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RESUMO

A importancia da musica para humanidade € notéria, uma vez que influencia diversos
aspectos das sociedades ha séculos. Além do valor cultural, pode contribuir no desenvolvimento
cognitivo e estd relacionada a um mercado de grande importancia financeira. No entanto, a
diversidade, o volume e a complexidade dos registros musicais tornam a manutencdo e
manipulagdo de partituras um desafio. Para digitaliza-las, processos manuais podem consumir
tempo e estar sujeitos a erros. Assim, a utilizacdo de métodos de reconhecimento automatico
de partituras é um objetivo pertinente. Neste contexto, o presente trabalho explora a aplicagao
de redes neurais na classificagdo de elementos de partituras musicais. Para executar tal tarefa
sdo utilizadas redes perceptron multicamadas (MLP) e redes neurais convolucionais (CNN).
Diversas configuragdes foram testadas para avaliar a influéncia de parametros como o niimero
de amostras por batch, nimero de épocas de treinamento, dimensdes do kernel, bem como
numero de camadas, sejam convolucionais, densas, de dropout ou de normalizacdo. Nesse
estudo, obteve-se com a melhor rede para classificacdo de figuras, uma acuracia de 90,8% para
o conjunto de teste. J4 para a classificacdo de notas, a melhor rede alcangou 85,2%. Em ambos
os casos as melhores redes foram do tipo convolucional. Por outro lado, a rede MLP nao teve
desempenho eficaz. A correta classificacdo dos elementos de partituras lanca as bases para a
digitalizagdo completa dessas representagdes musicais. Além disso, as redes neurais abordadas
podem ser utilizadas em outras aplicagdes, como reconhecimento de padrdes em imagens e

sons, ou problemas de otimizagao.

Palavras-chave: Deep Learning; Rede Neural Convolucional; Perceptron Multicamada;

Musica; Partitura; Inteligéncia Artificial; Redes Neurais.



ABSTRACT

The importance of music for humanity is notorious, as it has influenced different aspects
of societies for centuries. In addition to its cultural value, it can contribute to cognitive
development and is related to a market of great financial importance. However, the diversity,
volume and complexity of musical records make maintaining and manipulating sheet music a
challenge. To digitize them, manual processes can be time-consuming and prone to errors.
Therefore, the use of automatic sheet music recognition methods is a pertinent objective. In this
context, the present work aims to explore the application of neural networks in classifying
elements of musical scores. To perform this task, multilayer perceptron networks and
convolutional neural networks are used. Several configurations are tested to evaluate the
influence of the parameters. Several configurations were tested to assess the influence of
parameters such as the number of samples per batch, number of training epochs, kernel
dimensions, and number of layers, considering convolutional, dense, dropout, and
normalization layers. In this study, it was achieved with the best network for figure
classification, an accuracy of 90.8% for the test set. Whereas for note classification, the top-
performing network reached 85.2%. In both cases, the best-performing networks were
convolutional. On the other hand, the MLP network did not exhibit effective performance. The
correct classification of sheet music elements lays the foundation for the complete digitization
of these musical representations. Furthermore, the neural networks discussed can be used in

other applications, such as pattern recognition in images and sounds, or optimization problems.

Keywords: Deep Learning; Convolutional Neural Network; Multilayer Perceptron; Music;

Sheet Music; Artificial Intelligence; Neural networks.
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CAPITULO I - INTRODUCAO

A primeira sessdo do trabalho de conclusdo de curso consiste em uma introdugdo sobre a proposta,

Jjuntamente com a problematizagdo, objetivos, limitagdes e justificativa da relevancia do trabalho.

Desde os primordios da humanidade, a musica esteve presente, ndo sO como
manifestagdo cultural, mas como forma de comunicagdo e interacao, uma vez que esta presente
em diversos aspectos das sociedades, como questdes religiosas, sociais, politicas, culturais e
educativas. Assim, influenciou de forma significativa, diversas civilizagdes e épocas (Zotto,
2018, p. 22).

Neste sentido, a musica evoluiu para estilos diferentes como Rock and Roll, Pop, Blues,
Funk Americano, Musica Popular Brasileira, musicas orientais e¢ diversos outros. Hoje a
industria fonografica det¢ém um dos maiores faturamentos mundiais com uma arrecadacio
aproximada de US$26.2 Bilhdes segundo a International Federation of the Phonographyc
Industry (Global Music Report 2023, 2023, online).

Além disso, pesquisadores constataram a eficiéncia da musica em diversas areas, tais
como desenvolvimento cognitivo e aprendizado infantil (Barreto, 2005, p. 26). E também a sua
importancia como metodologia didatica para ensino, descrito no trabalho de (Silva, 2015, p.
27).

Para a facilitar o processo de reconhecimento, reproducao e manipulacdo de musicas,
sistemas de escrita musical foram criados e aprimorados. Dentre eles, o sistema de partituras
moderno destaca-se pela popularidade e versatilidade. Esse sistema de representacdo musical
tem seu desenvolvimento atribuido ha varias pessoas, destacando-se entre elas, Guido
d’Arezzo, um representante da igreja catdlica do século X (Sousa, 2012, p. 50).

A partitura desempenha um papel essencial no ambito musical ao servir como um meio
universal de comunicagdo, preservar o patrimdnio cultural e educar musicos. Além de
proporcionar uma linguagem comum para musicos de diversos paises, a partitura ¢ uma
ferramenta vital na transmissdo de composi¢cdoes ao longo das geragdes, garantindo a
autenticidade das obras. Sua importancia na educagdo musical € notavel, pois oferece uma
estrutura para o aprendizado tedrico e pratico, enquanto sua utilidade na interpretacdo musical

contribui para a preservagdo da diversidade artistica e cultural. Em ultima andlise, a partitura ¢



um elo que conecta passado, presente e futuro, enriquecendo a experiéncia humana por meio
da expressao musical.

A quantidade de partituras produzidas, e a necessidade de manipula-las, seja para
conservar, reproduzir, aprender ou editar, torna a digitalizacao destas representacdes musicais
uma tarefa importante. Assim, a utilizagdo de métodos de reconhecimento automaticos em
partituras ¢ uma metodologia pertinente, visto que pode tornar o processo mais rapido, além de
eliminar possiveis falhas humanas.

Neste contexto, a inteligéncia artificial (IA) ¢ um campo da ciéncia da computacao que
busca criar sistemas capazes de imitar a inteligéncia humana, permitindo que computadores
executem diversas tarefas, como o reconhecimento de imagens. Dentre os métodos de IA,
destacam-se as redes neurais artificiais (RNAs), que ¢ um modelo computacional inspirado no
funcionamento do cérebro humano, composto por camadas de unidades interconectadas,
chamadas neurdnios artificiais, que processam informagdes (Cozman; Plonski; Neri, 2021, p.
31). Essas redes neurais sio um método de aprendizado de maquina, pois permitem que os
sistemas reconhecam padrdes complexos nos dados, aprendam com exemplos passados e
ajustem suas proprias operagdes de forma adaptativa. Tais redes estdo contribuindo para a
solucdo de problemas como reconhecimento de padrdes em imagens, processamento de
linguagem natural, previsoes e tomada de decisdes, impulsionando avangos significativos na
capacidade das maquinas de executar tarefas complexas de maneira eficiente e autonoma
(Cozman; Plonski; Neri, 2021, p. 18). Portanto, Parte superior do formulario utilizando as
RNAs, € possivel gerar imagens, reescreve-las, identificar padrdes, e aplica-las em diferentes
situacdes, como por exemplo na musica (Chuanzhen Li; Juanjuan Cai, 2018, p. 1).

Considerando a necessidade de reconhecimento automatico de partituras, e o sucesso na
aplicacdo de redes neurais artificias para o reconhecimento de imagens, nesse trabalho, ¢
proposto a utilizagdo de RNAs para o reconhecimento de elementos de partituras, identificando
as figuras musicais, bem como as notas relacionadas as figuras. Para as tarefas de classificacao
sdo determinadas as acurdcias dos métodos utilizados com diferentes parametros. E com os
resultados de cada método, serd feita uma analise sobre sua aplicabilidade e a influéncia de
alguns parametros no projeto proposto.

No contexto supracitado, a aplicabilidade da técnica de processamento digital de
imagens conhecida como Reconhecimento Otico de Caracteres (OCR) (Manage et al., 2020,
p.1) pode ser extensivel ao ambiente musical em forma de reconhecimento de folhas de

partitura. No entanto, tal extrapolacdo deve considerar certas especificidades, como a
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diversidade em tamanhos e formas dos elementos presentes em partituras, cujo significado
muda radicalmente com a adi¢do de pequenos detalhes ou simplesmente pela mudanga de
posic¢ao.

Portanto, busca-se com o auxilio de algoritmos de IA, precisamente de algumas redes
neurais, identificar elementos de partituras. Isso, langa as bases para que trabalhos futuros
possam digitalizar e reproduzir uma partitura de maneira precisa. E assim, substituir a
necessidade humana de conhecer o que esta escrito nas folhas, auxiliando leigos e aspirantes a

aprenderem musicas, bem como especialistas a manipularem partituras com mais facilidade.

1.2 TEMA DO PROJETO

No presente Projeto Final de Curso foi desenvolvido um estudo relativo a redes neurais,
analisando sua capacidade de interpretar figuras musicais e classificd-las de acordo com sua
representacdo, além de também identificar as notas, considerando as posigoes de tais figuras no
pentagrama. Para comparacdo de resultados, nesse trabalho foram utilizadas as Redes Neurais
Convolucionais (CNNs — Convolutional Neural Networks) e as Redes Neurais Perceptron

Multicamadas (MLP — Multilayer Perceptron), demonstrando a eficiéncia de cada uma delas.

1.3 PROBLEMATIZACAO

Explorar o avango dos sistemas de reconhecimento e reprodugdo de partituras musicais
emerge como um campo no qual ha desafios a serem superados, especialmente ao considerar
as limitagdes presentes nos sistemas atuais de conversao de partituras impressas para formatos
digitais. Eles enfrentam dificuldades na precisdo da transcri¢do, sobretudo em partituras
complexas com variacdes de escrita, estilos musicais distintos, ou devido a deterioracdo do
papel (Mannis, 2017, p.5).

Uma contribui¢do se concentraria em desenvolver algoritmos de reconhecimento 6ptico,
explorando métodos de inteligéncia artificial, processamento digital de imagem e aprendizado
de maquina com redes neurais. Tal trabalho implementaria as bases para contribuir com a
preservacgao e edicao de obras musicais, facilitando a conversao precisa e acessivel de partituras
impressas para formatos digitais editdveis, beneficiando musicos, editores e pesquisadores.

