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RESUMO

O campo da transcri¢do automatica de musica tem crescido de forma contundente nos ultimos
anos, sendo, cada vez mais, objeto de estudo de artigos cientificos, dissertacdes e teses. Em
razdo disto, novos métodos tém surgido a fim de solucionar as lacunas ainda existentes. Sendo
objetivo da area transcrever sinais de audio de musica em notagdes de musica conhecidas, as
pesquisas, em grande parte, objetivam melhorar o processo de detec¢do de melodias, de tal
forma que seja possivel produzir softwares mais confiaveis e com menos restrigdes de uso.
Sendo assim, este trabalho tem como objetivo estudar as principais etapas do processo de
transcricdo de mdasica, sendo elas: deteccdo de onsets e offsets, estimativa da frequéncia
fundamental do sinal e a conversao para uma notacao conhecida, no caso deste trabalho, para o
protocolo MIDI. Desta forma, este trabalho tem como objetivo desenvolver um protétipo de
software capaz de transcrever um sinal monofonico, empregando as técnicas que apresentarem
0s melhores resultados em trabalhos relacionados.

Palavras-chave: Transcri¢cdo automatica de musica. Sinais de dudio monofonicos. Detecgdo de
onsets. Deteccdo de offsets. Estimativa da frequéncia fundamental.



ABSTRACT

Automatic music transcription has been growing in the last few years, being object of study of
many papers and theses, resulting in new methods to solve still remaining problems on the area.
The main purpose of this field of study it is to transcribe onto a well-known musical notation.
These studies presents enhancements on the process of transcribing music automatically, as
they are improving existing methods or presenting new ones, so that they became more reliable
and with less restrictions of use. This paper aims to present a prototype capable of transcribing
monophonic music applying the methods with best results in co-related researches. It will be
studied the main stages of the process: onset and offset detection, fundamental frequency
estimation and the transcription onto a musical notation to enable this implementation. For the
purpose of this study, the MIDI protocol will be used to present the outputs of this software.

Keywords: Automatic music transcription. Monophonic audio signals. Onset detection. Offset
detection. Fundamental frequency estimation.
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INTRODUCAO

O crescimento da pesquisa na area da recuperacdo da informacéo da musica (MIR, do
inglés Music Information Retrieval) deve-se, sobretudo, em razdo do aumento de
disponibilidade de obras musicais em formato digital (SANTINI; SOUZA, 2007). Apesar de
sua existéncia desde a década de 1960, apenas recentemente, com maior poder computacional
e desenvolvimento de novos algoritmos, a &rea consegue produzir resultados satisfatorios
(ELLIS, 2006).

O processo de conversdo de sinais de audio em notacdes musicais estabelecidas,
estudado pela area da transcricdo automatica de musica (AMT, do inglés Automatic Music
Transcription) — subarea da MIR — ainda n&o esta inteiramente solucionado. Atualmente, a
transcricdo de sinais monofonicos ja pode ser considerada compreendida, no entanto,
transcrever sinais polifénicos ou sem restricdo dos instrumentos ainda requer maior
aprofundamento (BENETOS et al., 2012).

Na transcricdo de dudios monofonicos, somente uma nota pode ser tocada por vez,
tendo em vista que podem haver maltiplos instrumentos na faixa, contanto que os sons ndo se
sobreponham. Trabalhar apenas com sinais monofénicos limita o niamero de aplicacdes das
ferramentas, no entanto, aumentam as chances de ser obtido um retorno confiavel e rapido
(BELLO; MONTI; SANDLER, 2000).

Ao contrério da transcricdo de sinais monofénicos, transcrever dudios polifonicos
exige detectar e identificar multiplos pitches concorrentes que podem se sobrepor. Esta etapa
permanece sendo o principal desafio a ser resolvido nesta area. Deteccdo de onsets e offsets,
reconhecimento de instrumentos e extracdo de ritmo e tempo também sdo problemas a serem
solucionados na area (BENETOS et al, 2013).

Apesar de demonstrarem um avanco significativo nos ultimos anos, as areas da
transcrigdo de sinais monofonicos e, sobretudo, de sinais polifénicos, ainda dependem de
resultados mais significativos. Assim, este estudo tem como foco de pesquisa a transcri¢éo de

sinais monofonicos, abordando todas as etapas do processo.

Portanto, o objetivo deste trabalho é desenvolver um protétipo de software capaz de
interpretar arquivos de audio e extrair 0s eventos de onsets e offsets, assim como as notas de
tais eventos, convertidas para a escala MIDI. Os resultados desse protétipo serdo avaliados a

partir da anélise da taxa de acertos e percentual de falsos positivos, com base em audios
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sintetizados, ou seja, arquivos WAV convertidos a partir de arquivos MIDI. Por fim, o
desempenho sera comparado com o obtido por trabalhos relacionados, a fim de validar a

abordagem utilizada.

Este trabalho esta dividido em cinco capitulos. O Capitulo 1 apresenta a area da
transcrigdo automaética de musica, no qual sdo expostas as etapas do processo e apontados 0s
principais estudos da area. O Capitulo 2 abrange todo o processo da detec¢do de onsets,
expondo as etapas e avaliando os principais métodos para a geracdo da fungédo de deteccéo.
Além disso, apresenta alguns métodos de deteccdo de offsets. O Capitulo 3 expde dois métodos
para estimar a frequéncia fundamental de um sinal no dominio de tempo, que apresentam
resultados satisfatorios quando aplicados em sinais monofénicos. O Capitulo 4 apresenta as
implementacGes do protétipo deste trabalho, a partir do estudo transcrito nos capitulos
anteriores. O Capitulo 5 exp@e os resultados obtidos pelo protétipo e compara tais resultados

com os atingidos por trabalhos relacionados, seguido das consideracdes finais.
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1 TRANSCRICAO AUTOMATICA DE MUSICA

Musica — em seu formato escrito — normalmente encontra-se presente no formato de
partitura, contendo os tempos, notas, duragfes e demais aspectos dos sons ali presentes
(KLAPURI, 2003). O processo de obtencdo de uma partitura, ou outra forma de notacéo
musical conhecida, a partir de sua execucdo recebe o nome de transcricdo musical (DINIZ,
2009). Klapuri (2003) defende que este pode ser considerado como uma forma de descoberta
da “receita” da musica, pois, a partir desta, a musica podera ser reproduzida, ou mesmo

modificada, posteriormente.

O processo de transcricdo musical pode ser considerado exitoso caso seja possivel, a
partir de suas notagdes, recriar a obra original de forma idéntica. Sendo um procedimento
complexo e que exige uma percepc¢do musical apurada, principalmente se considerados arranjos

complexos, este processo acaba ficando restrito a musicos experientes (DINIZ, 2009).

As possibilidades abertas pela automatizacdo deste processo impulsionaram o
desenvolvimento da éarea de transcricdo automatica de musica (DINIZ, 2009), que tem como
objetivo extrair, a partir da representacdo digital do sinal da musica, as informacdes relativas as
estruturas presentes nas partituras (BELLO; MONTI; SANDLER, 2000). No entanto, apesar
do avanco significativo da area nos ultimos anos, ainda ndo existem aplicacdes para 0 usuario
final com um nivel de transcricdo confiavel e preciso, capaz de processar diferentes arranjos,
com diferentes instrumentos e combinagfes. Os sistemas atuais ainda revelam grandes
dificuldades ao trabalhar com musicas de diferentes géneros, sendo pouco flexiveis, a medida
em gue grande parte dos géneros ndo possuem muitos aspectos em comum (BENETOS et al.,
2012).

Atualmente, a transcricdo automatica de audios monofénicos — &udios sem
sobreposicao de notas — ja pode ser considerada compreendida. No entanto, transcrever dudios
polifonicos e sem restrigdo de instrumentos presentes na faixa é uma tarefa a ser solucionada
(BENETOS et al., 2012).

A fim de conseguir transcrever uma determinada melodia, o sistema deve ser capaz de
extrair as alturas das notas (pitch), a duragdo das mesmas e 0 momento de inicio destas (onset)
dos sinais de audio. Apesar de instrumentos possuirem timbres diferentes, uma mesma nota
sendo tocada por dois instrumentos diferentes ird possuir um mesmo pitch (BELLO; MONTI;
SANDLER, 2000).
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Aspectos fisicos do sinal, tais como taxa de repeticdo, amplitude de onda e formato de
onda, correlacionam-se com aspectos menos abstratos para nossa realidade, sendo eles,
respectivamente, pitch, volume e timbre. Portanto, sdo utilizados por softwares de transcri¢éo
automatica no processo (BELLO; MONTI; SANDLER, 2000).

As principais pesquisas na area tendem a ndo abranger todo o processo da transcri¢ao
automatica de musica. Enquanto uma linha de pesquisa (DIXON, 2006A; DIXON, 2006B;
BELLO etal., 2005; COLLINS, 2005A; DUXBURY et al., 2003A; DUXBURY et al., 2003B;
DZIUBINSKI; KOSTEK, 2004) dedica-se ao desenvolvimento de técnicas de deteccdo de
onsets, o restante (BENETOS, 2012; KLAPURI, 2004; BENETOS et al., 2013; MCLEOQOD,
2008; ZORNDORF; CARREON, 2013) investe seu tempo na deteccdo de pitch na musica. Por
outro lado, alguns trabalhos (BELLO; MONTI; SANDLER, 2000; DINIZ, 2009; COLLINS,
2005B; ZHOU; REISS, 2007) propdem solugdes completas para o problema, envolvendo todas

as etapas do processo.

Para Benetos et al. (2012), essa separacdo entre as pesquisas também é um problema
a ser solucionado na area. Hoje, faz-se necessario focar exclusivamente nas tarefas de forma
exclusiva devido a complexidade envolvida. No entanto, a fim de desenvolver sistemas mais
robustos, as pesquisas podem ser combinadas, buscando atingir resultados mais significativos.
Apesar da area ja possuir resultados interessantes publicados, muitas pesquisas buscam
solucBes sem considerar todo o progresso da area até o momento, tornando os resultados menos

relevantes.

Avaliar sistemas de transcri¢do automatica de muasica € uma tarefa complexa, a medida
em que ndo existem formas padronizadas para execucdo dos testes, o que fica a cargo do
pesquisador. Desta forma, cada autor utiliza um conjunto de musicas diferentes para aplicacao,
podendo, por vezes, mascarar e distorcer resultados, ja que os métodos permitem a obtencdo de
resultados diferentes de acordo com as caracteristicas das musicas analisadas. Por este motivo,
comparar métodos diretamente entre si pode ser um processo dificil e, possivelmente, injusto
(DINIZ, 2009).

