantidade de energia contida nas bandas pitch. A energia pode variar
de zero, representado pela cor preta a, aproximadamente 1,4, representado pela cor

branca, neste caso.

Representacio pitch

MIDI Pitches

0 0,2 04 0,6 0,8 1 1,2
Tempo (segundos)

Figura 2.5: Representacao pitch da nota de piano A3.

A representacao pitch pode ser calculada de diversas formas e duas aborda-
gens comumente utilizadas sao a partir do espectrograma STFT, utilizando uma
técnica de pooling |39], ou utilizando a técnica de banco de filtros para decompor o
sinal [12].

No primeiro caso, apos obter a STF'T, sao definidos intervalos baseados em
frequéncias de corte definidas para cada um dos pitches. Todos os coeficientes
X(m, k), cujas frequéncias fisicas F..r estiverem dentro de um desses intervalos,

formam um conjunto P(p) que iré referenciar um tunico pitch p. Em seguida, o
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espectrograma na escala de frequéncias logaritmica é calculado usando a equacao

(2.5) e os coeficientes YV r resultantes sao denominados de coeficientes pitch.

Viwp(m,p) = > |X(m k)P (2.5)

keP(p)

As equagoes (2.4) e (2.5) sao similares, com a diferenga de que, na segunda
equacao, é realizado o somatoério do quadrado da magnitude de todos os coeficientes
X (m, k) contidos em cada conjunto P(p) referente a um dado pitch p.

Outra forma de calcular a representacao pitch é utilizando banco de filtros.
A primeira etapa dessa abordagem consiste em decompor o sinal de dudio em um
conjunto de bandas de frequéncia pitch utilizando uma combinacao de filtros passa-
banda. Esses filtros mantém faixas especificas de frequéncias do sinal enquanto
rejeitam as outras frequéncias, isto €, um banco de filtros.

Na abordagem utilizada em [35], o sinal foi decomposto em oitenta e oito
bandas de frequéncia utilizando um banco de filtros multitaxa, no qual diferentes
taxas de amostragem foram empregadas. Os filtros utilizados foram filtros elipticos
com trés taxas de amostragem: 22050 Hz para pitches de alta frequéncia, 4410 Hz
para pitches de média frequéncia e 832 Hz para pitches de baixa frequéncia.

Por ultimo, para obter as cacteristicas pitch, a energia média quadrada em
tempo curto (STMSP, do inglés, short-time mean-square power) foi calculada em
cada banda de frequéncia pitch p. A equacao utilizada para calcular as caracteristi-

cas pitch ou STMSP esta descrita em (2.6).

Cstmsp(ma k) = Z |b(k)|2 (26)

k€[m—5:m+3]
Onde m representa os frames, k € o indice de frequéncia, w é uma janela com

tamanho fixo e b representa uma banda de frequéncia do sinal.

2.6 Aprendizado de maquina

O aprendizado de maquina é um subcampo da inteligéncia artifical caracte-
rizado pelo auto-aprendizado, ou seja, um modelo é construido para tomar decisoes

sem a interferéncia humana. As decisoes sao tomadas com base em padroes aprendi-
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dos no conjunto de dados fornecido como entrada para esse modelo, que vai refinando
a tomada de decisoes com a experiéncia obtida ao longo de processos de tentativa
e erro. Logo, no aprendizado de maquina, um dos fatores importantes é o conjunto
de dados utilizado, pois quanto maior for a qualidade dos dados aos quais o modelo
for exposto, mais efetivo o modelo sera.

O conjunto de dados X passado como entrada para o modelo f é composto
por colunas de dados comumente denominadas de caracteristicas ou atributos, en-
quanto as linhas de dados, geralmente, sao chamadas de observagoes ou amostras.
Adicionalmente, a variavel de saida Y é referida como resposta ou variavel depen-
dente. A relacao entre as variaveis de entrada X e saida Y do modelo f pode ser

descrita de acordo com a equacao (2.7).

Y =f(X)+e (2.7)

Onde e representa o erro e o objetivo consiste em, a partir dos padroes apren-
didos no conjunto de caracteristicas de entrada X estimar uma funcao ou modelo f
capaz de predizer o respectivo conjunto de saida Y de forma que o erro seja minimo.

As técnicas de aprendizado de maquina podem ser divididas em quatro ca-
tegorias principais: aprendizado supervisionado, aprendizado nao-supervisionado,
aprendizado semi-supervisionado e aprendizado por reforgo.

Na categoria de aprendizado supervisionado, o modelo de aprendizado é cons-
truido analisando as relagoes existentes entre amostras de entrada cujas saidas sao
conhecidas para, dessa forma, aprender os padroes contidos nos dados. Essas combi-
nacoes de entrada e saida conhecidas sao referidas como amostras de dados rotuladas.

Na categoria de aprendizado nao-supervisionado, os rétulos das amostras
nao sao conhecidos e, portanto, nao é possivel analisar as relagoes existentes entre as
amostras de entrada e suas respectivas saidas. Logo, a énfase é dada no aprendizado
das relagoes existentes entre as amostras de entrada com o objetivo de identificar
padroes similares para separar o conjunto de dados em grupos com caracteristicas
similares e, dessa forma, classificar as amostras.

No aprendizado semi-supervisionado, geralmente, as amostras rotuladas sao
usadas para construir o modelo e o modelo construido ¢é utilizado para rotular as

amostras que nao tem rétulos, ou seja, ¢ uma jungao dos aprendizados de méaquina
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supervisionado e nao-supervisionado. O objetivo é usar todas as amostras disponi-
veis na base de dados, tanto rotuladas como nao rotuladas, para tentar melhorar o
desempenho do modelo.

Por ultimo, o aprendizado por refor¢co é um tipo de aprendizado aplicado na
construgao de carros autéonomos por exemplo, e é caracterizado por ser um processo
continuo de aprendizado. Vérias combinagoes de entradas sao fornecidas com o
intuito de obter uma saida especifica, isto é, executar uma acao, e a entrada mais
adequada para executar uma dada acao é escolhida com base na pontuacao que cada

saida recebe.

2.6.1 Maquina de vetor de suporte

Maquina de vetor de suporte (SVM, do inglés, support vector machine) é
uma técnica de classificacao baseada no conceito de margens definidas a partir de
um hiperplano de separagao. Um hiperplano é uma fronteira de decisao utilizada
para separar o conjunto de dados de entrada de forma que as amostras de dados
sejam classificadas ou rotuladas de acordo com o lado da fronteira em que estiverem

localizadas. Um exemplo de hiperplano de separacao estéa ilustrado na Figura 2.6.
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Figura 2.6: Exemplo de um conjunto de dados linear categorizado utilizando o
algoritmo SVM.

O hiperplano de separacao é composto por margens, uma de cada lado do
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hiperplano, cuja largura ¢é definida pela distancia entre a fronteira de decisao e a
amostra de dados mais proxima. A margem do hiperplano pode indicar o grau de
confianca da classificacao de uma dada amostra de dados e, em SVM, a principio, o
objetivo é que é essa margem seja maxima. A equacao de um hiperplano é descrita

na equacao 2.8.

wx —b=0 (2.8)

Onde x é o vetor de caracteristicas de entrada, w representa um vetor com
valores reais com a mesma dimensao de x e b ¢ um ntmero real. A expressao wx pode
ser expandida de acordo com o ntimero de dimensoes D do vetor de caracteristicas
de entrada e possui o formato wMzM +w@ 2@ 4 4 wP)z(P) O modelo da SVM

¢é definido pela equacao 2.9.

f(x) = sign(wx — b) (2.9)

O algoritmo SVM, primeiramente, encontra valores 6timos para os parame-
tros w e b e, em seguida, aplica a funcao sign que retorna +1 caso a entrada seja
positiva e —1 caso a entrada seja negativa, definindo assim a classe a qual a amostra
de dados pertence.

Na prética, nem sempre é possivel encontrar um hiperplano que separe todas
as amostras de dados de forma que cada uma das amostras seja atribuida a classe
correta. Logo, em alguns casos, ¢ melhor assegurar um maior grau de confiabilidade
na classificagao de um subconjunto de amostras do que no conjunto todo.

Por isso, a SVM permite que uma certa quantidade de amostras viole a mar-
gem, o que é conhecido como margem suave. Quanto maior for a largura da margem,
maior é a quantidade de amostras que podem violar a margem e, quanto mais estreita
for a margem, menor é a quantidade de amostras que podem adentrar na regiao da
margem. Esse grau de tolerancia é definido alterando o valor do hiperparametro C,
que ¢é proporcional & largura da margem.

Outro tipo de situagao recorrente é quando o conjunto de dados se comporta
de forma nao-linear e, neste caso, um hiperplano de separagao linear, geralmente,

nao consegue realizar a tarefa de classificacdo das amostras de dados. Para resolver
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esse problema, a SVM utiliza uma fun¢ao chamada kernel.

O kernel é uma funcao que quantifica a similaridade entre duas amostras de
dados [17] e, através da utilizagao dessa fungao, o espago de caracteristicas original
pode ser mapeado em um espago de caracteristicas de maior dimensao. Quando isso
é feito, o hiperplano nao-linear do espaco de caracteristicas original se torna linear
no espago de caracteristicas de maior dimensao, permitindo assim, a classificacao
das amostras de dados.

Ha varios tipos de kernel como, por exemplo, linear, polinomial, radial, dentre
outros. A escolha do kernel a ser utilizado depende das caracteristicas da aplica-
¢ao. No sistema desenvolvido nessa dissertacao, o kernel utilizado foi o linear, cuja

equagao esta descrita em 2.10.

k(x,y) =x.y (2.10)

Onde x e y representam vetores de caracteristicas de entrada e a fungao kernel
k(x,y) é dada pelo produto interno entre esses dois vetores no espago de caracte-
risticas original. Nesse caso, o espaco de caracteristicas original nao é mapeado em
um espaco de caracteristicas de maior dimensao e o calculo do produto interno é
utilizado para medir a similaridade existente entre x e y.

Além do hiperparametro C' e da definicao da funcao kernel, outro hiperpara-
metro que pode ser ajustado é o gamma. O gamma define o alcance da influéncia de
uma dada amostra de dados. Quando o valor de gamma for alto, isso significa que
as amostras de dados mais proximas da fronteira de decisao tém maior peso e isso
afeta nas sinuosidades que a fronteira ird apresentar. Por outro lado, se o valor de
gamma for baixo, as amostras de dados situadas mais longe da fronteira de decisao

terao mais peso e, portanto, a fronteira de decisao sera mais suave.

2.6.2 Gradient boosting

O gradient boosting ¢ uma técnica de aprendizado de maquina caracterizada
por utilizar um algoritmo de otimizacao similar ao gradiente descendente para mi-
nimizar os erros produzidos por modelos ou aprendizes fracos criados ao longo do

processo de aprendizado.
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A caracteristica principal dos métodos de boosting é a utilizacao de varios
aprendizes fracos de forma sequencial para armazenar os padroes aprendidos [18] e
auxiliar nos ajustes necessarios para reduzir o erro do sistema. A ideia é que um
conjunto de aprendizes fracos formem um sistema que forneca resultados melhores
se comparado ao uso de um tnico modelo.

Além disso, os pesos das amostras de dados sao alterados & medida que a
classificacao é realizada, isto é, os pesos das amostras classificadas incorretamente
sao incrementados enquanto os pesos das amostras classificadas corretamente sao
decrementados. Isso € feito para que, na iteragao seguinte, a probabilidade de sele¢ao
das amostras classificadas de forma errada aumente e os erros sejam tratados ao
longo do processo.

A primeira etapa do algoritmo gradient boosting consiste em inicializar o
modelo com um valor constante e isso € feito construindo um modelo, com o conjunto
de dados de treinamento, cujo valor da predigao alvo garante que a funcao de perda
seja minima. Em seguida, os residuos sao computados calculando a diferenca entre
o valor referéncia e o valor predito.

Apoés isso, um novo modelo é criado tendo como base os residuos, criando
assim, uma arvore de decisdo. A préxima etapa consiste em calcular os valores
de saida de cada n6 folha da arvore e, por ultimo, as predigoes sao atualizadas
utilizando as predi¢oes anteriores, a taxa de aprendizado e a arvore de decisao feita
a partir dos residuos.

