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RESUMO

Este trabalho analisa a forma como a engenharia e seus recursos podem ser aplicados e
utilizados nos processos musicais relacionados a transcricdo automatica de audios
monofonicos de guitarra para tablatura. Tendo isso em vista, o trabalho se pauta no
banco de audios desenvolvido pelo Instituto Fraunhofer de Tecnologia de Midias
Digitais (Ilmenau, Alemanha) com o intuito de utilizar, como parametro, os dados
disponibilizados por uma instituicdo de credibilidade e importancia neste ambito, e
verificar o papel da engenharia em paralelo e coexisténcia, e como forma segura de
auxiliar nesses procedimentos. Trata-se, também, de uma forma comparativa e analitica
de estudo acerca dos métodos Super Flux, Probabilistic Yin ¢ CREPE Pitch Tracker.

Palavras-chave: processamento — sinais - engenharia — dudio — digital - transcricdo -
musicas - guitarra



ABSTRACT

This project analyzes how engineering and its resources can be applied and used in
musical processes related to automatic transcription of monophonic guitar audios to
tablature. With this in mind, the work is based on the audio database developed by the
Fraunhofer Institute for Digital Media Technology (llmenau, Germany), with the
intention of using the data made available by a credible and important institution in this
field as a parameter, and to verify the role of engineering in parallel and coexistence, as
a safe way to assist in these procedures. It is also a comparative and analytical study of
the following methods Super Flux, Probabilistic Yin and CREPE Pitch Tracker.

Keywords: processing— signal- engineering— audio— digital- transcription- songs-

guitar
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Capitulo 1 - INTRODUCAO

O conceito de musica, no dicionario, ¢ pautado pela combina¢do harmoniosa de
sons, organizacdo de melodias e conjunto de notas. E € nesta definicdo que se enquadra
o papel da matematica. As estruturas musicais sao repletas de concepgdes relacionadas,
como teoria dos conjuntos e dos numeros, a algebra abstrata, escalas musicais,
propor¢ao durea e nimero de Fibonacci.

Essa relacdo direta entre musica e matemadtica torna possivel e, atualmente,
necessaria, a participa¢do da engenharia. Sabe-se da existéncia e do papel da engenharia
acustica, engenharia de 4dudio, processamento digital de sinais e processamento natural
de linguagem neste dmbito. No entanto, a tecnologia em constante avango abre um
espago indispensavel para a engenharia e seu poder de facilitar e tornar mais praticos e
eficazes os acessos a diversos recursos.

Com isso, o trabalho em questdo analisa e testa os recursos da engenharia para
comprovar e perceber a praticidade e eficiéncia da area nestes processos musicais.

1.1 OBJETIVO

O objetivo deste trabalho ¢ analisar métodos de processamento digital de sinais
para reconhecimento e extracdo de caracteristica de sinais musicais de guitarra e
implementar uma proposta de aplicagdo para transcricdo automatica de audios
monofonicos de guitarra para tablatura, utilizando as conclusdes das analises realizadas
e os conhecimentos acerca da engenharia de processamento digital de sinais e do
instrumento em questao.

1.2 JUSTIFICATIVA

A importancia da musica no contexto social e cultural aponta a necessidade de
servicos que levem em consideragdo e carreguem, em esséncia, os impactos que essa
arte, consideravelmente popular e ampla, representa e causa aos individuos. Uma frase
bastante conhecida de Friedrich Nietzsche (1844 — 1900) expressa a opinido de muitos:
“Sem a musica, a vida seria um erro”.

Desta forma, ha que se considerar o expressivo numero de ouvintes, bem como a
quantidade de pessoas que tocam ou desejam tocar algum instrumento.

Uma pesquisa feita pela IFPI (Federacdo Internacional da Industria
Fonogréfica), sobre o consumo de musica em todo o mundo, mostrou que, em 2022, as
pessoas passaram a ouvir 2 horas semanais a mais de musica em comparacdo ao ano
anterior. Concluiu-se que as pessoas gastam 20,1 horas ouvindo musicas semanalmente,
contra as 18,4 horas de 2021. Isso aponta que, na pratica, as pessoas estdo ouvindo 34
musicas de 3 minutos a mais em uma semana.

A conexao que os individuos sentem com a musica, por muitas vezes, estende-se
ao desejo de inserir-se nesta esfera por meio do aprendizado. Um artigo da SABRA
(Sociedade Artistica Brasileira) mostra que violdo e guitarra estdo entre os cinco
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instrumentos mais tocados no mundo, estando em primeiro e terceiro lugar,
respectivamente.

No livro “Autoaprendizagem Musical — alternativas tecnologicas”, Gohn (2003)
realizou um estudo sobre o uso de tecnologias na autoaprendizagem musical. Para ele, a
definicdo de educagdo nao-formal se configura nos “processos de ensino e
aprendizagem que t€m sua origem a partir da experiéncia pratica e que usualmente ndo
sao codificados em sistemas curriculares oficializados” (GOHN, 2003, p.18).

Em contrapartida, a busca pela autoaprendizagem comumente ¢ marcada por
alguns desafios. Teoria e pratica musical correlacionam-se de forma que, sem um estudo
prolongado, profundo e duradouro, muitas davidas e dificuldades podem surgir na
tentativa de aprendizagem. E, ainda que a tecnologia avance rapida e frequentemente,
ela ainda ndo representa uma solu¢do e ndo se apresenta como uma facilitadora de
forma tdo eficiente quanto poderia. O mesmo pode-se dizer acerca daqueles que
desejam, de forma individual e independente, compor.

Por isso, a engenharia, neste contexto, surge como uma aliada indispensavel
quando hé o interesse em contar com programas, plataformas, recursos e servicos que
oferegam suporte bem estruturado juntamente com a rapidez e praticidade da tecnologia.

Por se tratar de um projeto referencial, o trabalho considera o Instituto
Fraunhofer de Tecnologia de Midias Digitais (Ilmenau, Alemanha) como ideal foco para
as analises quanto a aplicacdo da engenharia. Além disso, a escolha deste Instituto como
fonte dos audios analisados e trabalhados, advém da necessidade de, em busca de
resultados fidedignos e esclarecedores para quem tem acesso ao trabalho e para quem,
porventura utilizéd-lo, futuramente como base a outros. Isso porque os audios
disponibilizados por esse banco ndo contém ruidos, uma vez que sdo gravados em
laboratorio.

Por sua vez, o recurso da tablatura se mostra ideal, ja que, além de ser a maneira
com a qual se tornam expositivas as notas em questao, trata-se de uma forma de notacdo
musical que descreve a posicdo de dedos para se tocar determinada nota e melodias em
um instrumento (geralmente de cordas), apresentando-se como uma forma mais popular
e acessivel, sendo, inclusive, um modo mais pratico de se aprender um instrumento.
Assim, a transcricdo automatica de audios de guitarra e violdo para tablatura torna
acessiveis os estudos, conhecimentos e experiéncias que vao, até mesmo, para além do
proposto pelo trabalho, abrindo um leque maior de possibilidades dentro do tema
central.

A engenharia, neste contexto, comprovando sua eficacia neste tipo de aplicacao,
surge como uma aliada oferecendo mais possibilidade de bom desempenho e
praticidade.

A relevancia do trabalho também se justifica pela base que ele oferece e
representa para outros projetos. Assim como apontam os diversos testes e estudos
realizados neste exercicio, a mesma aplicacdo, motivacao e estratégia pode ser utilizada
para o reconhecimento de outros tipos de sons e musicas, tornando possivel ampliar o
tema com profundidade e foco em distintas formas de reconhecimento de sons e
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processamento de sinais. Desta forma, este trabalho pode se apresentar como uma
referéncia concreta de estudos, representando ndo apenas um ponto de partida e base
estrutural, como, também, um referencial de etapas, teorias, estudos, testes, programas,
mapeamento de resultados e, assim, servindo como um projeto o qual pode ser
consultado e considerado na produgao de outros.

1.3 REFERENCIAL TEORICO

O curso “Processamento de Sinais de Audio para Aplicativos Musicais”,
oferecido pela Universidade Pompeu Fabra de Barcelona e pela Universidade de
Stanford e ministrado pelo professor Xavier Serra, do Departamento de Tecnologias de
Informagao e Comunicagdo e Diretor do Grupo de Tecnologia Musical da Universitat
Pompeu Fabra em Barcelona, e por Julius O. Smith, professor de musica e de
engenharia elétrica na Universidade de Stanford, e supervisor de pesquisas relacionadas
no Centro de Pesquisa de Computagao em Musica e Acustica (CCRMA); foi referéncia
para metodologias especificas para processamento de sinal de 4udio e de uso em
aplicagcdes reais, com técnicas de processamento espectral para descricdo e
transformagdo de sons. Teoria e pratica do curso embasam processos de analise,
sintetizacdo, transformacdo e descricdo de sinais de dudio no contexto de aplicagdes
musicais. Contou-se com o apoio do professor Xavier Serra, em videochamada, para
discussdo de técnicas e metodologias aplicadas ao trabalho, como a sele¢do de melhores
procedimentos para calibracdo de parametros, abordagens técnicas e motivagdo para
continuidade deste trabalho, o qual aborda um tema bastante relevante. Além disso, o
docente contribuiu com diversos materiais de estudo e referéncia.

Estudos do Laboratorio Internacional de Audios Erlang [1] ¢ o website Music
Information Retrieval [2] (utilizado por grandes universidades, como Harvard e
Stanford), aliados ao processo de deteccdo de inicio, auxiliaram no estudo em busca do
reconhecimento automatico de eventos musicais em um sinal de dudio para recuperacao
de informag¢des musicais, mostrando como detectar um inicio, 0 momento exato que
marca o inicio da parte transiente de um som, ou o primeiro momento em que um
transiente pode ser detectado com seguranca.

Destacam-se, como outros elementos essenciais para a execu¢do do projeto, o
intercambio de informagdes com Renato Profeta [3], com doutorando na Ilmenau
University of Technology, e o material didatico em seu canal do YouTube [4] no qual
publica, frequentemente, informagdes relevantes de estudos e técnicas de
Processamento Digital de Sinais voltados para extragdo de informagdo em materiais
SONoros.

Além disso, o artigo Monophonic Audio-Based Automatic Acoustic Guitar
Tablature Transcription System with Legato Identification (2021) [5] foi usado para
importante pesquisa em meio a artigos recentes (IEEE), destacando-se como um dos
que mais se aproximou dos resultados desejados. Outros trabalhos como
Inharmonicity-Based Method for the Automatic Generation of Guitar Tablature (2012)
[6], Automatic Guitar Music Transcription (2012) [7] e Automatic Real-Time electric
guitar audio transcription (2011) [8] tiveram grande importancia para entendimento de
técnicas e metodologias utilizadas nesse ramo de pesquisa e as solugdes disponiveis.
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1.4 METODOLOGIA

Algoritmos ¢ métodos de processamento digital de sinais mais popularmente
utilizados para identificagdo de inicio de notas e frequéncia fundamental sao estudados a
fim de avaliar a eficiéncia de resultados e encontrar o melhor ajuste de parametros para
seu funcionamento. E utilizando o banco de 4udios desenvolvido pelo Instituto
Fraunhofer de Tecnologia de Midias Digitais (Ilmenau, Alemanha) [9] que contém
conjuntos de audios exclusivamente monofonicos gravados profissionalmente e que ndo
consideram ruidos, efeitos e técnicas de tocabilidade do instrumento. Neste contexto,
alia-se diversos conhecimentos de processamento digital de sinais apresentando uma
avaliagdo técnica dos métodos, testes e resultados para a implementagao.

Para andlise e recriagdo de um sistema de transcrigdo automatica de dudios para
tablatura, diversos artigos foram consultados. A partir deles, foi possivel definir e optar
pelas implementagdes em Python de métodos de processamento digital de sinais.

Foram realizados testes com os métodos comumente utilizados neste ambito.
Com isso, escolhem-se as melhores abordagens e ajustes a fim de reunir em um so6
sistema, os processos relevantes para a transcri¢ado de notas identificadas em audios
monofonicos para tablatura.

Com o desenvolvimento do projeto, diversos testes de pardmetros e uso de
técnicas matematicas e de processamento de sinais foram utilizados na busca pela
qualidade, acurécia e precisdo dos métodos em analise. Algoritmos como Super Flux,
para deteccdo de onsets, Probabilistic Yin ¢ CREPE, para identificagdo de frequéncia
fundamental foram analisados neste trabalho e ajustados para atingir a meta de
implementag¢do da aplicagao.

O processo também incluiu estudos acerca de Escala e espectrograma Mel,
Zero-padding, redes neurais convolucionais, rastreamento de trajetoria, autocorrelacdo
e técnicas de visdo computacional tal como Filtro de Méaximos.

As etapas do processo, alicercadas pelos artigos pesquisados, tiveram, também,
ordens e procedimentos adaptados por adequagdo, como resultado dos testes ¢ das
analises, que apontaram a necessidade de mudancas, calibragdo de parametros e
adaptagdes para alcancar o resultado almejado.

Desta forma, as fases sdo listadas da seguinte forma:
- Recepgdo do dudio monofdnico;
- Segmentagao por onset (inicio e final de notas).

- Identificacdo de frequéncia fundamental : Pode-se utilizar métodos como YIN, CREPE
e Probabilistic YIN, sendo o ultimo de melhor performance nas analises deste trabalho.

- Selecdo de posicdo: Selecdo de combinacdo de corda e casa, referente a nota
identificada.

- Transcrigdo para tablatura
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Capitulo 2 - Métodos, Técnicas e Termos

Neste capitulo sera introduzido o conhecimento acerca de termos utilizados em
musica, breve explicagdo sobre o instrumento guitarra € violdo e estudos sobre os
métodos que serao utilizados na implementagao.

2.1 Notas Musicais e o instrumento guitarra

Notas musicais sao 0s menores elementos que compdem uma melodia. As notas
sdo identificadas pela sua frequéncia fundamental e sua oitava, por exemplo: a nota La
na segunda oitava tem a frequéncia fundamental de aproximadamente 110 Hertz. A cada
oitava acima, o valor da frequéncia duplica. Ou seja, para L4 na terceira oitava, tem-se a
frequéncia de aproximadamente 220 Hertz.