Além disso, também poderia contribuir com a evolucdo musical e aprendizado aos aspirantes
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da area, facilitando e contextualizando tanto alunos quanto profissionais em relagdo ao que ¢

apresentado na folha de partitura.

1.4 OBJETIVOS

1.4.1 Objetivos Gerais

O objetivo geral ¢ explorar o uso de redes neurais artificiais na classificagao de figuras

€ notas musicais.

1.4.2 Objetivos Especificos

O objetivo geral foi alcangado seguindo os seguintes objetivos especificos:

Estudo breve da evolucao da musica e a formacao do seu sistema de escrita;
Estudo das técnicas de inteligéncia artificial e processamento digital de dados
utilizadas, com foco no reconhecimento de imagens, como as redes neurais;

Estudo da linguagem Python e de suas bibliotecas necessarias para a execu¢do do
trabalho;

Avaliagdo do desempenho de todo o processo, destacando a influéncia de
parametros e metodologias no desempenho das redes neurais, considerando o

contexto de aplicagao.

1.5 LIMITACOES E ESCOPO

Nao ¢ escopo deste trabalho produzir os melhores modelos de reconhecimento de

partituras, visto que tal objetivo demandaria recursos computacionais, tempo de pesquisa e

volume de dados que ndo sdo viaveis nas circunstancias em que este trabalho foi desenvolvido.

No entanto, destaca-se que o estudo apresentado lanca as bases para a utilizagao de métodos

mais complexos e resultados mais ambiciosos. Além disso, esclarece, de maneira pratica,

diversos aspectos relacionados a modelagem de redes neurais e reconhecimento de imagens.

Portanto, neste contexto, ¢ interessante destacar que os métodos apresentados foram

aplicados em imagens de elementos de partitura isolados. Isto ¢, ndo foram empregados em

partituras completas, em que had varios elementos numa mesma imagem. Esses métodos

poderiam, na forma como foram apresentados neste trabalho, serem utilizados para
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classificagdo de elementos apds uma segmentacdo em bounding boxes, como a existente no
dataset DeepScoreV2 (Tuggener et al., 2021, p. 9189).

Outra limitagdo esta relacionada ao conjunto de dados. Apesar de limitado em nimero
de amostras e ter uma distribuicdo ndo homogénea de imagens por classe, permite avaliar
diversos aspectos relacionados as redes neurais e proporcionar um esbog¢o das dificuldades

presentes em conjuntos de dados maiores.

1.6 JUSTIFICATIVA

O reconhecimento e reproducao de partituras ¢ uma area relevante, pois se situa na
interse¢do entre musica e tecnologia. A necessidade de preservar, editar e compartilhar obras
musicais em formatos digitais impulsiona a busca por sistemas mais eficientes e precisos de
conversdo de partituras impressas ou ndo editaveis, para meios digitais que possibilitem facil
manipulacdo, viabilizando, por exemplo, acdes de edi¢do ou reprodugdo (Calvo-Zaragoza; Jr.;
Pacha, 2020, p. 1).

Os sistemas existentes enfrentam desafios na transcricdo precisa de partituras
complexas, limitando sua utilidade para musicos, desde o nivel amador ao profissional. Além
disso, 0 acesso a tais ferramentas de conversado € restrito, seja pela dificuldade em utiliza-las,
seja pela cobranga do servigo de conversdo. Um exemplo seria a ferramenta Guitar Pro, cuja
assinatura apos periodo de teste, chega ao valor de USD$69,95, cerca de R$344,96 (Arobas
Music, 2024, online).

Portanto, a melhoria e a populariza¢do desses sistemas, por meio do desenvolvimento
de algoritmos de reconhecimento Optico mais avangados, aplicados as partituras, torna-se nao
apenas pertinente, mas também fundamental para a preservagdo e acessibilidade das obras
musicais. Ele facilitara a edi¢do, anélise e compartilhamento desses materiais de maneira mais

precisa e eficiente.

1.7 CONSIDERACOES FINAIS

Nesse primeiro capitulo foi feita uma breve introdugao do projeto desenvolvido, e foram
destacados os seguintes pontos: principais objetivos, limitagdes, as justificativas que embasam
a realizagdo de tal projeto, além de quais problemas o mesmo propde resolucdo. No Capitulo

I, abordar-se-4 o referencial tedrico dessa pesquisa.



CAPITULO II - REFERENCIAL TEORICO

Nessa se¢do do trabalho de conclusdo de curso serdo apresentadas as bases referenciais que irdo compor
0 mesmo, de maneira a detalhar o estudo realizado e introduzir cada campo de pesquisa integrado ao

tema proposto.

2.2 PARTITURA E SEUS ELEMENTOS

O sistema de escrita denominado partitura veio com a inten¢ao de servir como guia e
até mesmo como formula para que uma determinada melodia pudesse ser reproduzida em
qualquer lugar do mundo de maneira original, desde que alguém consiga interpretd-la. A
partitura consiste em diversos elementos, € os principais sdo o pentagrama, as claves, o
compasso, a armadura de clave e as notas com seus acidentes e suas respectivas figuras que
determinam sua dura¢do no tempo. Na Figura 2, tem-se um exemplo de uma partitura antiga,
datada em 1971, chamada “Noche de Tampico” escrita por Rolf Marbot para o instrumento
trompete. Na partitura apresentada, observa-se varios elementos que serdo abordados, como as
notas, pentagrama ¢ a clave. A partitura da figura apresenta varios sinais de desgaste que podem
dificultar a identificagdo de notas.

Pentagrama

O pentagrama ¢ o conjunto de 5 linhas horizontais, as quais servem como proje¢ao para
a alocacgdo das figuras de notas e acidentes. Ele € subdivido em linhas e espacos como ilustrado
na Figura 1, podendo conter linhas adicionais, e consequentemente espacos adicionais, que sao
denominadas linhas ou espagos suplementares superior ou inferior

(Schmeling, 2015).

Figura 1 - Pentagrama/Pauta

.
3° Espago Suplementar Superior
2° Espago Suplementar Superior

— — .
— m— = 3°Linha Suplementar Superior
= === 2°Linha Suplementar Superior
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5 Linh 1° Espaco Suplementar Superior P P
o 4° Espago
a Linh,
42 Link 3 Espaco
3% Linha pag
. 2° Espago
2° Linh,
1° Espago
12 Linh E2¢
1° Espago Suplementar Inferior o1 .
2° Espao Suplementar Inferior =— =—— =—— = === 1°linha Suplementar Inferior
3° Espao Suplementar Inferior — — 2° Linha Suplementar Inferior
.

— = 3°linha Suplementar Inferior

Fonte: O autor.



Figura 2 - Partitura Musical Noche de Tampico.
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Fonte: Marbot, 1971 (online)
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Clave
E uma das figuras que define como as notas sero escritas dentro do pentagrama. Cada
nota escrita pode variar de acordo com a clave que esta escrita, além de tais claves serem
diferentes dependendo do instrumento. Ha diferentes tipos de clave, sendo as principais:
o A clave de Sol, ilustrada na Figura 3, ¢ para a maior parte dos instrumentos com
som médios e agudos como os instrumentos de corda (violdo, violino e piano),
e alguns instrumentos de sopro (Oboé, clarinete e trompete). A definicdo para a
clave de Sol tem por referéncia a nota escrita na segunda linha, cuja
representacao € a propria nota Sol;
o A clave de Fa (Figura 3) que ¢ utilizada para instrumentos com o som mais grave
como o piano, contrabaixo elétrico, contrabaixo acustico e violoncelo. A
definicdo para a clave de Fa ¢ a quarta linha cuja nota escrita nesta linha ¢ a
propria nota Fa.
o Haé ainda a clave de D6 que ¢ utilizada para alguns instrumentos de sopro e
cordas como os ja citados. Tendo como adendo, vale ressaltar que a maioria dos
instrumentos podem ser escritos em diferentes claves, sendo a mudanca

necessaria conforme a musica (SCHMELING, 2015).

Figura 3 — Claves

6 ¥ B

Clave de Sol Clave de Fa Clave de D6

Fonte: O autor.

Compasso

Um compasso ¢ uma unidade de medida de tempo, que divide uma peg¢a musical em
partes iguais. Cada compasso ¢ marcado por uma barra vertical, que indica o inicio e o fim do
compasso. A duracdo de um compasso ¢ determinada pela formula de compasso, que ¢ uma
combinagdo de nimeros que indicam o nimero de batidas e o tipo de nota que deve ser tocada
em cada batida. O numerador indica a quantidade de batidas por compasso € o denominador
indica qual figura terd o valor para corresponder a uma batida. Por exemplo, um compasso 4/4 ¢
um compasso que tem quatro batidas por compasso, e cada batida deve ser tocada por uma nota
de um quarto de nota (seminima). As figuras e duragdes de acordo com o compasso podem ser

vistas no Quadro 1. Os compassos sdao usados para organizar a musica e facilitar a leitura das
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partituras. Eles também ajudam os musicos a manterem o ritmo da musica (Schmeling, 2015,
p. 13).

Quadro 1 - Figura de referéncia para um compasso

) Semibreve 1
Minima 2

C
Seminima 4

Colcheia 8

Fusa 32

Semifusa 64

-
ﬁ Semicolcheia 16

Fonte: O autor
Armadura de Clave
A armadura de clave tem por objetivo indicar a escala musical que sera utilizada. A
escala ¢ definida pela quantidade de acidentes que hé dentro da mesma, determinando as notas
de do a si (do, ré, mi, f4, sol, 14 e si), que possuem como acidentes (Schmeling, 2015, 34), como

mostrado na Figura 4.
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Figura 4 - Escalas definidas pela armadura de escala
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Fonte: Barcellos, 2014, (online).
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Notas Musicais

As notas musicais sa30 um som que ecoam em uma determinada frequéncia. A frequéncia
de uma nota ¢ medida em hertz (Hz), e ¢ o nimero de vezes que uma onda sonora completa um
ciclo por segundo (Goto, 2009, p. 1). As notas musicais sdo representadas por simbolos, que
sdo escritos em uma pauta musical. Além disso, sdo divididas em dois grupos: as notas naturais
e as notas alteradas. As notas naturais sao as notas que estdo na escala diatonica, que ¢ a escala
basica da musica ocidental. As notas alteradas sdo as notas que estdo fora da escala diatonica,
que sdo acompanhadas por seu respectivo acidente (sustenido ou bemol). A combinagdo de
notas musicais cria melodias e harmonias.