Apesar de existirem inUmeras partituras e audios das mais variadas musicas, um
esforgo muito grande é necessario para alinhar no tempo corretamente ambos, dificultando
ainda mais o processo de avaliacdo dos sistemas existentes ou mesmo a utilizacdo como base

de treinamento para novos métodos de transcri¢cdo automatica (BENETOS et al., 2012).
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A seguir, serdo apresentadas abordagens para a deteccdo de eventos mencionados —
onsets e offsets — nos sinais de audio, assim como a extracao das notas relacionadas com estes
eventos. Além disso, serdo apresentadas as implementac6es de um prototipo desenvolvido neste

trabalho e os resultados obtidos por este.
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2 DETECCAO DE EVENTOS

A execucao de uma nota sempre ird abranger o inicio e a finalizacao desta execucao.
Assim, tais eventos devem ser detectados no processo de transcri¢cdo de uma masica. Portanto,
a transcricdo automatica também deve ser capaz de extrair tais informacdes do sinal. Neste
capitulo, serdo apresentadas algumas abordagens utilizadas no processo de detec¢do de onsets

e offsets, eventos de inicio e finalizacdo da execugdo de uma nota, respectivamente.

2.1 DETECCAO DE ONSETS

O instante exato do inicio de uma nota recebe 0 nome de onset (BELLO et al., 2005),
sendo responsabilidade dos sistemas de transcricdo automatica realizar a detec¢do deste evento
(DINIZ, 2009). Em audios monofénicos, nas quais as notas apresentam-se isoladas, a tarefa de
definicdo dos onsets € relativamente simples. No entanto, para audios polifénicos, 0 processo
se torna mais complexo, na medida em que notas simultaneas podem estar a milissegundos de
distancia entre elas (DIXON, 2006A).

O modelo de execucdo de uma nota, de acordo com Diniz (2009), engloba quatro
etapas: ataque, transitorio, sustentacdo e relaxamento (Figura 1). Entende-se por ataque: “o
intervalo de tempo em que o envelope da amplitude de um sinal aumenta” (BELLO et al., 2005,
p. 1035, traducdo nossa). Por sua vez, transitorio pode ser definido como o periodo em que o
sinal se comporta de forma relativamente imprevisivel, enquanto sustentacdo é o intervalo de
tempo em que a amplitude do sinal tende a manter-se constante. Ja a etapa de relaxamento pode
ser compreendida como o periodo em que o sinal sofre desvanecimento, sendo a etapa final de

execucdo de uma determinada nota musical (DINIZ, 2009).

Figura 1 — Etapas da execuc¢éo de uma nota musical

' '
‘-Transwmrio: Sustentagao Relaxamento
H .

A

Energia

>
ﬁl(‘}nssf Tempo

Fonte: DINIZ, Felipe Castello da Costa Betrdo. Transcri¢cdo musical automética usando representacéo
frequencial eficiente por banco de filtros de alta. 2009. 170 f. Tese (Doutorado em Engenharia Elétrica) —
Programa de Pds-graduagdo em Engenharia Elétrica, COPPE, Universidade Federal do Rio de Janeiro, Rio de

Janeiro, RJ, 2009.
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A deteccdo de onsets geralmente é constituida por trés etapas, sendo elas: pré-
processamento, reducdo e deteccdo de picos (Figura 2). A primeira etapa é opcional no
processo, ja que consiste somente no processo de enaltecer e atenuar aspectos relevantes e
irrelevantes, respectivamente, do sinal (BELLO et al., 2005). Desta forma, em alguns trabalhos,

como em Duxbury et al. (2003B), esta etapa é desconsiderada.

Figura 2 — Fluxograma de um algoritmo comum de
detecclo de onsets

Original
signal
‘ lirme
[(gpﬂomﬂ}Pm processiug]
[pre —processed] w
Audio
signal
tirme
Detection } | ﬁ |
function oy M [l I b I ey
_ L) \-J ¥ ll\-' WAV N 'Uhk-}"'\.u
time
OTESEtlm***:rw****
localization ime:

Fonte: BELLO, Juan Pablo; DAUDET, Laurent; ABDALLAH, Samer; DUXBURY, Chris;
DAVIES, Mike; SANDLER, Mark B. A Tutorial on Onset Detection in Music Signals. IEEE
Transactions on speech and audio processing, v. 14, n. 5, p. 1035-1047, set. 2005.
Principal etapa de uma grande variedade de métodos de deteccdo de onsets, a etapa de
reducdo, também denominada de funcéo de deteccéo, é responsavel por transformar o sinal em
uma amostra menor, porém com maior expressividade (BELLO et al., 2005), mantendo

somente as informacGes necessarias para a detec¢do de onsets na fungdo (DIXON, 2006A).

Uma funcdo de deteccéo efetiva deve gerar picos pontiagudos nos transientes do sinal
e gerar o minimo possivel de outros picos para outros eventos do sinal (DUXBURY et al.,
2003B), sendo um processo complexo, na medida em que os sinais de audios sempre estdo em
estado de mudanca continua. Os algoritmos devem ser capazes de distinguir entre os variados
tipos de mudancas presentes nos sinais de audio: onset, offset, vibrato, ruido e outros (DIXON,
2006A).
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Por fim, o sistema deve ser capaz de analisar a fungéo de deteccéo, a fim de identificar
0s onsets presentes na mesma. O processo é feito através de um limiar, com o qual sdo
comparados o0s pontos presentes na funcdo de reducao. Com isso, € possivel definir como onsets

o0s periodos em que a funcéo ultrapassar o valor definido (BELLO et al., 2005).

2.1.1 Funcao de deteccao

Os métodos baseados na energia ou amplitude para geracdo da funcdo de deteccdo
presentes neste trabalho sdo baseados na representacdo do sinal no dominio da frequéncia
(gerada a partir da Transformada de Curto Tempo de Fourier - STFT). A STFT permite que as
informacgdes referentes as frequéncias do sinal sejam visualizadas ao longo do tempo ao quebrar

o0 sinal em pequenas janelas. Esta transformacéo pode ser calculada conforme:

(o]
j2mmk

S(n k) = Z s(m)wn—m)e” N 1)
m=—oco
para qual, s(n) é o sinal no dominio de tempo, k indica a frequéncia utilizada para computacdo
da transformada, enquanto w(n) representa uma funcao de janelamento do sinal. O tamanho da
janela, definido por N, é um pardmetro crucial na etapa do célculo da STFT, na medida em que
influencia diretamente no resultado da funcdo. Conforme o tamanho da janela aumenta, mais
precisa torna-se a representacéo do sinal no dominio da frequéncia. No entanto, a representacao
do mesmo no dominio de tempo €é enfraquecida, porque quantidade menor de intervalos é

considerada. O processo da STFT pode ser observado na Figura 3 (BELLO, 2003).

Figura 3 — Sinal no dominio de tempo (a). Funcao de janelamento (b). Magnitude (c) e fase (d) da STFT de
duas janelas do sinal.
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Fonte: BELLO, Juan Pablo. Towards the Automated Analysis of Simple Polyphonic Music: A
Knowledge-based Approach. 2003. 239 f. Tese (Doutorado em Engenharia Eletrdnica), University of London,
Queen Mary, 2003.

2.1.1.1 Diferenca espectral

Método comum utilizado na area de deteccdo de onsets, 0 método de diferenca
espectral — também citado como fluxo espectral — analisa a diferenca (distancia) entre dois
espectros consecutivos do sinal (BELLO et al., 2005). A diferenca é calculada a partir da soma
das diferengas de magnitude ao longo dos canais, considerando apenas os valores positivos
(DIXON, 2006B apud MASRI, 1996). Desta forma, consegue-se dar énfase somente a deteccéao
de onsets, e ndo de offsets (BELLO et al., 2005).

Este método utiliza como base o principio de que, durante o ataque de uma nota, a
distribuicdo de energia tende a sofrer alteracOes, enquanto que durante a sustentagdo de uma
nota ou de uma pausa a tendéncia é de que essa distribui¢do se mantenha estavel (DIN1Z, 2009).

A funcdo da diferenca espectral utiliza as normas 1 e 2 de diferenca entre os vetores,
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dependendo do autor. Enquanto alguns autores, como Dixon (2006A) e Masri (1996), propdem
a utilizagdo da norma 1 da diferenca:

4

S = > H(Xe(] = [Xe(n = DD @

k=-3
outros autores, como Bello et al. (2005) e Duxbury et al. (2003B), sugerem 0 uso da norma 2
da diferenca entre os vetores:

N

SO = ) {H(Xe()] = Xl — DD ©
N

k=—7

Em ambas as formulas H(x) equivale a (x + |x|)/2, ou seja, valores negativos sdo
desconsiderados, zerados (DIXON, 2006A). Para Bello et al. (2004), o método de diferenga
espectral, assim como os demais métodos baseados em energia do sinal, € de um processo
rapido e de facil implementacdo. No entanto, por basear-se somente na energia do sinal, possui

uma efetividade menor quando estédo sendo analisados sinais de instrumentos nao-percussivos.

2.1.1.2 Desvio de fase

Ao contrario do método de diferenca espectral, este ndo se baseia nas mudancas de
magnitude ao longo espectro do sinal para identificar onsets (BELLO et al., 2005). O desvio de
fase fundamenta-se no fato de que, no inicio da execucdo de uma nota, a frequéncia tende a
sofrer alteracOes, enquanto que, na sustentacdo da nota, a tendéncia € de que se mantenha
estavel (DUXBURY et al., 2003B). Sendo a frequéncia a derivada da fase, pode-se calcular a
diferenga entre as frequéncias de dois frames consecutivos do sinal, a fim de identificar a

presenca de um onset neste periodo (DINIZ, 2009).

Considerando ¢ (n) como a fase de um determinado coeficiente do espectro do sinal
X, (n), para calcular a frequéncia deste frame — para um sinal em estado de sustentagdo — a fase
do frame atual (¢x(n)) e do frame anterior (¢, (n — 1)) sdo utilizadas da seguinte maneira
(BELLO etal., 2005):
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P(m) — guln 1)) . "

fr(m) = ( onth

sendo h a quantidade de amostras que constituem o salto entre as janelas e f; a taxa de
amostragem do sinal (DINIZ, 2009).