As notas sdo acompanhadas de harmonicas e, para a identificagdo da frequéncia
fundamental, essas sdo essenciais para os métodos funcionarem corretamente. Vale
notar que nao necessariamente a frequéncia fundamental ¢ a de maior amplitude em um
sinal de musica. Usualmente, utiliza-se uma notagao que transcreve as notas para letras.
Idealizada pelo monge italiano Guido D'Arezzo (992-1050), a forma de notacdo que
sera utilizada neste trabalho ¢ a seguinte:

La: A, Si: B, Do: C, Ré: D, Mj, E, Fa: F, Sol: G

Chamados de acidentes, o sustenido ¢ bemol sdo meios-tons que se encontram
entre dois tons naturais por exemplo: entre C e D, temos C sustenido ou D bemol. A
notagdo de sustenido utilizada neste trabalho ¢ #. Entdo, temos ap6s a notagdo da nota, a
indicacdo (ou ndo) de um meio-tom. As oitavas sdo descritas como sufixo na notacao
musical. Por exemplo, para referir-se ao L4 na segunda oitava sustenido, tém-se: A#2.

Uma guitarra possui varias partes que compdem o instrumento, uma delas € o
que chamamos de braco. No brago, existem combinagdes de corda e trastes e, cada
combinac¢do produz uma nota contendo, comumente, 6 cordas e de 20 a 24 trastes. Um
aspecto importante nessa composi¢ao técnica ¢ que uma mesma nota pode ser
reproduzida em mais de uma posicdo no brago do instrumento tornando, portanto,
desafiadora a otimizagao da sele¢dao de posicao que melhor se adeque a melodia que se
quer tocar.

Fig.1: Trés possibilidades de se tocar a nota A3. Fonte: [6]
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A tablatura para guitarra e violdo possui seis linhas, as quais indicam cada corda,
sendo que a corda mais grossa (E2) ¢ representada pela linha inferior e a mais aguda
(E4) pela linha superior. Os nimeros indicados representam os trastes a serem tocados
sendo que o traste 0 (zero) representa uma corda solta, sendo tocada sem nenhum traste
pressionado.
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Fig.2: Exemplo de tablatura para guitarra e violdo. Fonte autoral.

E importante esclarecer também o uso dos termos frequéncia fundamental e
pitch, os quais, por mais que utilizados intercambiavelmente na literatura, possuem
diferencas. A frequéncia fundamental ¢ o aspecto fisico do sinal enquanto o pitch ¢ a
percepcao da altura tonal de uma nota musical pela audi¢do humana.

2.2 Escala Mel

A audi¢do humana nao percebe eventos sonoros de forma linear, mas de uma
forma altamente sofisticada dos sons. A escala Mel [10] (de Melody) ¢ uma das escalas
psicoacusticas que buscam trazer essa similaridade ndo linear do ouvido humano.

Esta escala logaritmica ¢ utilizada amplamente em &areas como engenharia
acustica, processamento de sinais, processamento de linguagem natural e estudos
psicoacusticos que envolvem musica e fala pelo seu 6timo ajuste a percep¢ao humana,
altura tonal e a facilidade de conversao matematica para demais escalas.

Como citado por Rafat Rolczynski (2019, p.8) “Em 1940, Stevens e Volkman
atribuiram 1000 mels como 1000 Hz e pediram que participantes variassem a frequéncia
até que percebessem que o pitch estivesse mudado em propor¢do com a referéncia. Os
limiares das frequéncias foram marcados, resultando em um mapeamento entre a
frequéncia real (em 8 Hz) e a escala de frequéncia percebida (em Mel).”

A escala Mel utiliza do fato de que a percep¢ao humana ¢ mais sensivel a
variacoes de pitch em frequéncias mais baixas, tornando os intervalos de percepgao
maiores para frequéncias mais altas [10].

A conversdo de frequéncias Hertz para Mel ¢ dada pela equacdo (1) cuja relacdo ¢

ilustrada pelo grafico da Figura 3.

Fmel = 1125 - Il + Fhz =+ 700) (1)
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FREQUENCY

Fig. 3 - Relagao escala psicoacustica Mel e frequéncias em Hertz. Fonte: [10]

2.3 Filter Banks

Filter Banks compdem uma colecdo de filtros triangulares, podendo ser dos tipos Mel,
Bark ou Constant-Q, entre outros. Neste trabalho, o Filter Bank estd em acordo com a
escala Mel [11], espagados de forma a imitar a percep¢do humana de frequéncias. Filter
banks sao compostos de M filtros, quantidade que define a resolugdo.

A construcao de Filter banks se da pela equacgdo (2) [11], em que:

e Hm representa a magnitude do filtro de index m;
e krepresenta a frequéncia;

e frepresenta o vetor M + 2 valores de borda de filtros linearmente espagados

0 k< flm-1)

E—f(m-1)

Fom) —fam—n) [m-D=k<f(m)

Hum (k) = < 1 k= f(m)

fim+1)—k

Fomt 1) —fmy [ <ksflm+1)

0 k> f(m+1)
(2)
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Na figura 4, vemos a constru¢do grafica dos filtros triangulares. Os pontos da base
encontram-se na mediana dos triangulos vizinhos, os quais sdo espagados de acordo
com a escala Mel e a sua quantidade depende do parametro M.

111 4

IR

—

Amplitude

—
I

|||_| 1 1 T L
LOOO 2000 LMD B000

Frequency (Hz)

Fig. 4: Grafico Frequéncia (Hz) versus Amplitude para filtros triangulares Filter Banks.
Fonte: [11]

2.4 Deteccao de Onset: Super Flux

Processos de detec¢ao de onset sdo essenciais para aplicagdes de transcrigao de
notas em audios, ja que sdo utilizados para a identificacdo do inicio de eventos sonoros
importantes - como ataque, inicio de fala e notas musicais entre outros - pela diferenca
na magnitude, angulo de fase, espectro complexo entre outras caracteristicas. Nesta
etapa, o foco ¢ a identificagdo do inicio das notas musicais tocadas em um audio de
modo a segmenta-las para analises posteriores.

Para este trabalho utilizamos o método Super Flux, um método amplamente
utilizado na comunidade de processamento de sinais de dudio para deteccao de onsets.
Trata-se de uma versdo melhorada do algoritmo Spectral Flux que, segundo Bock,
Sebastian & Widmer, Gerhard (2013, p.1), “reduz o nimero de detecgdes falso positivo
pelo rastreamento de trajetérias espectrais com um filtro de maximo. Especialmente
para musicas com muito uso de vibrato, por exemplo em Operas e performance de
cordas” [12].

Este método utiliza uma abordagem baseada no espectro do sinal que, em geral,

entrega resultados mais estaveis e qualitativamente melhores que demais abordagens
citadas - entre elas, espectro complexo, fase, energia [13].
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O funcionamento do método Super Flux detecta mudancas positivas da energia
no tempo, similarmente ao método Spectral Flux. Este ultimo compara a diferenca de
um mesmo bin do quadro anterior. Entretanto, em sua versdo melhorada - Super Flux - é
incluido um estagio especial de rastreamento de trajetéria utilizando um filtro de
maximo de forma computacionalmente eficiente e efetiva.

2.4.1 Rastreamento de trajetoria

Neste estdgio, o sinal ¢ processado quadro a quadro detectando a diferenca no
decorrer da trajetéria. A partir disso, o sinal ¢ dividido em segmentos sobrepostos com
comprimento de 2048 amostras. Uma janela do tipo Hann com mesmo comprimento ¢
aplicada a esses segmentos e em seguida, a Transformada Discreta de Fourier
converte-os ao dominio espectral.

O espectrograma de magnitude ¢ filtrado com uso de Filter Banks para
simplificagdo do processo de rastreamento de trajetéria. Assim, trabalhando em uma
escala logaritmica de frequéncia, mantém-se constante o espacamento entre frequéncias.
Segundo Sebastian Bock, Florian Krebs e Markus Schedl (2012, p.50) [14], “O uso de
magnitudes logaritmicas, ao invés de representagdes lineares, entregam melhores
resultados em diversos casos, independentemente da ODF (funcdo de deteccdo de onset)
utilizada.”. Este processo melhora componentes espectrais fracos [15]. O Filter Banks
pode ser do tipo Mel, Bark entre outros, que entregam desempenho semelhante [14].
Neste trabalho, o tipo Mel ¢ utilizado.

De acordo com Sebastian Bock, Florian Krebs e Markus Schedl (2012, p.51)
[14], para o método Super Flux que sera utilizado, “investigamos diferentes tipos de
bancos de filtros (Mel, Bark, Constant-Q) e descobrimos que todos eles t€ém melhor
desempenho do que o Spectral Flux padrio”. Além disso, constatam que todos
performam similarmente, e continua: "Foi constatada a vantagem de filtrar o
espectrograma a priori e, s6 entdo, tomar o logaritmo da magnitude somada (filtrada)”.
Para o caso deste trabalho, a seguinte ordem ¢ feita: primeiro, filtra-se com Filter Banks
utilizando escala Mel para, assim, tomar o logaritmo do espectrograma.

Um processo de rastreamento de trajetoria simples analisa a trajetoria de cada
um dos blocos de frequéncia m retrocedendo no tempo em u intervalos de tempo. E
calculada a diferenca de cada bloco com respeito a magnitude ao longo da trajetoria.
Entretanto, essa abordagem tem altos custos computacionais e, por isso, uma
abordagem utilizando filtro de méximo foi aplicada.

2.4.2 Filtro de maximo

Filtro de maximo, um tipo de filtro bastante utilizado em aplicagdes de visdo
computacional e processamento de imagem, aloca o maior valor dentro de uma
determinada janela ( a qual ¢ definida pelo contorno do filtro) e substitui a posi¢do
central com esse valor, ampliando assim a trajetoria no eixo de frequéncia. O contorno
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do filtro ¢ definido para cobrir os vizinhos diretos do bin de frequéncia atual e ¢
limitado ao quadro de tempo atual. A largura do filtro ¢ escolhida para atingir um
equilibrio entre a redug¢do de picos espurios e a preservagdo de picos reais. Na figura 5
ilustra-se o rastreamento de trajetoria com o uso de Filtros de maximo.

Fig. 5: Ilustracdo de rastreamento de trajetoria com uso de Filtros de Maximo Fonte:
[12]

Sendo Xlog,filt(n, m) o espectrograma filtrado escalado anteriormente, o espectrograma
filtrado pelo Filtro de maximo ¢ dado pela equacao (3) [12].

Xmax log, filt (n,m) = max(Xlog, filt(n,m — 1:m + 1)) (3)

Por fim, a diferenga ¢ entdo calculada com respeito a esse espectrograma filtrado pelo
filtro de maximo, de acordo com a equagao ( 4):

m=N
SF* M) = Y H(Xlog, filt(n,m) — Xmaxlog, filt (n — p,m)) (4)

m=1

A figura 6 mostra a diferenca positiva da abordagem usando filtro de maximo (linha em
negrito) e uma abordagem cléassica sem o filtro de maximo (linha pontilhada).
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Fig. 6: Ilustracao comparativa da soma positiva de métodos com e sem filtro de maximo
Fonte: [12]
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2.4.3 Detecc¢ao de Picos

A Detecgdo de Picos ¢ o processo de sele¢do de onsets finais no método Super
Flux, no qual seleciona-se todos os maximos locais, em uma fun¢do de deteccdo de
limiar, como posi¢des finais de onset, como explicado em [12] e [14].

2.5 Identificacao de Frequéncia Fundamental: PYIN

A identificagdo de notas em um audio ¢ feita por um processo de identificacao
de frequéncia fundamental (comumente chamada de pitch). Sdo inimeros métodos que
trazem essa solu¢cdo e normalmente sdo focados em audios monofonicos (em que ha
uma sequéncia de notas Unicas tocada por apenas um instrumentos) e audios polifonicos
(que envolvem mais de uma nota sendo tocada simultaneamente na presenca de
diversos instrumentos). Como este trabalho envolve a utilizagdo de dudios monofonicos,
para suprir essa tarefa, um dos métodos escolhidos foi o Probabilistic YIN.

Esse método ¢ uma modificacio do conhecido algoritmo YIN [16] trazendo a
adi¢do de uma interpretacdo probabilistica para os possiveis candidatos de frequéncia
fundamental encontrados, resultando em uma precisao e revocagao superiores.

A diferenca no calculo entre ambos os métodos ¢ que em PYIN (Probabilistic Yin) a
analise quadro a quadro encontra diversas possibilidades de resposta com uma
probabilidade associada e guarda consigo essas informagoes [17].

Como concluiram Matthias Mauch e Simon Dixon (2014, p. 4) “(...)Nos
demonstramos que o PYIN possui uma precisdo e revocagao superiores ao Y/N com um
banco de dados de mais de 30 horas de &udios sintetizados. J& que PYIN ¢
parametrizado por uma distribui¢do de limiar YIN, o algoritmo ¢ mais robusto a escolha
de distribui¢do do que YIN ¢ para com escolha de limiar.”

Em sequéncia, um Modelo Oculto de Markov (HMM) ¢é empregado para
encontrar o pifch, mantendo a acuracia do método Y/N e aumentando a precisdo e a
revocacao.