A escala musical ocidental ¢ baseada em uma progressdo geométrica, com razdo de
frequéncias entre notas consecutivas fixa. Na escala temperada, a razao ¢ a raiz duodécima de
2 (~1.0595), que define a relagdo de frequéncias entre notas adjacentes (goto, 2009, p. 1). A
distancia entre duas notas consecutivas ¢ conhecida como um semitom na escala temperada.
Doze semitons formam uma oitava, de tal forma que a frequéncia para a 12? nota, ¢ o dobro em
relacdo a nota mais grave. Essa estrutura ¢ baseada em propor¢des matemadticas. As notas
musicais também podem ser relacionadas ao comprimento de onda do som. Notas mais graves
possuem comprimentos de onda maiores, enquanto as agudas t€ém comprimentos de onda

menores. Isso esta relacionado a forma como percebemos a altura do som (Goto, 2009, p. 1).

2.3 LINGUAGEM PYTHON

Derivada da linguagem C, a linguagem Python tem como premissas simplicidade,
clareza e legibilidade (Peters, 2004, online), o que contribui para a entrada de novos aspirantes
a programacao (Nyakundi, 2023, online; Sérvio, 2021, online). Criado em 1991 e gerenciado
pela Python Software Foundation, € considerado “open source”, ou seja, codigo aberto, no qual
qualquer pessoa pode utilizar do mesmo e aprimora-lo conforme convém.

Dentre suas aplicagdes de sucesso, destaca-se a automagao de tarefas, deixando-as mais
simples e praticas de serem executadas, podendo funcionar a partir de simples entradas de
informacdes ou com o apertar de botdes. Contudo, a parte intuitiva do programa depende
totalmente de o programador entender e implementar a necessidade daqueles que procuram seu
software como solucdo.

Ha linguagens que sdo capazes de se integrar e complementar suas fungdes com outras,

como por exemplo, o proprio Python e C. Assim, firma-se a dependéncia de utilizar diferentes
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métodos para se comunicar com maquinas, posto que cada linguagem de programacao tem sua
area e dispositivos de aplicacao especificos.

Para o projeto, a linguagem de programacgdo apresentada sera utilizada para a
implementagdao de redes neurais por meio de diversas bibliotecas, sendo as principais
Tensorflow e Keras. A biblioteca Keras consiste em uma abstrag¢ao de alto nivel que facilita a

utilizagao do tensorflow e outras bibliotecas de machine learning (Chollet, 2021, p. 68).

2.4 REDES NEURAIS

Uma rede neural ¢ um modelo computacional inspirado no funcionamento do cérebro
humano. Ela é composta por unidades interconectadas, chamadas neurdnios artificiais,
organizadas em camadas (Babini; Marranghello, 2007, p.35). Cada neurdnio recebe entradas,
processa essas informagdes e gera uma saida que pode ser transmitida para outros neuronios.
Essa estrutura permite que as redes neurais aprendam padroes e relagdes complexas a partir dos
dados, sendo amplamente utilizadas em areas como reconhecimento de padrdes, processamento
de linguagem natural, visdo computacional (Babini; Marranghello, 2007. 25), entre outras
aplicagdes. Essa capacidade de aprendizado e generalizacdo faz das redes neurais um dos pilares

da inteligéncia artificial moderna.

2.4.1 Neuronios Artificiais

Um neurdnio artificial € a unidade fundamental de processamento em uma rede neural
artificial. Inspirado na estrutura dos neurdnios bioldgicos do cérebro humano, um neur6nio
artificial recebe multiplas entradas, cada uma multiplicada por um peso especifico
(Babini; Marranghello, 2007, p. 25). Estes pesos sdo ajustaveis e representam a importancia
relativa de cada entrada para o neurdonio. No perceptron, um tipo de neurdnio artificial
largamente utilizado, a soma ponderada das entradas, incluindo um viés (bias), ¢ aplicada a
uma funcdo de ativagdo, que determina a saida do neurdnio. Essa saida pode ser transmitida
para outros neurdnios na rede neural (Babini; Marranghello, 2007, p. 38).

A seguir, mostra-se a fungdo soma (Eq. 1), em que x sdo as entradas e w os pesos. Esta

soma ¢ posteriormente aplicada a uma fun¢do de ativa¢do (Huang et al., 2020, p. 4).

soma = Y-, X; xw; (Eq.

)
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Neste contexto:
e Peso positivo: sinapse excitadora;
e Peso negativo: sinapse inibidora;
e Pesos amplificam ou reduzem o sinal de entrada;

e O conhecimento da rede neural s3o os pesos.

Para o treinamento de uma rede neural, deve-se encontrar os pesos para os atributos.
Para a classificagdo de parafusos, por exemplo, teriamos:
e Atributos: comprimento e didmetro (x; € X,) sdo as entradas;
e Pesos: sdo encontrados de tal forma que o melhor conjunto de peso € aquele que
permite classificar corretamente os parafusas nas classes A ou B, com base nas
entradas;

e Saida: classes (A ou B).

2.4.2 Tipos de Redes Neurais

As redes neurais, assim como outros algoritmos de aprendizado de maquina, podem ser
divididas em trés tipos diferentes, conforme o seu método de aprendizagem.

Na aprendizagem supervisionada, a rede neural ¢ treinada com um conjunto de dados
rotulados. Isso significa que cada entrada de dados ¢ associada a uma saida desejada (Géron,
2017, p. 28). Durante o treinamento, a rede compara sua saida com a saida desejada e ajusta
seus parametros para minimizar a diferenga entre esses valores. Um exemplo comum ¢ o
treinamento de uma rede neural para reconhecer digitos escritos @ mdo. Cada imagem de um
digito ¢ associada a um roétulo que indica qual digito (0 a 9) ela representa. A rede ¢ treinada
com vérias dessas imagens e seus rotulos correspondentes, aprendendo a associar corretamente
as caracteristicas das imagens aos rotulos.

Nas redes neurais nao-supervisionadas, a rede ¢ treinada em dados nao rotulados, € o
objetivo € encontrar estruturas, padrdes ou relacdes nos dados sem a orientagcdo de roétulos
externos (Géron, 2017, p. 28). Um exemplo comum € o uso de redes neurais para realizar tarefas
de agrupamento (clustering). Por exemplo, ao alimentar a rede com dados de clientes de uma
empresa (sem informacao prévia sobre categorias), ela pode aprender a agrupar os clientes com
caracteristicas semelhantes em grupos distintos. Isso pode revelar segmentos de mercado ou

comportamentos comuns entre os clientes;
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No aprendizado por reforgo, a rede neural aprende através de interagdes com um
ambiente, tomando acdes e recebendo recompensas ou penalidades em resposta a essas agdes
(Géron, 2017, p. 28). O objetivo ¢ maximizar a recompensa cumulativa ao longo do tempo. Por
exemplo, em um jogo, a rede aprende a jogar melhor experimentando diferentes agdes e
recebendo feedback (recompensa ou penalidade) com base no desempenho. Com o tempo, ela
aprende a tomar as ac¢des que levam a melhores resultados de acordo com a recompensa

esperada.

2.4.3 Redes Multicamadas

Redes neurais multicamadas sdao redes que consistem em trés ou mais camadas de
neurdnios interconectados: uma camada de entrada, uma ou mais camadas ocultas (hidden
layers) e uma camada de saida. Cada camada é composta por neurdnios artificiais que se
conectam aos neurdnios da camada seguinte por meio de conexdes ponderadas, nas quais cada
neurdnio ¢ conectado com todos os neuronios da proxima camada. Este método ¢ denominado

de conexao densa (Chollet, 2021, p. 2).

Camada de Entrada
Recebe os dados que serdo processados pela rede. Cada neurdnio nesta camada

representa um atributo ou uma caracteristica dos dados de entrada.

Camadas Ocultas

Sdo camadas intermediérias entre a camada de entrada e a camada de saida. Cada
neurdnio nessas camadas processa informagdes das camadas anteriores, realizando calculos e
transformagdes nos dados. A presenga de multiplas camadas ocultas permite que a rede capture
e aprenda representacdes cada vez mais complexas dos dados.

No entanto o aumento no numero de neurdnios e camadas aumenta o tempo de
treinamento e a necessidade de mais recursos computacionais. Assim, a definicdo desses
parametros ndo € uma escolha trivial, mas ha, na literatura, algumas regras que podem nortear
tal escolha. Por exemplo, pode-se definir a quantidade de neurdnios de cada camada seguindo

a formula da Eq. 2 (Shibata; Ikeda, 2009, p. 2):

NiNo

Ny =T (Eq. 2)
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em que N; ¢ o niumero de entradas, ou neuronios de entrada, e N, ¢ o numero de saidas.
Quanto mais complexo o problema, mais camadas ocultas podem ser necessarias.

Camada de Saida

Produz os resultados da rede apds processar as informagdes das camadas ocultas.
Dependendo da tarefa, pode haver um Unico neurdnio de saida ou multiplos neurdnios que
representam diferentes classes, valores numéricos, ou outras saidas desejadas.

Geralmente, problemas complexos exigem mais de um neurdnio na saida, melhorando
a eficiéncia da classificagdo das respostas. O conceito de deep learning parte do principio de
haver mais de uma camada oculta até chegar na saida. Contudo, o problema do deep learning
¢ o “problema do gradiente desaparecendo” (vanishing gradiente problem). Tal erro acontece
em redes neurais profundas quando os gradientes dos pesos das camadas mais profundas
tornam-se extremamente pequenos durante o treinamento, dificultando a atualizagcdo adequada
dos pesos e prejudicando o aprendizado nessas camadas. Estratégias como a inicializagdo
cuidadosa dos pesos, o uso de funcdes de ativagdo apropriadas e arquiteturas alternativas
ajudam a mitigar esse problema, permitindo um treinamento mais eficaz de redes neurais

profundas.

2.4.4 Ajuste de pesos, func¢oes de perda e algoritmos de otimizacao

Funcgoes de Custo (Loss Function)

A rede neural ajusta os pesos para aprender sobre os padrdes encontrados nos dados.
Para isso € necessario calcular os erros. De maneira simples, o erro pode ser calculado pela
diferenca entre a resposta correta e a estimada pelo modelo (Chollet, 2021, p.254). Para adequar
e agrupar os erros de varias amostras, fungdes de perda (loss function) sdo estabelecidas como
métricas de erro. Entdo algoritmos de otimizacao sdo utilizados para atualizar os pesos com
base nas funcdes de custo. Neste trabalho, os termos custo e perda serdo utilizados para designar
tais fungodes.