A taxa de aprendizado determina o tamanho do passo de aprendizado e,
no caso do gradient boosting, reduz a contribuicao que cada arvore de decisao ou
modelo criado tem no resultado final. Além disso, o nimero de nés que cada arvore
pode assumir é um fator a ser levado em consideracao durante a construcao do

classificador.

2.6.3 Rede neural convolucional de uma dimensao

A rede neural convolucional (CNN, do inglés, convolutional neural network)
¢ um algoritmo de aprendizado profundo cujo elemento principal é a camada de
convolugao que, como o préprio nome indica, realiza a operacao de convolucao em

um conjunto de dados.
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A convolugao é uma operacao linear capaz de identificar padroes nos dados
e seus componentes principais sao o sinal de entrada x e o kernel w, como descrito
na equacao 2.11. As dimensoes de z e de w dependem do tipo dos dados fornecidos
como entrada a rede que podem ser, por exemplo, séries temporais, imagens, dentre

outros.

P
Y = Z T kW (2.11)
e —

Na pratica, o sinal de entrada é um vetor multidimensional de dados enquanto
o kernel € um vetor multidimensional de parametros e esses vetores, geralmente, sao
denominados de tensores. No sistema proposto, os dados de entrada sao unidimen-

sionais e, portanto, a CNN utilizada é a 1D.

Entrada * I
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Figura 2.7: Operagao de convolugao.

O processo de convolugao, descrito na equacao 2.11 e ilustrado na Figura 2.7,
consiste em, primeiramente, refletir o kernel e, em seguida, passar o kernel w por
cada elemento do sinal de entrada x. Geralmente, o tamanho do kernel é impar,
restricao essa contida na equacao 2.11, e seu elemento central é alinhado com cada
elemento do sinal de entrada.

Em cada posicao de w com relagao a x, os elementos do kernel que estiverem
alinhados com elementos do sinal de entrada sao multiplicados e, depois, os resulta-
dos das multiplicagoes sao somados, ou seja, o produto interno é calculado. Logo,

para cada posicao de alinhamento, um valor é calculado e o conjunto de valores
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formado ao final de todo o processo é o resultado da convolugao, também conhecido
como mapa de caracteristicas.

A CNN possui trés caracteristicas principais, utiliza campos receptivos locais,
compartilha parametros e faz uso da operagao de pooling [19]. O campo receptivo
local corresponde a regiao do conjunto de dados de entrada que é alinhada ou sobre-
posta pelo kernel em cada etapa do processo de convolucao. Geralmente, os dados
de entrada sao conectados a uma camada de neurénios escondidos. A vantagem
de usar o campo receptivo local é que invés de conectar cada dado de entrada a
um neurdnio escondido, o conjunto de dados correspondente ao campo receptivo é
concectado, o que reduz o niimero de conexoes necessarias.

A segunda caracteristica da CNN é que o mesmo conjunto de pesos, definido
pelo kernel, é utilizado ao longo de cada elemento do conjunto de dados de entrada.
Dessa forma, ha compartilhamento de parametros e essa caracteristica, além de
reduzir os requisitos de armazenamento da rede, faz com que a rede adquira uma
propriedade chamada equivariancia a translagao [50].

A equivariancia a translagao significa que, se as amostras na entrada da rede
forem transladadas, a mesma translacao ocorreré na saida. Sendo assim, a posicao
do padrao de caracteristicas na entrada nao precisa ser fixa para que o padrao seja
detectado.

Por ultimo, a rede neural convolucional realiza a operagao de pooling, que
consiste em calcular uma estatistica resumida dos elementos de saida da rede. Essa
estatistica pode ser o valor maximo do conjunto, também chamado de maz-pooling, o
valor médio, denominado de average-pooling, dentre outras opgoes. Uma invariancia
aproximada a suaves deslocamentos aplicados na entrada pode ser alcangada usando
a operacao de pooling.

Neste capitulo foram abordados conceitos de teoria musical relevantes para o
melhor entendimento do sistema proposto, como melodia, harmonia, ritmo, oitava
e escala musical. Adicionalmente, algumas caracteristicas de sinais de musica foram
destacadas bem como os atributos dos sinais de misica pitch, loudness e timbre
foram descritos.

Além disso, o conceito de onset foi definido e a representacao tempo-

frequéncia pitch foi descrita juntamente com caracteristicas principais dos classi-
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ficadores SVM, gradient boosting e CNN 1D. No proximo capitulo, como resultado
de uma revisao bibliogréfica realizada, os principais trabalhos relacionados ao sis-

tema de deteccao automatica de onsets proposto serao abordados.

29



Capitulo 3

Trabalhos Relacionados

Neste capitulo, informagcoes relevantes de trabalhos relacionados ao sistema
de deteccao de onsets proposto, encontrados ao longo do processo de revisao biblio-
grafica, serao apresentadas, assim como uma tabela de comparagao com as principais
caracteristicas dos trabalhos relacionados.

O artigo [27] investiga o uso de CNNs no contexto de transcri¢ao automética
de sons de bateria. Duas abordagens sao propostas para fazer a transcricao. Na
primeira, a CNN realiza o papel de detector de onsets dos sons dos instrumentos de
bateria chimbal, bumbo e tarola.

Os tempos dos onsets obtidos sao fornecidos como entrada para o algo-
ritmo de transcricao de sons de bateria, denominado de deconvolucao de matriz
nao-negativa (NMD, do inglés non-negative matriz deconvolution). Esse algoritmo
analisa os padroes situados ao redor dos tempos dos onsets gerados, usando um
dicionario de padroes e uma matriz de ativagoes, e identifica a qual instrumento de
bateria cada um dos tempos pertence.

Na segunda abordagem proposta, somente a CNN é usada para fazer a trans-
cricao dos instrumentos de bateria. Como sao trés instrumentos, chimbal, bumbo e
tarola, trés redes sao utilizadas, uma para cada instrumento. Como saida, os eventos
referentes ao instrumento principal da rede sao detectados e identificados.

Nas duas abordagens, foram avaliados os desempenhos do detector de onsets
e da tarefa de transcricao. Na primeira abordagem, o melhor desempenho obtido
pelo método de deteccao de onsets atingiu um F-measure de 93,50%, enquanto o

desempenho obtido na transcrigao nao foi competitivo com os métodos baseline.
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Na segunda abordagem, o melhor valor de F-measure obtido na detec¢ao de
onsets foi de 93,40%, enquanto na tarefa de transcricao dos sons dos instrumen-
tos de bateria, o desempenho obtido na deteccao dos eventos de som do bumbo
foi suavemente melhor e, na deteccao do instrumento tarola, foi significativamente
melhor. Além disso, os F-measures de cada um dos trés instrumentos ultrapassou
os F-measures dos mesmos instrumentos nos métodos baseline.

Em [28], um modelo que usa informagoes da fase de transi¢ao de ataque e de
transicao completa de notas de sinais de piano é proposto para realizar a transcri¢ao
automatica. O modelo proposto é composto pelos ramos de transicao de ataque, de
transicao completa e pela etapa de selecao de picos.

O ramo de transicao de ataque é responsavel por fazer a modelagem da tran-
sicao de ataque da nota, anotando varios frames situados ao redor do tempo do
onset detectado, enquanto o ramo de transicao completa realiza a modelagem do
processo de transicao completa da nota. O segundo ramo anota todos os frames que
se estendem desde o tempo do onset até o tempo do offset e, com esses dados, faz
a predicao de ativacao das notas.

Cada um dos ramos usam, na sequéncia, uma rede neural convolucional
(CNN), seguida por uma rede BiLSTM (do inglés, bidirectional long short-term me-
mory) e, por dltimo, por camadas totalmente conectadas. Apos a aplicacao da trans-
formada Q constante (CQT, do inglés constant @) transform) no sinal de entrada, a
CNN extrai as caracteristicas do espectrograma CQT. Em seguida, a BILSTM faz a
modelagem dependente do tempo e, por tltimo, as camadas totalmente conectadas
sao usadas como classificador para completar a deteccao dos tempos dos onsets e
da estimacao de frames.

As probabilidades geradas no ramo de transicao de ataque sao fundidas no
ramo de transi¢ao completa para melhorar a estabilidade do modelo. Além disso, o
ramo de transicao de ataque possui, apés as camadas totalmente conectadas, uma
etapa de selecao de picos e fornece como saida os tempos dos onsets e os pitches,
completando assim a tarefa de transcrigao.

O modelo transition-aware proposto obteve os melhores desempenhos nos
conjuntos de teste das bases de dados MAPS e OMAPS, com F-measures de 87,52%

e 88,21%, respectivamente, ultrapassando o desempenho do modelo baseline high-
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resolution por 4,35% e 10,31% nas mesmas bases. No conjunto de teste das bases
MAESTRO-vl e MAESTRO-v2, as F-measures obtidas foram 1,93% e 1,30% abaixo
das obtidas pelo modelo high-resolution. Além disso, o modelo transition-aware
ultrapassou as F-measures do segundo modelo baseline onsets and frames em todas
as quatro bases.

A deteccao automética de onsets usando redes de estado de eco (ESNs, do
inglés echo state networks) foi proposta em [51]. A ESN é um tipo de rede neural
recorrente (RNN, do inglés recurrent neural networs) cujo elemento principal é o
reservatorio, formado por um conjunto nao-ordenado de neurdnios, que pode reter
informagoes de entradas anteriores por um periodo de tempo limitado.

Na abordagem proposta, o sinal de entrada mono é dividido em segmentos de
audio sobrepostos, denominados de frames, usando uma janela Hann. Em seguida, a
extracao de caracteristicas é realizada aplicando, sobre cada frame, a transformada
de Fourier de curto tempo.

Apobs isso, um banco de filtros triangular com frequéncia logaritmica é apli-
cado e, posteriormente, uma versao adaptada do algoritmo spectral flux é executada.
O vetor de caracteristicas resultante alimenta a ESN, que processa os dados e for-
nece como saida a funcao de deteccao de onset. Por tltimo, um algoritmo de sele¢ao
de picos baseado em limiar é aplicado sobre a ODF.

Adicionalmente, os autores introduziram uma nova forma de empilhar reser-
vatorios, na qual a ODF resultante do primeiro reservatorio é fornecida como bias
para o segundo reservatorio, que recebe como entrada o vetor de caracteristicas ori-
ginal. A saida do sistema é binéria, onset ou nao-onset e os tempos dos onsets
detectados sao comparados com os tempos dos onsets referéncia.

O desempenho do sistema proposto foi comparado com dois algoritmos ba-
seline, denominados de rede bidirecional LSTM e CNN. Os valores de precisao e
F-measure obtidos na abordagem proposta foram de 92,00% e 88, 60%, respectiva-
mente. Ultrapassando o desempenho do método baseline rede bidirecional LSTM e
ficando um pouco abaixo do desempenho do método baseline CNN, cujo valor de
F-measure obtido foi 90, 30%.

Uma arquitetura de rede neural unificada que prediz miltiplos estados de

notas é proposta em [31]| para fazer a transcrigdo automética de sinais polifénicos
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de piano, ou seja, estimar as notas a partir das caracteristicas actusticas. Dentre
os estados de notas investigados estao onset, off, sustentagao, re-onset e offset, dos
quais cinco representagoes sao definidas através da combinacao desses estados.

A arquitetura apresentada integra um modelo actstico com um modelo de
linguagem musical (MLM, do inglés musical language model). O modelo actstico
utiliza a CNN e tem o papel de extrair as caracteristicas actsticas locais e armazena-
las em um vetor.

O modelo MLM utiliza a RNN para predizer os estados das notas usando uma
conexao autoregressiva. A conexao autoregressiva aprende a dependéncia existente
entre os estados internos e, adicionalmente, é possivel aumentar o nimero de estados
sem ter que aumentar a complexidade da arquitetura.

Apoés a estimacao dos estados das notas, ocorre a inferéncia desses estados
por um algoritmo de decodificagdao e, nesta etapa, dois algoritmos foram testados,
um algoritmo guloso e um algoritmo que realiza pesquisa por feixe. Por tltimo, uma
regra simples é aplicada para determinar as notas.