O processo entdo se divide em cinco etapas:

I - O algoritmo baseia-se no entendimento de que a diferenga dada pela equacao (5) [17]
considerando um sinalxi,i = 1,......,2W serd pequena se houver alguma periodicidade
aproximada com uma frequéncia fundamental f0.

w

At = L@ = 5+ 0% 0)
2

Essa diferenca pode ser calculada em termos de uma funcdo de autocorrelagiao (ACF)
como demonstrada pela equagdo (6) [17]:
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t+W

rt(r) = ) xj-xj+ t1,0)
j=t+1

a partir da qual pode-se descrever a equagao (5) em em termos da equagdo (6) como
demonstrada pela equacao (7) [17].

dt(t) = rt(0) + rt + ©(0) — 2 - rt(v) (7)

IT - A préxima etapa € normalizar essa diferenga em (1) para se obter uma "fungdo de
diferen¢a normalizada de média acumulada"

III - O préximo passo € estimar a frequéncia fundamental. Isso ¢ feito escolhendo o
menor periodo T para o qual d' tem um minimo local e d'(t) < s para um limite fixo s
(geralmente s = 0,1 ous =0,15). Essa etapa segue os mesmos passos do método original
YIN, com excegao de, ao final, fazer uso de uma distribui¢do de probabilidade ( ao
invés de um limiar Unico). No caso, ao invés da escolha de s absoluto, usa-se uma
distribuicdo de pardmetros S dados por P(si) onde si, i =1, ..., N s@o possiveis limiares.
As distribuicdes de probabilidade utilizadas sdo distribuicdes Beta com médias 0.1,
0.15,02 (a=1e B=18, 11 (1/3), 8), como mostrado no grafico da Figura 7 para as
distribui¢des beta, como descrito em [17].

mean = 0.1

mean = 0.15

mean = 0.2

density
0.00 0.02 0.04 0.06 0.08
1

] I I T I I
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Fig. 7: Distribui¢ao de probabilidade Beta utilizada no método PYIN Fonte: [17]

Na figura 8, ¢ mostrado o fluxograma comparativo dos métodos Probabilistic
YIN e YIN original em que se destoam na etapa em que o primeiro utiliza uma
distribuicdo de probabilidade para melhorar seu resultado (além de outras etapas
posteriores nao mencionadas na ilustracao da figura 8) etapa da qual herda o nome.
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Fig. 8: Ilustracdo comparativa das etapas de PYIN ¢ YIN Fonte: [17]

IT - HMM para selecionar os candidatos

Nesta etapa ¢ selecionado ao menos um candidato de pitch por quadro
considerando suas probabilidades associadas para atribuir ao bloco de frequéncia
estimada mais préxima. Cada pitch ¢ relacionado a um estado em um Modelo Oculto de
Markov ( um modelo estatistico em que se busca determinar parametros desconhecidos
a partir de parametros observaveis). Esse modelo entdo utiliza as probabilidades de cada
candidato das etapas anteriores como parametros observaveis, como explicado em [17].
O modelo HMM ¢ util para capturar a suavidade temporal das frequéncias quadro a
quadro.

2.6 Identificacdo de Frequéncia Fundamental: CREPE

Meétodos para identificacdo de frequéncia fundamental baseados em redes
neurais tém ganhado espaco no estado da arte pelos 6timos resultados que tém
entregado. Um dos métodos utilizados deste tipo ¢ o CREPE, um algoritmo de redes
neurais convolucionais profundas que faz suas analises pelo dominio do tempo [18].

Segundo Jong Wook Kim , Justin Salamon , Peter Li , Juan Pablo Bello (2018
p.1,) [18] “de acordo com diversos estudos comparativos, o estado da arte ¢ alcancado
pelos métodos baseados em YIN, sendo PYIN o de melhor performance até o0 momento”.
Porém, o CREPE traz uma nova proposta atingindo resultados que se comparam ¢ até,
em alguns casos, ultrapassam o PYIN.
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Em seu procedimento, a rede neural recebe trechos de 1024 amostras no tempo
do sinal em analise, utilizando uma taxa de amostragem de 16kHz. Na formacdo da
rede, ha seis camadas convolucionais resultando em 2048 dimensdes de representacio
latente, as quais sdo entdo conectadas densamente a camada de resultado com ativagdes
tipo Sigmoid, resultando em um vetor de saida de dimensdo de 360. A partir disso, €
calculado o pitch deterministicamente.

Embora as frequéncias sejam continuas ao longo do tempo, o modelo CREPE
estima a frequéncia de cada quadro (ou frame) de dudio independentemente, sem usar
nenhuma informag¢do temporal de quadros anteriores. Por outro lado, o modelo pYIN
usa um modelo HMM para capturar a suavidade temporal das frequéncias. A figura 8
ilustra a arquitetura do método CREPE Pitch Tracker.
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Fig. 9: llustracdo da arquitetura do método CREPE pitch tracker. Fonte: [18]

2.7 Algoritmo A-Estrela

Para encontrar a melhor posi¢do para se tocar o conjunto de notas identificadas
pela aplicagdo, faz-se uso do algoritmo A-Estrela. Como explicado anteriormente, a
escolha de posi¢des no brago da guitarra e/ou violdo para se tocar determinadas notas
ndo ¢ uma tarefa simples pois uma mesma nota pode ser tocada de diversas formas. Um
algoritmo de otimizagdo ¢ entdo necessario. Outras técnicas podem ser utilizadas para
trazer essa solucdo como por exemplo a Inarmonicidade, como utilizado em [5] e [6],
que utiliza informacdes de harmonicas do sinal da nota para identificar a posi¢@o tocada,
levando em conta aspectos fisicos especificos do instrumento e cordas como tensdo,
material, medidas. Esse método ¢ mais complexo e foge do escopo atual deste trabalho,
podendo ser uma atualizagao futura.

A-Estrela ¢ um algoritmo de Busca de Caminho baseado em grafos eficiente e
bastante utilizado em diversas areas como robotica, jogos e inteligéncia artificial. Possui
fundamentos nos algoritmos Breadth First Search e Dijkstra. Em linhas gerais, o
algoritmo busca encontrar o caminho mais curto entre dois pontos.

Aplicando ao cendrio de transcricdo de notas para tablatura, uma vez
identificadas notas, ¢ necessario atribui-las em posigdes especificas no instrumento,
dentre de todas as possibilidades, de modo que a distdncia entre elas seja a mais

otimizada, ou seja, com menor distancia total, respeitando a ordem em que sdo tocadas.
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O algoritmo de busca trabalha com o que ¢ chamado de Noés. Cada n6 ¢ um
possivel caminho para se chegar ao destino. Cada n6 possui seus vizinhos diretos entre
os quais ¢ escolhido o n6 seguinte, buscando a menor distancia total. No ambito deste
trabalho, cada possibilidade de n6 ¢ uma nota identificada e, a vizinhanca de cada n6
sdo as possibilidades da nota seguinte, até que se complete a melodia na ultima nota.
Cada nd, representando uma nota, possui o conjunto Corda-Traste indicando a posicao
no instrumento como (3,2). Esse conjunto de dimensdo representando a posi¢do ¢
utilizado pelo algoritmo calculando distancias por meio da distancia Euclidiana.

Para adaptacdo neste trabalho: como multiplos conjuntos de posi¢des sao
possiveis, dois nés extras sao adicionados aos nos das notas, um ao inicio e outro ao
final, chamados de INIT e END neste trabalho. Esses dois nos extras, os quais possuem
posicdes varidveis e flexiveis, permitem ajustar a posi¢ao das notas no instrumento. Por
exemplo, adicionando os pontos INIT e END na extrema esquerda, direita ou em
posigdes centrais do instrumento, ¢ possivel manipular a posi¢do das notas da melodia
para que se encontrem em uma determinada regido escolhida.

A figura 10 ilustra o funcionamento do algoritmo A-Estrela aplicada ao cenario deste

trabalho:

INIT . @ :. END

()= =
()

e

@

Fig. 10. Diagrama do algoritmo A-Estrela. Fonte autoral

No exemplo apresentado, os pontos INIT e END estdo na corda 1, traste 0 (
corda solta) e corda 5 traste 0, posi¢cdes que se encontram a esquerda do instrumento
(em posicao destro), adaptando a escolha das posi¢cdes das notas da musica para essa
regiao.

A aplicacdo faz uso de um mapeamento das posicdes de todas as notas
encontradas no brago do instrumento, admitindo-se uma afinagdo padrdo. Uma vez
identificadas as notas no audio em andlise, 0 mapeamento traz as possibilidades de
posicao dessa nota, as quais alimentam o algoritmo A-Estrela como nos.

28



Capitulo 3 - Metodologia

Neste capitulo sdo descritos as bibliotecas utilizadas na aplicagdo, o dataset para teste,
apresentado a arquitetura da aplicagao, métricas de resultados e estratégias para os
estudos e testes.

3.1 Bibliotecas
e Librosa load [19]:

Para carregar arquivos de dudio em uma série de pontos flutuantes de 32
bits no tempo. Recebe como parametros:

path: Caminho do arquivo de audio de interesse para ser carregado.

sr: Frequéncia de Amostragem. Foi utilizado valores de 22050 ou 44100,
a depender da frequéncia de amostragem original de gravacdo do arquivo de
audio ou optando-se pela frequéncia de maior resolugdo (44100).

mono: Converter sinal para Mono. Foi deixado no padrio para a
CONversao Ocorrer.

offset: Ponto de interesse no tempo (em segundos) para iniciar-se o
audio. Caso ndo indicado, comecga-se em zero.

duration: Duracao do trecho de interesse do audio, a partir do offset
indicado. Caso nao indicado, utiliza-se a duragdo total do audio a partir do
offset.

dtype: Tipo do retorno dos pontos no tempo. Utilizado pontos flutuantes
de 32 bits (Float 32).

res_type: Tipo de reamostragem. Foi utilizado o valor de ‘kaiser best’
para melhor qualidade em todos os testes, referenciando a janela Kaiser.

e Librosa pyin [20] :

Implementa método de identificacdo de frequéncia fundamental
Probabilistic Yin. Foram utilizado os parametros:

y: Pontos no tempo do 4udio.

fmin: Minima frequéncia (Hertz) de interesse. Para o caso do
instrumento guitarra e violdo, foi utilizado a menor frequéncia
encontrada, 82.0Hz - nota E2 (Mi, segunda oitava).

Jfmax: Maior frequéncia (Hertz) de interesse. Para o caso do instrumento
guitarra e violdo, foi utilizado a menor frequéncia encontrada, 2093.0Hz
- nota C6 (D¢, sexta oitava).

sr: Frequéncia de Amostragem. Foi utilizado o mesmo valor utilizado na
etapa de carregamento do sinal de audio.
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frame_length: Tamanho do quadro em amostras. Valores variados a
depender do sinal utilizando técnica de variacdo dindmica, como
explicado em capitulos seguintes.

win_length: Tamanho da Janela em amostras. Valores variados a
depender do sinal utilizando técnica de variagdo dindmica, como
explicado em capitulos seguintes.

hop_length: Comprimento do deslocamento/salto em amostras. Valores
variados a depender do sinal utilizando técnica de variacdo dinamica,
como explicado em capitulos seguintes.

n_thresholds: Numero de limiares para estimagao de picos. Foi utilizado
o valor padrao recomendado pelo método de 100.

beta_parameters: Valores para a distribui¢do beta. Foi utilizado o
padrao recomendado pelo método de (2,18).

boltzmann_parameter: Valores para a distribui¢do Boltzmann. Foi
utilizado o valor padrao 2.

resolution: Resolucdo dos bins de altura (frequéncia) em cents ( unidade
relativa de altura musical). Foi utilizado o padrao recomendado pelo
método de 0.01.

max_transition_rate: Taxa de transicdo maxima de pitch em oitavas por
segundo. Foi utilizado o padrao recomendado pelo método de 35.92.

switch_prob: Probabilidade de transi¢do de sons vozeados para nao
vozeados, ou vice-versa. Foi utilizado o padrao recomendado pelo
método de 0.01.

no_trough_prob: Probabilidade maxima a ser adicionada ao minimo
global se ndo houver depressdo abaixo do limite. Foi utilizado o padrao
recomendado pelo método de 0.01.

center: Modo de centralizacdo do quadro a ser preenchido de zeros. Foi
utilizado o padrao recomendado pelo método fazendo com que o sinal y
seja preenchido de modo que o quadro D[, t] esteja centralizado em y[t *
hop length].

pad_mode: Modo para preenchimento de zeros. Foi utilizado o padrao
recomendado pelo método fazendo com que o sinal seja preenchido com
zeros pelas ambas extremidades.

fill na: Valor padrao para sons ndo vozeados. Foi utilizado o padrao
recomendado pelo método fazendo com que a melhor estimativa possivel
seja alocada ao valor.

e Librosa onset_strength [21]:
Implementa método de deteccdo de onset Super Flux. Utiliza os

parametros:
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S: Espectrograma pré computado do sinal em analise.

sr: Frequéncia de Amostragem. Foi utilizado o mesmo valor utilizado na
etapa de carregamento do sinal de audio.

hop_length: Comprimento do deslocamento/salto em amostras.
lag: Atraso de tempo para calcular diferengas.

max_size: Tamanho (em bins de frequéncia) do filtro de maximo local.

e Librosa onset detect [22]:

Implementa método de reconhecimento de picos a partir do envelope de
onset com 0s seguintes parametros:

onset_envelope: Envelope do onset pré calculado ( retornado do método
onset_strength).

sr: Frequéncia de Amostragem. Foi utilizado o mesmo valor utilizado na
etapa de carregamento do sinal de 4udio.

hop_length: Comprimento do deslocamento/salto em amostras.

units: Unidade para retorno. Pode ser em quadros, amostras ou tempo.
Nao influencia na resposta. Todos os tipos foram utilizados no escopo
deste trabalho para andlise.

e Librosa.feature.melspectrogram [23]:
Calcula espectrograma Mel com os seguintes parametros:
y: Pontos no tempo do audio.

sr: Frequéncia de Amostragem. Foi utilizado o mesmo valor utilizado na
etapa de carregamento do sinal de audio.

n_fft: Tamanho do quadro em amostras ( para FFT). Valores variados a
depender do sinal utilizando técnica de variagdo dinamica, como
explicado em capitulos seguintes.

hop_length: Comprimento do deslocamento/salto em amostras.

fmin: Minima frequéncia (Hertz) de interesse. Para o caso do
instrumento guitarra e violdo, foi utilizado a menor frequéncia
encontrada, 82.0Hz - nota E2 (Mi, segunda oitava).

fmax: Maior frequéncia (Hertz) de interesse. Para o caso do instrumento
guitarra e violao, foi utilizado a menor frequéncia encontrada, 2093.0Hz
- nota C6 (Do, sexta oitava).

n_mels: Numero de Mels bands.
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win_length: Tamanho da Janela em amostras. Valores variados a
depender do sinal utilizando técnica de variacdo dindmica, como
explicado em capitulos seguintes.

window: Tipo da janela. Utilizando o valor padrao de Janela Hann.

center: Modo de centralizacdo do quadro a ser preenchido de zeros. Foi
utilizado o padrdo recomendado pelo método fazendo com que o sinal y
seja preenchido de modo que o quadro D[, t] esteja centralizado em y|[t *
hop length].

pad_mode: Modo para preenchimento de zeros. Foi utilizado o padrao
recomendado pelo método fazendo com que o sinal seja preenchido com
zeros pelas ambas extremidades.

power: Exponente para a magnitude do espectrograma. No caso,

utilizando o padrao de 2, ou seja, poténcia.

e Librosa.power_to db [24]:

Conversao de espectrograma de poténcia para dB.