Dentre as varias medidas de erro, que podem ser utilizadas para avaliar os modelos e
também como fun¢do de custo, podemos destacar o mean square error (MSE — erro quadratico
médio) e o root mean square error (RMSE — raiz do erro quadratico médio).

O MSE, que esta descrito na terceira equacao (Eq. 3), ou Erro Quadratico Médio, ¢ uma
métrica comum para avaliar a performance de modelos de regressdo. Ele mede a média dos

quadrados das diferengas entre os valores preditos pelo modelo e os valores reais dos dados
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(Babini; Marranghello, 2007, p. 35). Quanto menor o valor do MSE, melhor o modelo estd em
prever os dados de maneira precisa. E uma medida que penaliza fortemente erros maiores,

fornecendo uma visao clara da qualidade geral das previsdoes do modelo.

MSE = 23N, (fi = 1) (Eq. 3)

Ja o RMSE (Eq. 4) ¢ uma variagdo do MSE que fornece a raiz quadrada da média dos
quadrados das diferencas entre os valores preditos e os valores reais dos dados. Essa métrica ¢
util pois retorna uma medida de erro na mesma unidade dos dados originais, facilitando a
interpreta¢do. Quanto menor o valor do RMSE, melhor o desempenho do modelo em prever os
dados de maneira precisa, similar ao MSE, mas expresso de forma mais intuitiva por estar na

mesma escala dos dados originais.

RMSE = VMSE (Eq. 4)

Em problemas de classificagdo, outras fungdes de custo sdo utilizadas, como a

categorical cross-entropy (Mao; Mohri; Zhong, 2023, p. 1).

Gradiente (Maximos e Minimos) e Algoritmos de Otimizacao

O gradiente refere-se a taxa de variacdo de uma funcdo em relagdo as suas varidveis.
Em uma rede neural, o objetivo ¢ minimizar uma funcdo de perda, que mede o quao distantes
as previsdes da rede estdo dos valores reais. Para minimizar essa funcdo, o gradiente
descendente (descida do gradiente) ¢ um método largamente utilizado. Esse método consiste
em um procedimento iterativo que ajusta os pesos da rede na diregdo oposta ao gradiente da
fun¢do de perda. Isso leva a encontrar os minimos locais ou globais da fun¢do de perda.

A atualizagdo dos pesos segue uma determinada ordem, como pode ser visto na
Figura 5. Desta forma, pode-se ocorrer considerando uma ou varias amostras. Neste sentido
temos: o Gradiente Descendente Estocastico (SGD) que atualiza os pesos da rede para cada
exemplo de treinamento individual; o Gradiente Descendente em Batch que atualiza os pesos
apos calcular a fungdo de perda considerando todos as amostras; € o Gradiente Descendente em
Mini-Batches que divide os dados de treinamento em conjuntos menores (mini-batches) para
calcular e atualizar os pesos. O SGD evita minimos locais, mas ¢ instavel. Ja a atualizacdo por
Batch pode resultar em minimos locais, além de convergéncia lenta. Por outro lado, a utilizagao

de Mini-Batches combina eficiéncia e estabilidade na convergéncia do treinamento. Este ultimo
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¢ amplamente usado na pratica, por oferecer um equilibrio entre eficiéncia computacional e
estabilidade na otimizagao de redes neurais.

Dentre os algoritmos de otimizagdo, podemos destacar além do gradiente descendente,
o Adam (Kingma; Ba, 2014, p. 1). Este consiste em uma evolugdo do primeiro, para facilitar a

adaptacao a diferentes fungdes de erro, e o ajuste de parametros, como a taxa de aprendizado.

Back propagation

E o algoritmo fundamental usado para calcular o gradiente da fun¢io de perda em
relacdo aos pesos da rede. Ele opera de forma iterativa, propagando o erro da camada de saida
para as camadas anteriores, usando a regra da cadeia para calcular como cada peso contribui
para o erro. Esse processo permite ajustar os pesos em todas as camadas da rede, com base no

erro cometido na previsao.

Taxa de Aprendizado (Learning Rate)

E um hiper pardmetro importante no treinamento de redes neurais. Ele determina a
magnitude dos ajustes nos pesos da rede a cada passo do gradiente descendente. Um learning
rate muito pequeno pode resultar em convergéncia lenta, enquanto um muito grande pode fazer

com que a otimizagdo oscile ou até mesmo seja divergente do resultado esperado.

Momentum

O momentum ¢ uma técnica usada para acelerar o gradiente descendente, especialmente
em areas planas ou onde ha curvas suaves. Ele introduz um termo que acumula o historico das
atualizagOes dos pesos anteriores e adiciona um fator de inércia na direcao do movimento, o
que pode ajudar a superar minimos locais e a alcancar mais rapidamente a regido de minimo
global. Se o momento for alto, aumenta a velocidade de convergéncia, mas diminui a eficiéncia,

se for baixo, pode evitar os minimos globais, mas demora mais para convergir.
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Figura 5 - Algoritmo para calculo e ajuste dos pesos

Atualiza os pesos Pergunta se o
(Algoritmo de erro é pequeno.
Otimizacdo) .
Caso sim,
finaliza, caso
nao volta para o
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Inicializa Calcula

OS pesos OS pesos

Calcula a Calcula o Erro
Saida (Fungdo Custo)

Fonte: O autor

2.5 DEEP LEARNING

O Deep Learning é um ramo da inteligéncia artificial que se baseia em algoritmos de
aprendizado de maquina para modelar e entender dados complexos. Ele ¢ caracterizado pelo

uso de redes neurais profundas, compostas por multiplas camadas.

2.5.1 Perceptron Multicamadas vs Rede Neural Convolucional

O Perceptron Multicamadas (MLP) ¢ uma arquitetura de rede neural composta por uma
camada de entrada, uma ou mais camadas ocultas (que processam os dados de maneira ndo
linear) e uma camada de saida. Cada neur6nio em uma camada estd conectado a todos os
neurdnios na camada seguinte, permitindo que a rede aprenda relagdes complexas nos dados.

O treinamento do MLP ¢ geralmente feito utilizando o algoritmo de backpropagation
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(Aggarwal, 2018, p. 21), onde os pesos da rede sdo ajustados iterativamente para minimizar
uma funcdo de perda, utilizando gradient descent.

Ja as Redes Neurais Convolucionais (CNN) sdao uma categoria especializada de redes
neurais projetadas para processar dados com estruturas de grade, como imagens, tendo como
entrada os pixels da mesma. Tais redes tiveram grande sucesso em reconhecimento de padroes
em imagens (Sultana; Sufian; Dutta, 2018, p. 1) e t€ém sua origem nos trabalhos de autores como
Kunihiko Fukushima (Fukushima, 1980, p. 1), Alex Waibel (Waibel et al., 1989, p. 1), e Yann
LeCun (Lecun et al., 1989, p. 1).

Elas consistem em camadas convolucionais, de pooling e, frequentemente, camadas
totalmente conectadas. As camadas convolucionais aplicam filtros a pequenas areas das
imagens para extrair caracteristicas como bordas, texturas e padroes. As camadas de pooling
reduzem a dimensionalidade dos mapas de caracteristicas resultantes. As CNNs sdo
amplamente utilizadas em tarefas de visdo computacional, como reconhecimento de objetos,
segmentacdo de imagens e detec¢do de padrdes (Aggarwal, 2018, p. 326). Além disso, sdo
analisados os pardmetros, detalhes e caracteristicas de uma determinada figura e com eles, o
sistema pode classificar e denominar ao que a respectiva imagem se refere. Por exemplo a
classificagdo de um animal ser um gato ou um cachorro.

Em resumo, O MLP ¢ uma arquitetura basica de rede neural, composta por camadas
totalmente conectadas, onde cada neurdnio em uma camada esta conectado a todos os neurénios
da camada seguinte. Essa estrutura torna o MLP versatil e aplicavel a uma variedade de tarefas,
como classificagdo, regressao e aprendizado de padrdes em dados ndo estruturados. No entanto,
ao lidar com dados como imagens, o MLP enfrenta desafios devido a perda de informagdes
espaciais, visto que ele ndo considera a estrutura espacial dos dados.

Ja a CNN ¢ especialmente projetada para processar dados com estruturas de grade, como
imagens. Ela consiste em camadas convolucionais, de pooling e as camadas densas no final. As
camadas convolucionais aplicam filtros em regides locais dos dados, capturando caracteristicas
espaciais e preservando a relacao entre os pixels. Essa capacidade de capturar padroes locais e
preservar a estrutura espacial torna as CNNs altamente eficazes em tarefas de visdo
computacional, como reconhecimento de objetos, segmentacdo de imagens e deteccao de
padrdes.

Enquanto o MLP ¢ mais genérico e pode ser aplicado em diferentes dominios, as CNNs
sdo altamente especializadas para processar imagens devido a sua capacidade de extrair e

preservar caracteristicas locais. Embora ambos sejam poderosos métodos de Deep Learning, as
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CNNs se destacam em tarefas de visdo computacional, enquanto o MLP ¢ mais versatil e
aplicavel a uma gama mais ampla de problemas de aprendizado de méaquina.

Uma rede neural convolucional nao utiliza todos os pixels como entradas de cada kernel
simultanecamente. Na verdade, os kernels, equivalentes de neurdnios para as camadas
convolucionais, possuem dimensdes menores, € sao deslocados por toda a imagem. Isto permite
extrair as principais as caracteristicas em qualquer lugar da imagem com poucos pesos, de tal
forma a economizar processamento computacional. Uma arquitetura de rede neural
convolucional tipica contém os seguintes elementos: (Aggarwal, 2018, p. 318):

e FEtapa 1 — Operador de Convolugao;
e Etapa 2 — Pooling;
e [Etapa 3 — Flattening;

e FEtapa 4 — Rede neural densa.

Operador de convolucao

A convolucao ¢ um conceito matematico importante que tem aplicagcdes em diversas
areas, incluindo processamento de sinais, processamento de imagens, redes neurais, entre
outros. Em termos simples, a convolugdo ¢ uma operacdo matematica que combina duas
fungdes para produzir uma terceira funcao, que representa como uma delas "influencia" a outra
ao longo de um intervalo de valores. Tendo como exemplo imagens, um processo de
convolugao adicionara cada elemento da imagem para seus vizinhos, ponderado por uma janela
(kernel) (Figura 6). Este método ¢ possivel visto que uma imagem ¢ interpretada

computacionalmente como uma matriz, desta forma um determinado kernel pode alterar a

imagem original alterando seus valores matriciais originais.
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Figura 6 - Método de convolugao por kernel
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Fonte: Baldo; Rezende, 2004 (online).