O sistema proposto foi avaliado na base de dados MAESTRO v1.0.0 que
contém audios polifénicos de piano e, além disso, um limiar de 50 milissegundos
foi usado para detectar os tempos dos onsets. Dentre os modelos propostos, o que
obteve melhor desempenho na deteccao de onsets foi o five, que alcancou um F-
measure de 94,67%, ficando um pouco atras do desempenho obtido pelo método
baseline non-saturating GAN, que obteve um F-measure de 95, 60%.

Um transformador codificador-decodificador com decodificagao padrao é em-
pregado em [32| para fazer a transcri¢ao automatica de sons polifénicos de piano.
Na abordagem proposta, o audio de entrada é dividido em segmentos, sobre os quais
o espectrograma mel na escala logaritmica ¢é calculado. O frame do espectrograma
juntamente com a descricao simbolica correspondente é fornecido como entrada para
a rede na etapa de treinamento.

A descrigao simbolica se refere a eventos codificados semelhantes a mensagens
do protocolo MIDI (do inglés musical instrument digital interface). Em seguida, o
codificador, que tem o papel de extrair as caracteristicas de audio musicalmente
significativas, processa as entradas usando uma pilha de camadas de autoatencao

e fornece, como resultado, uma sequéncia de associacoes. Essa sequéncia entao é
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passada para a pilha de camadas do decodificador autoregressivo que aplica dois
tipos de autoatencao, uma sobre a saida do codificador e outra sobre a saida do
decodificador.

A decodificagdo da saida do modelo é feita por um algoritmo guloso auto-
regressivo e a saida do modelo é uma distribuicao softmax com um vocabulario de
eventos discretos similares ao MIDI, composto pelos eventos onset, offset, pitch e
velocidade.

A arquitetura do transformador é treinada do zero e com transcrigoes rotu-
ladas, ou seja, de forma supervisionada comum. A avaliagdo do modelo proposto foi
realizada na base de dados MAESTRO e o valor de F-measure obtido para a detec-
¢ao de onsets foi de 95,95%, ficando 0, 77% abaixo do modelo baseline identificado
como modelo de Kong, que obteve um F-measure de 96, 72%.

No artigo [33], trés métodos de detecgao automatica de onsets sao avaliados
usando uma base de dados de sons de clarinete. O primeiro método, proposto por
Bock [52], é baseado em CNN e tem como entrada uma pilha de espectrogramas mel
na escala logaritmica, calculados com trés tamanhos de janelas diferentes.

O segundo método, proposto por Eyben |53], é baseado em RNN e vetores
de caracteristicas empilhados alimentam a rede. O conjunto de caracteristicas de
entrada é formado por trés trechos de espectrogramas, calculados usando trés tama-
nhos de janelas diferentes. E pelo resultado da diferenga positiva de primeira ordem
entre dois frames de espectrogramas sucessivos, calculada usando dois tamanhos
de janelas diferentes. O método de processamento digital de sinal, denominado de
superfluz, é o terceiro método investigado.

O superflur é uma versao melhorada de um método baseado no célculo de
fluxo espectral, que usa informagoes de fase para calcular o atraso de grupo local
e, adicionalmente, contém um estagio de rastreamento de notas para evitar valores
altos na funcao de deteccao de onsets.

Esses trés métodos, pré-treinados com uma base de dados contendo sons de
varios instrumentos musicais, foram avaliados usando a base de dados proposta,
a clari-onsets-50, composta exclusivamente por sons de clarinete. Além disso, o
método baseado em CNN foi reimplementado, treinado e testado com a base clari-

onsets-50, com o objetivo de verificar o impacto da presenca das caracteristicas
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especificas dos sons de clarinete nos dados de treinamento do detector de onsets.

O desempenho obtido pela CNN-Clari foi superior a todos os trés métodos,
obtendo uma F-measure de 95,40%, enquanto o segundo melhor desempenho obtido
foi do método CNN-Bock, com F-measure de 86,10%. O método superflux obteve
o pior desempenho.

Podemos destacar também os sistemas de deteccao automaética de onsets
descritos a seguir. O sistema proposto por [54] utiliza caracteristicas de classes de
pitch e de energia para detectar onsets de notas de varios instrumentos musicais.
Os elementos principais do sistema sao dois médulos que atuam paralelamente. O
primeiro médulo estima as caracteristicas das notas e categoriza os onsets, enquanto
o segundo moédulo realiza processamentos baseados em informacoes de energia e
informagoes de classes de pitch, calculando o cromagrama.

A proposta de [52| consiste em utilizar a CNN 2D para processar trechos de
uma pilha de espectrogramas, dispostos de forma similar as imagens RGB. A CNN
fornece como saida a funcao de ativacao de onsets sobre a qual, posteriormente, é
aplicada uma operagao de convolugao, usando uma janela Hann para suavizé-la. Os
valores de pico situados acima de um dado valor de limiar sao identificados como
onsets.

O artigo [55] aprensenta uma abordagem de aprendizado de méquina esta-
tistico para detectar onsets de notas. O vetor de caracteristicas extraido de um
espectrograma, calculado utilizando a transformada de Gabor, alimenta uma cas-
cata de classificadores AdaBoost discretos, no qual cada classificador é dedicado ao
processamento de uma nota musical. A saida do sistema é binéria, positivo para
o caso de o onset estar presente ao longo do vetor de caracteristicas selecionado, e
negativo para o caso oposto.

Em [20] é apresentada uma abordagem na qual caracteristicas de intensi-
dade e energia sao fornecidas como atributos de dudio de entrada para avaliar trés
algoritmos de aprendizado de maquina, a SVM, redes neurais e Naive Bayes com
Adaboosting.

Os arquivos de adudio sao sintetizados a partir de arquivos MIDI de pecas
musicais e as caracteristicas sao obtidas aplicando a transformada rapida de Fourier

(FFT, do inglés fast fourier transform). O resultado do sistema é comparado com
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os tempos dos onsets de referéncia dos arquivos MIDI e os tempos situados dentro
da janela de tolerancia de 50 milissegundos sao identificados como onsets.

Por fim, [56] propoe um algoritmo de aprendizado semi-supervisionado no
qual um alinhamento de dudio com score é realizado para localizar os onsets. Para
fazer o alinhamento, uma matriz de distancia entre o vetor de caracteristicas chroma
do audio e o vetor MIDI correspondente é calculada.

Em seguida, um conjunto diverso de caracteristicas de adudio baseadas em
informagoes de frequéncia, energia, fase, dentre outras, sao extraidas. Por tltimo,
o conjunto de dados de treinamento rotulado, resultante do alinhamento, ¢ passado
como entrada para o classificador SVM com kernels de fungao de base radial (RBF,
do inglés radial basis function), que detecta os onsets de forma mais precisa.

A Tabela 3.1 contém caracteristicas relevantes de seis trabalhos principais
relacionados ao sistema de deteccao automética de onsets proposto. Dentre eles
estao o problema abordado, o tipo de sinal de musica investigado, a estrutura de
dados de entrada do sistema, as principais técnicas empregadas, o tamanho da janela
ou margem de tolerancia utilizada, as métricas utilizadas e o resultado.

No geral, os problemas abordados nos artigos foram deteccao automatica de
onsets ou transcrigao automatica, um problema mais amplo no qual a deteccao de
onsets estd inclusa. Os sinais de miisica analisados em cada trabalho foram sinais
monofénicos e/ou polifénicos de bateria, piano, clarinete e um conjunto formado por
sons de instrumentos musicais variados.

Com relagao a estrutura de dados de entrada, foram investigadas estruturas
de dados unidimensional (vetores de caracteristicas), bidimensional (um trecho de
espectrograma) e tridimensional (dois e trés trechos de espectrogramas empilhados).
Além disso, a representacao do sinal de musica mais utilizada foi o espectrograma.

A maioria das técnicas utilizadas para classificacao foram técnicas de apren-
dizado profundo onde, dos seis trabalhos, quatro investigaram a CNN. Em [27],
somente a CNN foi utilizada para classificacdo enquanto nos trabalhos [28], [31]
e [33], a CNN foi utilizada em conjunto com outras técnicas.

No primeiro caso, a CNN foi usada com a BiLSTM e a técnica utilizada
para calcular o espectrograma foi a CQT. No segundo caso, a CNN foi utilizada em

conjunto com o MLM e RNN e, no terceiro caso, a CNN foi usada com a BiLSTM e
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com a técnica SuperFluz. Adicionalmente, em [27], a transcrigdo automatica também
foi feita utilizando a técnica NMD para fins de comparacao e, além disso, fitros
logaritmicos foram utilizados em [51] e [33].

Com relacao as bases de dados, a base MAESTRO foi explorada em trés
trabalhos do seis e as métricas utilizadas para avaliar os sistemas, na maioria dos
trabalhos, foram precisao, recall ou sensibilidade e F-measure. Por tultimo, hi o
resultado, correspondente aos valores de F-measure obtidos ao avaliar cada sistema.

Analisando a Tabela 3.1, observamos quatro fatores principais. O primeiro
¢ que, dos seis trabalhos relacionados, cinco utilizam o espectrograma como repre-
sentacao do sinal de misica, onde um ou mais trechos de espectrograma formam a
estrutura de dados fornecida como entrada para os sistemas propostos, o que abre
espago para explorar outro tipo de representacao do sinal de audio.

O segundo fator observado é que a maioria das técnicas utilizadas para extrair
e/ou classificar as observagoes sao de aprendizado profundo, com estruturas de dados
de entrada 2D ou 3D, apenas um trabalho possui uma estrutura de dados de entrada
1D.

O terceiro fator é que o tamanho da janela de tolerancia utilizada em todos
os trabalhos é fixo e, por ultimo, sinais de misica de instrumentos musicais variados
sao explorados nos trabalhos, incluindo sinais de instrumentos percussivos, de ins-
trumento de sopro e até de sinais de musica compostos por instrumentos musicais
juntamente com voz. Esses foram os fatores considerados na defini¢ao dos principais
objetivos desta dissertacao.

Neste capitulo, as principais caracteristicas de trabalhos relacionados ao sis-
tema de deteccao automatica de onsets proposto foram descritas e uma tabela con-
tendo informagoes relevantes de seis trabalhos principais foi fornecida.

Nessa tabela, as abordagens propostas puderam ser comparadas analisando
o tipo de problema, o tipo de sinal de miusica utilizado, a estrutura de entrada,
as técnicas e métricas usadas, o tamanho da janela de tolerancia e os valores de
F-measure obtidos. Adicionalmente, uma analise desta tabela foi realizada. No
proximo capitulo, a metodologia empregada no desenvolvimento do sistema proposto

seré detalhada.
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Capitulo 4

Metodologia para Deteccao de

Onsets em Notas de Piano

Neste capitulo, a metodologia utilizada para desenvolver o sistema de detec-
¢ao de onsets proposto sera descrita. No geral, a metodologia foi dividida em trés
etapas principais: construcao de modelo para classificacao, classificacao dos vetores
de caracteristicas pitch e pos-processamento.

Na primeira abordagem, empregada com os classificadores maquina de vetor
de suporte (SVM, do inglés, support vector machine) e gradient boosting, as trés
etapas foram implementadas. Na segunda abordagem, empregada com a rede neural
convolucional de uma dimensao (CNN 1D, do inglés, one dimensional convolutional

neural network), as duas primeiras etapas foram implementadas.

4.1 Construcao de modelo para classificacao

A primeira etapa do sistema proposto, a construcao de modelo para classifi-
cagao, tem por objetivo gerar um modelo para classificar um conjunto de caracteris-
ticas pitch. O diagrama da Figura 4.1 ilustra as subetapas da construcao de modelo
para classificacao.

Primeiramente, cada audio de entrada é convertido para a representacao
pitch, sobre a qual as rotulagoes das coordenadas de referéncia sao realizadas na
etapa seguinte. Apos a rotulacdo, as caracteristicas pitch sao extraidas, tendo como

referéncia as coordenadas rotuladas anteriormente, formando o conjunto de dados
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Para cada dudio de nota
de piano z;(t) com
i={1,2,...M}

Conversdo para

Extragdo de Treinamento do
caracteristicas ' classificador

Rotulagio das | C(,y) v ™™ Modelo F
- —>

Audios de
notas de piano

Figura 4.1: Diagrama da etapa de construcao de modelo para classificacao do sistema
de deteccao de onsets.

pr
pitch de referéncia

(z1,11)
Prxc

N(z(t))
T .