Recebe apenas a sequéncia de dados do dudio em poténcia para converter

para dB.

e CREPE [25]:

3.2 Dataset

Implementa método CREPE pitch tracker.

Recebe os parametros:

sequéncia de dados do dudio no dominio do tempo,

sr: frequéncia de amostragem do sinal,

step_size: Tamanho do salto no tempo em milisegundos

viterbi: para ativar técnica de suavizacdo ou filtragem usada em
processamento de sinais e reconhecimento de padrdes, chamada Viterbi
smoothing, a qual pode ajudar a reduzir os erros de decodificacdo e
melhorar a precisdo da sequéncia reconstruida. Nos testes estamos
utilizando essa técnica.

model_capacity: Velocidade computacional. Nos testes, utilizamos a
capacidade maxima.

O presente trabalho envolve o estudo de métodos para deteccdo de onset e de
frequéncia fundamental. Tais métodos necessitam de configuragdo em seus parametros
de analise como o tamanho do quadro, do passo, da janela, entre outros parametros
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especificos para cada algoritmo. Para que se encontre esses valores 6timos, € necessario,
além do estudo e andlise do efeito desses parametros no funcionamento dos algoritmos,
testes empiricos para andlise da performance de cada método com seus variados
parametros.

Para que seja feito essa analise e selegdo de parametros, o Dataset
IDMT-SMT-Guitar foi utilizado [9]. Trata-se de uma grande base de dados para
transcri¢do automatica de guitarra criada pelo Instituto Fraunhofer de Tecnologia de
Midias Digitais de Ilmenau, na Alemanha. Com o objetivo de fornecer um conjunto de
dados padronizado e de alta qualidade para a pesquisa em reconhecimento de notas de
guitarra elétrica e andlise de sinal de dudio, esse dataset pode ser usado para treinar e
testar algoritmos de deteccdo de notas, classificagdo de timbre e outras tarefas
relacionadas a andlise de dudio de guitarra elétrica.

Foram utilizados conjuntos especificos de audios exclusivamente monofonicos
gravados profissionalmente e que ndo consideram ruidos, efeitos e técnicas de
tocabilidade do instrumento. Para os grupos de dados utilizados 2 e 3, foram gravados
com interfaces de audio USB Tascam US-1641 e M-Audio Fast Track Pro,
respectivamente.

A base de dados ¢ dividida em 4 grupos. Para fins de analise e escolha de
parametros dos métodos utilizados neste trabalho, sera utilizado o grupo 2 que consiste
de 3 diferentes tipos de guitarras (Gibson Les Paul, Fender Stratocaster, Aristides 010)
tocando do traste zero (corda solta) até o traste 20 em cada uma das 6 cordas presentes
no instrumento.

Esse grupo ¢ particularmente interessante pois permite testar os métodos para as
diversas notas tocadas no brago do instrumento em trés modelos/marcas diferentes. Isso
da um aspecto amplo para ajuste dos pardmetros visto que a grande maioria das
posigdes e combinagdes corda-traste que sao utilizadas em musica estao sendo testadas.

Para os testes finais que envolvem trechos de musicas com ritmos e notas
variadas, utiliza-se os Licks (trecho de notas) presentes no grupo 2 e trechos de musicas
presentes no trecho 3, todos monofonicos sem ruido e gravados profissionalmente.

3.3 Equipamentos e frequéncias de amostragem dos sinais

A aplicacdo ¢é voltada para rodar em computadores pessoais e notebooks. Esse
tipo de equipamento de uso comum apresenta algumas limitagdes em termos de taxas de
amostragem dos sinais. Porém, a frequéncia de amostragem ndo precisa ultrapassar
44100 hertz, sendo um valor 6timo entre 22050 e 44100 (ja que a audicdo humana capta
sons entre 20 Hertz e 20 kilo Hertz). Em geral, esta faixa de frequéncia de amostragem ¢
suportada pelos dispositivos e suficiente para a eficiéncia do sistema. Neste trabalho,
foram utilizados &udios contidos no dataset IDMT-SMT-Guitar, os quais possuem
frequéncia de amostragem maxima de 44100.

33



3.4 Arquitetura da aplicaciao

O sistema de transcri¢do automatica de dudios de guitarra e violdo monofonicos
para tablatura inicia-se com a entrada do arquivo 4udio e ¢ indicado a sua frequéncia de
amostragem.

A primeira etapa, ilustrada na figura 11, concentra-se no carregamento deste
arquivo de 4udio para valores quantizados de amplitude no tempo como uma sequéncia
de pontos flutuantes 32 bits convertidos pelo método load da biblioteca Librosa. Este
método recebe, juntamente ao arquivo de dudio, sua frequéncia de amostragem e outros
parametros opcionais como offset e duragdo, para caso queira se extrair apenas um
trecho do audio para analise.

Aquisicao

Nessa etapa,
prepara-se o audio
antes de analisa-lo _
librosa.load

22050 - 44100 Hz

Carregar audio de pontos

flutuantes

Fig 11. Etapa de aquisicdo do sinal. Fonte autoral

ApoOs o carregamento do arquivo, os respectivos dados sdo passados para a etapa
de Onset, a qual retornard valores de tempo de inicio e fim de eventos sonoros
identificados no audio, como ilustrado na figura 12. No escopo deste trabalho, esses
eventos sdo as notas musicais tocadas pelo instrumento de forma monofonica.

Analise
Nesta etapa, ocorre a
identificacdo de onsets,
segmentagao e
identificac&o de
frequéncia fundamental Numero de Mels :100,
Super Flux Min. frequéncia: 82 Hz,
Max. frquéncia: 2093 Hz,
Tamanho FFT (relativo): 0.01,
deteccdio de Tamando janela (relativo): 0.8, ——(- Segmentos de
envelope onset || Salto (relativo): 0.0005 Onset
Max tamanho filtro: 100,
Lag temporal: 2,
Janela: Hann,

Série
temporal de

pontos
flutuantes

Fig 12. Etapa de analise do sinal para segmentagdo em Onset. Fonte autoral

34



Em posse desses valores, segmenta-se os dados do audio, correspondendo ao
inicio e fim dessas notas. Esses segmentos sdo, assim, passados a proxima etapa de
identificagdo de frequéncia fundamental. O algoritmo, nesta etapa de identificacdo
ilustrada pela figura 13, faz uso dos dados no dominio do tempo e retorna a nota
identificada, informando sua oitava, em forma textual ( A3, B4, C5, etc). Para cada
segmento de nota, um valor de nota ¢ encontrado e adicionado em uma lista, que ¢
retornada no final, contendo todas as notas, em sequéncia, encontradas no arquivo de
audio de entrada.

Probabilistic YIN
Min. Frequéncia: 82 Hz,
Max. Frequéncia: 2093 Hz,
Salto (relativo) : 0.03
Tamanho do Quadro (relative) : 2.0,
Tamanho da janela (relativo): 0.6,
Filtro de prob.: 0.5
A Namero de limiares 100,

— frequéncia Parametro Boltzmann: 2,

fundamental Parametro Beta: (2,18),
Resolugdo: 0.1,
Max. taxa de transcigéo: 35.92,
Modo de padding: constant,

Probabilistic YIN ou
CREPE

Para cada segmento
de Onset

Detecgdo de

Frequéncia
fundamental no
intervalo xx:xx

Segmentos de
Onset

v

CREPE Pitch Tracker
Salto (relativo): 0.01
Filtro de Prob.: 0.5
Viberti: True
capacity_model: ‘full

Fig 13. Etapa de analise do sinal para identifica¢do de pitch. Fonte autoral

Em posse da lista final, contendo as notas identificadas no &udio, ¢ um
mapeamento de notas existentes no brago do instrumento, um algoritmo de otimizagao
de posicao ¢ utilizado, como ilustrado pela figura 14. Ele busca encontrar, de forma
logica, as melhores posigdes para que as notas encontradas sejam tocadas, sendo, o fator
de escolha, a proximidade entre elas.

J
Classificacéo
Determinar posi¢cao
no brago da guitarra
Seleciona melhores posigdes o L
Sequéncia de notas finais Selecéo de utilizando o algoritmo A-Estrela Squéncia final de posigdes
posigéo para agrupas notas o mais —
proximo.

Fig 14. Etapa de classificacao do sinal para selecao de posi¢des. Fonte autoral

A etapa final retorna, de forma textual ASCII, a tablatura, contendo a posicao de
dedos para que se toque, no instrumento, as notas identificadas no audio.
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Transcricao

Transcrever para
tablatura

Sequéncia final de posicoes Tablatura final

N )

Fig 15. Etapa de transcri¢do do sinal para tablatura. Fonte autoral

Nota-se que ndo se faz uso de etapas de filtro pois, além de o trabalho de
concentrar apenas em audios monofonicos contidos no dataset IDMT-SMT-Guitar [9],
harmdnicas de altas frequéncias sdo essenciais para os métodos de reconhecimento de
frequéncia que requerem um espectro amplo para andlise.

Tratando-se da aplicag¢do técnica do sistema em que foi escrito em linguagem
Python, fazendo-se uso do paradigma de Orientacdo a Objetos, descreve-se o diagrama
UML na figura 16.

==z|nterface==

Method

I+ final_result: list
- audio_data: list
- parameters : dict

+ get_results Position_Selector Tablature_Transcription
+ bypass

- notes - positions

- notes_original - zave_path

- nodes - sirings

- sfrings_to_note
+ get_solution

- modify_duplicates
- create_nodes + franscribe
- add_init_end_to_notes
- get_notes_positions

- add_neighbor

Onset_Detection fo_Detection
- super_flux - crepe_pitch_tracker
- get_spectogram - probabilistic_vyin
- group_onset

Fig 16. Diagrama UML da aplicacdo. Fonte autoral
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Os métodos de deteccdo de onset e frequéncia fundamental utilizam uma interface
comum Method. Os métodos de selegdo de posicdo e transcricdo de tablatura sdo
implementados em outras duas classes.

Para a configuracdo do sistema, um arquivo de configuracdo (setup.py) €
utilizado. Nele, os valores de parametros para os métodos de Onset e de identificagao de
frequéncia sao selecionados (podendo ser CREPE ou Probabilistic YIN). Desta forma, o
usuario tem a flexibilidade de alterar valores de parametros a sua vontade, facilitando,
também, para testes.

No apéndice deste trabalho, encontra-se a referéncia para o cddigo completo
encontrado no repositorio publico GitHub.

3.5 Métricas de Resultado

Modelos de Machine Learning e sistemas de reconhecimento fazem uso de
métricas para avaliar seu desempenho. Métricas como acurécia, precisdo, revocagao e
F-medida foram amplamente utilizadas em estudos semelhantes a esse, sendo bases de
comparagcdo com os demais. Além disso, o presente trabalho faz uso da distancia de
Levenshtein [26], que leva o nome do matematico russo Vladimir Levenshtein
(1935-2017) e mede a dissimilaridade entre duas sequéncias de simbolos/caracteres por
meio do numero minimo de operagdes necessarias para que se iguale uma sequéncia a
outra, por meio das operacoes de insercdo, delecdo e substituigdo de
simbolos/caracteres.

Esta técnica ¢ muito util em areas como teoria da informacgdo, linguistica,
machine learning, reconhecimento e bioinformatica, como em Khemiri, Houssemeddine
& Petrovska-Delacrétaz, Dijana & Chollet, Gerard (2014) e Fiscus, Jonathan & Ajot,
Jerome & Radde, Nicolas & Laprun, Christophe (2006), que a utilizam para aplicagdes
de reconhecimento de caracteristicas em audios.

No cenario deste trabalho, no ambito da identificacdo de onsets e notas, o
sistema de identificagdo agrupa seus resultados em sequéncias (na linguagem Python
listas). Pela naturalidade deste tipo de sistema e, consequentemente, de musica ¢ sinais
com um range de notas, onsets e posi¢des amplas a serem reconhecidos, o resultado dos
métodos podem incluir, erroneamente, notas e onsets a mais ou a menos. Por exemplo,
seja uma sequéncia de referéncia que represente notas em uma melodia representada por
[A, B, C, D]: o sistema de reconhecimento pode trazer, como resposta, a sequéncia de
notas [A, A, B, C, D] na qual se identifica corretamente todas as notas. Porém, ha a nota
A (L3), identificada em repeticdo. Este cendrio pode ocorrer, por exemplo, no caso de
um onset identificado incorretamente quando, na verdade, h4 apenas uma continuagdo
da sonoridade desta nota. O presente sistema trata, sim, essa repeticdo com penalizagdo.
Entretanto, se medido esse resultado com formas levianas de acuracia, precisdo,
revocacdo e f-medida — além de estarem incompativeis os comprimentos das sequéncias
em questdo — as métricas considerariam apenas a nota A encontrada e as demais seriam
ignoradas por estarem posi¢des que destoam da sequéncia de referéncia:
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Onde espera-se encontrar B, h4 a nota A repetida. Onde espera-se encontrar C,
ha a nota B, etc.