Pooling

A etapa de pooling ¢ crucial nas Redes Neurais Convolucionais (CNNs). Geralmente é
inserida entre as camadas convolucionais. Seu objetivo principal é reduzir a dimensionalidade
dos mapas de caracteristicas obtidos nas camadas convolucionais, preservando as informagdes
essenciais (Aggarwal, 2018, p. 326).

Existem duas técnicas principais de pooling: Max Pooling e Average Pooling. O Max
Pooling seleciona o valor maximo em cada regido de um mapa de caracteristicas, reduzindo a
dimensionalidade enquanto preserva caracteristicas salientes. Por outro lado, o Average
Pooling calcula a média dos valores na regido, Util para suavizar informagdes e reduzir ruidos
nos dados. O Max Pooling tem sido mais utilizado que o Average Pooling (Aggarwal, 2018, p.
120).

Essa camada de pooling tem alguns objetivos principais. Um deles ¢ reduzir a
quantidade de parametros e calculos nas camadas seguintes, o que diminui o tempo de
processamento e evita o overfitting. Além disso, ela ajuda a preservar informagdes importantes
e as hierarquias de caracteristicas aprendidas nas camadas convolucionais ao reduzir a resolugao

espacial dos mapas de caracteristicas.

Flattening
A etapa de Flattening ¢é frequentemente utilizada apos as camadas convolucionais ou de

pooling em Redes Neurais Convolucionais (CNNs). Essa etapa transforma os mapas de
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caracteristicas (feature maps) multidimensionais em um vetor unidimensional, preparando os
dados para a passagem pela rede neural densa (fully connected layer) subsequente (Aggarwal,
2018).

Durante a convolugdo e pooling, os mapas de caracteristicas mantém a informacgao
espacial das imagens, sendo representados em 3D (altura x largura x canais). O Flattening
converte tais mapas em um Unico vetor, onde cada elemento representa uma caracteristica ou
um valor especifico desses mapas. Esse vetor unidimensional resultante ¢ entao passado através
de camadas densas (fully connected layers), onde cada neuronio esta conectado a todos os
neurdnios da camada anterior, permitindo a aprendizagem de padrdes mais complexos ¢ a
geracdo de saidas finais da rede.

O Flattening ¢ bastante importante para conectar as camadas convolucionais ou de
pooling as camadas densas finais da rede neural, permitindo que informacgdes relevantes dos
mapas de caracteristicas sejam processadas e utilizadas para a tomada de decisdo ou
classificagdo final.

Ambos os métodos, Perceptron Multicamadas ¢ Redes Neurais Convolucionais, sdo
exemplos poderosos de arquiteturas de redes neurais profundas, cada uma especializada em
diferentes tipos de dados e tarefas. O Deep Learning, por meio dessas e de outras arquiteturas,
tem revolucionado areas como visdo computacional, processamento de linguagem natural,
medicina, entre outros, permitindo o processamento ¢ a compreensao de dados complexos de

forma eficaz e automatica (Santos, 2019).

2.5.2 Validacao cruzada

A validagao cruzada ¢ uma metodologia importante para avaliacdo de modelos, sendo o
método de k-fold cross-validation comumente utilizado. Nesse método, os dados de
treinamento sao divididos em k subconjuntos, € o modelo € treinado k vezes, cada vez utilizando
k-1 folds como conjunto de treinamento e 1 fold como conjunto de validacdo. O desempenho
do modelo ¢ avaliado calculando a média das métricas obtidas nas k iteracdes. Essa técnica é
vantajosa para estimar o desempenho real do modelo, selecionar hiper pardmetros e garantir
sua capacidade de generalizacdo para novos conjuntos de dados (Yadav; Shukla, 2016).

De maneira simples, em uma base grande de registros ¢ normal utilizar 90% dos dados
como fontes para treinamento e 10% para validag¢do deles. J4 em uma base de dados menor,
essa porcentagem pode variar de acordo com o necessario. Contudo, ainda € possivel que dados

que serao utilizados para a valida¢do sejam mais eficientes como treinamento. A validagao
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cruzada serve para resolver este impasse. Neste método, os dados sdo divididos em K grtes,
desta maneira x partes sao utilizadas para teste enquanto y partes fica para testes, apds isso, as
partes para treinamento e testes se alternam. No exemplo da Figura 7, temos K = 4. Assim,
os dados sao divididos em 4 partes e o processo ¢ feito 4 vezes. O resultado ¢ a média aritmética

simples dos resultados (Yadav; Shukla, 2016) conforme a Equagao 5:
Resultado = @ . (Eq. 5)

Figura 7 - Exemplo de Validagdo Cruzada
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Fonte: O autor

2.5.3 Underfitting e Overfitting

No aprendizado de maquina utilizado redes neurais ha dois problemas que sdo bastante
comuns. O underfitting ¢ uma subestimagdo do problema. Neste cendario, utilizando um
algoritmo ou parametros mais simples do que o necessario para tratar um problema complexo,
obtem-se resultados ruins na base de treinamento (Babini; Marranghello, 2007). Um exemplo
¢ a utilizacdo de uma reta para representar dados em uma parabola (Figura 8).

Em contrapartida o overfitting € caracterizado por se utilizar um algoritmo complexo e
diversos recursos para tratar um caso simples, em que ndo € necessdria uma logica tao
elaborada, resultando em boas andlises na base de treinamento, porém, resultados ruins na base
de teste. Isto acontece porque o modelo se adapta especificamente a base de treinamento

(Chollet, 2021). Desta maneira, caso haja algum dado que esteja um pouco fora do padrio, o
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algoritmo ndo serd capaz de generalizar com precisdo, causando erros na variagdo de novas
instancias. Um exemplo ¢ uma fun¢do complexa, como um polindémio de grau elevado, para
representar dados de uma parabola (Figura 8).

Uma técnica eficaz para amenizar o overfitting ¢ a dropout (Géron, 2017), cuja
caracteristica ¢ anular alguns valores de entrada aleatoriamente durante o treino. Em outras
palavras, a técnica consiste em atribuir um valor nulo em uma determinada porcentagem das
entradas. Para esta porcentagem, recomenda-se valores entre 20% e 30%, visto que a anulacao

de grande parte das entradas pode levar ao problema de underfitting.

Figura 8 - Exemplo de Underfitting e Overfitting
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Fonte: Adaptado de Wingate, 2020 (online).

2.6 OPTICAL MUSIC RECOGNITION (OMR)

Optical Music Recognition (OMR) ¢ uma vertente no campo da visdo computacional e
processamento de imagem que se dedica a automacdo da conversdo de partituras musicais,
sejam impressas ou manuscritas, em notagdo musical digital (REBELO et al., 2012). O
principal proposito do OMR ¢ extrair informagdes musicais de forma precisa e legivel a partir
de imagens de partituras, possibilitando a manipulacdo, analise ou reprodugdo dessas

informagdes em formato digital.
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O processo de OMR inclui varias etapas. Inicia-se com o pré-processamento da imagem,
que envolve técnicas como binariza¢do, remocao de ruido, realce de contraste e segmentagao
para separar os diferentes elementos musicais. Em seguida, hé a identificacdo e segmentacao
de simbolos musicais individuais, como notas, pausas, claves e acidentes musicais (Chuanzhen
Li; Juanjuan Cai, 2018).

O reconhecimento Optico de caracteres (OCR) ¢ aplicado para converter esses simbolos
musicais segmentados em notagao musical digital, utilizando técnicas de correspondéncia de
padrdes e identificagdo especifica de simbolos musicais. Posteriormente, ocorre a
transformagdo dos caracteres reconhecidos em uma representagdo musical mais abstrata, que
pode incluir informagdes sobre altura das notas, duracdo, dinamica, articulacdo e outros
elementos musicais (jimit k. Shah, 2019).

O OMR ¢ aplicado em situagdes diversas como digitalizagdo de partituras antigas,
criacdo de bancos de dados musicais digitais, auxilio na transcri¢do de musicas manuscritas e
integracdo com softwares de notacdo musical. Apesar dos desafios relacionados a diversidade
de estilos musicais, complexidade das partituras e variacdes na qualidade da digitalizagdo, os
avancos em técnicas de aprendizado de maquina e processamento de imagem tém contribuido

para aprimorar a eficiéncia e precisao desse sistema.

2.6.1 Pesquisas correlatas

Hé diferentes métodos e propostas para a implementacio do OMR em um sistema
neural. Um método que se provou eficiente foi o descrito por (Chuanzhen Li; Juanjuan Cai,

2018) (Figura 9):

Figura 9 - Proposta de sistema OMR por Chuanzhen Li e Juanjuan Cai
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Fonte: Chuanzhen Li; Juanjuan Cai, 2018 (p. 2)

Neste modelo ha varias etapas nas quais contam inicialmente com o processamento da
imagem, detec¢do de linhas retas (as pautas), remogao das linhas, reconhecimento das figuras
musicais, das notas musicais, reconhecimento da clave e duragcdo dos tempos, conversdo da
altura das notas (tonalidade de acordo com a clave) e término com a geragdo do arquivo MIDI

para que softwares possam interpretar o que foi lido na partitura.
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J& para (Rebelo et al., 2012) o sistema conta com as mesmas caracteristicas, contudo,
havendo mais detalhes como o tratamento da imagem com a remog¢ao de ruidos, binarizacao,
tratamento de efeitos de suavizacdo, a combinagdo dos simbolos para formar estruturas mais
complexas e a transformacdo dos dados para uma representagdo especifica de leitura de
maquina, geralmente em binario, como ¢ possivel visualizar na Figura 10.

Sendo estes os métodos mais tradicionais, ha também variacdes minimas que podem
contribuir para a melhora ou piora do aprendizado de maquina, como a detec¢dao de tom da
partitura antes da identificacdo da pauta, figuras e notas, alteracdo na ordem de deteccao dos
elementos e os métodos de construcdo para linguagem de maquinas (Bellini; Bruno; Nesi,

2022).