Assim, pode-se perceber que, de acordo com a Equacdo 4, a tendéncia é de que a
variacdo entre frames subsequentes seja similar a do frame atual e do anterior (BELLO et al.,

2005). Desta forma, é possivel prever a fase de um determinado frame n, na medida em que:

or(n—1)— gxy(n—2) = §p(n) — gp(n—1) )

em que o operador @ denota a fase desempacotada (DUXBURY et al., 2003B). Portanto, a

partir da segunda diferenca da fase do sinal, € possivel calcular o desvio da mesma, conforme:

Apr(m) = (M) —20(n— 1D+ @(n—2) =0 (6)

Durante a etapa de sustentacdo de uma determinada nota musical, a tendéncia é de que
esta variacdo se mantenha préxima a zero. Entretanto, durante transientes de ataque, a variagdo
costuma ser grande. Na Figura 4 € possivel identificar a variacdo na fase do sinal em A, (n).
Todavia, caso este grafico representasse um sinal durante um periodo de sustentacdo de uma
nota, o grafico se manteria constante, conforme a linha pontilhada (BELLO et al., 2005). Logo,
uma variacdo na frequéncia entre dois frames consecutivos torna-se um indicativo de um
possivel onset neste ponto (DIXON, 2006A).

Figura 4 — Diagrama da fase do sinal ao longo de frames adjacentes.
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Fonte: BELLO, Juan Pablo; DAUDET, Laurent; ABDALLAH, Samer; DUXBURY, Chris;
DAVIES, Mike; SANDLER, Mark B. A Tutorial on Onset Detection in Music Signals. IEEE
Transactions on speech and audio processing, v. 14, n. 5, p. 1035-1047, set. 2005.



20

Entdo, a partir do c&lculo da média do mddulo da soma das variagdes — esta abordagem
reduz as possibilidades de falhas na deteccdo de onsets —, é possivel elaborar a fungdo de

deteccdo baseada na fase do sinal, podendo ser representada, conforme Dixon (2006B):

1 N
PD() = ) 180 ()| ™
k=1

A deteccdo de onsets baseada na fase do sinal € uma alternativa que permite identificar
onsets suaves, em contrapartida aos métodos baseados na energia do sinal, que possuem
melhores resultados se aplicados em sinais contendo instrumentos percussivos, na medida em
que estes tendem a sofrer oscilagdes mais significativas na energia durante os transientes de
ataque (DIXON, 2006A).

2.1.1.3 Dominio complexo

O método do dominio complexo é uma composicdo do método que atua sobre a fase
do sinal e outro sobre a energia do sinal. Este objetiva — através desta abordagem — fortalecer
o0s pontos fortes e atenuar os pontos fracos de cada uma (DINIZ, 2009). Enquanto os métodos
baseados na energia do sinal esperam por oscilagdes na amplitude do sinal a fim de detectar
onsets, conseguindo detectar com eficiéncia instrumentos com fortes transientes de ataque, 0s
métodos baseados na fase do sinal sdo capazes de detectar onsets menos salientes, com
transientes de ataques menos intensos (DUXBURY et al., 2003B). Bello et al. (2004) também
apontam que, por individualmente apresentarem resultados melhores para grupos de
frequéncias opostas, a unido destas abordagens permite a criacdo de uma funcdo de reducéo

mais confiavel.

A integracdo destes métodos foi proposta primeiramente por Duxbury et al. (2003B),
posteriormente sendo abordada e revisada em outros trabalhos (BELLO et al., 2005; DIXON,
2006A; DIXON, 2006B). Conforme citado anteriormente, sinais em estado estavel tendem a
exibir pouca variacdo na sua magnitude ou frequéncia. Desta forma, Duxbury et al. (2003B)
apontam que a aplicacéo de ambos os valores no plano complexo permite medir a variagdo entre
o valor do frame atual (valor medido) e o valor calculado do frame anterior da STFT (valor

alvo) para identificar onsets no sinal.
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O valor alvo, em sua forma polar, pode ser obtido conforme:
Si(m) = Ry (m)e/®xm ®)

em que a amplitude alvo — representada por R,(m) — corresponde & magnitude do frame
anterior que, por sua vez, pode ser representado por |S,(m — 1)|. A fase alvo, definida por
¢, (m), pode ser calculada a partir da soma da fase do frame anterior com a varia¢éo a do frame
precedente: ¢, (m) = princarg[2@,(m — 1) — @,(m — 2)], em que a funcdo princarg é

responsavel por mapear a fase no dominio [—m, ] (BELLO et al., 2005).

De modo similar, o célculo do valor medido da-se por:
Sk = Rk(m)e¢k(m) (9)

em gue Ry e ¢, representam a magnitude e a fase, respectivamente, do frame atual da STFT.
Entdo, a partir do calculo da distancia euclidiana entre os dois vetores no plano complexo
(Figura 5), obtém-se o nivel de estacionariedade do frame atual (DUXBURY et al., 2003B),

conforme:

L (m) = {[sn ($0m)) = R(sm)] + [3(Sem)) - s(s,\,‘(m))]z}l/2 (10)

considerando R e I como sendo, respectivamente, a parte real e imaginéria do nimero
complexo (DINIZ, 2009).

Figura 5 — Diagrama fasorial demonstrando a variagao entre vetor alvo e vetor medido, além da distancia
euclidiana entre ambos

Imag(dR)

Real(6R)

Fonte: DUXBURY, Chris; BELLO, Juan Pablo; DAVIES, Mike; SANDLER, Mark. Complex domain onset
detection for musical signals. In: PROCEEDINGS OF THE 6TH INTERNACIONAL CONFERENCE ON
DIGITAL AUDIO EFFECTS (DAFx-03), 6., 2003, Londres. Anais... Londres: Queen Mary University of
London, 2003.
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A elaboracdo da fungdo de deteccdo a partir do dominio complexo da-se através do
somatario dos niveis de estacionariedade ao longo do sinal, podendo ser representada por:

nm) = ) Ti(m) (1)
k=1

A funcéo de reducdo gerada a partir deste método apresenta picos agudos em trechos com niveis
de estacionariedade baixos, sendo, portanto, um método adequado para deteccdo de onsets
(DUXBURY et al., 2003B).

2.1.1.4 Deteccdo baseada em pitch

A deteccdo de onsets ndo esta exclusivamente vinculada a métodos baseados na anélise
do espectro do sinal observando pardmetros como energia e amplitude. Collins (2005B) propde
um método baseado na estabilizacdo do pitch de uma determinada nota como indicador de
deteccdo de um evento de onset, ou seja, no inicio do periodo de sustentacdo de uma nota. Esta
abordagem ndo esta vinculada a utilizacdo de um determinado método para detec¢do de pitch,

podendo ser adaptada conforme a necessidade da aplicagéo.

Esta abordagem ja havia sido utilizada por Bello, Monti e Sandler (2000), a fim de
detectar onsets para notas sustentadas por um limite minimo definido manualmente. Neste
trabalho, o método de autocorrelacao (abordado no capitulo 3.1.1) foi utilizado para determinar
o pitch ao longo do sinal. A deteccdo de offsets neste método também se d& atraves do pitch —
ao detectar uma nova nota ou através do desvanecimento da nota atual. Na Figura 6 é possivel
observar o processo de deteccdo de onsets baseada no pitch, onde, apds detectar uma mesma
frequéncia durante quatro janelas consecutivas, indica que 0 momento de onset esta presente

no inicio desta deteccdo (destacado em verde).

Figura 6 - Diagrama da deteccéo de onsets baseada em pitch

oy

LR

Fonte: do autor
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A utilizacdo de métodos de deteccdo de onsets baseados no pitch tem seu viés voltado
a deteccdo de onsets suaves, na medida em que a variacdo do pitch tende a ser o parametro que
sofre maior influéncia durante onsets nestes casos (ZHOU, 2006). Enquanto Collins (2005B)
utilizou esta abordagem somente em audios monofénicos, Benetos (2012) propds sua aplicacao
em conjunto com o método de diferenca espectral a fim de detectar onsets em sinais polifénicos,
abrindo portas para a utilizacdo da abordagem em novos cenarios.

2.1.2 Deteccao de picos

A Ultima etapa é responsavel por detectar os picos da funcdo de deteccdo, a fim de
filtrar somente onsets reais, ignorando falsos picos gerados a partir de fendbmenos como
reverberagcdo e eco (DINIZ, 2009). Desta forma, evidencia-se a influéncia da etapa de
construcdo da funcao de reducdo pois, em uma funcdo bem definida, eventos de onsets devem

se destacar em meio a outros eventos (BELLO et al., 2005).

No entanto, de acordo com Duxbury et al. (2003B), somente seria possivel classificar
diretamente os picos da fungcdo como onsets nos casos em que a funcdo de detecgdo fosse
perfeita. Desta maneira, torna-se necessario aplicar um algoritmo robusto sobre esta funcdo, a

fim de detectar os onsets presentes no sinal (BELLO et al., 2005).

A identificacdo dos picos presentes na funcao é feita por meio do uso de um limiar
(BELLO et al., 2005). No entanto, essa abordagem possui uma série de problemas, tais como a
presenca de ruido na funcdo de deteccdo e a tendéncia de que um sinal real sofra variacdes
significativas na magnitude do sinal, dificultando a definicdo deste limiar (DUXBURY et al.,
2003B).

O limiar pode ser definido de forma fixa, com um valor global para toda a funcao de
deteccdo, ou dinamicamente, variando ao longo da funcdo. Quando utilizado um limiar fixo,
todos os valores acima deste serdo considerados picos: d(n) = &, sendo d(n) a funcdo de
deteccdo e & um valor constante (limiar). O limiar global, apesar de ser um método
computacionalmente eficiente, tende a ser uma opcéo ineficiente na medida em que 0s sinais
de musica sofrem variagdes significativas ao longo do sinal (DUXBURY et al., 2003B),
detectando falsos onsets nas passagens da musica com volume intensificado e falhando em

detectar onsets em trechos mais silenciosos (BELLO et al., 2005).
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Em contrapartida, o limiar dindmico tenta adaptar-se a tais mudancas (DINIZ, 2009),
conforme pode ser observado na Figura 7, utilizando um limiar calculado a partir da funcdo de
deteccdo: §(n). O calculo para geracdo deste limiar, normalmente, da-se através da suavizacao
da funcdo de deteccdo. Esta, por sua vez, pode ser elaborada baseada em percentis, assim,

outliers presentes na funcdo de deteccdo afetam menos os resultados se comparadas a
abordagens baseadas na média:

5(n) = 6 + A.mediana {d(n — M), ..., |d(n + M)} (12)
em que A é um valor constante para definicdo do limiar e M é o tamanho de uma janela aplicada
sobre os pontos da fungéo a fim de suavizar o sinal (BELLO et al., 2005).