Esse motivo claramente requisita o uso de uma forma mais acurada e adaptada
para que se possa medir o desempenho deste tipo de sistema de reconhecimento para
que assim possa identificar esse tipo de situacdo, penalizar os erros e saber lidar de
forma inteligente, refletindo o desempenho correto pelas métricas. Assim como
apresentado em [27], no qual se defende o uso da distancia de Levenshtein para o
calculo de métricas de precisdo e acurdcia, o presente trabalho faz uso da distancia de
Levenshtein aliada as métricas que serao descritas.

3.5.1 Acuracia

Acuracia ¢ uma medida da propor¢ao de notas identificadas corretamente em
relagdo a uma sequéncia de referéncia, avaliando-se a performance global do método.

A seguinte equagao (8) ¢ utilizada.

Dist. Levenshtein (8)
comprimento da sequéncia de referéncia

Acuracia = 1 -

3.5.2 Precisao

A precisdo mede a propor¢ao de elementos identificados corretamente em
relagdo a todos os elementos previstos, avaliando o qudo preciso foi o sistema em
identificar as notas corretamente, conforme a equagao (9).

0= (comprimento da sequéncia de referéncia - dist. Levenshtein) (9)

Precisa comprimento da sequéncia de teste

3.5.3 Revocaciao

Revocagdo mede a propor¢do de notas identificadas corretamente em relagdo a
sequéncia de referéncia conforme a equacao (10).

0= (comprimento da sequéncia de referéncia - dist. Levenshtein) (] 0)

Revocaga comprimento da sequéncia de referéncias

3.5.4 F-Medida

Essa métrica avalia a performance do sistema por meio de uma média harmodnica
combinando precisdo e revocacao, conforme a equacao (11).
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F-Medida = 2 * (precisio * revocacio) (11)

(precisdo + revocagao)

3.5.5 Distancia de Levenshtein

A distancia de Levenshtein mede a dissimilaridade entre duas sequéncias de
simbolos/caracteres por meio do nimero minimo de operagdes necessarias para que se
iguale uma sequéncia a outra por meio das operagdes de insercao, delecdo e substituicao
de simbolos/caracteres.

3.6 Estratégia de selecio de notas

Métodos de identificacio de frequéncia fundamental podem trazer varios
resultados para um segmento de 4dudio em que ha apenas uma nota relevante. Isso
acontece com relagdo aos parametros de processamento de sinal escolhidos. Por
exemplo, a selegdo de tamanho de quadro e passo ajusta o sinal em segmentos para
analise e cada um desses segmentos podem apresentar alguma frequéncia que difere das
demais, dependendo do quadro e dos métodos de andlise. Fatores como frequéncia de
amostragem, numero de amostras e tamanho e tipo da janela também afetam o
resultado, consideravelmente. Neste sentido, um método de identificagdo de frequéncia
fundamental pode, ao dividir o segmento de audio - que possui apenas uma frequéncia
dominante, em quadros, identificar uma ou mais frequéncias que destoam da esperada.
Além dessa identificagdo, o resultado de métodos apresenta uma probabilidade de
certeza a qual, ajustado um limiar, pode ajudar a definir qual frequéncia realmente esta
presente em dominancia no segmento em analise.

Entretanto, como a segmenta¢do por quadros ¢ feita para cada quadro, pode
haver a identificagdo de uma frequéncia diferente das demais encontradas. Entdo,
mesmo apods definir-se um limiar para a probabilidade, encontra-se um conjunto de
varias frequéncias que, a cada quadro, ultrapassaram o limiar de certeza e podem ser
consideradas como a frequéncia dominante no segmento do audio em analise.

Para lidar com esta questdo, o projeto, além de definir um limiar 6timo para cada
método, utiliza uma estratégia de Contagem de Maioria para a selecio da nota
dominante no segmento de 4udio em andlise. Essa estratégia analisa o conjunto de
frequéncias que ultrapassaram o limiar e, a frequéncia que estiver em maior quantidade
nesse conjunto, ¢ escolhida como a frequéncia dominante que predomina no segmento
do audio, sendo, assim, definida como a nota.

A tabela (1) abaixo traz um exemplo desta analise (exemplo ficticio). Admite-se
um segmento do audio que compreende o inicio ¢ fim de uma unica nota G#3. O
método de identificagdo de frequéncias fundamentais, ao dividir o segmento em quadros
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(dado seu inicio pela coluna “Tempo”), pode identificar frequéncias distintas em cada
um, acompanhadas da probabilidade de certeza nessa identificagao.

Utilizando, por exemplo, um limiar definido de 0.5 ( 50%), filtra-se as
candidatas que nao atendem a esse pré-requisito de probabilidade. As demais - no caso
do exemplo - G#3, G#3 e F3 sdo submetidas a estratégia de Contagem de Maioria em
que a nota que mais aparece neste conjunto ¢ definida como a dominante. No exemplo,
a nota definida para o segmento em analise seria G#3.

Tempo FO Probabilidade
0.5108390022675737 G#3 0.8911444948731202
0.5340589569160997 F3 0.7571601330199091
0.5572789115646258 A3 0.2407543944755742
0.5804988662131519 G#3 0.9848789761259924

Tab. 1 Exemplo de resultado de identificagao de pitch por segmento. Fonte autoral

3.7 Variacao Dinamica Relativa

Ao invés de testar parametros com valores estaticos, o trabalho foca em utilizar
valores relativos a quantidade de amostras para estudo da relagdo entre os parametros e
essa quantidade, de modo a encontrar uma relacao que otimize as métricas de resultado
nos testes. Esse tipo de técnica € um recurso comum em aplica¢des de processamento de
sinais e pode trazer vantagens significativas para a analise de sinais complexos, como
sinais de dudio, imagens, eletrocardiogramas, entre outros.

Essa abordagem ¢ focada nos parametros que indicam o tamanho do quadro,
janela e deslocamento de salto no tempo (hop). O tamanho do quadro e o tamanho do
deslocamento de salto no tempo sdo utilizados para dividir o sinal em segmentos para
analise. Quando a quantidade de amostras do sinal varia, a escolha desses pardmetros
pode afetar significativamente a resolugdo temporal e frequencial da andlise. Portanto, a
variacdo dindmica desses parametros pode ser util para ajustar a analise de sinal de
acordo com a quantidade de amostras disponiveis, para garantir que toda a informacgao
relevante do sinal seja capturada, independentemente da sua duragdo. E, ainda mais no
caso dos métodos de identificagdo de frequéncia fundamental, que recebem segmentos
com tamanho muito varidvel de amostras (podendo ser muito ou até menos que o valor
da taxa de amostragem), a variacdo dinamica pode garantir uma analise precisa e
eficiente.
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Além disso, a varia¢do dinamica do tamanho da janela pode ser util para ajustar
a resolugdo de frequéncia da analise. A escolha do tamanho da janela pode afetar a
resolugdo de frequéncia da andlise de Fourier e, portanto, a capacidade de detectar
eventos em diferentes frequéncias. A variacdo dinamica do tamanho da janela pode
permitir a adaptacdo da resolugdo de frequéncia para a aplicacdo em questao.

Em resumo, a variacao dinamica do tamanho do quadro, deslocamento de salto
no tempo e da janela podem trazer vantagens significativas para a analise de sinais em
aplicagOes diversas. Essa técnica permite ajustar a analise de sinal de acordo com a
quantidade de amostras disponiveis e a resolucdo necessaria para a aplicacdo em
questao, garantindo uma analise precisa e eficiente de sinais complexos.
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Capitulo 4 - Resultados experimentais

Sabe-se que para a escolha otimizada de parametros que tragam o melhor
resultado, um método empirico se faz necessario, como ¢ de praxe em desenvolvimento
e estudo de sistemas de reconhecimento utilizando processamento natural.

Tendo em vista que os métodos analisados neste trabalho sdo compostos de
varios parametros que, juntos, formam diversas combinagdes, faz-se uso de uma
abordagem automatizada de testes nos quais varia-se cada pardmetro em intervalos
especificos e, a cada iteracdo, as métricas sdo calculadas para posterior andlise sobre
qual combinacao traz o melhor desempenho geral.

E importante ressaltar que, por limitagdes de carga computacional e tempo,
todos os valores possiveis nao foram explorados. Testa-se primeiramente em intervalos
maiores €, com a analise dos resultados, explora-se intervalos menores de interesse
afunilando o range de melhor resultado até que se encontre intervalos 6timos.

Pelos testes analisados nos proximos subcapitulos, o método Probabilistic Yin
foi escolhido pelo seu maior desempenho quando comparado ao método CREPE para as
métricas calculadas.

4.1 Super Flux

Como indicado, o método Super Flux para deteccdo de Onset ¢ implementado
pela biblioteca Librosa utilizando o método onset strength [21], o método para calculo
do espectrograma Mel [23] e 0 método Onset_detect [22].

Para verificarmos o sucesso no reconhecimento de onsets, coloca-se uma
tolerancia de 0.5% no valor do tempo identificado para inicio de um onset em relagdo ao
Onset de referéncia do DataSet [9] como feito em [5]. Para célculo das métricas, caso o
Onset identificado se encontre na tolerancia de 0.5%, o Onset estimado é convertido
para o bindrio 1 e, caso contrario, 0. A sequéncia bindria final ¢ entdo utilizada para o
calculo das métricas de acuracia, precisao, revocacao, f-Medida utilizando distancia de
Levenshtein. Para cada audio sdo retornadas métricas individuais. Ao final, faz-se uma
média aritmética com os resultados de cada métrica para se ter o valor geral.

Os parametros utilizados para esse teste do método Super Flux, os quais foram
explicados anteriormente, no subcapitulo sobre as bibliotecas com os métodos
librosa.onset_strength e librosa.feature.melspectrogram, sao:

Max Size: Valor absoluto.

Lag: Valor absoluto.

Numero de Mel: Valor absoluto.

Tamanho do Deslocamento do salto: Valor relativo ao nimero de amostras.
Tamanho da FFT: Valor relativo ao nimero de amostras.

Tamanho da Janela: Valor relativo ao tamanho da FFT.
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4.1.1 Teste 1

Inicialmente, para o primeiro teste, mantém-se fixo o valor de Max Size ¢ Lag
para que se varia os demais parametros. Os valores escolhidos, que trouxeram melhores
resultados, sdo convencionais e foram utilizados em outros testes neste trabalho.. Para
os demais, foram avaliados o tamanho do deslocamento e tamanho da FFT em poténcias
de 10 para se estudar intervalos. Para o tamanho da FFT, o valor mdximo de teste foi
0.1, correspondendo a 10% do ntimero de amostras, valor maximo neste teste que, além
de selecionar uma pequena quantidade de quadros, causa muito tempo computacional
pelos quadros com grande nimero de amostras. O tamanho do deslocamento de salto
teve seu valor maximo como sendo o minimo valor de teste para o tamanho da FFT. Os
valores de Mel variaram bastante. Quanto maior o valor deste ultimo, maior a resolugao,
entdo, procura-se, inicialmente, explorar grandes intervalos. Para o tamanho da janela,
escolhe-se valores acima de 80% do tamanho da FFT para que ambos fiquem com
valores equivalentes pois, quanto mais estreita a janela, menor sua resolucdo em
frequéncia e o tamanho da janela ndo pode exceder o tamanho da FFT.

Valores Max Size: 200

Valores Lag: 2

Valores Tamanho do Deslocamento do salto: 0.000001,0.00001, 0.0001, 0.001
Valores Numero de Mel: 200,600,700

Valores Tamanho da FFT: 0.001, 0.01,0.05, 0.1

Valores Tamanho da Janela: 0.8,0.9,1.0

Maiores valores de acuracia:

A tabela 2 mostra os maiores valores de acurdcia nos testes € o conjunto de
parametros que foram utilizados. Observa-se que o tamanho da FFT se consolidou em
0.01 e, além dos parametros em valores fixos, outros admitiram valores diferentes para
os dois melhores resultados.

0.777777777777 | 200 2 1e-05 200 0.01 0.8
7779
0.780423280423 | 200 2 0.0001 200 0.01 0.8
2806
0.743386243386 | 200 2 0.001 600 0.01 0.9
2434

Tab 2. Teste 1 Super Flux, pardmetros para maior acuracia. Fonte autoral
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Maiores valores de precisao:

A tabela 3 mostra os maiores valores de precisdo nos testes € o conjunto de
parametros que foram utilizados. Segue-se o mesmo padrdo para acuracia.

0.776415594321 | 200 2 le-05 200 0.01 0.8
7729
0.797777429685 | 200 2 0.0001 200 0.01 0.8
3245
0.761276455026 | 200 2 0.0001 600 0.01 0.9
455

Tab 3. Teste 1 Super Flux, parametros para maior precisdo. Fonte autoral

Maiores valores de revocacao:

A tabela 4 mostra os maiores valores de revocagdo nos testes e o conjunto de
parametros que foram utilizados. Segue-se 0 mesmo padrao para acuracia e precisao,
mostrando alinhamento nos valores dos parametros nos melhores resultados.

0.777777777777 | 200 2 le-05 200 0.01 0.8
7779
0.780423280423 | 200 2 0.0001 200 0.01 0.8
2806
0.743386243386 | 200 2 0.001 600 0.01 0.9
2434

Tab 4. Teste 1 Super Flux, pardmetros para maior revocagdo. Fonte autoral
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Maiores valores de F-medida:

A tabela 5 mostra os maiores valores de F-medida nos testes e o conjunto de
parametros que foram utilizados. Segue-se o mesmo padrdo para acuracia, precisdo, €
revocacao mostrando alinhamento nos valores dos parametros nos melhores resultados.

0.776900804495 | 200 2 le-05 200 0.01 0.8
813
0.788376878620 | 200 2 0.0001 200 0.01 0.8
7812
0.749796835162 | 200 2 0.0001 200 0.01 0.9
6888

Tab 5. Teste 1 Super Flux, pardmetros para maior F-medida. Fonte autoral

Menores distincias de Levenshtein:

A tabela 6 mostra os menores valores de distancia de Levenshtein nos testes e o
conjunto de parametros que foram utilizados. Segue-se 0 mesmo padrao para acuracia,
precisao, revocacao ¢ F-medida mostrando alinhamento nos valores dos parametros nos
melhores resultados.