[

(b)

Figura 4.2: Processo de conversao do vetor com amostras de audio N (z;(t)) (a) para
matriz pitch Prxc (b) e transformagao das submatrizes pitch A;x. para vetores pitch

VZ(C)

com o qual o classificador é treinado. Apo6s o treinamento, o modelo para classifi-
cacao é gerado. A seguir, cada uma das subetapas da construcao de modelo para
classificagao sera descrita.

A primeira subetapa consiste em converter o dudio de entrada z;(¢) para
a representacao tempo-frequéncia pitch, denominada por P. Nesta etapa, o vetor
com as amostras de dudio de entrada N (x;(t)) é transformado em uma matriz P, a
representacao pitch, utilizando um conjunto de filtros.

A representagao pitch possui dimensoes L x C' e é composta por coeficientes
denominados de short-time mean square power (STMSP). O processo de conversao
é ilustrado na Figura 4.2. A dimensao L da matriz é fixa e representa as oitenta e
oito bandas de frequéncia contidas na representacao pitch, enquanto a dimensao C'
varia de acordo com a durac@o do sinal de audio de entrada x;(t).

Um diferencial da representacao pitch, e um dos motivos da escolha desta
representacao, ¢ que a delimitacao de cada uma das bandas de frequéncia ¢é feita

com base na frequéncia central das notas musicais contidas na escala igualmente-
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Representagio pitch

MIDI Pitches
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Tempo (segundos)

Figura 4.3: Representacao pitch da nota de piano A3.

temperada de doze tons! e, dessa forma, cada banda representa uma nota musical.
Logo, um actimulo maior de energia em uma determinada banda pitch pode indicar
a presenca da nota musical representada por essa banda.

Considerando outro tipo de representagao, como o espectrograma por exem-
plo, a relacao entre frequéncias e notas musicais nao seria explicita. Além disso,
ainda fazendo comparacao entre representacao pitch e espectrograma, a representa-
¢ao pitch pode ser vista como uma representagao mais compacta, pois a quantidade
de coeficientes no eixo das frequéncias é menor.

A segunda subetapa da construgao de modelo para classificacao é a rotulagao
das coordenadas de referéncia, na qual coordenadas de coeficientes STMSP contidos
na representacao pitch P sao selecionadas. No exemplo apresentado na Figura
4.2 (b), as coordenadas de referéncia sao as coordenadas dos elementos destacados
em azul na representacao pitch Pryc e um exemplo de grafico utilizado durante a
rotulacao manual das coordenadas esta ilustrado na Figura 4.3.

Dois tipos de rotulagoes sao realizadas na representacao pitch P, as rotulagoes

!Escala igualmente-temperada de doze tons é um conjunto de sons no qual a oitava ¢ subdividida
em doze passos igualmente distribuidos.
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das coordenadas onset O e as rotulacoes das coordenadas nao-onset NO. Em ambos
0s casos, uma ou mais coordenadas sao selecionadas na representacao pitch P. A
diferenca é que as submatrizes A;«. que serao definidas a partir de cada coordenada,
na subetapa seguinte, podem conter valores de coeficientes que indicam a presenca
de onsets ou a auséncia de onsets. Por esse motivo, as coordenadas sao rotuladas
como onsets ou nao-onsets.

O processo de rotulagao das coordenadas de referéncia é apresentado na Fi-
gura 4.4. Para cada representacao pitch P, as coordenadas de referéncia onset O
e as coordenadas de referéncia nao-onset N'O sao selecionadas, resultando nos con-
juntos de rotulagoes {O1,Os,...,On} € {NO1,NOy,...,.NOy}, respectivamente.
A jungao destes dois conjuntos forma o conjunto de coordenadas final C(z,y), que
corresponde a saida deste bloco.

O nimero de rotulagoes é um parametro definido previamente e esté dentro do
intervalo [1, 2, ..., M]. Caso o ntimero de rotulagoes escolhido seja dois, por exemplo,
isso significa que, para cada tipo de rotulagao, duas coordenadas de referéncia serao
selecionadas e C(z,y) contera quatro coordenadas no total.

A selecao manual das coordenadas é feita com base nas cores contidas no
grafico da representacao pitch. Analisando a variacao de amplitude e de energia
no grafico de uma nota musical de piano no dominio do tempo, apresentado na
Figura 4.5, observamos que nos instantes iniciais da nota, a amplitude aumenta
gradativamente até alcancar o valor méximo e, em seguida, decai até atingir o estado
de repouso.

A variacao de energia apresenta um comportamento similar e, como podemos
observar, o inicio de uma nota musical é caracterizado por apresentar um aumento
abrupto de energia. Na representacao pitch, o incremento e decremento de energia
sao representados pela transicao entre cores contidas em uma barra de cores.

Ao lado direito do grafico da representagao pitch, na Figura 4.3, hd uma barra
de cores vertical contendo valores que marcam os limites de sete intervalos. A barra
de cores nada mais é do que os coeficientes STMSP mapeados em uma paleta de
cores. No intervalo [0; 0, 2], por exemplo, as cores que representam os limites inferior
e superior desse intervalo sao a cor preta e vermelho escuro, respectivamente e, entre

os valores limite, ha uma transi¢ao de cores na qual a tonalidade da cor fica mais
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Figura 4.4: Processo de rotulagao das coordenadas de referéncia da etapa de cons-
trucao de modelo para classificacao.

clara de forma gradativa.

A fase de aumento de energia, também chamada de fase de ataque, do ponto
de vista das cores contidas na representagao pitch, pode ser percebida como uma
sequéncia encadeada de cores. A primeira cor da sequéncia possui a tonalidade mais
escura e a ultima cor da sequéncia possui a tonalidade mais clara, representando a
energia méaxima contida no intervalo de tempo considerado.

Entre os MIDI pitches 50 e 60 da Figura 4.3, no intervalo de tempo de 0, 2
segundos a 0,4 segundos, aproximadamente, ha uma barra horizontal preenchida
por um conjunto de cores. Dentro do retangulo verde, o conjunto de cores percebido
inicia na cor preta e a tonalidade da cor gradativamente fica mais clara até atingir a
cor branca. Baseado no mapeamento contido na barra de cores vertical, a sequéncia
de cores descrita indica um incremento de energia e o pico de energia, no intervalo

considerado, é representado pela cor branca.
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Figura 4.5: Amplitude versus energia da nota musical A3 no dominio do tempo.

Como a representagao pitch analisada é da nota isolada de piano A3, o au-
mento de energia identificado corresponde a sua fase de ataque. Se féssemos rotular
a coordenada de um coeficiente situado no inicio da cor vermelho escuro da barra de
cores horizontal, situada dentro do retangulo verde na Figura 4.3, essa coordenanda
corresponderia a uma coordenada onset. Enquanto que coordenadas selecionadas em
regioes contendo transigoes de cores com caracteristicas de decremento de energia
ou energia uniforme seriam rotuladas como coordenadas de referéncia nao-onset.

Apos a rotulacao das coordenadas de referéncia, ocorre a extracao de carac-
teristicas, ilustrada na Figura 4.6, que tem como entrada o conjunto de coordenadas
onset e nao-onset C(x,y) e, como saida, um conjunto V composto por vetores de
caracteristicas pitch Vi, Va, ..., V.

O primeiro passo da extracao de caracteristicas consiste em definir as dimen-
soes das submatrizes A;.. que serao extraidas da representacao pitch Pryc. As
Figuras 4.2 (b) e (c) ilustram um exemplo de extragao de caracteristicas no qual
trés submatrizes, com dimensoes 2 X 3 e destacadas na cor laranja, sao extraidas da
representacao pitch P.

As coordenadas de referéncia, destacadas na cor azul, correspondem aos pri-
meiros elementos de cada submatriz e servem de referéncia para delimitar as suas
dimensoes. Apos a extracao das caracteristicas pitch, cada uma das submatrizes é
vetorizada, formando assim, o conjunto de vetores de caracteristicas pitch de saida

V = V1, Vs, ..., Vi, onde o indice i representa o nimero de submatrizes extraidas

e esta dentro do intervalo [1,2, ..., M].
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Figura 4.6: Diagrama da extragao de caracteristicas da etapa de construgao de
modelo para classificacao.

A ultima subetapa da construcao de modelo para classificacao é o treinamento
do classificador, apresentada na Figura 4.7. O classificador recebe como entrada o
conjunto de vetores de caracteristicas pitch V, rotulados como onset ou nao-onset,
e gera como saida o modelo F, capaz de mapear um ou mais vetores pitch em uma
das classes: onset ou nao-onset.

Os classificadores utilizados foram a SVM, gradient boosting e a CNN 1D. As
duas primeiras técnicas sao técnicas classicas de aprendizado de méquina enquanto
a terceira é uma técnica de aprendizado de maquina profundo. Além disso, os trés
algoritmos estao dentro da categoria de aprendizado supervisionado, ou seja, os ve-
tores pitch de entrada contém rotulos que especificam as classes as quais pertencem.

Esses trés classificadores foram escolhidos por utilizarem diferentes aborda-
gens para classificar um conjunto de dados. O gradient boosting faz uso de arvores
de decisoes para classificar os dados, a SVM utiliza hiperplanos e a CNN é uma rede
neural composta, principalmente, por camadas de convolugao que, como o préprio
nome sugere, realizam a operacao de convolugao nos dados.

Cada classificador possui hiperparametros que precisam ser definidos antes
de realizar o treinamento. Os hiperparametros do algoritmo gradient boosting sao a
taxa de aprendizado, subamostra, nimero de estimadores e profundidade méxima.
A SVM, por sua vez, tem como hiperparametros o parametro de regularizacao C', o
kernel e o gamma (7).

Com relacao a CNN 1D, além dos hiperparametros, a arquitetura da rede
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Figura 4.7: Subetapa de treinamento do classificador da etapa de construcao de
modelo para classificagao.

convl

convolugio + ReLU

ﬁ‘ totalmente conectada + ReLU
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flaiten

ﬁ‘ totalmente conectada (sigmoid)

Figura 4.8: Arquitetura da rede neural convolucional 1D.

precisa ser definida. A arquitetura da CNN 1D utilizada, baseada em [57], esta
ilustrada na Figura 4.8 e segue a sequéncia: camada de convolugao 1D com funcao
de ativacao ReLU, camada totalmente conectada com fungao de ativacao ReLU,
camada max pooling, camada flatten e, por tltimo, camada totalmente conectada
com fungao de ativagao sigmoud.

Os hiperparametros da CNN 1D relacionados ao otimizador sao o learning
rate « e a constante €, adicionalmente, ha a funcao de perda, o batch size e o ntimero

de épocas.
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Figura 4.9: Diagrama da etapa de classificacao dos vetores de caracteristicas pitch
do sistema de deteccao automatica de onsets.

4.2 Classificacao dos vetores de caracteristicas
pitch

A segunda etapa de desenvolvimento do sistema de deteccao automética de
onsets € a classificacao dos vetores de caracteristicas pitch, apresentada no diagrama
da Figura 4.9. Nessa etapa, janelas de audio w;(t) de uma musica instrumental de
piano sao fornecidas como entrada e a saida é um conjunto de predic¢oes 3 feitas pelo
classificador.

O numero de janelas i esta dentro do intervalo [1,2, ..., K| e o tamanho do
passo h, que define o intervalo de distancia entre uma janela e a janela seguinte,
é um parametro definido manualmente. A etapa de classificagao dos vetores de
caracteristicas pitch é composta por trés subetapas, descritas a seguir.

As duas primeiras subetapas também estao presentes na etapa de constru-
¢ao de modelo para classificagdo. A conversao do sinal de entrada w;(t) para a
representacao pitch P é igual nos dois casos. A subetapa seguinte, a extragao de
caracteristicas, recebe como entrada a representacao pitch P da janela de audio
w;(t) e ndo mais o conjunto de coordenadas de referéncia C(x,y), como ilustrado na
Figura 4.10.