Figura 7 — Limiar dindmico calculado sobre uma fungédo de detec¢do gerada utilizando o algoritmo de
dominio complexo
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Fonte: DUXBURY, Chris; BELLO, Juan Pablo; DAVIES, Mike; SANDLER, Mark. Complex domain onset

detection for musical signals. In: PROCEEDINGS OF THE 6TH INTERNACIONAL CONFERENCE ON

DIGITAL AUDIO EFFECTS (DAFx-03), 6., 2003, Londres. Anais... Londres: Queen Mary University of
London, 2003.

2.2 DETECCAO DE OFFSETS

Ao contrario do que acontece no caso da detec¢do de onsets, ainda existem poucos
estudos na &rea da deteccao de offsets, sendo normalmente apenas uma etapa dos trabalhos que
a mencionam. No entanto, o trabalho de Liang et al. (2015) foi dedicado de forma exclusiva a

detecgéo de offsets, servindo de embasamento para futuras pesquisas na area.

Os sinais de audio tendem a apresentar um desvanecimento gradual na etapa de

relaxamento da nota, enquanto na fase de ataque a amplitude do sinal intensifica-se
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rapidamente, conforme pode ser observado na Figura 8. Desta forma, humanos tendem a
identificar offsets em regiGes diferentes do sinal, na medida em que o limiar utilizado para fazer
tais deteccOes varia entre pessoas. Este problema também existe na detec¢do de onsets, no
entanto, por ocorrer em um periodo mais breve, o espacamento entre as diferentes opinides
tende a variar menos (LIANG et al., 2015).

Basicamente, existem atualmente trés diferentes caracteristicas de um sinal que podem
ser analisadas para identificar offsets, sendo elas energia do sinal, fluxo do espectro e pitch. A
analise da energia do sinal € um método relativamente simples, inclusive para a detec¢do de
onsets, em que é avaliado se o0 envelope do sinal ultrapassa um determinado limiar. A férmula

pode ser expressa por:

N

E() = ) X (19
k=0
em que X, (n) representa o espectro do sinal para a janela n do sinal (LIANG et al., 2015). Esta
abordagem para deteccdo de offsets é utilizada por Bello, Monti e Sandler (2000), na qual a
presenca de um offset € detectada quando a energia do sinal fica abaixo de um determinado
limiar. No entanto, Liang et al. (2015) apontam que notas normalmente sdo sucedidas pela

presenca de outras notas, tornando os resultados da utilizacdo de um limiar fixo insatisfatorios.

Figura 8 — Envelope do modelo de execucao de uma nota de um violino (dedilhada)
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Fonte: LIANG, Che-Yuan; SU, Li; YANG, Yi-Hsuan; LIN, Hsin-Ming. Musical offset detection of pitched
instruments: the case of violin. In: PROCEEDINGS OF THE INTERNATIONAL SOCIETY FOR MUSIC
INFORMATION RETRIEVAL CONFERENCE (ISMIR), 16., 2015, Mélaga. Anais... Malaga: Universidad de
Malaga, 2015. p. 281-287.

A deteccdo de offsets baseada no fluxo do espectro, por sua vez, exerce 0 processo
inverso ao metodo da diferenca espectral para deteccdo de onsets, representada pela Equacéo
(2). A inversao desse processo da-se por duas formas, por meio da analise do espectro no sentido
contrério ou a partir da supressdo somente do fluxo positivo do espectro. A avaliagdo do

espectro de tras para frente pode ser expressa por:
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N
-1

SDyem) = ) H(X ()l = (X + 3)]) (14)

A supressdo do fluxo positivo do espectro, por sua vez, substitui o termo H(x) da
equacdo por H'(x) = (|x| —x)/2, em que todo o fluxo positivo é desconsiderado, pois
resultard em zero (LIANG et al., 2015).

A utilizacdo do pitch do sinal para definicdo de um offset ocorre de duas maneiras, por
meio da deteccdo da alteracdo do pitch ou da identificacdo de auséncia de periodicidade no
sinal, indicando que este ndo possui um pitch vinculado. A presenca de uma alteracéo de pitch
no sinal é uma informacé&o precisa sobre a presencga de uma transicdo de nota que, por sua vez,
engloba tanto o offset da nota anterior quanto o onset da préxima nota. No entanto, quando uma
mesma nota é executada em sequéncia, pode ndo haver alteracdo no pitch. Essa caracteristica é
uma limitag&o desta abordagem. A fim de detectar um offset em um determinado frame do sinal,
podem ser avaliadas as seguintes condigoes:

mod;,(m, —m,_1) =1 Ac,—cp1 <0 (15)

Na qual c,, indica o grau de periodicidade do sinal no frame n, conforme pode ser visto
na secdo 3.1.2, e m, equivale a nota MIDI correspondente a determinada f,, que pode ser
calculada através da formula:

fZL[;(l)]) + 69 (16)

m, =12 Xlog,(

em que o numeral 12 equivale a quantidade de notas na escala musical, 440 a frequéncia do 1&
acima do do central e 69 & nota MIDI referente ao A440. A fungdo de modulo utilizada na
primeira sentenga é empregada com o intuito de prevenir erros na detecgao das oitavas das notas
(LIANG et al., 2015).

A deteccdo de offsets por meio da analise da confianca do pitch do sinal — isto é, o
nivel de periodicidade do sinal — baseia-se na ideia de que, no momento em que um sinal deixa
de ser periddico, existe a indicacdo de um offset. Para executar tal tarefa, esta abordagem, assim
como diversos outros metodos na area de transcricdo de musica, utiliza um limiar 5, como base
para efetuar a deteccdo. Duas condicbes devem ser verdadeiras para que um offset seja

detectado em um frame n, sendo elas:
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Cn1> 0. Ncy < 6, a7

ou seja, um offset é detectado sempre que o sinal oscila entre valores acima e abaixo do limiar
definido (LIANG et al., 2015).
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3 ESTIMATIVA DA FREQUENCIA FUNDAMENTAL

Um determinado sinal pode ser considerado periodico quando ele se repete durante
intervalos de tempos, chamados de periodos (BENETOS, 2012 apud YEH, 2008). A frequéncia
fundamental (f,) de um sinal, normalmente, corresponde a menor frequéncia da série de
harmonicas do sinal (GERHARD, 2003). Sinais periddicos podem ser descritos como uma serie
de senoides relacionadas harmonicamente, denominadas de harmonicas ou parciais do sinal.
Neste cenario, as sub-harmonicas — as harmdnicas, com excec¢do da fundamental — do sinal
apresentam-se, no dominio de frequéncia, como multiplos da f,. No entanto, instrumentos
musicais ndo produzem sons estritamente harmonicos, sendo geralmente considerados como
quasi-periddicos. Assim, as parciais do sinal ndo representam multiplos perfeitos da
fundamental (BENETOS, 2012).

A determinacdo da f, de um sinal, em sua forma mais simplista, pode ser executada
por meio da andlise da representacdo da pressdo do ar — correspondente as amplitudes da onda
em um sinal sonoro — ao longo do tempo, e a partir da forma desta onda, determinar a f; do
sinal (GERHARD, 2003).

Pitch, por sua vez, pode ser definido como “atributo de percepcéo que permite ordenar
diferentes sons em uma escala de frequéncias” (BENETOS, 2012 apud KLAPURI, 2006). Na
medida em que o pitch esta relacionado com a f,;, muitas pesquisas apresentam métodos para
deteccdo deste quando, na realidade, estd sendo feita somente a extracdo da f,. Métodos de
extracdo do pitch devem gerar, preferencialmente, resultados em uma escala de pitch e ndo de

frequéncia, como normalmente sdo encontrados (GERHARD, 2003).

3.1 METODOS
3.1.1 Funcéo de autocorrelagao

O grau de similaridade entre duas ondas € a sua correlagdo. As ondas sdo comparadas
em diferentes momentos, a fim de verificar sua similitude. A autocorrelacdo (ACF), por sua
vez, refere-se ao nivel de similaridade do proprio sinal consigo, considerando atrasos de tempos
(lags) diferentes (GERHARD, 2003) ao somar os resultados das multiplica¢Ges entre todos 0s
elementos do sinal com os elementos do sinal deslocados no tempo. Ressalta-se que, para lag

igual a zero, as duas ondas sdo exatamente iguais, pois esta sendo comparada com ela mesma,
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no mesmo espago de tempo (MCLEOD, 2008). Este trata-se de “um método simples, rapido e
confiavel” (BELLO; MONTI; SANDLER, 2000, p. 2).

Assim como alguns dos métodos de deteccdo de onsets mencionados neste trabalho, o
método da deteccdo de f, através da autocorrelacdo também se baseia na STFT, em que se
aplica o calculo da autocorrelacdo em cada janela desta (BELLO; MONTI; SANDLER, 2000).
Isso se deve, primordialmente, ao fato de que a tendéncia é de que a frequéncia de uma nota
ndo se mantenha estavel e que, constantemente, sofra oscilagfes. Devido a isto, a fungdo de
autocorrelacdo deve ser aplicada em pequenas janelas, em que a frequéncia sofra pouca
variacdo. A janela, no entanto, deve ter no minimo duas vezes o tamanho do periodo da onda,

para que seja possivel aplicar a autocorrelacdo de forma bem-sucedida (MCLEOD, 2008).

A funcéo da autocorrelagcdo pode ser expressa por:

N—-1-1
ACF@ = ) Xt (18)
n=0
paraaqual 0 <t < W, em que x, é o sinal, N equivale ao tamanho do sinal e t representa o
lag. A partir da geracdo da funcéo de autocorrelagdo, é possivel extrair a f, através do primeiro
intenso pico presente nesta (BENETOS, 2012).