4.666666666666 | 200 2 le-05 200 0.01 0.8
667
4.6111111111111 [ 200 2 0.0001 200 0.01 0.8
11
5.388888888888 | 200 2 0.001 600 0.01 0.9
889

Tab 6. Teste 1 Super Flux, parametros para menor distancia de Levenshtein. Fonte
autoral
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Para o primeiro lote de testes, ¢ observado que, para todos os casos, os valores
relativos a quantidade de amostras para os parametros ‘Numero da FFT’ e ‘Tamanho da
janela’ mantiveram-se em 0.01 e 0.8, respectivamente. Para os pardmetros de
deslocamento do salto e numero de Mel, os maiores resultados de todas as métricas
foram para 0.001 e 1 e-5 - para o tamanho do salto, e 200 para o nimero de Mels.

4.1.2 Teste 2

Em seguida, testa-se para uma selecdo de valores de Max Size e Lag, os quais
anteriormente foram fixados, além da exploragao de outros valores para tamanho do
salto, nimero de Mel e tamanho da Janela, como descrito abaixo:

Valores Max Size: 10, 50, 100, 200

Valores Lag: 2, 3

Valores Tamanho do Deslocamento do salto: 0.0001, 0.0005
Valores Numero de Mel: 100, 200, 400

Valores Tamanho da FFT: 0.01

Valores Tamanho da Janela: 0.6, 0.8

Maiores valores de acuracia:

A tabela 7 mostra os maiores valores de acurdcia nos testes € o conjunto de
parametros que foram utilizados. Vemos uma grande varia¢do para Max Size e Numero
de Mels. Os demais pardmetros de consolidam em seus valores para os melhores
resultados.

0.804232804232 | 50 2 0.0005 100 0.01 0.8
8043
0.801587301587 | 100 2 0.0005 200 0.01 0.8
3016
0.801587301587 | 200 2 0.0005 400 0.01 0.8
3017

Tab 7. Teste 2 Super Flux, pardmetros para maior acurdcia. Fonte autoral
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Maiores valores de precisao:

A tabela 8 mostra os maiores valores de precisdo nos testes € o conjunto de
parametros que foram utilizados. Vemos uma grande varia¢ao para Max Size ¢ Numero
de Mels. Os demais parametros de consolidam em seus valores para os melhores
resultados.

0.814106753812 | 100 2 0.0005 100 0.01 0.8
6361
0.813577653283 | 200 2 0.0005 100 0.01 0.8
5356
0.813471177944 | 100 3 0.0001 100 0.01 0.8
8622
0.815719855193 | 200 3 0.0001 100 0.01 0.8
5394
0.813126156895 | 200 3 0.0001 200 0.01 0.8
5069

Tab 8. Teste 2 Super Flux, parametros para maior precisdo. Fonte autoral

Maiores valores de revocac¢ao:

A tabela 9 mostra os maiores valores de revocagdo nos testes € o conjunto de
parametros que foram utilizados. Vemos uma grande varia¢do para Max Size e Numero
de Mels. Os demais pardmetros de consolidam em seus valores para os melhores
resultados.

0.804232804232 | 50 2 0.0005 100 0.01 0.8
8042
0.801587301587 | 100 2 0.0005 200 0.01 0.8
3016
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0.801587301587 | 200 2 0.0005 400 0.01 0.8
3016

Tab 9. Teste 2 Super Flux, pardmetros para maior revocagdo. Fonte autoral

Maiores valores de F-medida:

A tabela 10 mostra os maiores valores de F-medida nos testes e o conjunto de
parametros que foram utilizados. Vemos uma grande variagdo para Max Size ¢ Numero
de Mels. Os demais pardmetros de consolidam em seus valores para os melhores
resultados.

0.807200929152 | 50 2 0.0005 100 0.01 0.8
1485
0.801645033994 | 100 2 0.0005 100 0.01 0.8
1996
0.805265195509 | 100 2 0.0005 200 0.01 0.8
0978
0.805906838691 | 200 2 0.0005 400 0.01 0.8
8642

Tab 10. Teste 2 Super Flux, parametros para maior F-medida. Fonte autoral

Menores distincias de Levenshtein:

A tabela 11 mostra os menores valores de distancia de Levenshtein nos testes e
o conjunto de parametros que foram utilizados. Vemos uma grande variagdo para Max
Size e Nimero de Mels. Os demais parametros de consolidam em seus valores para os
melhores resultados.

4. 1111111111111 | 50 2 0.0005 100 0.01 0.8
11
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667

4.166666666666 | 100 2 0.0005 200 0.01 0.8
667
4.166666666666 | 200 2 0.0005 400 0.01 0.8

Tab 11. Teste 2 Super Flux, parametros para menor distancia de Levenshtein. Fonte
autoral

Uma melhora ultrapassando os 80% ¢ visto para esse segundo teste, superando o
primeiro. Além disso, ¢ observada uma discordancia entre os valores para Max Size e
nimero de Mel, isto ¢, nem todas as métricas possuem os mesmos valores para Max
Size e nimero de Mel para seus maiores resultados. E visto que, para ambos pardmetros
citados, todos os valores disponiveis neste testes estdo presentes para os maiores
resultados das métricas, mas ndo coincidem para todas, tendo como maioria 100 e 200
(para Max Size) e 100 e 200 (para niimero de Mel). Para os demais parametros,
observa-se uma preferéncia clara de 0.005 para o deslocamento de salto, 2 para Lag e
0.8 para tamanho da janela para a maioria dos resultados.

4.1.3 Teste 3

Prossegue-se com um terceiro teste que explora mais valores para Max Size,
numero de Mel e deslocamento do salto. Os parametros Lag, tamanho do FFT e
tamanho da janela ficam fixos para seus melhores valores encontrados em todos os
testes até entdo.

Valores Max Size: 25, 50, 75, 100, 150, 200

Valores Lag: 2

Valores Tamanho do Deslocamento do salto: 0.0001, 0.0005
Valores Numero de Mel: 100, 120, 160, 180, 200

Valores Tamanho da FFT: 0.01

Valores Tamanho da Janela: 0.8

Maiores valores de acuracia:

A tabela 12 mostra os maiores valores de acuracia nos testes € o conjunto de
parametros que foram utilizados. Os parametros Max Size e Numero de Mels admitem
varios valores nos melhores resultados, ao passo que os demais parametros se
consolidam em valores fixos.

0.804232804232 | 50
8043

0.0005 100 0.01

0.8
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0.801587301587 | 75 2 0.0005 180 0.01 0.8
3016
0.804232804232 | 75 2 0.0005 200 0.01 0.8
8042
0.801587301587 | 100 2 0.0005 200 0.01 0.8
3016

Tab 12. Teste 3 Super Flux, parametros para maior acuracia. Fonte autoral.

Maiores valores de precisao:

A tabela 13 mostra os maiores valores de precisdo nos testes € o conjunto de
parametros que foram utilizados. Os pardmetros Max Size e Numero de Mels admitem
varios valores nos melhores resultados, ao passo que os demais pardmetros se
consolidam em valores fixos.

0.814106753812 | 100 2 0.0005 100 0.01 0.8
6361
0.816137566137 | 100 2 0.0005 120 0.01 0.8
566
0.814088598402 | 150 2 0.0005 120 0.01 0.8
3237
0.814088598402 | 200 2 0.0005 120 0.01 0.8
3237

Tab 13. Teste 3 Super Flux, parametros para maior precisdo. Fonte autoral.

Maiores valores de revocacao:

A tabela 14 mostra os maiores valores de revocacdo nos testes € o conjunto de
parametros que foram utilizados. Os parametros Max Size e Numero de Mels admitem
varios valores nos melhores resultados, ao passo que os demais parametros se
consolidam em valores fixos.
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0.804232804232 | 50 2 0.0005 100 0.01 0.8
8042
0.801587301587 | 75 2 0.0005 180 0.01 0.8
3016
0.804232804232 | 75 2 0.0005 200 0.01 0.8
8042
0.801587301587 | 100 2 0.0005 200 0.01 0.8
3016

Tab 14. Teste 3 Super Flux, parametros para maior revocacao. Fonte autoral.

Maiores valores de F-medida:

A tabela 15 mostra os maiores valores de F-medida nos testes e o conjunto de
parametros que foram utilizados. Os pardmetros Max Size e Numero de Mels admitem
varios valores nos melhores resultados, ao passo que os demais parametros se
consolidam em valores fixos.

0.807200929152 | 50 2 0.0005 100 0.01 0.8
1485
0.807017282627 | 100 2 0.0005 120 0.01 0.8
0388
0.805265195509 | 100 2 0.0005 200 0.01 0.8
0978

Tab 15. Teste 3 Super Flux, parametros para maior F-medida. Fonte autoral.
Menores distancias de Levenshtein:

A tabela 16 mostra os menores valores de distancia de Levenshtein nos testes € o
conjunto de parametros que foram utilizados. Os pardmetros Max Size e Numero de



Mels admitem varios valores nos melhores resultados, ao passo que os demais
parametros se consolidam em valores fixos.

4. 1111111111111 | 50 2 0.0005 100 0.01 0.8
11
4.166666666666 | 75 2 0.0005 180 0.01 0.8
667
4. 1111111111111 | 75 2 0.0005 200 0.01 0.8
11
4.166666666666 | 100 2 0.0005 200 0.01 0.8
667

Tab 16. Teste 3 Super Flux, parametros para menor distancia de Levenshtein. Fonte
autoral.

Primeiramente, ndo houve uma relevante melhora nos resultados, os quais, como
sera visto, estdo condizentes com os resultados realizados na pesquisa original do
método [12].

Neste ultimo teste, ¢ observada uma grande variagdo nos valores para os
parametros Max Size e Numero de Mel, contendo diversas combinagdes entre eles que
entregam um desempenho maximo. Logo, encontram-se 6timos desempenhos para
valores entre 50 a 100 para Max Size e 100 a 200 para Numero de Mel, ficando a
encargo do projetista e do tipo de 4dudio a ser analisado, o ajuste mais apropriado. Para
este projeto, toma-se os valores finais:

e Max size (absoluto): 100
e Lag (absoluto): 2
e Deslocamento de salto (relativo) = 0.0005
e Numero de Mel (absoluto): 200
e Tamanho da FFT (relativo): 0.01
e Tamanho da Janela (relativo): 0.8
As quais para este conjunto de dudios de testes possuem o desempenho final de:

e Acuricia: 0.8015873015873016
e Precisdo: 0.8091269841269841
e Revocagdo: 0.8015873015873016
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e F-medida: 0.8052651955090978
e Distancia de Levenshtein: 4.166666666666667

E quando mudamos a tolerancia do sistema para 1% temos o resultado de:

Acuracia: 0.8941798941798944,

Precisdo: 0.9031746031746033,

Revocacao: 0.8941798941798944,

F-medida: 0.8985675571041427,

Distancia de Levenshtein: 2.2222222222222223,

Aproximando de 90%

Sabe-se que no estudo Maximum filter vibrato suppression for onset detection
[12], Bock, Sebastian, and Gerhard Widmer realizam testes offlines para um dataset de
instrumentos de corda - também admitindo uma tolerancia de 0.5%, chegaram e
resultados gerais de:

e Precisdo: 0.836
e Revocagiao: 0.701
e F-medida: 0.762

As métricas se aproximam muito com os resultados dos testes deste trabalho,
provando a consisténcia do método. As variagdes se devem ao fato de o dataset, usado
no artigo original do método [12], utilizar uma mistura de dudios poli (que adicionam
maior complexidade) e monofonicos. No caso deste trabalho, apenas os monofonicos
sdo utilizados tendo uma revocagdo e f-medida maiores. A precisdo teve uma pequena
variacao de 2,7%.

4.2 Probabilistic Yin

Como indicado, o método Probabilistic Yin para deteccdo de Onset ¢
implementado pela biblioteca Librosa utilizando o método librosa.pyin [20].

Para medir o resultado por meio das métricas, utiliza-se a distancia de
Levenshtein aplicada nas sequéncias com notas identificadas as quais estdo no formato
texto (string em Python). A comparagdo ¢ feita diretamente.

Os parametros utilizados para esse teste do método Probabilistic Yin, os quais
foram explicados anteriormente no subcapitulo sobre bibliotecas, sao:

e Tamanho do quadro corresponde ao percentual em relagdo ao nimero de
amostras
Tamanho da janela corresponde ao percentual em relagdo ao tamanho do quadro
Tamanho do passo corresponde ao percentual em relagdo ao nimero de amostras
Filtro de probabilidade (absoluto) ¢ a minima porcentagem para se considerar
uma predi¢ao
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Os parametros de Onset configurados para se testar o método Probabilistic Yin
sdo os escolhidos no subcapitulo anterior com melhor resultado referente aos testes do
método Super Flux.

Nao ha necessidade de aplicar escala Mel e espectrograma logaritmico pois o
presente método de identificacdo de frequéncia fundamental opera no dominio do
tempo.

Inicialmente, testamos os seguintes pontos de interesse para os parametros:

e Tamanho do quadro: 0.2, 0.4, 0.6 ,0.8, 1.0, 2.0
e  Filtro de probabilidade: 0.1,0.3,0.5,0.7,0.9

e  Tamanho Hop: 0.02, 0.04, 0.06, 0.08

e Tamanho da Janela: 0.6, 0.8, 1.0

Sendo que, para valores do tamanho do quadro maiores que 1.0, o método faz
uso do recurso de zero-padding centralizado e constante (abordagem padrao) em que os
zeros sdo adicionados aos extremos do sinal, mantendo-o centralizado.

Maiores valores de acuracia:

A tabela 17 mostra os maiores valores de acuracia nos testes € o conjunto de
parametros que foram utilizados. Vé-se que hd varias combinagdes de Tamanho do
quadro e tamanho da janela que levam aos melhores resultados, ja o deslocamento de
salto se consolida em 2%. Todos os valores testados para o filtro de probabilidade sdo
possiveis.