Figura 10 - Arquitetura tipica para o modelo de OMR
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Fonte: Rebelo et al., 2012 (p. 2)

Para o projeto de conclusdo de curso apresentado, realizou-se a construg¢do de dois tipos
de redes neurais: rede neural de perceptrons multicamadas e rede neural convolucional. Em

ambos os casos, utilizou-se as redes para classificar elementos da partitura ja segmentados.
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2.7 CONSIDERACOES FINAIS

Abordou-se neste capitulo o referencial tedrico que compde o escopo do trabalho de
conclusdo de curso apresentado, tendo por direcionamento os topicos de partitura e sistema de
escrita musical, linguagem de programacao Python, redes neurais, deep learning e optical music
recognition (OMR). Na proxima sessao abordar-se-a4 os materiais € métodos necessarios para a

realizagdo do projeto, comparagdo e valida¢ao dos resultados.
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CAPITULO III - MATERIAL E METODOS

Neste capitulo serda apresentado como o projeto foi realizado, a metodologia utilizada, além dos

materiais como softwares e bibliotecas.

O Projeto foi desenvolvimento seguindo as seguintes etapas:

I. Realizagdo de pesquisas tedricas em livros didaticos e nos trabalhos
desenvolvidos por especialistas nas areas de escrita musical, redes neurais,
classificagdo de imagens e OMR, que estdo relacionadas aos objetivos deste
trabalho;

II.  Realizacdo de estudos da linguagem de programacao Python e suas bibliotecas
para a sintetizagdo da rede neural que dara base para a obtengdo de resultados
que irdo compor o escopo do trabalho;

III.  Estabelecimento do dataset de imagens a ser utilizado e implementar
computacionalmente o tema proposto utilizando os métodos de rede neural
convolucional e perceptrons multicamadas para a comparagdo e analise dos
resultados.

Além disso, os principais recursos utilizados para implementar o software proposto

foram: o Integrated Development Environment (IDE) Visual Studio Code, que ¢é gratuito e open

source; e bibliotecas da linguagem Python como tensorflow e keras.

3.1 Pesquisas teoricas

Inicialmente, foram pesquisados os principais artigos cientificos que de areas como
escrita musical, deep learning, inteligéncia artificial e reconhecimento musical optico (OMR),
principalmente trabalhos académicos que englobam todos estes temas. Tendo por base principal
e mais relevante o OMR, decidiu-se utilizar os seguintes artigos: “Optical Music Recognition:
State of The Art And Major Challenges” de Elona Shatri e Gyorgy Fazekas (Shatri; Fazekas,
2020), “Optical Music Recognition: State-Of-The-Art And Open Issues” de Ana Rebelo et. al.
(Rebelo et al., 2012), “OMR Reader Info Scanner” de Sparsh Agarwal, Malempati Varun e S
Prabakeran (Agarwal; Varun; Prabakeran, 2023), “From Optical Music Recognition to
Handwritten Music Recognition: A baseline” escrito por Arnau Bard, Pau Riba, Jorge Calvo-

Zaragoza e Alicia Fornés (Bar6 et al., 2019). No contexto de redes neurais, as principais fontes
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foram o livro “Introdu¢@o as Redes Neurais Artificiais” escrito por Maurizio Babini ¢ Norian
Marranghello e disponibilizado pela Universidade Estadual Paulista (UNESP) (Babini;
Marranghello, 2007), além dos livros escritos por Francois Chollet, “Deep Learning with
Python, Second Edition” (Chollet, 2021), “Hands-On Machine Learning with Scikit-Learn &
TensorFlow” de Aurélien Géron (Géron, 2017) e “Neural Networks and Deep Learning” do
escritor Charu C. Aggarwal (Aggarwal, 2018). Além disso, também foram realizados cursos
que contribuiram com conhecimento pratico, € consequentemente, auxiliaram na construgao e

execucao das redes neurais.

3.2 Linguagem e bibliotecas de programacao

A linguagem de programagao Python foi escolhida para implementar as redes neurais
considerando a larga utilizacdo da mesma no contexto de ciéncia de dados e machine learning.
As principais bibliotecas utilizadas foram o “Keras”, que tem por finalidade auxiliar na
construcdo das arquiteturas de redes neurais, com fungdes e comandos de alto nivel para definir
um tipo de rede neural, como serdo as camadas, quantos neurdnios terdo, tipo de entrada,
otimizadores, métricas, fungao de perda, fungdo de ativagao dentre outros parametros, além de
possibilitar o treinamento e validagdo de resultados. Vale ressaltar que uma das bibliotecas mais
comuns para a utilizagdo em redes neurais ¢ denominada “Tensorflow”. Contudo a biblioteca
Keras ¢ uma derivacdo da Tensorflow e visa ser mais simples e direta. Alguns modulos da
biblioteca “Scikit-learn” também foram utilizados. Para manipular nimeros e vetores, foi-se
utilizada tanto a biblioteca “NumPy” quanto a biblioteca “Pandas” que sdo comuns para a tarefa

de trabalho numérico.

3.3 Conjunto de dados

Os dados utilizados para treino e teste do modelo consistem em um dataset proprio de
imagens construido pelo autor. Este conjunto de dados consiste em 542 imagens utilizadas para
treino e validag@o cruzada, e outras 141 imagens utilizadas somente para teste, totalizando 683
imagens de elementos de partitura. Algumas amostras dos conjuntos de treino e teste sdao
mostradas na Figura 11 e Figura 12, respectivamente. Estas imagens foram extraidas de
diferentes fontes e partituras.

Como mostrado na Figura 12, o dataset de teste possui imagens relativamente diferentes

do conjunto de treino, como imagens de baixa resolu¢dao, embagadas, com fundos coloridos,
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claves distorcidas etc. Isto foi feito de modo proposital, buscando torna-lo mais desafiador para

os modelos, e permitir verificar aqueles com melhor capacidade de generalizacao.
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Figura 11 — Algumas amostras do conjunto de treino e validagao.
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Figura 12 — Algumas amostras do conjunto de teste.
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Para contornar o problema da quantidade de imagens limitadas, utilizou-se técnicas de

data augmentation. Estas técnicas consistem em aplicar pequenas alteracdes nas imagens

durante o processo de treino, como deslocar e aumentar ou diminuir (zoom), que ndo provocam
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mudanga de significado da imagem. Tais técnicas devem ser aplicadas considerando o contexto
dos dados. Um ledo, por exemplo, continua sendo um ledo em qualquer ponto de uma imagem,
mesmo que ela tenha sido espelhada. No entanto, no contexto de partituras, um espelhamento

vertical mudaria completamente o sentido da imagem, alterando por exemplo, a nota indicada.

3.4 Implementacio e metodologia de teste dos modelos

Os modelos utilizados neste trabalho, MLPs e CNNs, foram aplicados em dois
problemas de classificagdao distintos: classificagdo de figuras e classificagdo de notas. O
primeiro problema consiste em classificar as imagens em 11 categorias: 'bemol’, 'sustenido',
'clave de fa','clave de sol', 'semibreve', 'minima’, 'seminima', 'colcheia’, 'semicolcheia’, 'fusa’
e 'vazio'.

O segundo problema consiste em classificar as imagens de acordo com a altura das
cabegas das notas, o que determina o quao grave ou agudo deve ser a nota apresentada na figura.
As notas foram representadas como se todas as imagens estivessem na clave de fa, o que pode
ser facilmente convertido para outras claves, alterando-se a nota de referéncia. Neste problema
foram utilizadas notas da segunda linha complementar inferior até a segunda linha
complementar superior, representadas por 17 classes: 'C1 ', 'C2 ', 'C3 ', 'D1 ', 'D2 ', 'D3 |,
'E1 ','E2 ','E3 ",'F1 ','F2 ','G1 ','G2 ','Al ','A2 ','B1 ', 'B2 ". Os nomes das imagens
foram colocados de tal forma que representassem as classes que cada imagem pertence,
permitindo que scripts pudessem identificar o rétulo correto nas etapas de aprendizado
supervisionado. Na Figura 11 € possivel ver varios nomes com as classes das notas explicitas.
As classes de figuras foram identificadas por nimeros que indicam o denominador da fracao
relacionada a figura, apresentados no Quadro 1.

Para validar os modelos utilizou-se uma validagdo cruzada estratificada com k=5. O
termo “estratificada” significa que a escolha dos elementos para cada fold busca manter a
propor¢ao de cada classe semelhante ao conjunto original. O niimero de folds foi estabelecido
visando garantir que cada fold pudesse ter um niimero razoavel de elementos de cada classe,
além de ndo penalizar o tempo de execucdo, uma vez que quanto maior o numero de folds,
maior o nimero de ciclos de treino para cada configuragdo de modelos testada. A Figura 13

mostra um esquema que representa a metodologia de treino e validacao implementada.
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Figura 13 - Diagrama da metodologia implementada.
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Nesta metodologia as etapas consistem em:

1.

Divisao dos folds: determinou-se um k = 5, para a divisdo dos folds. Este
valor foi determinado a partir de consideragdes como o tamanho do banco de
imagens e também da quantidade de classes totais para a classifica¢ao de resultados
da rede neural;

Treinamento com divisdo de folds: nesta etapa, fez-se o treinamento utilizando
4/5 (432 imagens) do dataset, ¢ 1/5 (110 imagens) do banco de dados para a
validagdo do treinamento. Obteve-se entdo a acuracia para cada itera¢do de folds,
tanto para o conjunto de treino quanto para o de validagdo, e por fim calculou-se a
acuracia média para ambos;

Estimacao dos resultados: realizou-se a estimacao das classes para os dados do
conjunto de teste, com 141 imagens. E valido ressaltar que a estimagao das classes
nesta etapa foi feita com o conjunto de pesos da tltima iteracao, ou seja, utilizando
o modelo treinado com os folds da quinta permutacdo do método k-folds cross-
validation;

Treinamento utilizando todos os folds: para este treinamento, foi utilizado o

conjunto total de 542 imagens para o treinamento, € o conjunto de teste, com 141
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imagens, para a validacdo. Este segundo conjunto ndo foi utilizado em nenhum
momento para treino. A utilizagdo de todo o conjunto de folds como treino visa
permitir a rede atingir a melhor performance possivel no conjunto de teste. Por fim,
foi extraida dos resultados a acuracia média para posterior avaliagao.
Para cada configuragdo de modelo, apds obter a média de acuracia dos conjuntos de
treino e validacdo entre os folds, utilizou-se todos os folds, isto ¢, todo o conjunto de treino e
validacdo, para treinar a rede e testd-la no conjunto de testes. A utilizagdo de todo o conjunto
como treino para posterior validagdo no conjunto de teste, visa permitir a rede atingir a melhor
performance possivel. Além disso, é importante mencionar que o nimero de épocas de
treinamento ao utilizar o conjunto de testes foi determinado como a média das épocas com
menor fungdo perda para os conjuntos de validacdo dos folds. Isto busca diminuir a
possibilidade de overfitting devido a um grande numero de épocas de treino.
Para viabilizar o teste de varias configuragdes de redes neurais, criou-se uma estrutura
de parametros armazenada formato semelhante ao javascript object notation (JSON), que
permite alterar diversos parametros das redes, sem ter que programa-las diretamente. A Figura

14 mostra a estrutura de pardmetros para uma CNN.