Segundo McLeod (2008), é possivel utilizar fungdes de janelamento sobre o sinal, a
fim de suavizé-lo antes da geracdo da funcdo de autocorrelacdo, de tal forma que sejam
amenizados os “efeitos das pontas”, causados ao encontrar correlagdo no inicio ¢ no final do
sinal. A janela de Hamming normalmente é utilizada para este fim e pode ser representada

conforme:

2mn
w-1

w, = 0.53836 — 0.46164 cos( ) (19)

em que W equivale ao tamanho da janela de Hamming, que deve conter a mesma quantidade
de coeficientes que o sinal para poder ser aplicada. A funcdo da autocorrelagdo com

janelamento é definida por:

N—-1-1

ACFyin(7) = Z XnWnXn+tWnit (20)

n=0
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A funcdo de autocorrelacéo apresenta bons resultados na deteccao de sinais periddicos,
no entanto, sinais de musica tendem a sofrer variacdes na frequéncia e amplitude ao longo do
tempo. Portanto, ndo séo representadas por um sinal periodico perfeito, impactando diretamente
nos resultados do método (MCLEOD, 2008). Além disso, 0 método da autocorrelacdo pode
identificar incorretamente a oitava de uma determinada nota, na medida em que este método
pode considerar como f,, um determinado pico de uma harménica da fundamental (GERHARD,
2003).

3.12 YIN

Proposto por Alan de Cheveigné e Hideki Kawahara, 0 método YIN apresenta
melhorias no método da funcdo de autocorrelacdo a fim de tentar solucionar o principal
problema deste — a dificuldade em determinar a f,, pois a fungdo apresenta picos em suas sub-
harmonicas (GERHARD, 2003 apud CHEVEIGNE; KAWAHARA, 2002).

O método YIN baseia-se na funcdo da diferenca quadréatica, uma variacdo da funcéao
de autocorrelacdo, que objetiva minimizar a diferenca entre o sinal e a si proprio deslocado no
tempo, o inverso do que faz a autocorrelacdo (GERHARD, 2003). Assim, esta funcdo busca
medir a diferenca entre um sinal e a si mesmo deslocado no tempo (TAVARES; BARBEDO,;
LOPES, 2007). A funcéo da diferenca pode ser expressa pela férmula:

SDF(D) = )" (tn = )’ (21)

em que, assim como na funcdo da autocorrelagdo, 7 representa o lag para comparagdo, N
equivale ao tamanho do sinal e x,, é o sinal (BENETOS, 2012). Quanto menor o valor de
SDF (1) maior sera a confianca de que a f, do sinal esteja em 1/7. Desta forma, caso este valor
seja muito alto, considera-se que este sinal ndo possui pitch vinculado. O calculo da f;, €
expresso por:

0, 1—SDF(7) < 8,

fo= {(argT min SDF(t))~1, 1 —SDF(1) > &, (22)

em que arg, min SDF(t) representa a posi¢cdo do menor valor da funcdo da diferenga. A
confianca do pitch é expressa por ¢,, = 1 — min SDF (7) e representa a probabilidade de que o

sinal seja periodico e possua um pitch atrelado (LIANG et al., 2015).
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Na Figura 9 é possivel visualizar a fungdo da autocorrelacdo e comparéa-la com a

funcdo da diferenca quadratica, ilustrada na Figura 10:

Figura 9 — Func¢do de autocorrelacéo
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Fonte: MONTEIRO, Lucas Lago. Sintese aditiva aplicada a transferéncia de timbre em vocalise. 2012. 102 f.
Dissertacdo (Mestrado em Engenharia Elétrica) — Programa de Pos-graduacdo em Engenharia Elétrica,
Universidade Federal do Rio de Janeiro, Rio de Janeiro, 2012,

Figura 10 — Funcéo da diferenca quadratica

25

20

@

i e

0
0 100 200 300 400 500

Lag (Amostras)

FONTE: MONTEIRO, Lucas Lago. Sintese aditiva aplicada a transferéncia de timbre em vocalise. 2012.
102 f. Dissertacdo (Mestrado em Engenharia Elétrica) — Programa de Pés-graduacdo em Engenharia Elétrica,
Universidade Federal do Rio de Janeiro, Rio de Janeiro, 2012.

No entanto, o método da diferenca quadratica ainda apresenta problemas na
identificacdo da f, em casos em que detecta valores muito altos erroneamente. Portanto, foi
proposta a funcdo da média normalizada acumulada da diferenca quadrética (Figura 11), sendo

esta uma variacgdo da férmula da diferenca quadréatica, que pode ser representada por:

1; TZO

SDF'(1) =
2 ﬂﬁﬁﬂ%;ﬂﬂWMLTio

(23)

para a qual, quando o lag for diferente de zero, divide-se o valor da diferenca quadratica pela
média da soma das diferengcas quadréticas até o lag atual a fim de reduzir estes erros
(CHEVEIGNE; KAWAHARA, 2002).
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Figura 11 — Funcao da média normalizada acumulada da diferenca quadratica
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Fonte: MONTEIRO, Lucas Lago. Sintese aditiva aplicada a transferéncia de timbre em vocalise. 2012. 102 f.
Dissertacdo (Mestrado em Engenharia Elétrica) — Programa de Pds-graduacdo em Engenharia Elétrica,
Universidade Federal do Rio de Janeiro, Rio de Janeiro, 2012.

Ainda, o0 método de YIN apresenta propostas de melhorias no método, tais como a
definicdo de um limiar para reduzir erros de oitavas, onde que as sub-harmaonicas do sinal estao
em focas mais profundas do que a propria f,. Sugere, ainda, aplicar uma interpolagdo
parabolica, a fim de contornar o erro causado quando a f, ndo € maltipla da taxa de amostragem
do sinal (MONTEIRO, 2012). Desta forma, este método atende sua proposta, sendo

conceitualmente simples e com 6tima precisdo na detecgdo da f, (KLAPURI, 2004).
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4 PROTOTIPO

As primeiras etapas deste trabalho analisaram os principais métodos utilizados na
transcricdo de audios monofonicos, a fim de tornar possivel a selegdo de um método para
detectar onsets, um método para detectar offsets e um terceiro para identificar a frequéncia
fundamental de um som e, assim, detectar a sua nota. Ao longo deste estudo, um prototipo foi

desenvolvido a partir das técnicas estudadas.

A linguagem de programac&o Python foi utilizada no desenvolvimento deste protétipo,
na medida em que possui uma vasta biblioteca de APIs que facilitam a manipulacao de sinais,
assim como o trabalho com arquivos de musica, especificamente com arquivos WAV,
utilizados no caso deste prot6tipo. Para manipulagdo de vetores e célculo de expressdes
algébricas, a biblioteca NumPy! foi utilizada. A interpretacdo de arquivos de audio foi feita
através do uso da biblioteca SciPy?, abstraindo a complexidade da extracio dos metadados

destes arquivos.

Os graficos apresentados neste estudo foram plotados atraveés da Matplotlib — uma
biblioteca de geracdo de gréficos. Por fim, foi necessario manipular arquivos MIDI. Para tal, a

biblioteca Mido® foi utilizada, o que permitiu interpretar arquivos pré-existentes para analise.

4.1 MANIPULACAO DE ARQUIVOS DE AUDIO

O prot6tipo deve ser capaz de analisar os arquivos de audio e extrair destes as
informac@es inerentes ao processo de transcricdo automatica de mausica. Para este estudo, foi
necessario detectar a taxa de amostragem do audio, além dos dados que representam o sinal em
si. Somente dudios no formato de arquivos WAV foram permitidos como entrada, pois este ndo
possui compactacdo dos dados, como ocorre nos arquivos com extensdao MP3. O prototipo

trabalha com arquivos que utilizam um Gnico canal, ou seja, que utilizam um sistema monaural.

Os arquivos WAV sao compostos por diversos trechos, denominados de chuncks. O
cabecalho do arquivo contém informag6es como quantidade de canais, taxa de amostragem e
quantidade de bits por amostragem. A area de dados, por sua vez, € composta pelas informacdes

! Disponivel em http://www.numpy.org/
2 Disponivel em https://www.scipy.org/
3 Disponivel em https://mido.readthedocs.io/
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necessarias para representar o audio no formato de onda, ou seja, armazena a amplitude ao

longo do tempo.

A Figura 12 representa o sinal de um audio de dez segundos do instrumento triangulo.
O audio analisado possui taxa de amostragem de 44100 Hz, informacdo também extraida do
arquivo WAV.

Figura 12 — Formato de onda de um audio de um triangulo

Fonte: do autor

A Figura 13, por sua vez, apresenta, em formato de onda o dudio de uma guitarra durante um
periodo de quatro segundos. Ao contrério do exemplo acima, neste existem diversos legatos,

ou seja, notas que se interligam umas nas outras, sem existir um intervalo de tempo entre ambas.

Figura 13 — Formato de onda de audio de guitarra com legatos

Fonte: do autor

Divergindo dos dois exemplos acima, a Figura 14 representa o sinal de um audio sintetizado,
gerado a partir da conversdo de um arquivo MIDI para um arquivo WAV. Audios sintetizados
apresentam uma quantidade menor de harmonicas que sons reais, ou seja, 0 audio ndo consegue
ser fielmente representado (BELLO et al., 2004). Esta caracteristica influencia diretamente no
processo de transcri¢do automatica, na medida em que existem menos informagdes com as quais

o0 software deve ser capaz de lidar, simplificando o processo.
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Figura 14 — Formato de onda de audio sintetizado

Fonte: do autor

Neste trabalho, foi utilizada a biblioteca SciPy, que permite extrair a area de dados de
arquivos WAV, assim como a taxa de amostragem deste.

4.2 DETECCAO DE EVENTOS

Na segunda etapa do desenvolvimento do prototipo, foram implementadas trés fungdes
no software: a detecgcdo de onsets, a deteccdo de offsets e a deteccdo de picos, utilizada por
ambas as funcgdes anteriores. A seguir, estdo descritas, detalhadamente, as implementacdes

feitas.

4.2.1 Deteccao de onsets

Nas etapas prévias deste estudo, foram analisadas as principais abordagens de detec¢do
de onsets no processo de transcricdo de musica monofonica. Conforme descrito anteriormente,
a principal etapa no processo de deteccdo de onsets é a geracdo da funcdo de deteccgdo, que,
posteriormente, sera utilizada para definir os pontos do audio onde iniciam as execucdes das

notas.