0.9814814814814815 0.1 0.02 0.2 0.8
0.9814814814814815 0.1 0.02 0.4 0.8
0.9814814814814815 0.1 0.02 0.6 0.8
0.9814814814814815 0.1 0.02 0.8 0.8
0.9814814814814815 0.1 0.02 1.0 0.8
0.9814814814814815 0.1 0.02 2.0 0.6
0.9814814814814815 0.3 0.02 0.2 0.8
0.9814814814814815 0.3 0.02 0.4 0.8
0.9814814814814815 0.3 0.02 0.6 0.8
0.9814814814814815 0.3 0.02 0.8 0.8
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0.9814814814814815 0.3 0.02 2.0 0.6
0.9814814814814815 0.5 0.02 0.2 0.6
0.9814814814814815 0.5 0.02 0.2 0.8
0.9814814814814815 0.5 0.02 0.4 0.8
0.9814814814814815 0.5 0.02 0.6 0.8
0.9814814814814815 0.5 0.02 0.8 0.8
0.9814814814814815 0.5 0.02 2.0 0.6
0.9814814814814815 0.7 0.02 0.2 0.6
0.9814814814814815 0.7 0.02 0.2 0.8
0.9814814814814815 0.7 0.02 0.4 0.8
0.9814814814814815 0.7 0.02 0.6 0.8
0.9814814814814815 0.7 0.02 2.0 0.6
0.9814814814814815 0.9 0.02 0.2 0.6
0.9814814814814815 0.9 0.02 0.2 0.8
0.9814814814814815 0.9 0.02 0.4 0.6
0.9814814814814815 0.9 0.02 2.0 0.6

Tab 17. Teste PYIN, parametros para maior acuricia. Fonte autoral.

Maiores valores de precisio:

A tabela 18 mostra os maiores valores de precisdo nos testes € o conjunto de
parametros que foram utilizados. Vé-se que ha varias combina¢des de Tamanho do
quadro e tamanho da janela que levam aos melhores resultados, ja o deslocamento de
salto se consolida em 2%. Todos os valores testados para o filtro de probabilidade sio
possiveis.

1.0 0.1

0.02

2.0

0.6

1.0 0.1

0.02

2.0

0.8
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1.0 0.3 0.02 0.2 0.8
1.0 0.3 0.02 2.0 0.6
1.0 0.3 0.02 2.0 0.8
1.0 0.5 0.02 0.2 0.8
1.0 0.5 0.02 2.0 0.6
1.0 0.5 0.02 2.0 0.8
1.0 0.7 0.02 0.2 0.8
1.0 0.7 0.02 2.0 0.6
1.0 0.7 0.02 2.0 0.8
1.0 0.9 0.02 0.2 0.8
1.0 0.9 0.02 2.0 0.6
1.0 0.9 0.02 2.0 0.8

Tab 18. Teste PYIN, parametros para maior precisdo. Fonte autoral.

Maiores valores de revocac¢ao:

A tabela 19 mostra os maiores valores de revocacdo nos testes € o conjunto de
parametros que foram utilizados. Vé-se que ha vérias combina¢des de Tamanho do
quadro e tamanho da janela que levam aos melhores resultados, ja o deslocamento de
salto se consolida em 2%. Todos os valores testados para o filtro de probabilidade sdo
possiveis.

0.9814814814814815 | 0.1 0.02 0.2 0.8
0.9814814814814815 | 0.1 0.02 0.4 0.8
0.9814814814814815 | 0.1 0.02 0.6 0.8
0.9814814814814815 | 0.1 0.02 0.8 0.8
0.9814814814814815 | 0.1 0.02 1.0 0.8
0.9814814814814815 | 0.1 0.02 2.0 0.6
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0.9814814814814815 | 0.3 0.02 0.2 0.8
0.9814814814814815 | 0.3 0.02 0.4 0.8
0.9814814814814815 | 0.3 0.02 0.6 0.8
0.9814814814814815 | 0.3 0.02 0.8 0.8
0.9814814814814815 | 0.3 0.02 2.0 0.6
0.9814814814814815 | 0.5 0.02 0.2 0.6
0.9814814814814815 | 0.5 0.02 0.2 0.8
0.9814814814814815 | 0.5 0.02 0.4 0.8
0.9814814814814815 | 0.5 0.02 0.6 0.8
0.9814814814814815 | 0.5 0.02 0.8 0.8
0.9814814814814815 | 0.5 0.02 2.0 0.6
0.9814814814814815 | 0.7 0.02 0.2 0.6
0.9814814814814815 | 0.7 0.02 0.2 0.8
0.9814814814814815 | 0.7 0.02 0.4 0.8
0.9814814814814815 | 0.7 0.02 0.6 0.8
0.9814814814814815 | 0.7 0.02 2.0 0.6
0.9814814814814815 | 0.9 0.02 0.2 0.6
0.9814814814814815 | 0.9 0.02 0.2 0.8
0.9814814814814815 | 0.9 0.02 0.4 0.6
0.9814814814814815 | 0.9 0.02 2.0 0.6

Tab 19. Teste PYIN, parametros para maior revoca¢iao. Fonte autoral.
Maiores valores de F-medida:

A tabela 20 mostra os maiores valores de F-medida nos testes e o conjunto de
parametros que foram utilizados. Vé-se que ha varias combinagdes de Tamanho do
quadro e tamanho da janela que levam aos melhores resultados, ja o deslocamento de
salto se consolida em 2%. Todos os valores testados para o filtro de probabilidade sdo
possiveis.
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0.9902386908484471 | 0.1 0.02 2.0 0.6
0.9902386908484471 | 0.3 0.02 0.2 0.8
0.9902386908484471 | 0.3 0.02 2.0 0.6
0.9902386908484471 | 0.5 0.02 0.2 0.8
0.9902386908484471 | 0.5 0.02 2.0 0.6
0.9902386908484471 | 0.7 0.02 0.2 0.8
0.9902386908484471 | 0.7 0.02 2.0 0.6
0.9902386908484471 | 0.9 0.02 0.2 0.8
0.9902386908484471 | 0.9 0.02 2.0 0.6

Tab 20. Teste PYIN, parametros para maior F-medida. Fonte autoral.

Menores distancias de Levenshtein:

A tabela 21 mostra os menores valores de distancia de Levenshtein nos testes e o
conjunto de pardmetros que foram utilizados. Vé-se que hd varias combinagdes de
Tamanho do quadro e tamanho da janela que levam aos melhores resultados, ja o
deslocamento de salto se consolida em 2%. Todos os valores testados para o filtro de
probabilidade sdo possiveis.

0.3888888888888889 | 0.1 0.02 0.2 0.8
0.3888888888888889 | 0.1 0.02 0.4 0.8
0.3888888888888889 | 0.1 0.02 0.6 0.8
0.3888888888888889 | 0.1 0.02 0.8 0.8
0.3888888888888889 | 0.1 0.02 1.0 0.8
0.3888888888888889 | 0.1 0.02 2.0 0.6
0.3888888888888889 | 0.3 0.02 0.2 0.8




0.3888888888888889 | 0.3 0.02 0.4 0.8
0.3888888888888889 | 0.3 0.02 0.6 0.8
0.3888888888888889 | 0.3 0.02 0.8 0.8
0.3888888888888889 | 0.3 0.02 2.0 0.6
0.3888888888888889 | 0.5 0.02 0.2 0.6
0.3888888888888889 | 0.5 0.02 0.2 0.8
0.3888888888888889 | 0.5 0.02 0.4 0.8
0.3888888888888889 | 0.5 0.02 0.6 0.8
0.3888888888888889 | 0.5 0.02 0.8 0.8
0.3888888888888889 | 0.5 0.02 2.0 0.6
0.3888888888888889 [ 0.7 0.02 0.2 0.6
0.3888888888888889 [ 0.7 0.02 0.2 0.8
0.3888888888888889 [ 0.7 0.02 0.4 0.8
0.3888888888888889 [ 0.7 0.02 0.6 0.8
0.3888888888888889 [ 0.7 0.02 2.0 0.6
0.3888888888888889 [ 0.9 0.02 0.2 0.6
0.3888888888888889 [ 0.9 0.02 0.2 0.8
0.3888888888888889 [ 0.9 0.02 0.4 0.6
0.3888888888888889 [ 0.9 0.02 2.0 0.6

Tab 21. Teste PYIN, parametros para menor distancia de Levenshtein. Fonte autoral.

Para todos os casos, deslocamento de salto com valor relativo de 0.02 trouxe os
melhores valores para todas as métricas.

Para o filtro de probabilidade, obteve-se os maximos resultados para todos os
valores em testes. Pode-se analisar que o desempenho desse método para esse teste foi
tdo preciso que, independentemente do filtro, as notas identificadas no trecho
correspondem a nota esperada em sua maioria.

Para o tamanho do quadro, por mais que outras métricas tenham obtido os
maiores resultados para diversos valores, as métricas F-medida e Precisdao tiveram
melhores resultados para o tamanho de quadro relativo entre 0.2 e 2.0 (utilizando
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zero-padding). E, acompanhando esses valores para tamanho do quadro relativo, temos
o tamanho da janela variando, respectivamente, em 0.8 e 0.6. Nao obstante, essa relagao
de tamanho de quadro e janela relativos de 2.0 ¢ 0.2 ¢ 0.8 ¢ 0.6 foi visto em padrdo para
as demais métricas.

Nota-se também, o valor méximo de precisdo em 100% o qual indica que, por
mais que ndo tenha tido uma acuricia de 100%- isto €, identificado todas as notas
presentes em ordem na harmonia- , todas as notas identificadas eram notas presentes no
audio de teste.

Para melhores resultados, escolhemos:

Multiplicador tamanho do quadro relativo a amostras : 2.0
Multiplicador tamanho da janela relativo ao tamanho do quadro: 0.6
Tamanho Hop relativo a amostras: 0.02

Filtro de probabilidade : 0.5

Tendo como melhores resultados:

Acuracia: 0.9814814814814815

Precisdo: 1.0

Revocagdo: 0.9814814814814815
F-medida:0.9902386908484471

Distancia de Levenshtein: 0.3888888888888889

Resultados que se aproximam bastante dos encontrados no artigo PYIN: A fundamental
frequency estimator using probabilistic threshold distributions [17], em que M. Mauch
and S. Dixon propdem o método utilizado, provando a equivaléncia de performance do
método.

Nessa escolha de parametros para o tamanho do quadro, escolhe-se 2.0 para
fazer-se uso de zero-padding melhorando a resolugdo em frequéncia do sinal. Mesmo
nao sendo especificamente necessario nestes testes, optou-se pelo motivo de, em usos
futuros da aplicagdo em que tenha se um nimero de amostras para uma nota em
quantidade muito pequena (em relacdo a frequéncia de amostragem), possa se melhorar
a resolucao.

4.3 CREPE Pitch Tracker

Como indicado, o método CREPE pitch tracker para deteccao de frequéncia
fundamental ¢ implementado pela biblioteca CREPE utilizando o método predict [25].

Para medir o resultado por meio das métricas, utilizamos a distancia de
Levenshtein aplicada nas sequéncias com notas identificadas que estdo no formato texto
(string em Python). A comparacado ¢ feita diretamente.

Os parametros utilizados para esse teste do método CREPE pitch tracker, os
quais foram explicados anteriormente no subcapitulo sobre bibliotecas, sdo:
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e Deslocamento do salto no tempo (relativo): Dado em milissegundos,
corresponde ao percentual em relagdo ao numero de amostras.

e Filtro de confidéncia (absoluto): minima porcentagem para se considerar uma
predi¢do

Os parametros de Onset configurados para testar o método CREPE pitch tracker
sdo os escolhidos no subcapitulo anterior com melhor resultado referente aos testes do
método Super Flux. Nao ha necessidade de aplicar escala Mel e espectrograma
logaritmico, pois o presente método de identificacdo de frequéncia fundamental opera
no dominio do tempo.

Inicialmente, testamos os seguintes pontos de interesse para os pardmetros:

e Filtro probabilidade = 0.1,0.3,0.5,0.7,0.9
e Tamanho Step =0.01, 0.03, 0.05, 0.07, 0.09, 0.1

(Valores menores que 0.01 tomam alto custo computacional e de tempo, ndo tendo um
bom custo-beneficio)

Maiores resultados para acuracia:

A tabela 22 mostra os maiores valores de acuracia nos testes € o conjunto de
parametros que foram utilizados. Vé-se que todos os valores testados para o filtro de
probabilidade foram possiveis nos melhores resultados e que o tamanho do salto no
tempo se consolidou em 1%.

0.9629629629629629 | 0.3 0.01
0.9629629629629629 | 0.5 0.01
0.9629629629629629 | 0.7 0.01
0.9735449735449736 | 0.9 0.01

Tab 22. Teste CREPE, pardmetros para maior acurdcia. Fonte autoral.
Maiores resultados para Precisao:

A tabela 23 mostra os maiores valores de precisdo nos testes € o conjunto de
parametros que foram utilizados. Por mais que houve um valor de 3% para o tamanho
de salto no tempo, a maioria ficou em 1%.
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0.9728835978835979 [ 0.3 0.01
0.9728835978835979 | 0.5 0.01
0.9728835978835979 | 0.7 0.01
0.9860971874129769 | 0.9 0.01
0.9781467557783348 | 0.9 0.03

Tab 23. Teste CREPE, parametros para maior precisdo. Fonte autoral.

Maiores resultados para Revocacgao:

A tabela 24 mostra os maiores valores de revocacdo nos testes € o conjunto de
parametros que foram utilizados. Os melhores resultados de revocacdo admitiram os
valores de 1% e 3% para o tamanho do salto no tempo em conjunto para todos os
valores de filtro de probabilidade testados.