As submatrizes A;y. sao extraidas ao longo de uma varredura realizada por
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Figura 4.10: Subetapa de extragao de caracteristicas da etapa de classificacao dos
vetores de caracteristicas pitch.

toda a representacao pitch P. As dimensoes [ X ¢ das submatrizes sao definidas
previamente & varredura e as coordenadas de referéncia C(z,y) sdo identificadas
apos as delimitagoes das submatrizes que serao extraidas.

A Figura 4.11 apresenta os passos seguidos para realizar a varredura em uma
representacao pitch P com dimensoes 3 x 5. Cada submatriz A, que sera extraida,
tem dimensoes 2 X 3 e os elementos destacados em vermelho sao os coeficientes cujas
coordenadas ¢;j(x,y) s@o as de referéncia. As submatrizes sdo extraidas enquanto
as dimensoes de A nao extrapolarem os limites de P e até que toda a representacao
pitch tenha sido percorrida, adicionalmente, os tempos ¢;; associados aos elementos
de referéncia sao armazenados, pois serao utilizados no pés-processamento.

No exemplo ilustrado na Figura 4.11, os elementos de referéncia sao Ay, Ao,
Az, Aoq, Aos e Agz e seus respectivos tempos sao ti1, tia, t13, to1, tag € tag. Todas
as submatrizes extraidas da representagao pitch P de uma janela de dudio w;(t) séo
vetorizadas e formam o conjunto de caracteristicas pitch V; e, ao fim da extracao de
caracteristicas de todas as janelas de dudio, obtemos o conjunto de caracteristicas
de teste V.= [V1, Vs, ..., Vk].

A qultima subetapa da etapa de classificacao dos vetores de caracteristicas
pitch é a classificacao, ilustrada na Figura 4.12, na qual o conjunto de dados de

teste V é fornecido como entrada para o modelo F, gerado na etapa de construcao
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Figura 4.11: Exemplo de varredura em uma representagao pitch P que ocorre du-
rante a extracao de caracteristicas da etapa de classificacao dos vetores de caracte-
risticas pitch.

de modelo para classificacao, e produz como saida o conjunto de predicoes 3. Cada
vetor de caracteristicas pitch, contido em V, nao possui rotulo e a predicao resultante
é binaria, ou seja, onset ou nao-onset.

Dados néo rotulados V Predigdes ¥

PITTT - PITTTY [omeo )
i Py B ey

|

PPPPITY [ ome ]

O (BT
O (T

rerm | | PEEm

Figura 4.12: Subetapa de classificacao da etapa de classificacao dos vetores de ca-
racteristicas pitch.

4.3 Pobs-processamento

O poés-processamento é a ultima etapa do sistema proposto, na qual bus-

cas sao realizadas para verificar quais tempos de onsets preditos estao dentro dos
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intervalos de tempo ground truth dos onsets contidos no sinal de dudio de entrada.

Durante a extracao de caracteristicas da etapa de classificacao dos vetores
de caracteristicas pitch, ilustrada na Figura 4.11, observamos que cada elemento de
referéncia A,;, circulado e destacado em vermelho, tem uma coordenada de referéncia
¢;j(x,y) e um instante de tempo de referéncia ;.

Como, apoés a extracao de caracteristicas, cada submatriz extraida é conver-
tida para um vetor de caracteristicas pitch, associado & cada vetor de caracteristicas
pitch temos uma ¢;;(z,y) e um ¢;;. Quando a submatriz extraida for de uma area on-
set, caso da area situada dentro do retangulo verde na Figura 4.3, ¢;; correspondera
a, aproximadamente, o instante de tempo do onset. Por isso, uma busca é realizada
com o intuito de verificar se cada instante de tempo dos vetores de caracteristicas
preditos como onset estd dentro de algum dos intervalos ground truth dos onsets
[tref — Litrey +1).

Os intervalos, definidos por [t.ef — l;t,ef + (], delimitam as margens ou jane-
las de tolerancia permitidas para que um dado instante de tempo seja considerado
onset ou nao. Cada intervalo ¢ composto por t,.f, o instante de tempo de onset
referéncia, e pela constante [, que delimita a distancia, em milissegundos, que o
intervalo terd, como ilustrado na Figura 4.13. Se o instante de tempo do vetor de
caracteristicas, predito como onset, estiver dentro de algum dos intervalos definidos,
entao a predi¢ao do classificador é considerada correta, caso contrario, a predi¢ao é
considerada incorreta.

Na Figura 4.13, nos casos das janelas de tolerancia localizados a esquerda e a
direita, o classificador detectou os dois tempos de onsets corretamente, enquanto no
caso do meio, o classificador deixou de detectar um tempo de onset. A deteccao é
considerada correta se houver ao menos um tempo de onset predito dentro da janela
de tolerancia.

Quando houver mais de um tempo de onset dentro de uma janela de tole-
rancia, a média de todos os instantes de tempo contidos na janela é calculada e
o tempo de onset final passa a ser o resultado da média dos tempos. A etapa de
pos-processamento termina quando a busca pelos instantes de tempo de todos os

vetores de caracteristicas preditos como onset tiver sido feita.
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Janela de tolerancia

»  Tempo (s)
131 tr'(’,f [2) t/,‘gf t3 tref
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Figura 4.13: Ilustragao da janela de tolerancia em trés casos, no primeiro, ha dois
tempos de onsets preditos dentro da janela (esquerda), no segundo, ndo ha nenhum
tempo de onset predito dentro da janela (meio) e, no terceiro caso, ha um tempo
de onset predito dentro da janela (direita).

4.4 Diferencas entre as abordagens empregadas

Na abordagem 1, na qual os classificadores SVM e GB sao investigados,
todas as trés etapas da metodologia e suas respectivas subetapas sao realizadas.
Na abordagem 2, na qual a CNN 1D ¢é investigada, as duas primeiras etapas sao
implementadas, ou seja, a etapa de construcao de modelo para classificagao e a etapa
de classificacao dos vetores de caracteristicas.

Na primeira etapa da abordagem 2, a sequéncia de subetapas seguidas é:
conversao para representagao pitch, extragao de caracteristicas e, por tultimo, o trei-
namento do classificador. Logo, nessa abordagem, nao ocorre a rotulacao das co-
ordenadas de referéncia. Com relacao a segunda etapa, todas as suas respectivas
subetapas sao realizadas.

Neste capitulo, a metodologia empregada para a construcao do sistema de
deteccao automatica de onsets foi abordada. As trés etapas principais que a com-
poem foram descritas com detalhes. A primeira etapa foi subdividida em quatro
etapas menores: conversao para representacao pitch, rotulagao das coordenadas de
referéncia, extracao de caracteristicas e treinamento do classificador.

Na segunda etapa, a conversao para representagao pitch e a extragao de ca-
racteristicas sao realizadas na sequéncia e, apos isso, a classificacao dos vetores de

caracteristicas ¢ realizada. Por ultimo, na etapa de poés-processamento, um proce-
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dimento de busca é realizado para identificar instantes de tempo onsets preditos
localizados dentro das janelas de tolerancia de cada sinal de dudio. Adicionalmente,
as diferencas entre as duas abordagens empregadas foi descrita.

No préximo capitulo, os experimentos realizados com o sistema proposto se-
rao descritos, os resultados obtidos serao detalhados e uma anélise destes resultados

seré feita.
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Capitulo 5

Procedimento Experimental

Neste capitulo, as bases de dados utilizadas em cada experimento serao descri-
tas, assim como os detalhes referentes as configuracoes dos experimentos realizados.
Os resultados obtidos serao detalhados e, por ultimo, uma anéalise dos resultados

serd feita.

5.1 Bases de Dados

Audios de 88 notas individuais e de acordes
de piano (polifonia de 2 a 10)

Trés dinamicas (forte, mezzo e piano) e trés
estilos diferentes (normal, staccato e pedal )

100 arquivos foram utilizados nos
experimentos

Conjunto (BS1-A): 30 arquivos de audio de
piano (Freesound e SampleSwap)

Conjunto (BS1-B): 19 arquivos de audio de

BASES DE DADOS piano (base de Bock)

Os 49 arquivos de audio foram utilizados nos
experimentos

Base sintética

— Arquivo de audio / arquivo MIDI

129 arquivos de audio foram utilizados nos
experimentos

Figura 5.1: Resumo das bases de dados utilizadas nos experimentos.
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Ao todo, trés bases de dados foram utilizadas: UMA, BS1 e MAESTRO. Nos
experimentos realizados com os classificadores méaquina de vetor de suporte (SVM,
do inglés, support vector machine) e gradient boosting (abordagem 1), a base UMA
foi utilizada para treinamento enquanto as bases BS1 e MAESTRO foram utilizadas
para teste, separadamente.

Nos experimentos realizados com a rede neural convolucional de uma dimen-
sao (CNN 1D, do inglés, one dimensional convolutional neural network), ou seja, na
abordagem 2, a base de dados BS1 foi utilizada tanto para treinamento como para
validagao e, para teste, a base MAESTRO foi utilizada. Depois, a ordem das bases
foi invertida.

Um resumo do contetido de cada uma das bases juntamente com a quantidade
de arquivos de audio utilizados nos experimentos esta descrito no diagrama da Figura

5.1

5.1.1 UMA

A base de dados de acordes de piano UMA (do espanhol Universidad de
Malaga) [58] é composta por gravagoes de dudio de notas individuais de piano e
de acordes de piano. As gravagoes individuais sao de cada uma das oitenta e oito
teclas de piano enquanto as gravacoes dos acordes podem conter grau de polifonia
que varia de dois a dez, ou seja, cada arquivo de audio pode conter de duas a dez
notas tocadas simultaneamente.

Além disso, todos os arquivos de dudio, seja de notas individuais ou de acor-
des, foram gravados considerando trés dinamicas diferentes, forte, mezzo e piano,
e trés estilos diferentes de tocar, normal, staccato e pedal. Logo, ha nove versoes
diferentes de cada nota/acorde. A base UMA ¢é formada por dez pastas e cada pasta
contém os arquivos de audio, no formato .wav, referentes a um grau de polifonia. A
tabela 5.1 mostra detalhes da base.

Os sons de piano foram gravados usando uma frequéncia de amostragem de
44,1 kHz e quantizados a 16 bits. Todos os arquivos de dudio sao monocanais e
foram gerados utilizando um sistema de producao digital de audio profissional, no
qual o piano Kawai CA91 foi utilizado. Um detalhe importante a ser mencionado

é que a base contém somente os arquivos de dudio, nao ha arquivos com anotacoes
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n? de
arquivos
792
7.128
19.503
38.502
33.948
51.777
45.954
31.536
22.140
10 23.760
Total 275.040

Pasta

OO | O O = W[ DN —

Tabela 5.1: Descricao da base de dados UMA.

dos tempos dos onsets.

5.1.2 BS1

A base BS1 é formada por dois conjuntos de arquivos de dudio de piano, o
primeiro conjunto (BS1-A) contém arquivos de audio obtidos em [59] e [60], enquanto
o segundo conjunto (BS1-B) é composto por arquivos de audio de piano retirados
da base de dados introduzida em [20], também conhecida como base de Bock.

O conjunto BS1-A é composto por 30 arquivos de dudio de piano monofénicos
e polifonicos, dos quais 18 foram obtidos em [59] e 12 foram obtidos em [60]. Cada
arquivo de dudio possui frequéncia de amostragem de 44, 1 kHz, esta no formato .wav
e foi convertido de estéreo para monocanal. Adicionalmente, alguns arquivos, por
serem longos, foram segmentados de forma que o arquivo com menor dura¢ao possui
aproximadamente dois segundos e o com maior duragao possui aproximadamente
dezoito segundos e meio.

Os tempos dos onsets contidos em cada arquivo de dudio do conjunto BS1-A
foram rotulados manualmente, usando a ferramenta Audacity!, para serem utilizados
como referéncia. Cada arquivo de audio foi exibido no Audacity e, através da anélise
visual do sinal no dominio do tempo e no dominio da frequéncia (espectrograma),
os tempos dos onsets foram rotulados. Os tempos de onsets resultantes foram

armazenados em um arquivo de texto, logo, associado a cada arquivo de &dudio ha

"https://www.audacityteam.org/
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um arquivo de texto contendo os tempos dos onsets referéncia. O conjunto BS1-A
possui um total de 588 tempos de onsets.