No desenvolvimento do protétipo, dois métodos utilizados na geracao da funcéo de
deteccdo foram implementados para analisar seus resultados. Sao eles: a geragédo da funcdo de

deteccdo através da diferenca espectral e a geracdo desta através do desvio de fase do sinal.

A primeira abordagem utilizada no processo de geracdo da funcdo de detecgédo foi
aplicada com o uso da diferenca espectral. Este método baseia-se no principio de que inicios de
execugOes de notas apresentam variag0es em espectros adjacentes do sinal. Para medir esta

variacdo, deve ser analisada a diferenca da magnitude ao longo dos canais.
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Este método, assim como outros analisados neste trabalho, utiliza o procedimento da
Transformada de Fourier de curto tempo para segregar o sinal em diversas janelas, aplicado
sobre o sinal apds a analise do contetido do arquivo de mausica. Para isso, os dados do arquivo
sdo separados em janelas de determinado tamanho, definido através de parametro, e, sobre cada
janela, é aplicada a Transformada répida de Fourier para calcular a Transformada Discreta de

Fourier, que permite visualizar o sinal no dominio de frequéncia do sinal.

O segundo meétodo utilizado neste trabalho para gerar a funcédo de deteccdo foi o
método do desvio de fase. Assim como o0 método da diferenca espectral, também € baseado no
dominio de frequéncia do sinal para calcular a diferenca entre a fase de duas janelas em
sequéncia. Desta forma, pontos com grande variancia no desvio da fase entre janelas indicam

pontos com possiveis indicadores de inicios de notas.

4.2.1.1 Diferenca espectral

A partir do calculo da STFT sobre o sinal, torna-se possivel calcular a diferenca entre
dois espectros sequenciais do sinal, com o intuito de gerar um fluxo que represente a diferenga
espectral ao longo do sinal, sendo esta, por sua vez, a funcdo de deteccdo deste sinal. Para
calcular este fluxo, os espectros do sinal sdo processados iterativamente, sempre sendo
comparados com o espectro diretamente anterior. Esta diferenca, portanto, é adicionada ao
fluxo espectral do sinal.

A diferenca entre dois espectros é medida através da soma da diferenca de todos 0s

bins dos dois espectros em evidéncia, conforme pode ser visualizado na Tabela 1:

Tabela 1 — Exemplo de célculo de diferenca espectral para dois espectros

Bins do espectro X Bins do espectro X+1 Diferenca espectral
0,029541916 0,051240577 0,021698661
0,016871861 0,120628928 0,103757067
0,129862669 0,133251655 0,003388986
0,02265725 0,003200291 0,019456959
0,015639681 0,002279173 0,013360508

0,0143437 0,001922668 0,012421032
Total 0,174083213

Fonte: do autor

Assim, o valor total da somatoria das diferencas, conforme observado na Tabela 1,

representa o instante X na funcéo de deteccéo, variando através das janelas da STFT.
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Desenvolvida neste prototipo, a classe SpectralFlux tem como responsabilidade
aplicar o conceito da férmula citada sobre os dados recebidos (entrada) para retornar os
instantes nos quais ocorrem 0s onsets. O método getevents segrega os dados em janelas de
tamanho windowsize por meio do método frames, que recebe o tamanho da janela e retorna uma
matriz dos dados da musica. Apos esta etapa, para cada janela é aplicada a FFT, possibilitando
a manipulacdo dos dados no dominio de frequéncia, o que permite que sejam feitos os

comparativos de diferenca de fluxo.

Assim, para cada janela do espectro, sdo somadas as diferencas entre todos 0s seus
bins. Tal tarefa fica sob responsabilidade da funcdo __ getflux, que itera sobre todos os bins de
duas janelas adjacentes, somando as diferencas de magnitude encontradas, ou seja, valores
negativos sdo considerados de forma positiva. Assim, o método getevents itera sobre as janelas
do espectro, calculando a diferenca espectral de cada uma destas, e insere em um vetor, que

representa a fungdo de deteccdo desta abordagem.

Figura 15 — Cédigo-fonte do método de diferenca espectral do prototipo

def getevents(self, data, windowsize=1024):
spectrum = [f.fft() for f in data.frames (windowsize) ]

spectralflux = []
for i in range(l, len(spectrum)) :
flux = self. getflux(spectrum[i], spectrum[i - 1])

spectralflux.append (flux)

def  getflux(self, currspectrum, prevspectrum):
flux = 0

for bin in range (0, len(currspectrum)) :

dflux = abs (currspectrum[bin]) - abs (prevspectrum[bin])
if dflux < O:

dflux *= -1
flux += dflux

return flux

Fonte: do autor
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A partir deste ponto, a funcdo de deteccdo estd gerada e ja pode ser utilizada pelas
rotinas de deteccdo de picos para extragcdo dos onsets. A Figura 16 apresenta o resultado da
aplicacdo do método de deteccdo de onsets através deste metodo e do método de deteccdo de

picos (abordado no subcapitulo 4.2.2) acima de um limiar global:

Figura 16 — Formato de onda de audio sintetizado e onsets detectados do trecho

Fonte: do autor

Assim, pode ser observado que este méetodo apresenta algumas detecgdes incorretas,
tanto na falha da detec¢do quanto na deteccdo de multiplos eventos de onset para um unico
inicio de nota. Porém, ressalta-se que, neste cenario, 0 método de deteccdo de picos também
pode estar influenciando no resultado apresentado, pois a abordagem utilizada para detectar os

picos na funcao de deteccdo aponta quais sdo 0s onsets extraidos da funcéo.

4.2.1.2 Desvio de fase

O método de deteccdo de onsets por meio da geracdo de funcdo de deteccdo a partir
do desvio de fase, assim como o0 método da diferenca espectral, utiliza a STFT em seu estagio
inicial. No entanto, a diferenca em relacdo ao método da diferenca espectral esta na grandeza
que é analisada. Enquanto o procedimento da diferenca espectral analisa as variancias entre as
magnitudes do espectro, o desvio de fase analisa unicamente a diferenca entre as fases de duas

janelas adjacentes.
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Assim como na diferenca espectral, no desvio de fase a diferenca também é calculada
a partir da soma da diferenca de todos os bins de duas janelas em anélise. A Tabela 2

exemplifica o calculo do mesmo trecho de audio utilizado para elaboracdo da Tabela 1.

Tabela 2 — Exemplo de calculo de desvio de fase para dois espectros

Fase dos Bins do espectro X Fase dos Bins do espectro X+1 Desvio de fase
3,14159265359 0,00000000000 3,141592654
0,25374496802 -1,67270216935 1,926447137
2,81334503390 -1,20493514056 4,018280174
2,52631409434 -0,67638266354 3,202696758
2,83027486794 -0,33021795792 3,160492826
3,14159265359 0,00000000000 3,141592654

Total 18,5911022

Fonte: do autor

Assim como no método da diferenca espectral, a diferencga entre as duas janelas é o
valor adicionado a funcdo de deteccdo. O prototipo desenvolvido implementa o método

getevents para efetuar tal célculo:

Figura 17 — Cédigo-fonte do método de desvio de fase do protétipo

def getevents(self, data, size=1024, windowsize=25):
spectrum = [f.fft() for f in data.frames(size)]

phasedeviation = []
for i in range(l, len(spectrum)) :
deviation = self. getflux(spectrum[i], spectrum[i - 1])

phasedeviation.append (deviation)

Fonte: do autor

O método __getflux, utilizado pelo método getevents no trecho de codigo-fonte da
Figura 17, é responsavel — assim como no calculo do fluxo espectral — por calcular a diferenca
de fase de todos os bins presentes nas janelas. Conforme pode ser observado na Figura 18, a
comparacdo das fases da-se através da diferenca dos angulos de dois bins, sendo somada para

cada bin da janela:
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Figura 18 — Codigo-fonte do calculo do fluxo de uma janela no método de desvio de fase

def _ getflux(self, currspectrum, prevspectrum):
flux = 0
for bin in range (0, len(currspectrum)) :

currphase = np.angle (currspectruml[bin])

prevphase np.angle (prevspectrum[bin])

diff = currphase - prevphase
if diff < O:

diff *= -1
flux += diff

return flux

Fonte: do autor

Portanto, o resultado do método getevents é a funcdo de deteccdo deste método,
seguindo a mesma abordagem adotada para a deteccdo através da diferenca espectral. Seguindo
este mesmo modelo, ap0s esta etapa, a funcao ja pode ser analisada para detec¢do de picos a

fim de detectar onsets.

4.2.2 Deteccdo de offsets

A deteccdo de offsets desenvolvida neste prot6tipo aplica abordagens semelhantes aos
métodos para deteccdo de onsets, conforme Liang et al. (2015). Para isso, a diferenca espectral,
também utilizada neste prototipo, foi empregada para detectar os eventos de offsets. Esta etapa
utiliza a rotina ja descrita na secdo 4.2.1. No entanto, antes de aplicar a férmula sobre a funcéo,
os dados foram invertidos para ser possivel aplicar o método da diferenca espectral, com o
intuito de detectar uma variacdo inversa, ou seja, momentos em que o sinal sofre

desvanecimento.

Assim, foi desenvolvido o método getoffsets, responsavel por retornar os offsets do
audio através do uso da diferenca espectral. Este método, assim como o0 metodo getevents da
classe SpectralFlux, os dados do audio sdo recebidos via parametro. No entanto, nesta fungéo,
os dados sdo invertidos antes de serem passados para a fungéo de geracdo da funcéo de detecgéo,
para que esta retorne diferencas de variagdo nas amplitudes no sentido inverso. A

implementacao pode ser observada na Figura 19.



41

Figura 19 — Codigo-fonte do método de diferenca espectral na deteccdo de offsets

def getoffsets(data, size=1024, windowsize=25):
spectralflux = SpectralFlux()
datareversed = data.copy ()
datareversed = datareversed[::-1]

return spectralflux.getevents (datareversed, size, windowsize)

Fonte: do autor

4.2.3 Deteccédo de picos

As secdes 4.2.1 e 4.2.2 descreveram 0 processo desenvolvido neste protdtipo para
detectar onsets e offsets. No caso deste trabalho, para ambos os processos, o resultado final de
tais processos € uma funcao de deteccdo. No caso da deteccao de onsets, os valores da fungédo
de deteccdo sdo comparados com um determinado limiar — definido nesta etapa do processo —
a fim de detectar estes onsets, enquanto na deteccdo de offsets, nos métodos que também
utilizam a funcgéo de deteccdo, tais valores representam os offsets no audio.