0.9629629629629629 | 0.3 0.01
0.9603174603174605 | 0.3 0.03
0.9629629629629629 | 0.5 0.01
0.9603174603174605 | 0.5 0.03
0.9629629629629629 | 0.7 0.01
0.9603174603174605 | 0.7 0.03
0.9735449735449736 | 0.9 0.01
0.9603174603174605 | 0.9 0.03

Tab 24. Teste CREPE, parametros para maior revocagao. Fonte autoral.
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Maiores resultados para F-medida:

A tabela 25 mostra os maiores valores de F-medida nos testes e o conjunto de
parametros que foram utilizados. O mesmo se repete para F-medida como aconteceu na
acuracia e precisao

0.9678022970705898 | 0.3 0.01
0.9678022970705898 | 0.5 0.01
0.9678022970705898 | 0.7 0.01
0.9796038198477223 | 0.9 0.01
0.9688863079106981 | 0.9 0.03

Tab 25. Teste CREPE, parametros para maior F-medida. Fonte autoral.
Menores distancias de Levenshtein:

A tabela 26 mostra os menores valores de distancia de Levenshtein nos testes € o
conjunto de parametros que foram utilizados. O Tamanho de salto no tempo se
consolida em 1% admitindo todos os valores para o filtro de probabilidade testados.

0.7777777777777778 | 0.3 0.01
0.7777777777777778 | 0.5 0.01
0.7777777777777778 | 0.7 0.01
0.5555555555555556 | 0.9 0.01

Tab 26. Teste CREPE, parametros para menores distancia de Levenshtein. Fonte
autoral.

Vemos que para todas as métricas, predomina-se o valor relativo de 0.01 para o
tamanho de salto no tempo, em conjunto com todos os valores de Filtro de
Probabilidade com excegao de 0.1.

Para melhores resultados, escolhemos:
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e Filtro de Probabilidade: 0.7
e Tamanho do salto no tempo: 0.01

4.4 Testes Finais

Os testes realizados anteriormente contavam com 4udios que tocavam,
sequencialmente, nota por nota dos trastes 0 (corda solta) até o 20 (os mais utilizados
usualmente) em todas as cordas, em modelos de guitarras diferentes. O espago de tempo
entre as notas ¢ feito de modo similar, sem muita variacdo, o que foi essencial para se
testar os métodos citados e encontrar parametros 6timos para audios monofonicos de
guitarra e violdo. Agora, outra colecdo de dudios de teste € necessaria para colocar em
prova a aplicagdo em um cendrio real com audios monofonicos tocados em cordas
variadas, notas ndo sequenciais ¢ com intervalo de tempo variado (ritmo).

Com a escolha de parametros realizada nos testes anteriores que entregam o
melhor desempenho, testa-se para conjuntos de audios diversos presentes nos dataset 2 e
3 da base de dados IDMT-SMT-Guitar [9] que possuem 6 trechos monofonicos tocados
em trés marcas de guitarras diferentes em 2 versdes (dataset 2) e 2 muasicas monofdnicas
(dataset 3) tocados pela guitarra Ibanez RG 2820. Os resultados finais foram:

Acuracia: : 0.9662007583060216
Precisdo: 0.9909774436090226
Revocacao: 0.9662007583060216
F-Medida: 0.9773000388079276
Distancia de Levenshtein: 0.5

Para um segundo teste, coloca-se em pratica o algoritmo em cendrios reais caseiros.
Faz-se uso de 10 gravagdes caseiras pelo proprio autor com instrumento proprio, as
quais incluem trechos de musicas gravadas pelo celular utilizando um microfone de
lapela. Obteve-se os seguintes resultados:

Acuracia: : 0.878409090909091
Precisao: 0.8529817404817404

Revocacao: 0.878409090909091
F-Medida: 0.865111494451153

Distancia de Levenshtein: 1.5

Os resultados demonstram um o6timo resultado para gravagdes caseiras e cenarios
praticos abrindo espaco para futuras melhorias.

4.5 Exemplo de funcionamento Aplicacao

Inicialmente, configura-se o arquivo setup.py com os parametros dos métodos
escolhidos. Por exemplo, inicia-se com o método para identificacdo de Onset. No
primeiro parametro, ¢ escolhido o método (dentre os implementados, no caso, Super
Flux). A tatica utilizada no exemplo abaixo ¢ a variagdo dinamica relativa, nomeada de
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‘dinamic’. O parametro show habilita graficos visuais e verbose habilita resultados
escritos no terminal de forma verbosa. Dentro da chave methods, configuram-se os
parametros utilizados. Caso algum ndo seja indicado, o algoritmo utilizard os valores
padrdes da biblioteca que o implementa. No caso abaixo, para Super Flux, lista-se os
parametros utilizando a tatica de variacdo dindmica relativa. Caso nenhum método seja
selecionado, a aplicagdo utiliza o padrao bypass no qual, nessa etapa, nada ¢ feito.

OnsetDetection_parameters = {
'method' : 'super_flux',
"tactic': 'dinamic',
‘show': True,
‘verbose' :True,
"methods’ :{
"super_flux' :{
"static' :{},
"dinamic’ :{
‘n_fft' :0.01,
"hop_length' : 6.0005,
‘win_length': 0.8,
"lag' : 2,

‘'n_mels' : 200,

"fmin' : 82,
"fmax' : 2093.,
'max_size' : 100,

'spectogram':'mel’,
}
}

'bypass’ :{ },

Para a identificacdo da frequéncia fundamental, o esquema de configuracdo ¢
similar ao explicado acima. No exemplo abaixo, constam-se configuragdes tanto para o
método CREPE quanto para PYIN. O método a ser efetivamente utilizado ¢ configurado
no parametro method.
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Caso nenhum método seja selecionado, a aplicagdo utiliza o padrao bypass, no
qual nada ¢ feito nessa etapa.

foDetection_parameters = {
"method’' :'probabilistic_yin',
"tactic': 'dinamic’,
'result_type': 'max_count',
'verbose' :True,
"show': True,
'delete_min' : False,
"methods’ :{

"probabilistic_yin' :{

"static' :{},

"dinamic’ :{
'voiced_probs_filter':0.5,

‘frame_length':2.0,

'win_length': 0.6,

"hop_length': 0.02,

"fmin': 82.0,

‘n_thresholds' :100,

}

}

‘crepe_pitch_tracker' :{

"static' :{},

"dinamic’ :{
"confidence_filter':0.7,
'step_size':0.01,

}
}

'bypass’ :{},
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Sdo incluidas, também, algumas breves configuracdes para a otimizagdo de
posi¢do e transcri¢do para tablatura, que incluem os parametros INIT e END, explicados
anteriormente, e o diretério para se salvar a tablatura gerada. O 4udio para analise ¢
incluso no arquivo audio samples, indicando o diretdrio, frequéncia de amostragem,
offset e durag@o caso necessarios.

O programa roda com o arquivo main.py, o qual busca as configuragdes no
arquivo citado anteriormente.

Com as configura¢des definidas acima, utilizando um 4udio de exemplo, as
seguintes informagdes sobre o dudio sdo mostradas no terminal:

2023-05-10 23:48:20-0300 [__main__] [INFO] Audio: LP_Lick1_KN.wav | Sample_rate: 44100 |
Samples: 515157 | Audio duration: 11.68156462585034 s

2023-05-10 23:48:20-0300 [OnsetDetection] [INFO] Method "super_flux" | Tactic
"dinamic"

Prosseguindo com a identificagdo de Onset, plota-se os onsets identificados pelo
método configurado:

%1 Figure 1 - X

Super Flux Onset detection

0.3 A

0.2 q

0.1

0.0

—0.2 4

A€H PQED

Fig 17. Exemplo de funcionamento da aplicagdo: Onsets. Fonte autoral.

A aplicagdao segue imprimindo na tela em extenso os onsets identificados em
unidades de amostra, tempo, amplitude e quadros.

2023-05-10 23:51:48-0300 [__main__] [INFO] Onset Final Result: {'onset_samples':
[(89436, 111281), (111281, 133126), (133126, 144691), (144691, 166279), (166279, 187867), (187867,
210226), (210226, 233356), (233356, 265995), (265995, 309942), (309942, 353889), (353889, 515157)],
‘onset_times': [(2.028027210884354, 2.5233786848072564), (2.5233786848072564, 3.018730158730159),
(3.018730158730159, 3.2809750566893423), (3.2809750566893423, 3.770498866213152), (3.770498866213152,
4.260022675736962), (4.260022675736962, 4.76702947845805), (4.76702947845805, 5.291519274376418)
(5.291519274376418, 6.031632653061225), (6.031632653061225, 7.028163265306122), (7.028163265306122,
8.024693877551021), (8.024693877551021, 11.68156462585034)], 'onset_amplitudes':
[-0.0039429847674314475, 0.008506056429223403, -0.0035296029026117117, -0.01733955211112636,
0.008858910873076737, -0.0070404021228853515, -0.020948095728221795, 0.03997616972383058,
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0.003745406591789419, -0.0022129991865995766, 0.004634752150215624], 'onset_frames': array([ 348,
433, 518, 563, 647, 731, 818, 968, 1035, 1206, 1377],

dtype=int64)}

Entdo, inicia-se o procedimento de identificacdo de frequéncia fundamental com
o método escolhido para cada segmento. Informagdes sobre o intervalo de tempo,
amostras as quais pertencem esse segmento no audio original e informagdes relativas ao
método de identifica¢do de frequéncia fundamental sdo mostrados na figura 18 (imagem
cortada).

Fig 18. Exemplo de funcionamento da aplicagdo: Identificacdo de frequéncia
fundamental por fracao de tempo. Fonte autoral.

A aplicagdo, entdo, plota (caso configurado para isso), para cada frequéncia
fundamental estimada, o espectrograma, mostrado na figura 19.
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Fig 19. Exemplo de funcionamento da aplicagdo: Identificacdo de frequéncia
fundamental. Fonte autoral.

Além disso, informa o filtro de probabilidade configurado e a lista de
frequéncias encontradas para que seja escolhida utilizando a estratégia de selecdo de
notas pela contagem da maioria. As frequéncias sdo convertidas para a notagdo em nota
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para que isso seja feito. A figura 20 mostra a lista de frequéncias fundamentais
encontradas ap6s o filtro de probabilidade.

Fig 20. Exemplo de funcionamento da aplicagdo: Lista de frequéncias. Fonte autoral.

Desta forma, é imprimida na tela a frequéncia nota estimada para esse segmento,
conforme mostra a figura 21.

ction.get_results [INFO] Max count note: A2

[INFO] F® Result: A2

[INFO]

Fig 21. Exemplo de funcionamento da aplicacdo: Resultado final da identificacdo de
frequéncia fundamental. Fonte autoral.

Esse processo ¢ repetido para cada um dos segmentos de Onset. Ao final,
mostra-se a sequéncia de notas identificadas, as posi¢des selecionadas e indica-se o
arquivo contendo a tablatura transcrita em um arquivo .txt em ASCII salvo no diretorio
indicado nas configuragdes da aplicag@o e as notas encontradas no audio.

2023-05-11 22:47:16-0300 [ main_ ] [INFO] Audio:AR_Lickl FN.wav

2023-05-11 22:47:16-0300 [ main_] [INFO] Predicted Notes: ['A2','C3','G3', 'E3', 'D3', 'C3', 'A2', 'E3',
'C3','D4','G3', 'C3"]

2023-05-11 22:47:16-0300 [Position_Selector] [INFO] Positions Selected: [(0, 0), (5, 0), (5, 3), (3, 0), (4, 2),
4,0),(5,3),(5,0),(4,2),(5,3),(2,3),3,0), (5, 3), (0, 0)]

2023-05-11 22:47:16-0300 [Tablature Transcription.transcribe] [INFO] Tabs saved at
C:\Users\pedrohbf\Desktop\Projetos\Python\AGT _tabs\tabs\AR Lickl FN_tabs.txt

O procedimento ¢ equivalente ao método CREPE.

A tablatura encontrada ¢ demonstrada na figura 22.

Arquive  Editar  Formatar  Exibir  Ajuda

T T—— |
2: |- F-mmmmm - |
ETI [—— B o e R |
S [ p S 7 S |
TR T S £ S £ P 3.
S L |

Fig 22. Exemplo de funcionamento da aplica¢do: Tablatura. Fonte autoral.
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Capitulo 5 - Conclusao

Pelos testes individuais de cada método de identificacdo de frequéncia
fundamental, no caso CREPE e Probabilistic Yin, ambos tiveram resultados bem
proximos em suas métricas. No entanto, o melhor resultado pende, com leves variacdes,
para o Probabilistic Yin, que segue como o método no estado da arte com melhores
resultados entregues para identificagdo de frequéncia fundamental em 4udios
monofonicos. CREPE alcanga excelentes resultados estando equiparavel com o estado
da arte utilizando redes neurais convolucionais.

O método de identificagdo de Onsets Super Flux executou papel essencial para a
segmentacao do dudio em notas, facilitando as etapas posteriores. Pelos testes, o0 método
mantém sua 6tima performance indicada pelos estudos deste, em dudios monofonicos.

Os testes finais tiveram uma performance relevante, abrindo espaco para
melhorias, para ser adaptado e utilizado em mais cendrios reais e caseiros com
gravacdes que contenham ruidos e sejam gravadas pelo usudrio.

O projeto cumpre com o objetivo de estudar métodos para transcricdo
automatica de dudios monofdnicos de guitarra e trazer uma proposta de implementacao
utilizando o dataset IDMT-SMT-Guitar como base para calibragdo de parametros
relativos a quantidade de amostras e testes, considerando os audios monofonicos.

5.1 Trabalhos futuros

Adaptar a aplicag@o para reconhecimento de acordes e audios polifonicos em geral é um
desafio para ampliar as funcionalidades, além de amplificar para o uso com audios
contendo ruidos e com gravagdes caseiras. E possivel, também, utilizar coeficientes de
Inarmonicidade - levando em conta tensao, medidas, didmetro e material que compdem
o instrumento e suas cordas - para se identificar a posi¢do exata na qual foram tocadas
as notas no audio. Diversos trabalhos como [28] e [29] utilizam Inteligéncia Artificial
para a identificacao das notas e em [30] sdo utilizadas técnicas de visao computacional
para identificar diretamente as posi¢cdes tocadas em um video, nas quais pode-se
trabalhar em conjunto com os métodos abordados neste trabalho.
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