O conjunto BS1-B foi retirado da base de dados descrita em [20], especifica-
mente 19 arquivos de audio de piano. A base de dados original contém 321 arquivos
de audio de sons de varios instrumentos musicais monofénicos e polifénicos. Os
arquivos de dudio possuem frequéncia de amostragem de 44,1 kHz, sao monocanais
e estao no formato .flac. Cada dudio possui um arquivo de texto contendo as res-
pectivas anotagoes dos tempos de onsets. Além disso, o subconjunto de arquivos de
audio utilizado nos experimentos foi convertido de .flac para .wav. Detalhes da base

toda estao descritos na Tabela 5.2.

0 o
Tipo de n? de n® de n® de
audio arquivos onsets onsets
brutos combinados
Misturas 193 21.091 19.492
complexas
Pitched 60 2.981 2.795
percussivo
Non-pitched 17 1.390 1.376
percussivo
Instrumento 95 899 290
de sopro
Instrumentos
de corda com 23 1.180 1.177
arco
Vocal 3 310 306
Total 321 27.774 25.966

Tabela 5.2: Descricao da base de dados de Bock.

Onsets brutos sao todos os tempos de onsets rotulados manualmente en-
quanto o termo onsets combinados significa que todos os tempos de onsets situados
dentro de um intervalo de 30 milissegundos foram combinados em um tnico tempo
de onset, localizado na média aritmética de todas as posig¢oes. Instrumentos musicais
como piano e guitarra fazem parte do grupo pitched percussivo enquanto instrumen-

tos de percussao fazem parte do grupo non-pitched percussivo.
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5.1.3 MAESTRO

A base de dados MAESTRO (do inglés, MIDI and Audio Edited for Synch-
ronous TRacks and Organization) [01] é uma base sintética criada a partir de um
processo denominado de Wave2Midi2Wave. No Wave2Midi2 Wave, primeiramente,
um audio de referéncia é transcrito, produzindo assim a sua representagao simbo-
lica MIDI. Em seguida, essa representacao é passada para um modelo de linguagem
musical, que gera novas partes da misica no formato MIDI, tendo como base o que
foi transcrito e, por ultimo, a nova representacao MIDI gerada é sintetizada e gera
o 4dudio da apresentacao.

A base MAESTRO ¢é composta por arquivos de dudio de miisicas sintéticas
de piano no formato .wav. Cada arquivo de audio contém seu respectivo arquivo
MIDI e, adicionalmente, héa listas de arquivos de &dudio da base que podem ser
usadas para treinamento, validacao e teste. Trés versoes da base MAESTRO estao
disponiveis, V1.0.0, V2.0.0 e V3.0.0. Detalhes da versao V3.0.0, a versao utilizada

nos experimentos, estao na Tabela 5.3.

Conjunto n? de Duracgao Tamanho | n? de notas
arquivos (horas) (GB) (milhoes)
Treinamento 962 159.,2 96,3 5,66
Validacao 137 19,4 11,8 0,64
Teste 177 20,0 12,1 0,74
Total 1276 1087 120,2 7.04

Tabela 5.3: Descricao da versao V3.0.0 da base de dados MAESTRO.

Cada arquivo de audio possui frequéncia de amostragem de 44,1 kHz e é
estéreo. Para padronizar o subconjunto de arquivos dessa base utilizado nos experi-
mentos, apenas quatro segundos dos arquivos de audio foram utilizados e, a partir
dos arquivos MIDI associados a cada arquivo de audio, os seus respectivos tempos
de onsets foram obtidos, os quais foram armazenados em um arquivo de texto. Além
disso, o 129 arquivos de audio utilizados nos experimentos foram transformados de

estéreo para monocanal.
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5.2 Experimentos

Os experimentos realizados foram divididos em duas partes, a primeira parte
¢ composta pelos experimentos realizados com os classificadores SVM e gradient
boosting (abordagem 1), que denominaremos de parte A dos experimentos, e a se-
gunda parte ou parte B, corresponde aos experimentos realizados com a CNN 1D
(abordagem 2). Os experimentos foram divididos dessa forma porque as abordagens

empregadas sao diferentes.

Treinamento Ext. de Carac. Teste Pé6s proc.
UMA (100) | 2 rotul./audio (400) BS1 (49) [1,150] ms
UMA (100) | 2 rotul./audio (400) | MAESTRO (129) | [1,150] ms

IExt.: Extracdo, Carac.: Caracteristicas, proc.: processamento, rotul.: rotulacdes

Tabela 5.4: Configuragoes da parte A dos experimentos.

Na parte A dos experimentos, cujas configuragoes principais estao descritas
na Tabela 5.4, para formar o conjunto de dados de treinamento, 100 arquivos de
audio da base de dados UMA foram utilizados, especificamente 10 arquivos de cada
um dos dez graus de polifonia existentes na base.

Na subetapa de extracao de caracteristicas, 2 rotulacoes manuais onset e 2
rotulagoes manuais nao-onset foram feitas por dudio, resultando em 200 vetores de
caracteristicas pitch onset e 200 vetores de caracteristicas pitch nao onset, totali-

zando 400 vetores ou observacoes no conjunto de treinamento.

Parametros Conf. 1 | Conf. 2 | Conf. 3

Dim. da matriz 3x3 4 x4 9 XD
Tam. da janela (s) 0,5 0,5 0,5
Tam. do passo (s) 0,5 0,5 0,5

LConf.: Configuracio, Dim.: Dimensdes, Tam.: Tamanho

Tabela 5.5: Configuragoes utilizadas na extragao de caracteristicas.

Trés configuragoes foram utilizadas para extrair as caracteristicas tanto na
etapa de construgao de modelo para classificagao como na etapa de classificagao dos
vetores de caracteristicas pitch. Essas configuragoes estao descritas na tabela 5.5.

Na primeira configuragao, as dimensoes da matriz foram 3 x 3, com tamanho
da janela de 0,5 segundos e tamanho do passo de 0,5 segundos. Na segunda confi-

guragao, as dimensoes da matriz foram 4 x 4 e os valores dos outros dois parametros
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nao se alteraram. Na terceira e ultima configuracao, as dimensoes da matriz foram
5 x 5 e os valores dos outros dois pardmetros permaneceram 0s Mmesmos.

Para avaliar os classificadores SVM e gradient boosting, as bases de dados
BS1 e MAESTRO foram utilizadas, separadamente. Todos os 49 arquivos de dudio
da base BS1 foram utilizados para formar o primeiro conjunto de dados de teste e
129 arquivos de dudio da base de dados MAESTRO foram utilizados para formar o
segundo conjunto de dados de teste. Na extragao de caracteristicas, as trés configu-
racoes descritas na Tabela 5.5 foram utilizadas para extrair os conjuntos de dados
de teste.

Apos calcular as predigoes, ou seja, na etapa de pos-processamento, o tama-
nho mais adequado da janela de tolerancia, referente a cada arquivo de &udio, foi
encontrado automaticamente testando varios tamanhos de janelas em um intervalo
maximo de 150 milissegundos.

O tamanho da janela com o menor nimero de FNs (do inglés, false negatives)
foi o tamanho escolhido e utilizado no respectivo arquivo de audio. Adicionalmente,
a média de todos os tempos de onsets contidos dentro de cada janela de tolerancia foi
calculada e o tempo resultante desse calculo foi o tempo de onset final considerado.

Ao todo, 12 experimentos foram realizados na parte A. Seis experimentos
utilizando a base BS1 como base de dados de teste e seis experimentos usando a base
MAESTRO como base de dados de teste. Em cada experimento, os hiperparametros
de cada um dos dois classificadores foram definidos utilizando a técnica de otimizacao
grid search, na qual cinco valores foram testados para cada hiperparametro.

Os hiperparametros da SVM otimizados foram C, gamma () e kernel en-
quanto os hiperparametros do gradient boosting otimizados foram a taxa de apren-
dizado, subamostra, niimero de estimadores e profundidade méaxima.

A biblioteca utilizada para calcular as caracteristicas pitch e gerar os graficos
da representagao pitch foi a chroma toolbox [35], que contém fungoes desenvolvidas
para serem executadas na plataforma MATLAB. Logo, na parte A dos experimen-
tos, o MATLAB foi utilizado até a extracao de caracteristicas, tanto na etapa de
construcao de modelo para classificacao como na etapa de classificacao dos vetores
de caracteristicas pitch. As subetapas seguintes foram implementadas utilizando a

linguagem de programacao Python, especificamente a versao 3.7.13. As principais
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bibliotecas utilizadas foram scikit-learn, SciPy e librosa.

Treinamento Validacgao Teste
MAESTRO (80%) | MAESTRO (20%) BS1 (toda)
BS1 (80%) BS1 (20%) MAESTRO (toda)

Tabela 5.6: Informacoes sobre os conjuntos de dados utilizados na parte B dos
experimentos.

A parte B corresponde aos experimentos realizados com a CNN 1D, que
foram 8 no total, incluindo os experimentos realizados utilizando as caracteristicas de
espectrograma (baseline). A Tabela 5.6 descreve os conjuntos de dados utilizados nos
experimentos. No primeiro conjunto de experimentos, a base de dados MAESTRO
foi utilizada para formar os conjuntos de dados de treinamento e validacao. A base
BS1, por sua vez, foi utilizada para formar o conjunto de teste.

No segundo conjunto de experimentos, a base de dados BS1 foi utilizada
para formar os conjuntos de dados de treinamento e validagao, enquanto a base
MAESTRO foi utilizada para formar o conjunto de teste. Em ambos os casos, 20%
dos vetores de caracteristicas da base foram utilizados para formar os conjuntos
de dados de validacao, o restante das instancias foi utilizado para treinamento do
classificador. As instancias da base usadas para validagao nao foram usadas para
treinamento.

Na abordagem empregada com a CNN 1D, primeiramente, cada arquivo de
audio foi dividido em segmentos de 0, 2 segundos, em seguida, as caracteristicas pitch
foram extraidas de cada segmento de audio. Os vetores de caracteristicas resultantes
correspondem as instancias que formaram os conjuntos de dados.

Com relagao aos parametros de treinamento, o nimero de épocas definido
foi 100 e o batch size foi 32. O otimizador e fungao de perda utilizados foram
Adam e binary cross entropy, respectivamente. Além disso, um callback foi criado
para programar o comportamento da taxa de aprendizado, o chamado learning rate
scheduler.

No learning rate scheduler, durante as primeiras 10 épocas, o valor da taxa
de aprendizado é mantido e, apos isso, esse valor diminui exponencialmente. Adi-
cionalmente, outros dois callbacks foram criados, um para monitorar a perda de
validagao e finalizar o treinamento, caso nao haja mudancas significativas, e o outro

para salvar o modelo com o melhor desempenho.
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Toda a parte B dos experimentos foi desenvolvida utilizando a linguagem
Python, na mesma versao utilizada na parte A. Para calcular as caracteristicas pitch,
a biblioteca sync toolboz? [62] foi utilizada. A funcao que calcula as caracteristicas
pitch, tanto na sync toolbox como na chroma toolbox, emprega as mesmas técnicas,
por isso essas bibliotecas foram usadas. Além da sync toolboz, outras bibliotecas
principais utilizadas foram Keras e TensorFlow.

As métricas utilizadas para avaliar o desempenho dos classificadores foram a
acuracia (Acc), precisao (PC), sensibilidade ou recall (RC) e Area under the ROC
curve (AUC). As equagoes das trés primeiras métricas estao descritas em 5.1, 5.2 e
5.3.

TP+TN

Acc = 1
T TPITN+FP+FN (5-1)

TP
PC = —— .2
¢ TP+ FP (5:2)
oy TP
senszbzlzdade(RC) = m—m (53)

Onde TP (do inglés, true positive) corresponde ao caso positivo em que o
instante de tempo analisado é um onset e foi corretamente detectado. TN (do
inglés, true megative) corresponde ao caso positivo em que o instante de tempo
analisado é nao-onset e foi corretamente detectado.

FN (do inglés, false negative) corresponde ao caso em que o instante de
tempo nao foi detectado como onset, mas ¢ um onset. F'P (do inglés, false positive)
corresponde ao caso em que o instante de tempo foi detectado como onset, mas nao
€ um onset.