No desenvolvimento deste prototipo, foi utilizado o limiar fixo, que compreende um
unico limiar global para todo o sinal. Assim, o método responsavel por detectar os picos de uma
determinada funcao de deteccdo deve comparar tal limiar com o maior valor de uma janela. Por
fim, todos os valores acima deste limiar representam momentos de troca de estado no sinal. Ou

seja, representam um onset ou offset de uma nota.

O método getpeaksbyaverage, implementado neste protétipo, é o responsavel por fazer

tal processamento neste trabalho, conforme pode ser observado na Figura 20.
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Figura 20 — Codigo-fonte do método de deteccgéo dos picos a partir da média da funcéo de deteccéo

def getpeaksbyaverage (self):

average = np.average (data)

peaks = []

while i < len(data):
max = data[i:j].max()

if max > average:
pos = datal[i:j].argmax ()
if (i + pos) not in peaks:
peaks.append (i + pos)
i += size
J += size

return peaks

Fonte: do autor

Considerando que este método retorna os picos encontrados ao longo da funcgédo de
deteccdo, é possivel utilizar tais valores para definir os instantes em que eventos de onsets e

offsets ocorrem.

4.3 ESTIMATIVA DA FREQUENCIA FUNDAMENTAL

O ultimo processamento feito pelo protdtipo a partir da analise dos dados do audio é a
deteccédo da frequéncia fundamental ao longo do sinal, a fim de identificar as notas presentes
no sinal. Para executar tal tarefa, o0 método de detec¢éo através da funcdo de autocorrelacéao foi
utilizado. Conforme foi discutido na secéo 3.1.2, esta abordagem compara a onda com ela
mesma deslocada no tempo. Assim, € possivel calcular o nivel de similitude da onda ao longo
dela mesma, tornando possivel detectar a frequéncia fundamental a partir da extracdo do ponto
com maior grau de similaridade diferente de zero, em que a onda é igual, pois esta sendo

comparada consigo sem deslocamento no tempo.

Para isso, foi implementado o método detectpitch, que recebe os dados a serem

analisados via parametros e retorna um vetor com as notas — ja convertidas para a escala MIDI
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—ao longo do sinal. Apos este processamento, este vetor é cruzado com os dados das detec¢des
de onsets e offsets. O método detectpitch pode ser visualizado na Figura 21.

Figura 21 — Cédigo-fonte do método de deteccao da nota por meio da autocorrelagéo

def detectpitch(data, minHz = 82, maxHz = 330):

maxperiodsamples = np.floor (data.samplerate / minHz)

minperiodsamples = np.floor (data.samplerate / maxHz)

gtywindows = len(data) // maxperiodsamples

gtysamples = int (gtywindows * maxperiodsamples)

result = []

for p in range (0, gtysamples, int (maxperiodsamples)):
window = data[p:p + maxperiodsamples]
xcorr = np.correlate (window, window, mode='full')

max = np.argmax (xcorr [maxperiodsamples +
minperiodsamples: (maxperiodsamples * 2) + 1])

max += minperiodsamples

pitch = (max / data.samplerate)

f0 = (1 / pitch)

midiNote = Midi.fregtonote (£0)
for i in range (0, int (maxperiodsamples)) :
result.append (midiNote)

return result

Fonte: do autor

Este método recebe via parametro, além dos dados do audio, a frequéncia minima e a
méaxima a serem consideradas na extracdo. Tais informacdes sdo necessarias para definir o
tamanho da janela no processo de detecgéo do pitch através da autocorrelacdo, que deve possuir
0 dobro do tamanho do periodo da onda para ser possivel aplicar este procedimento de forma

correta.
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Conforme pode ser observado na Figura 21, os valores padréo das frequéncias minima
e maxima sdo, consecutivamente, 82Hz e 330Hz, pois trata-se do intervalo de frequéncias que
um violdo pode alcancar normalmente. No caso do piano, estes valores alteram para 27Hz e
4186Hz, sendo estas as notas mais graves e as mais agudas alcangadas pelos dois instrumentos.

A Figura 22 demonstra todas as frequéncias alcangadas por um piano:

Figura 22 — Frequéncias de um piano de 88 teclas
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Fonte: adaptado de Caprani (2011)

Apos detectar a frequéncia de cada trecho do audio, 0 método detectpitch converte a
frequéncia detectada para a escala MIDI utilizando a fungdo freqtonote da classe Midi. Esta

funcéo aplica a Equacgéo 16. A implementacdo pode ser observada na Figura 23.
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Figura 23 — Codigo-fonte para conversao de frequéncias em notas na escala MIDI

class Midi:
NOTE A440 = 69
FREQ A440 = 440
QTY SEMITONS = 12
@staticmethod
def freqtonote (freq):
note = Midi.NOTE A440 + Midi.QTY SEMITONS *
math.log(freqg / Midi.FREQ A440, 2)

return int (note)

Fonte: do autor

O Quadro 1 apresenta a conversdo de todas as notas presentes na escala MIDI, com
sua frequéncia, oitava, nome da nota e identificador na escala MIDI.

Quadro 1 — Converséo de frequéncias para escala MIDI

Nota | MIDI | Hz | Nota | MIDI | Hz | Nota | MIDI | Hz | Nota | MIDI | Hz
C 0 8l |G#¥l 32 519 | E4 64 3296|C7 96 2093
c# 1 86| Al 33 550 | F4 65 3492 |C#7 97 2217
D 2 91 |A#l 34 582 |F#4 66 3699| D7 98 2349
D# 3 97| BL 35 6L7 | G4 67 3919 |D#7 99 2489
E 4 103| C2 36 654 |G#4 68 4153 | E7 100 2637
F 5 109|C# 37 692 | A4 69 4400 | F7 101 2793
F# 6 115| D2 38 734 | A#4 70 4661 | F#7 102 2960
G 7 122|D# 39 777 | B4 71 4938| G7 103 3136
G# 8 129 E2 40 824 | C5 72 5232 |G#7 104 3322
A9 137| F2 41 873 |C#5 73 5543| A7 105 3520
A# 10 145| F#2 42 924 | D5 74 587.3 | A#7 106 3729
B 11 154| G2 43 979 |D#5 75 6222| B7 107 3951
CO 12 163 |G#2 44 1038| E5 76 659.2| C8 108 4186
C#0 13 173 | A2 45 1100 | F5 77 6984 | C#8 109 4434
DO 14 183 | A#2 46 1165| F#5 78 7399 | D8 110 4698
D#0 15 194 B2 47 1234| G5 79 7839 |D#8 111 4978
EO 16 206| C3 48 1308 | G#5 80 8306 | E8 112 5274
FO 17 218|C#3 49 1385| A5 81 8800 | F8 113 5587
F#0 18 231| D3 50 1468 | A#5 82 9323 | F#8 114 5919
GO 19 244 |D#3 51 1555| B5 83 987.7| G8 115 6271
GHO 20 259 | E3 52 1648| C6 84 1046 | G#8 116 6644
A0 21 275| F3 53 1746 | C#6 85 1108 | A8 117 7040
A#0 22 291 | F#3 54 1849| D6 86 1174 | A#8 118 7458
BO 23 308| G3 55 1959 |D#6 87 1244 | B§ 119 7902
Cl 24 327|G#3 56 2076| E6 88 1318 C9 120 8372
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Quadro 1 — Conversao de frequéncias para escala MIDI
(continuacdo)

Nota | MIDI | Hz | Nota | MIDI | Hz | Nota | MIDI | Hz | Nota| MIDI | Hz

C#l 25 346| A3 57 2200| F6 89 1396 | C#9 121 8869
DI 26 367 | A#3 58 2330 | F#6 90 1480 | D9 122 9397
D#1 27 388| B3 59 2469 | G6 91 1568 |D#9 123 9956
El 28 412| C4 60 2616 G#6 92 1661 | E9 124 10548
FL 29 436|C#t 61 277.1| A6 93 1760 | F9 125 11175
F#1 30 462 | D4 62 2936 | A#6 94 1864 | F#9 126 11839
Gl 31 489 |D#4 63 3111| B6 95 1975 | G9 127 12543

Fonte: adaptado de Brice (2002)

Destaca-se nesta tabela 0 A440, na medida que é a base para o célculo da nota na escala
MIDI. Portanto, esta foi a abordagem utilizada neste protétipo para estimar as frequéncias

presentes na musica.
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5 RESULTADOS

A partir do desenvolvimento do prot6tipo, os métodos utilizados foram submetidos a
testes para valida-los — e também para validar a implementagdo como um todo. Desta forma,
foram analisadas as taxas de acerto na deteccdo de onsets, offsets e detec¢do das notas. Este

capitulo descreve o procedimento adotado para executar tais validaces.

A primeira etapa consistiu em converter audios monofonicos no formato MIDI para
formato WAV — formato interpretado pelo protétipo — seguida pela anélise dos eventos no
arquivo MIDI. Os eventos (onsets, offsets e notas) sdo armazenados em mensagens dentro dos
arquivos MIDI e podem ser visualizados a partir da utilizacdo da biblioteca Mido, conforme a

Figura 24:

Figura 24 — Modelo de visualizagéo dos eventos extraidos de arquivo MIDI

{Message} note_on channel=0 note=72 velocity=96 time=0
{Message} note_off channel=0 note=72 velocity=64 time=228
{Message} note_on channel=0 note=74 velocity=96 time=0

{Message} note_off channel=0 note=74 velocity=64 time=228

Fonte: do autor

onde mensagens note_on s&o eventos de onset, enquanto mensagens de note_off séo os eventos
de offset. Ambas as mensagens carregam a nota que estd sendo iniciada ou finalizada, assim
como a velocidade da execucéo de tal evento, apesar de tal aspecto ndo ter sido abordado neste
trabalho. Desta forma, foi possivel comparar os eventos originais do audio em relacdo aos

detectados pelo prot6tipo apresentado.