Figura 14 — Estrutura para representagdo e teste de pardmetros de redes CNN.

ann_params = {

‘ann_type': 'ecnn',
'description’': 'cnn ',
'epochs': 80,

'n_conv_layers': 2,

'n_filters': [64, 32],

‘kernel size': [[3,13],[13,311,
‘max_pool_type': "after_every_conv’,
‘max_pool_size': [[1,2], [2,1]],
‘dropout_conv_type': ',
'dropout_conv_probabities': [],
'n_hidden_layers': 2,
'n_neurons_hidden_layers':[128, 64],
'dropout_hidden_probabities':[0.1, 8.1],
'norm_layers': False,

'kernel regularizer': True

Fonte: O autor

Na Figura 15 encontra-se um trecho do cddigo que permite criar diferentes redes CNN
por meio dos parametros indicados. Para as MLPs, um método semelhante foi implementado.

Além disso, para cada configuragao foram salvas diversas informagdes, como graficos
da fun¢do de perda e da acurdcia em funcao das épocas do treino, pesos dos modelos, bem como

valores numéricos de métricas de acuracia, fun¢do de perda e tempo de execucdo em arquivos
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comma-separated values (CSV - valores separados por virgulas), facilitando a comparagao dos

modelos por meio de tabelas.

Figura 15 — Trecho de cddigo utilizado para criagdo dinamica de redes CNN.

classificador = Sequential()
for i in range(n_conv_layers):
# print(‘i")

A
S lalld | VFE -
cany_Layers)

# npripntin
LT T o ¥ y,

if i»8: kernel_regularizer = None
classificador.add(Conv2D(n_filters[i], kernel size[i], input shape = input shape,
activation="relu’, kernel_regularizer=kernel_regularizer) }

if norm_layers:
classificador.add(BatchNormalization())

if({ max pool type == 'after every conv' or
max_pool type == ‘after_every_ 2 conv' and i%2==1 or
max_pool type == ‘after_first_2"' and i<2):
j = i if max_pool type == 'after_every conv' else (i//2)

classificador.add(MaxPooling2D({pool size=max_pool_size[j]))

if{ dropout_conv_type == 'after_every_conv' or
dropout_conv_type == 'after_every_2 conv' and 1%2==1}):
j = 1 if dropout_conv_type == 'after_every_conv' else (i//2)

classificador.add(Dropout(dropout_conv_probabities[j]))
classificador.add(Flatten())
for i in range(n_hidden_layers):
classificador.add(Dense(units=n_neurons_hidden_layers[i], activation="relu')}
classificador.add({Dropout{dropout_hidden_probabities[i])})

classificador.add(Dense(units = MUMBER_OF_CLAS5ES, activation = 'softmax’))

Fonte: O autor



37

CAPITULO IV —- RESULTADOS

Neste capitulo serdo apresentados e analisados os resultados obtidos apos os procedimentos de

treinamento e mudanga de pardmetros, discutindo a eficacia dos métodos, a influéncia dos pardmetros e

outros aspectos importantes.

4.1 Classificacao de Figuras

Para a classifica¢ao de elementos em figuras foram testadas mais de 80 configuragdes

de parametros. A Tabela 1 apresenta os resultados para algumas dessas configuragdes. As

melhores redes CNN e MLP para a classificagdo em figuras estio presentes nessa tabela. E

interessante destacar que cada métrica pode revelar caracteristicas importantes das redes.

Os termos utilizados na tabela estdo definidos abaixo.

Tipo: tipo da rede neural que foi utilizado (MLP ou CNN);

ID: identificacdo da rede. Muda de acordo com os parametros utilizado;
Acuracia média dos folds de treino: porcentagem média de amostras dos folds
de treinamento classificada corretamente utilizando o método de divisao de folds
(4/5 (treino))

Acuracia média dos folds de validacdo: porcentagem média de amostras do
fold de validacdo classificada corretamente utilizando o método de divisdo de
folds (1/5 (validagdo))

Acuracia do conjunto de teste com os pesos de treino do ultimo fold:
porcentagem correta do conjunto de teste utilizando o dataset especifico para
treino;

Acuracia do conjunto de teste com o treino completo: porcentagem correta
do conjunto de teste utilizando o método de treino com todos os folds;

Tempo de execuciao total [s]: tempo de execucdo total para todas as etapas da
de treino da rede (aprendizado, validacao e teste);

Epocas de treino para divisio de folds: nimero de iteragdes para o treino
utilizando o método da divisdo de folds;

Epocas de treino para o conjunto completo: niimero Iteragdes totais para o

treino utilizando o método com todos os folds.
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Tabela 1—- Métricas para algumas configuracdes de modelos na classificagdo por figuras

Acuracia

Acuracia Acuracia do conjunto de Acurz.lcm Epo.cas Epocas
‘3 . 3e do conjunto Tempo de treino .
. media média teste ~ treino
Tipo ID de teste Execucio para
Folds de Folds de com os pesos com treino total [s] divisio parao
treino  validacao de treino completo
do altimo fold completo de folds
CNN A 96,9% 90,2% 79,4% 90,8% 615 100 87
CNN B  97.5% 87,5% 83,7% 90,8% 1088 100 89
CNN C  98,9% 88,2% 88,7% 87,9% 2029 200 156
CNN D  95,6% 87,1% 84,4% 87,9% 1728 80 70
CNN G 98,8% 86,5% 78,0% 81,6% 1225 200 157
MLP E  72.2% 52,0% 50,4% 61,0% 557 100 84

Fonte: O autor.

A acuracia obtida ao utilizar o conjunto de teste com treino completo, bem como a
acuracia média para os folds de validagao na etapa do k-fold, quarta e sexta colunas da Tabela
1 respectivamente, auxiliam na avaliagdo da capacidade de generalizagdo do modelo. Afinal,
como citado na secdo II, se um modelo tem elevada acuracia num conjunto de treino, mas baixa
acuracia em outros conjuntos, hd um indicativo de overfitting.

A CNN G, por exemplo, apresentou quase 99% de acuracia média, nos folds de treino,
mas apenas 86,5% para os folds de validagao, e 81,6% para o conjunto de teste, considerando
o treino realizado com todos os folds. Esse modelo foi treinado por 200 épocas nos treinos dos
folds, e 157 para o treino com todo os folds. O nimero de épocas de treinamento elevadas ¢ um
dos motivos que podem levar ao overfitting. Além disso, o modelo obteve apenas 78% de
acuracia no conjunto de teste com os pesos obtidos no treino com o ultimo fold. Isso revela que,
neste caso, a estratégia de diminuir o nimero de épocas para 157, a média das épocas de perda
minima dos treinos com os folds, contribuiu para uma aumentar a acuracia no treino com todos
os folds, o que provavelmente ocorreu pela diminuicao de overfitting.

Tal efeito também foi observado para a CNN A, que obteve a maior acuricia para o
conjunto de teste no treino com todos os folds, uma vez que passou de 79,4%, para 90,8%,
treinando 87 épocas ao invés de 100. E valido mencionar que parte dessa melhoria também
pode estar relacionado ao fato de que no treino com todos os folds, o modelo tem mais dados
para aprender os padroes.

A Figuras 16, 17 e 18 mostram as matrizes de confusdo para a rede CNN A,
considerando respectivamente: a predigdo para o ultimo fold; a predicao para o conjunto de
teste, com os pesos do treino do ultimo fold; e também a predi¢ao para o conjunto de testes apos

o treino com todos os folds.



Figura 16 — Matriz de confusao da predi¢ao para o ultimo fold.
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Fonte: O autor
Figura 17 — Matriz de confusdo da predi¢do para o conjunto de teste, com os pesos do treino do ultimo fold.
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E possivel perceber que o modelo erra mais, em nimeros absolutos, a classe das
colcheias, em todos os casos. No entanto, para o conjunto de testes isso € esperado, uma vez
que essa ¢ a classe mais frequente, com 45 amostras e um erro percentual de 12,5%,
considerando o treino com todos os folds no treinamento, o que pode ser visto na Figura 18.
Neste exemplo, o erro percentual se refere ao nimero de elementos que sdo da classe colcheia,
mas foram classificados em outras classes, o que seria equivalente a taxa de falsos negativos
em uma classificacao binaria.

Além disso, observa-se uma melhora consideravel na predi¢do do conjunto de teste
utilizando todos os folds no treino (Figura 18). Um exemplo dessa melhoria seria a taxa de
falsos negativos da classe seminima, que foi de 75% para 0% em relacdo a predi¢ao feita com
os pesos do treino do ultimo fold (Figura 17).

E valido destacar que para a classificagdo por figuras, o conjunto de teste é menos
balanceado que o conjunto utilizado na etapa da validacdo cruzada. Este desbalanceamento nao
afeta o treino das redes, uma vez que o conjunto de testes ndo ¢ utilizado para treino. No
conjunto dividido em folds, ha algumas classes, como bemol, sustenido e clave de fa, que
possuem menos amostras, mas tais classes tiveram baixas taxas de erro, o que indica que o

modelo conseguiu aprender padrdes, mesmo das classes com menor frequéncia.

Figura 18 — Matriz de confusdo da predi¢@o para o conjunto de teste com todos os folds para treino.
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Fonte: O autor
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Ao analisar o tempo de execugdo total dos treinos na Tabela 1, observa-se que CNN A
possui um tempo de execugdo bem menor que as outras CNNs. No entanto, CNN A e B sdo
muito parecidas: possuem 6, 16 ¢ 120 kernels nas trés camadas de convolugdao, bem como
kernels com dimensdes iguais de [7, 7], [7, 7] e [5, 5].