Por dltimo, a AUC mede a habilidade que o classificador tem em distinguir
as classes onset e nao-onset, e isso ¢ feito analisando a &rea sob a curva ROC (do

inglés, receiver operating characteristic).

2https://github.com/meinardmueller/synctoolbox
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5.3 Resultados e Discussao dos Resultados

As Figuras 5.2 e 5.3 mostram representagoes no dominio do tempo do sinal
de audio de piano nomeado como song 096 minor-piano-melody, da base BSI1,
juntamente com retas verticais pontilhadas nas cores azul e vermelha. Esses graficos
foram gerados apos a detecgao de onsets sem a etapa de pos-processamento. As retas
verticais vermelhas indicam os instantes de tempo referéncia, ou seja, os tempos dos
onsets contidos no arquivo de dudio que foram marcados manualmente.

As retas verticais azuis correspondem aos instantes de tempo dos onsets de-
tectados, no caso da Figura 5.2, pelo classificador gradient boosting, e no caso da
Figura 5.3, pelo classificador SVM. Os niimeros localizados acima das retas ponti-
lhadas azuis correspondem a quantidade de vezes que os instantes de tempo, especi-
ficados pelos niimeros situados abaixo das retas, foram detectados como onset pelo
classificador. Diferente das retas azuis, as retas pontilhadas vermelhas nao possuem
numeros nas partes superior e inferior.

Analisando as Figuras 5.2 e 5.3, observamos que os classificadores detectam
tempos de onsets nao somente nas areas proximas a regiao do onset, mas ao longo
da fase de decaimento da nota musical também. Em alguns casos, até mesmo nas
fases subsequentes, o que pode ser visto nos primeiros 0, 3 segundos do dudio e entre
os segundos 2,6 e 2,8, nos dois casos.

Para fins de esclarecimento, o instante de tempo especificado como 0,0 nos
graficos representa um tempo detectado nos instantes iniciais do dudio e nao em 0, 0,
pois nao é possivel detectar um tempo de onset antes do sinal de audio iniciar. Além
disso, os intervalos entre detec¢oes sao de 0,1 segundos porque a taxa de caracte-
risticas da representagao pitch ¢ de 0,1 segundos. Logo, nessa representacao ha um
coeficiente pitch a cada 0, 1 segundos e, como a informacao temporal utilizada deriva
da representacao pitch, o intervalo de detecgao possui essa mesma caracteristica.

Ao longo das analises realizadas nos graficos resultantes da deteccao de on-
sets, sem o pos-processamento e especificamente na base de teste BS1, observamos
que o gradient boosting tende a detectar onsets ao longo de uma regiao mais ex-
tensa, ou seja, ao longo de mais fases do envelope da nota musical. O classificador
SVM ¢ suavemente mais concentrado, fazendo deteccoes em regidoes um pouco mais

proximas da regiao do onset.
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Tempos dos onsets referéncia versus tempos dos onsets preditos
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Figura 5.2: Representacao do sinal de audio song 096 minor-piano-melody no do-
minio do tempo juntamente com os tempos dos onsets de referéncia (retas verticais
pontilhadas vermelhas) e tempos dos onsets preditos (retas verticais pontilhadas
azuis) pelo classificador gradient boosting.

Nos primeiros 0,3 segundos do audio, por exemplo, a SVM fez duas detec-
¢oes apos a deteccao mais proxima do onset enquanto o gradient boosting fez trés
detecgoes. No geral, considerando os resultados mostrados nas Figuras 5.2, 5.3 e
no restante dos resultados obtidos com a base BS1, nos quais a janela de tolerancia
ainda nao foi aplicada, os classificadores conseguiram identificar as regides onset
como regioes de interesse.

Apesar de haver um ntmero consideravel de detec¢oes em regioes em que
nao ha onsets, visualmente, a maioria dos tempos de onsets referéncia (retas ver-
ticais pontilhadas vermelhas) tiveram retas verticais pontilhadas azuis proximas ou
sobrepondo as retas vermelhas. Isso mostra que as regioes com onsets nao foram

desconsideradas pelos classificadores. Outra questao observada foi que a SVM apre-
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Tempos dos onsets referéncia versus tempos dos onsets preditos
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Figura 5.3: Representacao do sinal de audio song 096 minor-piano-melody no do-
minio do tempo juntamente com os tempos dos onsets de referéncia (retas verticais
pontilhadas vermelhas) e tempos dos onsets preditos (retas verticais pontilhadas
azuis) pelo classificador SVM.

sentou quedas bruscas no nimero de detecgoes quando o volume do audio analisado
era baixo.

Na analise dos graficos resultantes da deteccao de onsets, sem poOs-
processamento, tendo como base de teste a base MAESTRO, o classificar SVM
apresentou mais dificuldade em detectar os tempos dos onsets e o gradient boosting
apresentou um padrao de deteccao repetido na maioria dos sinais de audio. O GB
detectou tempos de onsets a cada 0,1 segundos desde o inicio até o fim do sinal de
audio, o que indica que o gradient boosting nao conseguiu aprender os padroes que
caracterizam as regioes onset.

Os tempos de onsets representados pelas retas verticais pontilhadas azuis, nas

Figuras 5.2, 5.3, correspondem aos tempos de onsets preditos pelos classificadores,
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porém, alguns desses tempos estao localizados longe da regiao que contém o onset.
Por isso, para verificar se um tempo de onset foi detectado verdadeiramente, o tempo
predito pelo classificador tem que estar proximo da regiao que contém o onset.

Dessa forma, para quantificar o quao préximo o tempo predito tem que estar,
uma margem ou janela de tolerancia foi definida ao redor de cada tempo de onset
referéncia. Se houver algum tempo de onset, predito pelo classicador, dentro de
uma janela de tolerancia, entao esse tempo de onset foi detectado, caso contrario, o
tempo de onset nao foi detectado.

Para definir o tamanho da janela de tolerancia utilizada em cada sinal de au-
dio, varios tamanhos de janelas foram testados, considerando um intervalo méaximo
de 150 milissegundos. O grafico ilustrado na Figura 5.9 mostra todos os tamanhos
de janelas testados versus as porcentagens de onsets detectados. As porcentagens
foram calculadas tendo como base o nimero total de tempos de onsets referéncia
contidos no arquivo de audio analisado. A presenca de ao menos um tempo de onset
dentro de uma janela de tolerancia indica que aquele tempo de onset foi correta-
mente detectado.

Os tamanhos de janelas testados partiram de 10 milissegundos e incrementa-
ram em intervalos de 20 milissegundos até alcangar 150 milissegundos. O tamanho
da janela de tolerancia escolhido foi o que apresentou o menor nimero de FNs (do
inglés, false negatives), dessa forma, um tamanho de janela diferente foi escolhido
para cada sinal de dudio.

Apos aplicar a janela de tolerancia com o tamanho definido, a média de to-
dos os tempos contidos dentro de cada uma das janelas de tolerancia foi calculada
e os tempos médios resultantes corresponderam aos tempos de onsets finais. A Fi-
gura 5.4 mostra o grafico no dominio do tempo, do arquivo de audio nomeado como
song 096 _minor-piano-melody, juntamente com os tempos de onsets referéncia (re-
tas verticais vermelhas) e os tempos de onset finais (retas verticais azuis) apos a
subetapa de pos-processamento.

Dois casos podem ocorrer, no primeiro, h4 um tempo de onset final dentro
da janela de tolerancia de um dado tempo de onset referéncia, o que corresponde
a um TP (do inglés, true positive) e, no segundo, nao hé, o que corresponde a um

FN. Na Figura 5.4, todos os 15 tempos de onsets contidos no sinal de audio foram
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detectados.

Com relagao a parte B dos experimentos, as Figuras 5.5 e 5.7 mostram os
historicos de acuracia do classificador CNN 1D ao longo das épocas nas quais o
treinamento e validacao ocorreram, considerando os conjuntos de dados das bases
BS1 e MAESTRO, respectivamente. As Figuras 5.6 e 5.8 mostram os histoéricos de
perdas gerados utilizando esses mesmos conjuntos de dados.

O historico de acuracia mostrado na Figura 5.5 é caracterizado por um au-
mento abrupto de acuracia nas épocas iniciais, tanto considerando o conjunto de
dados de treinamento como o conjunto de dados de validacao e, em seguida, ha um
decaimento de acuracia. A acurédcia de validagao, no intervalo entre as épocas 8 e
16, apresenta uma alta instabilidade, se comparada & acuracia de treinamento.

Apos essa instabilidade, as acuracias de treinamento e validagao iniciam um
processo de estabilizacao e, posteriormente, se estabilizam com acuracia em torno
de 0,60 e 0, 56, respectivamente. A estabilizacao é atingida apds cerca de 62 épocas.
Quanto ao historico de perdas, ilustrado na Figura 5.6, apos cerca de 10 épocas, as
perdas de treinamento e validacao se reduzem a zero.

No historico de acuracia mostrado na Figura 5.7, onde o treinamento e a
validacgao foram realizados com o conjunto de dados da base MAESTRO, também
h&a um aumento abrupto de acuracia nas épocas iniciais do treinamento/validagao.
No entanto, nao ocorre uma alta instabilidade como aconteceu quando os conjuntos
de dados da base BS1 foram utilizados.

Apobs o aumento da acuracia, um processo de estabilizacao inicia e as acura-
cias de treinamento e validagao estabilizam em torno de, aproximadamente, 0,82 e
0,76, respectivamente. A estabilizacao é atingida apos cerca de 100 épocas. Com
relacao ao histoérico de perdas, ilustrado na Figura 5.8, apés 10 épocas, aproxima-
damente, as perdas de treinamento e validacao se reduzem a zero.

Na abordagem 1, a métrica utilizada para avaliar o desempenho dos classifi-
cadores foi a sensibilidade (recall) e os resultados obtidos das detecgoes dos tempos
onsets estao descritos na Tabela 5.7. Analisando os resultados da Tabela 5.7 ob-
servamos, primeiramente, que o tamanho das matrizes utilizadas influenciaram no
desempenho dos algoritmos GB e SVM, tanto na base BS1 como na base MAES-
TRO.
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Representagao do dudio no dominio do tempo
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Figura 5.4: Representacao do sinal de audio song 096 minor-piano-melody no do-
minio do tempo juntamente com os tempos dos onsets de referéncia (retas verticais
vermelhas) e tempos dos onsets preditos (retas verticais azuis) pelos classificadores
gradient boosting e SVM apods aplicar a janela de tolerancia e calcular a média dos
tempos onsets contidos nas janelas.
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Figura 5.5: Histoérico de acuracia obtido nos conjuntos de treinamento e validagao
ao longo das épocas na base de dados BS1 com a CNN 1D.

O valor de sensibilidade foi maior em todos os casos nos quais as dimensoes
da matriz utilizada foram 3 x 3, ou seja, na configuracao 1. E, a medida que o
tamanho da matriz aumentou, para 4 x 4 e depois para 5 x 5, nas configuracoes 2
e 3, o valor de sensibilidade diminuiu, apresentando uma maior queda na transicao

da configuragao 2 para a 3 com a base BSI1.
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le6 Perdas de treinamento e de validacao
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Figura 5.6: Historico de perdas obtido nos conjuntos de treinamento e validagao ao
longo das épocas na base de dados BS1 com a CNN 1D.

Acuracia do modelo

0.80 —— acurdcia de treinamento
’ acurécia de validagio

S

Acuracia
P
~J
o
:

9
[=))
%

L

=

D

(=)
L

0,55 1

T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 60 65 70 75 80 85 90 95
Epoca

Figura 5.7: Histérico de acuracia obtido nos conjuntos de treinamento e validagao
ao longo das épocas na base de dados MAESTRO com a CNN 1D.

Apesar de o GB ter apresentado os melhores resultados, se comparado aos
resultados obtidos com o classificador SVM, através de uma investigacao mais apro-
fundada nas predicoes feitas pelo classificador, observamos que, principalmente na
base MAESTRO, o GB repetiu um mesmo padrao de deteccao de onsets na maio-
ria dos dudios. Ou seja, mesmo nas regioes sem a presenca de onsets, o algoritmo
detectou onsets.