Para analisar o processo transcricao, foi convertido um arquivo de formato MIDI para
WAV, utilizando o piano como instrumento para execucdo, com 40 onsets e 40 offsets. Na
sequéncia, foram comparados 0s onsets detectados pelo prototipo com os originais do audio,
com a garantia de que estavam sincronizados, ou seja, de que ndo houve variacdo no momento
de deteccdo. Foram verificados, ainda, onsets detectados que ndo estavam presentes nos audios,
assim como onsets que estavam presentes e que o prot6tipo ndo foi capaz de detectar. Esta
mesma abordagem foi utilizada na analise dos resultados da detecgéo de offsets. As deteccdes
corretas da-se 0 nome de Verdadeiro Positivo (VP). Os eventos detectados ndo existentes no
original recebem o nome de Falso Positivo (FP), enquanto os ndo detectados sdo chamados de
Falso Negativo (FN).
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O método da diferenca espectral utilizado na deteccdo de onsets apresentou uma taxa
de 90% para VP, 33% de FP e somente 10% para FN. Bello et al. (2005) obtiveram taxas entre
80,4% e 87,1% de VP na deteccdo de onsets através deste mesmo método. No trabalho de Bello
et al. (2005) a taxa de FP variou entre 1,6% e 8,6%. Esta diferenca entre os resultados obtidos
pelo prot6tipo proposto e os obtidos por Bello et al. (2005) deve-se, primordialmente, & ndo
utilizacdo de pré-processamento e pds-processamento na montagem de funcéo de detec¢do. O
reflexo apresentado pela ndo utilizacdo destes métodos demonstra a importancia destas etapas,
na medida em que sao capazes de suavizar o sinal, removendo oscilagdes encontradas no audio.
Assim, por ndo ter sido implementado, multiplos onsets foram detectados com intervalos de
milissegundos de diferenga para um unico onset no audio original. Por este motivo, este trabalho

apresentou um alto percentual de FP.

A Figura 25 compara a amplitude do sinal ao longo do tempo com 0os momentos de
onsets detectados pelo protdtipo. E possivel observar, na figura, este comportamento de falsas
deteccdes, em que os onsets sdo identificados pelas linhas azuis e sua intensidade indica a

quantidade de eventos detectados neste instante.

Figura 25 —Visualizacdo dos onsets detectados em comparativo com onda do sinal

Fonte: do autor

A andlise da deteccdo de offsets por meio do método de diferenca espectral apresentou
resultados bastante divergentes dos onsets, demonstrando que tal método ndo pode ser utilizado
por uma ferramenta que deseja transcrever uma musica de forma automatica, pois suas taxas de
acerto sdo muito pequenas. A taxa de VP foi de 45%, valor inferior ao obtido na deteccéo de
onsets com este metodo (em seu modo reverso, no entanto). As taxas de FP e FN também
apresentam resultados piores em relacéo a analise da extracdo de onsets, apresentando taxas de

54,5% e 45%, respectivamente.

Na deteccdo de offsets, o método da diferenca espectral ndo apresentou bons
resultados. Ao contrario do que acontece com 0s onsets — em que o sinal sofre uma oscilacao

significativa em um curto periodo —, o desvanecimento da nota ocorre de forma mais suave e



49

durante um periodo maior de tempo. Desta forma, torna mais dificil a detec¢do de um instante
com uma variacdo relevante no fluxo do espectro de duas janelas em sequéncia. Outro fator
observado que influencia negativamente o desempenho deste método € a instabilidade do sinal
ao longo da etapa transiente de uma nota, fazendo com que oscilacdes do sinal gerem,

incorretamente, eventos de offsets para as rotinas de deteccao.

Além disso, foram analisadas as taxas de acerto ao extrair as notas do audio a partir da
deteccdo de onsets e offsets. Ou seja, para cada evento detectado, a nota deste determinado
trecho foi obtida e comparada com o audio original. O método da autocorrelacdo apresentou
um resultado relativamente interessante, com uma taxa de acerto de aproximadamente 70%,
considerando somente o0s pontos que detectaram corretamente onsets e offsets, para evitar que

pontos deslocados no tempo interferissem no resultado.

Conforme pode ser observado nos resultados obtidos, o protétipo foi capaz de detectar
corretamente um alto percentual de onsets e também apresentou boas taxas de acerto ao estimar
as frequéncias presentes no sinal. Contudo, a detecgdo de offsets apresentou resultados abaixo
do esperado, dificultando o uso desta abordagem em cenarios reais. Nas consideracdes finais
deste trabalho, a seguir, sdo apresentadas novas situacfes que podem estudadas a fim de

melhorar os resultados obtidos e solucionar os problemas detectados.
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CONSIDERACOES FINAIS

A transcri¢do automatica de dudios vem crescendo ao longo dos ultimos anos, sendo
objeto de estudo de diversas pesquisas. Assim, este trabalho apresentou um estudo sobre o
processo de transcricdo automatica para audios monofdnicos. Para isso, as principais etapas
deste processo foram analisadas, sendo elas: deteccao de onsets, deteccao de offsets e estimativa

da frequéncia fundamental, a fim de detectar quais s&o as notas presentes no sinal.

A deteccdo de onsets caracteriza — em diversos métodos de transcri¢cdo de audio — a
principal etapa deste processo, na medida em que é responsavel por elaborar a funcdo de
deteccdo utilizada pela propria rotina e, posteriormente, na extracdo das notas do sinal. Este
trabalho apresentou diferentes abordagens para a deteccdo de onsets e suas principais
caracteristicas. Contudo, o foco do trabalho manteve-se na funcéo da diferenca espectral, uma

vez que esta abordagem pdde ser utilizada na etapa de deteccao de offsets.

Ao contrario da deteccdo de onsets, a deteccdo de offsets ainda ndo é assunto de uma
quantidade significativa de estudos exclusivamente dedicados ao tema, por ser uma etapa
menos critica no processo. No entanto, a fim de desenvolver ferramentas capazes de transcrever
uma musica fielmente, este aspecto também deve ser estudado de forma mais incisiva. A
abordagem utilizada neste trabalho foi apresentada por Liang et al. (2015) e consiste em aplicar
métodos conhecidos, utilizados na detec¢cdo de onsets, ao sinal de trés para frente ou sobre o
sinal invertido. Esta abordagem baseia-se no principio de que offsets, assim como 0s onsets,
tendem a causar oscilacdes na distribuicdo de energia do sinal. Por esta razdo, o presente
trabalho utilizou o método da diferenca espectral como método para deteccdo de offsets, o que

néo trouxe os resultados positivos esperados.

O desenvolvimento de um protétipo serviu como ferramenta para validagdo das
abordagens estudadas neste trabalho. Assim, permitiu que os dados detectados fossem cruzados
com dados conhecidos para analisar a validade dos métodos utilizados. O método da diferenca
espectral para a deteccdo de onsets apresentou taxas de VP de aproximadamente 90%, porém
apresentou falhas ao detectar maltiplos onsets para um Unico onset real. Tal problema ocorre,
principalmente, pelas oscilagdes do sinal ao longo do ataque de uma nota. As etapas de pré-
processamento e pds-processamento da geracdo da funcdo de deteccdo podem corrigir este
problema, na medida em que tém como objetivo suavizar o sinal e a fungdo de deteccdo para a

etapa de deteccdo de picos.
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Na detecgdo de offsets, 0 método da diferenca espectral ndo foi capaz de repetir as
mesmas taxas alcancadas na detecgdo de onsets, apresentando taxas de VP de 45%. Ao contrario
da etapa de ataque de uma nota, em que o sinal tende a sofrer altera¢cdes em um intervalo curto
de tempo, a etapa de desvanecimento da nota tende a ser mais suave. Assim, 0 método da
diferenga espectral ndo foi capaz de diferenciar tais eventos do restante do sinal. Esta etapa
ainda encontrou problemas em virtude de que o ataque de uma nota sofre muitas oscilagoes
antes de sua estabilizacdo, o que implica em quedas na distribuicéo de energia do sinal, fazendo
com gue o prototipo detectasse offsets no periodo de onset de uma nota. Desta forma, avalia-se
valida a abordagem utilizada por trabalhos como o de Bello, Monti e Sandler (2000), em que
os offsets sdo detectados a partir da queda da energia do sinal ap6s a detec¢do de um onset, ou

seja, esta diretamente ligado ao onset, diminuindo a possibilidade de erro nesta abordagem.

O prototipo implementou 0 método da autocorrelacdo para detectar as notas presentes
no sinal no momento dos onsets e dos offsets detectados pelo proprio prototipo. Assim, 0s
resultados desta etapa foram analisados a partir dos VP encontrados nos demais métodos,
atingindo taxas de VP de 70%. O tamanho da janela utilizada no método da autocorrelacédo
influencia diretamente este processo, de tal forma que notas podem ser incorretamente
identificadas por ndo estarem presentes em uma Unica janela ou por existirem maltiplas notas
dentro de uma Unica janela. O trabalho de Tavares, Barbedo e Lopes (2007) estuda abordagens
para utilizacdo de janelas de tamanho variavel — o que permitiria que tais problemas fossem

solucionados — e poderia ser posteriormente estudado.

O formato adotado por este trabalho para transcricdo automatica de musica também
pode ser revisto, utilizando abordagens como a utilizada no trabalho de Trevilatto Jr, Barbedo
e Lopes (2005), no qual a extragdo das notas presentes ao longo de todo o sinal norteia o restante
do processo. Estes autores apontam que onsets e offsets podem ser detectados a partir da
mudanca da nota detectada ao longo de multiplas janelas de determinado tamanho, ou seja, um
onset & detectado a partir da deteccdo da mesma nota apds andlise de quatro janelas
consecutivas. Na abordagem proposta no presente trabalho, no entanto, a extracdo das notas se

faz necessaria somente nos momentos em que eventos de onsets ou offsets foram detectados.

Neste trabalho foram abordados métodos capazes de detectar os principais eventos de
uma mausica, porém diversas outras caracteristicas inerentes a uma musica ndo foram analisadas,
como a presenca de legatos, glissando e velocidade da musica, entre outras. Assim, novos
estudos podem abordar novos métodos que sejam capazes de extrair tais informacdes de sinais

de audio, permitindo que seja possivel transcrever a musica de uma forma mais fiel.
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O aprimoramento dos algoritmos existentes e o desenvolvimento de novos — a fim de
tornar possivel transcrever audios polifonicos — sdo parte de um processo de evolucéo natural
que ja estd em progresso, na qual estudos surgem com esta vertente. Assim, futuros trabalhos
podem estudar tais técnicas e propor metodos para aprimorar 0 processo de transcricao
automatica de musica. As aplicacOes para ferramentas capazes de transcrever audios polifonicos
crescem ainda mais se comparadas a audios monofonicos, aumentando a importancia de seu

avanco.
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