A principal diferenga das duas redes ¢ que CNN A possui apenas uma camada densa
com 84 neurdnios apos as camadas de convolugdo e pooling, enquanto CNN B possui duas
camadas densas de 84 ¢ 40 neuronios. Isso indica outro aspecto: as camadas densas, por terem
pesos unicos para cada entrada em cada neuronio, podem ser computacionalmente mais “caras”
que as camadas convolucionais, que compartilham os mesmos pesos para diferentes partes da

imagem. Os principais parametros da rede CNN A sdo mostrados na Figura 19.

Figura 19 — Parametros para a rede CNN A.

1, 1 1
ann_type : ‘cnn,
description': 'cnn

epochs': 180,

'n_conv_layers': 3,

'n_filters': [6, 16, 1208],

'kernel _size': [[7,7], [7,7], [5.,5]11,
'max_pool type': 'after first 2',
'max_pool size': [[2,2], [2,2]],
"dropout_conv_type': '',
"dropout_conv_probabities': [],
'n_hidden_layers': 1,
'n_neurons_hidden_layers':[84],
"dropout_hidden probabities':[0.2],
'norm_layers': False,

'kernel regularizer': True

Fonte: O autor

A diversas configuracdes de redes MLP foram superadas com folga por diversas CNNs.
Assim, verifica-se que as redes CNN sdo realmente mais adaptadas para a classificacdo de
imagens, o que est4 alinhado com a teoria.

Em outro cenario de testes, manteve-se uma configuragdo de rede neural e variou-se o
nimero de amostras por batch. A Tabela 2 sintetiza as informacdes deste teste. Nela € possivel
perceber que menores tamanhos de batch resultaram em uma acuracia maior. O resultado deve

ser analisado com cautela, considerando que ¢ esperado que a convergéncia de treinos com
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batch maior deve ser mais lenta. No entanto, mesmo com um nimero de épocas maior,

configuracdes com batches de 64 e 128 ndo obtiveram melhorias em relagdo as métricas de

acuracia.
Tabela 2 - Métricas para treinos com diferentes tamanhos de batch na classificagdo por figuras
Acuracia . Epocas
(. L . Acuracia . -
Acuracia Acuracia do conjunto de . Tempo treino Epocas
. 3e . do conjunto .
Tamanho média média teste de teste de para treino
do batch Folds de Folds de com os pesos . Execucdo divisdo parao
. cr o~ . com treino
treino  validacao de treino combleto total [s] de completo
do ultimo fold p folds
8 H 93,7% 88,2% 80,1% 84,4% 455 50 44
16 I 91,0% 85,6% 81,6% 84,4% 415 50 43
32 J 88,0% 83,2% 73,8% 78,0% 399 50 43
64 K 85,1% 76,8% 79,4% 58,2% 389 50 43
128 L 73,8% 71,0% 61,7% 58,2% 369 50 a7

Fonte: O autor

4.2 Classificaciao de Notas

Para a classificacdo de elementos em notas foram testadas mais de 50 configuragdes de
parametros. A Tabela 3 apresenta os resultados para algumas dessas configuragdes. As
melhores redes CNN e MLP para a classificagdo em notas estdo presentes nessa tabela. Mais

uma vez, mas redes CNN superaram as redes MLP com facilidade.

Tabela 3 - Métricas para algumas configura¢cdes de modelos na classificagdo por notas

Acuracia

do conjunto Acuricia Epocas
Acuracia Acuracia J do Tempo po 2
. 1e . de teste . treino Epocas
Tipo ID meédia meédia com 0s pesos conjunto de para  treino para
Folds de Folds de . de teste  Execucao . . o~
. c1 o~ de treino . divisio o completo
treino validacao e com treino total [s]
do ultimo de folds
fold completo
CNN M 97,1% 86,2% 75,8% 85,2% 1255 80 66
CNN N  952% 85,6% 82,8% 80,5% 538 80 60
CNN O  994% 87,2% 82,8% 77,3% 1605 200 118
CNN A  98,8% 87,2% 80,5% 75,8% 653 100 68
CNN P  97,5% 82,7% 71,1% 72,7% 285 50 38
MLP Q  70,1% 55,5% 39,1% 44,5% 321 100 80

Fonte: O autor.

Mais uma vez, temos um exemplo que sugere a ocorréncia de overfitting: a CNN O
apresentou uma acuracia média de 99,4%, o que representa a maior acuracia média para os

conjuntos de treino da tabela. No entanto, sua métrica de acuracia no conjunto de teste foi de
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apenas 77,3%. Além disso, o nimero de épocas de treino da rede foi de 200 nos treinos da etapa
de k-fold e 118 para o treino com todos os folds.

Conforme explicado na Capitulo III, ao treinar as redes com todos folds, o nimero de
épocas foi definido com base na média da época com menores perdas nos treinos da etapa de
k-fold. Isto evita overfitting por treinamento excessivo. A Figura 20 mostra a evolucio da
acuracia durante o treinamento com todos os folds para a rede CNN M, em que o nimero de

épocas foi definido pela metodologia como 66.

Figura 20 — Evolugdo da acuracia durante o treino da rede CNN A.

— train acc
— test acc

0.8

0.6 1
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Fonte: O autor

Neste contexto, a CNN N apresentou um tempo de execucao total menor que a metade
da melhor rede. A principal diferenca entre as duas redes ¢ o tamanho das janelas de pooling.
A CNN M tem janelas de [[1, 2], [2, 1], [1, 2]], enquanto a CNN N tem janelas de [[1,10],
[20,1]]. Como indicado na sec¢do I, as janelas de polling sao uteis para diminuir as dimensodes
dos mapas de caracteristicas das camadas de convolugdes, além de permitir que kernels
pequenos possam identificar pardmetros com grandes extensdes nas imagens. Assim, ao
diminuir as dimensdes dos dados, tais camadas possibilitam um menor tempo de treino.

Outro aspecto de destaque, ¢ que a CNN A ¢ a mesma configuracdo que obteve o melhor
resultado para a classificacdo em figuras, apresentada na se¢do 5.1. Como mostrado na tabela,

na classificagdo por notas, o0 modelo apresentou apenas 75,8% de acuracia para o conjunto de



44

teste, no treino com todos os folds. Isto mostra como os dois problemas de classificagao
analisados neste trabalho tém caracteristicas diferentes, exigindo configuragdes também
distintas para se obter melhores resultados.

A Figuras 21, 22 e 23 mostram as matrizes de confusdo para a rede CNN M,
considerando respectivamente: a predicao para o ultimo fold; a predicdo para o conjunto de
teste, com os pesos do treino do ultimo fold; e a predigdo para o conjunto de testes apds o treino
com todos os folds.

Na classificag¢ao por notas, os datasets estao mais balanceados, isto €, com niimeros de
amostras mais proximos para as diferentes classes, se comparado a classificacdo por figuras.
No entanto, o fato de haver mais classes, faz com que haja, em geral, menos elementos por
classe.

Novamente observa-se uma melhora consideravel na predicdo do conjunto de teste
utilizando todos os folds no treino (Figura 23). Nesta figura, observa-se que a rede erra duas
amostras ‘E3’, classificados como C3. Neste caso, a proximidade das notas na partitura explica
o motivo do erro. A classificagdo de trés amostras ‘E2° como ‘F2’ ¢ outro exemplo de notas
proximas confundidas pela rede.

Figura 21 — Matriz de confusdo da predi¢éo para o ultimo fold (CNN-M).
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Fonte: O autor



Figura 22 — Matriz de confusgo da predi¢éo para o conjunto de teste, com os pesos do treino do ultimo fold (CNN-M).
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Fonte: O autor

Figura 23 — Matriz de confusdo da predi¢ao para o conjunto de teste com todos os folds para treino (CNN-M).
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CAPITULO V- CONCLUSAO E
TRABALHOS FUTUROS

Neta se¢do sdo apresentadas as conclusées considerando os experimentos e resultados executados, bem

como algumas sugestoes para trabalhos futuros.

5.2 CONCLUSAO

Os resultados obtidos neste trabalho foram satisfatérios, visto que o objetivo principal
foi cumprido, uma vez que se explorou diversos aspectos relacionados as redes neurais,
aplicando-as na classificag@o de figuras e notas musicais. Os erros de predi¢do encontrados para
as redes implementada, ndo invalida os resultados do trabalho, visto que algumas referéncias
indicam que modelos com elevada complexidade e considerados referéncia para identificagao
de elementos em partituras, tiveram dificuldades para identificar hastes de notas, elementos
muito comuns em partituras. Isto ¢, a identificagdo de elementos em partituras ainda ¢ um
campo de pesquisa que carece de melhorias.

Dentre os objetivos especificos, destaca-se que o estudo do sistema de escrita musical
em partitura, das técnicas de inteligéncia artificial com foco em imagens, nomeadamente as
redes convolucionais, bem como de recursos e bibliotecas da linguagem Python, utilizados para
implementar as redes, permitiram que os resultados pudessem ser alcangados.

Também ¢ interessante destacar que foram manipulados diversos parametros das redes
neurais, o que permitiu, ndo sé verificar as configuragdes com melhores métricas, mas também
analisar como alguns parametros influenciam no desempenho das redes.

Assim, o presente trabalho contribui para a estruturagao do conhecimento em relagao as
Redes Neurais e Deep Learning. Para isso, utilizou-se diferentes métodos: o perceptron
multicamadas e a rede neural convolucional. Assim, representa um alicerce para futuros
trabalhos em diferentes areas, principalmente relacionados as redes neurais e problemas de

classificagao.



47

5.3 TRABALHOS FUTUROS

Este trabalho permitiu identificar que hé diversas possibilidades para trabalhos futuros.
Uma analise mais profunda dos parametros dos modelos e seus valores 6timos podera ser
realizada tendo como base os codigos implementados neste trabalho, uma vez que foram feitos
de maneira flexivel para o teste de diferentes configuragdes de parametros.

Dentre as possibilidades para futuros, também temos a implementag¢do da detecgdo e
classificagdo de acordes, visto que a proposta inicial foi simplificada para identificar notas
representadas individualmente. A segmentacao de imagens, também ¢ um seguimento de estudo
importante, visto que pode permitir a digitaliza¢do de partituras completas. Neste sentido,
também pode-se realizar a implementacdo de um software que utilize deep learning para
identificagdo em tempo real, de partituras escritas por maquina e, em uma evolucdo, de
partituras escritas a mao.

A aplicagdo de redes neurais em outros relacionados a muasica ou nao também sdo outra
opgdo para pesquisas, visto que esses algoritmos sdo flexiveis. Neste sentido, a aplicagdo de
redes neurais para a classificacdo e separagdo de sons de instrumentos e vozes também

representa uma alternativa interessante.
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