E, pelo fato de, na maoria dos casos, haver pelo menos um tempo de onset de

referéncia proximo ao instante de tempo predito como onset, a janela de tolerancia

68



le6 Perdas de treinamento e de validagdo
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Figura 5.8: Historico de perdas obtido nos conjuntos de treinamento e validagao ao
longo das épocas na base de dados MAESTRO com a CNN 1D.

Algoritmo  Configuragdo Base de teste Sensibilidade (%)

GB! 1 BS1 96,24
GB 2 BS1 95,03
GB 3 BS1 76,07
SVM 2 1 BS1 85,97
SVM 9 BS1 83,50
SVM 3 BS1 65,60
GB 1 MAESTRO 96,10
GB 2 MAESTRO 93,52
GB 3 MAESTRO 91,62
SVM 1 MAESTRO 69,79
SVM 2 MAESTRO 69,43
SVM 3 MAESTRO 65,24

L Gradient boosting

2Support vector machine

Tabela 5.7: Resultados da detecgao de onsets obtidos com os classificadores SVM e
GB nas bases de dados BS1 e MAESTRO.

utilizada englobava o tempo de onset predito e, por consequéncia, uma alta quanti-
dade de TPs foi computada. Com a base de dados BS1, houveram alguns intervalos
entre a repeticao desse padrao de deteccao, porém, deteccoes em locais distantes das
regides com onsets continuaram. De posse dessa informacao, concluimos que o GB
nao aprendeu os padroes que caracterizam um onset e permitem identifica-lo.

Os resultados dos experimentos realizados com a CNN 1D (abordagem 2)
estao descritos na tabela 5.8. Tendo como base de dados de teste a BS1, sem

aplicar a normalizagao, a métrica sensibilidade (recall) atingiu um valor de 98,92%
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Algoritmo Norm. ! Carac. > Base de teste Acc. (%) P (%) RC (%) AUC (%)
CNN 1D Nao Pitch BS1 51,96 50,90 98,92 54,27
CNN 1D Nao Espec. BS1 68,55 66,33 4,77 72,60
CNN 1D Sim Pitch BS1 52,56 01,21 98,86 55,10
CNN 1D Sim Espec. BS1 68,28 63,94 83,18 79,19
CNN 1D Nao Pitch MAESTRO 67,67 69,09 70,00 67,54
CNN 1D Nao Espec. MAESTRO 67,95 67,38 75,96 75,63
CNN 1D Sim Pitch MAESTRO 69,03 68,25 77,13 68,57
CNN 1D Sim Espec. MAESTRO 77,75 78,35 79,85 77,82

lNormalizag:(io

2 Caracteristicas

Tabela 5.8: Resultados da deteccao de onsets obtidos com o classificador CNN 1D
nas bases de dados BS1 e MAESTRO.

utilizando as caracteristicas pitch.

No entanto, os valores das outras métricas foram superiores quando as carac-
teristicas espectrais foram utilizadas. Isso mostra que, no primeiro caso, o classifica-
dor detectou muitos FNs, porém, teve mais dificuldade em classificar as classes onset
corretamente e, por conta disso, hd um ntmero alto de FPs. Com as caracteristicas
espectrais, os valores de acuracia e precisao foram maiores, apesar de o valor de
sensibilidade ter sido menor.

Além disso, a métrica AUC mostra que, no segundo caso, o classificador
conseguiu distinguir melhor as classes onset das nao-onset. A aplicacdo da nor-
malizacao resultou em uma melhora suave quando as caracteristicas pitch foram
utilizadas. Com as caracteristicas de espectrograma, os valores de RC e AUC au-
mentaram cerca de 8,41% e 6,59%, respectivamente, enquanto que os valores de
acuracia e precisao diminuiram suavemente.

Utilizando a base de dados MAESTRO como base de dados para avaliacao
da CNN 1D, sem a normalizacao e considerando as caracteristicas pitch, houve
um aumento consideravel nos valores das métricas acuracia, precisao e AUC, se
comparado ao mesmo resultado obtido com a base BS1. Além disso, a precisao foi
maior quando as caracteristicas pitch foram utilizadas (69,09%), enquanto as outras
métricas apresentaram valores superiores quando as caracteristicas espectrais foram
usadas.

Apos aplicar a normalizacao, com as caracteristicas pitch, a precisao reduziu

suavemente, enquanto os valores das outras métricas aumentaram. Com as caracte-
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risticas espectrais, por sua vez, houve um aumento em todas as métricas. A acuréicia,
por exemplo, apresentou um aumento de aproximadammente 10%. Isso mostra que
a normalizacao teve mais impacto, positivo nesse caso, quando as caracteristicas de
espectrograma foram utilizadas.

No geral, na primeira abordagem, o GB apresentou o maior valor de sensibi-
lidade, porém computou muitos TPs resultantes de uma deteccao de onsets erronea,
sendo assim, muitos FPs foram detectados. O SVM, apesar de ter apresentado um
valor de sensibilidade inferior ao do GB, detectou uma quantidade menor de FPs.
Além disso, os classificadores obtiveram os melhores resultados usando a configura-
¢ao 1. Dessa forma, na primeira abordagem, o classificador SVM obteve o melhor
desempenho.

Uma das possiveis razoes de os dois classificadores terem apresentado melhor
desempenho na base de dados BS1 é o fato de a maioria dos arquivos de audio
contidos na base MAESTRO terem um volume relativamente mais baixo, se compa-
rado aos arquivos de audio da base BS1. O que impactou no namero de detecgoes,
principalmente da SVM, ja que a normalizacao nao foi aplicada nessa abordagem.

Na segunda abordagem, utilizando a base BS1, o valor de sensibilidade foi
maior utilizando as caracteristicas pitch invés das caracteristicas de espectrograma,
no entanto, os valores de precisao, acuricia e AUC foram superiores no segundo
caso. A normalizacao nao teve tanto impacto positivo nos resultados como ocorreu
com a base MAESTRO.

Adicionalmente, os resultados obtidos com as caracteristicas de espectro-
grama foram superiores aos obtidos com as caracteristicas pitch na maioria das
métricas, utilizando a base MAESTRO. E, a aplicacdo da normalizacao teve um
impacto positivo nos dois casos.

No geral, na segunda abordagem, o melhor resultado foi obtido utilizando a
base MAESTRO, as caracteristicas de espectrograma e aplicando a normalizagao,
com acuracia de 77,75%, precisao de 78,35%, sensibilidade de 79,85% e AUC de
77,82%. O segundo melhor resultado foi obtido utilizando as caracteristicas pitch
aplicando a normalizacao, com acuracia de 69,03%, precisao de 68,25%, sensibili-

dade de 77,13% e AUC de 68,57%.
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Capitulo 6

Conclusao

Um sistema automatico de deteccao de onsets em sinais de musica usando
aprendizado de méaquina foi desenvolvido nesta dissertacao. No framework pro-
posto, os sinais de misica de piano e a representacao tempo-frequéncia pitch foram
utilizados. Além disso, os classificadores SVM, gradient boosting e CNN 1D foram
investigados.

No geral, o sistema foi dividido em trés etapas principais: construcao de
modelo para classificacao, classificagao de vetores de caracteristicas pitch e pos-
processamento. A primeira abordagem empregada, na qual os classificadores SVM
e gradient boosting foram utilizados, é composta pelas trés etapas, enquanto a se-
gunda abordagem, cujo classificador utilizado foi a CNN 1D, é composta pelas duas
primeiras etapas.

Os objetivos principais da dissertagao foram trés. O primeiro objetivo foi
construir um framework para deteccao automatica de onsets no qual diferentes tipos
de sinais de audio pudessem ser utilizados e cuja estrutura pudesse ser expandida.
O segundo objetivo foi investigar uma representagao diferente da representagao do
sinal de som no dominio do tempo. E, por ultimo, propor uma solu¢gao com CNN
1D para detectar os onsets em sinais de musica de piano.

A dissertacao foi dividida em seis capitulos: introdugao, fundamentos teéri-
cos, trabalhos relacionados, metodologia para deteccao de onsets em notas de piano,
procedimento experimental e, por tltimo, conclusao.

O primeiro capitulo forneceu o contexto dentro do qual a tarefa de detecgao

automatica de onsets esta inserida, introduziu o sistema proposto e os objetivos
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principais desta dissertacao. No segundo capitulo, os principais conceitos e técnicas
empregadas ao longo do desenvolvimento do sistema foram abordados. O terceiro
capitulo descreveu informagoes relevantes dos trabalhos relacionados ao sistema pro-
posto e forneceu uma tabela de comparacao.

No quarto capitulo, a metodologia utilizada para desenvolver o sistema de
deteccao de onsets foi descrita com detalhes. Em seguida, as bases de dados uti-
lizadas e os experimentos realizados foram descritos no capitulo cinco, bem como
com uma analise dos resultados obtidos foi feita. E, para finalizar, neste capitulo,
consideracoes finais sobre o sistema desenvolvido estao sendo feitas.

Revisitando os trés objetivos principais da dissertacao, descritos no capitulo
de introducao, o framework para deteccao de onsets foi desenvolvido. Nesse fra-
mework, diferentes tipos de sinais de som podem ser explorados bem como outros
tipos de classificadores de aprendizado cléssico, considerando a primeira abordagem.
Como saida, neste caso, o sistema fornece os tempos estimados dos onsets.

Na segunda abordagem, na qual a CNN 1D é utilizada, o sistema é capaz
de identificar se h& onsets dentro de um segmento de dudio ou nao, sem fornecer
os instantes de tempo dos onsets. Além disso, o framework, no geral, pode ser
expandido.

Com relagao ao segundo objetivo, uma representacao diferente da representa-
¢ao do sinal de som no dominio do tempo foi investigada, especificamente a represen-
tagao tempo-frequéncia pitch. Na representacao pitch é possivel identificar relagoes
entre as bandas de frequéncias que a compoem com as notas musicais contidas na
escala igualmente temperada. Além disso, essa representagao pode ser considerada
mais compacta, se comparada com a representagao tempo-frequéncia espectrograma.

Com respeito ao tltimo objetivo, uma solucao para detectar onsets em sinais
de musica de piano utilizando a CNN 1D foi proposta na qual é possivel classificar
um segmento de audio como tendo onset ou nao.

Nos experimentos realizados utilizando a primeira abordagem, o gradient
boosting apresentou valores de sensibilidade maiores do que a SVM, nas duas bases de
teste BS1 e MAESTRO. No entanto, através de uma investigagao mais aprofundada,
observamos que o gradient boosting fez muitas deteccoes espturias e, portanto, na

analise final, o classificador SVM obteve o melhor desempenho na detecgao dos
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tempos dos onsets.

Nos experimentos realizados com a CNN 1D na base de dados BS1, ou seja, na
segunda abordagem, a métrica sensibilidade foi superior quando as caracteristicas
pitch foram utilizadas invés das caracteristicas de espectrograma (baseline). Na
base MAESTRO, o desempenho da CNN 1D foi superior usando as caracteristicas
de espectrograma.

Com relagao aos trabalhos futuros, podemos explorar outros tipos de repre-
sentacoes de sinal de miusica como, por exemplo, a representacao tempo-frequéncia
chroma. Uma representacao caracterizada por possuir apenas doze bandas de
frequéncias no total resultantes da juncao das bandas de frequéncia pitch. Podemos
investigar se a reducao no ntimero de coeficientes da representagao iria impactar ou
nao na deteccao dos tempos de onsets.

Outro ponto que poderia ser trabalhado seria migrar a parte da primeira abor-
dagem, implementada utilizando a plataforma MATLAB, para linguagem Python.
O que facilitaria a investigagao e alteracoes na subetapa de extracao de caracteris-
ticas, pois a utilizagao da biblioteca chroma toolbox esta atrelada ao uso de versoes
especificas do MATLAB.

Exemplos de parametros que poderiam ser investigados sao o tamanho da
janela de audio selecionada, tamanho do passo e tamanho da matriz. Por tltimo,
com relagao a segunda abordagem, uma forma de estimar os instantes de tempo
dos onsets contidos nos segmentos de audio poderia ser investigada, bem como a

utilizagao de outros modelos da CNN 1D.
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