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RESUMO

A voz humana pode ser usada como parte da entrada de dados em aplicativos de analise e
sintese de sons, sistemas de busca de musica e em tarefas de composi¢ao musical. Portanto,
existe uma necessidade social de se tratar algoritmicamente a voz humana para permitir o
processamento computacional deste tipo de sinal de audio. Nesta dissertagao, a proposta
¢é aplicar técnicas de Deep Learning para extrair automaticamente as features presentes
na voz humana que sao mais relevantes para a identificagdo de notas musicais e melodias
contidas em exercicios de solfejo. No experimento realizado, foi desenvolvido um protoétipo
de software capaz de auxiliar no processo de sintetizacao de sons de instrumentos musicais
a partir da voz humana cantada. Para isto, foi considerado que uma sequéncia de sons pode
ser analisada como uma série temporal e que as Redes Neurais Convolucionais (CNN) e as
Redes Neurais Recorrentes (RNN) do tipo Long-Short Term Memory (LSTM) possuem
propriedades que sugerem a possibilidade de seu uso no contexto musical. A metodologia
utilizada no experimento consistiu em realizar o aprendizado supervisionado das redes
CNN e LSTM por meio da técnica conhecida como transfer learning. A rede CNN utilizada
foi retreinada com o dataset MedleyDB (desconsiderando qualquer aprendizado anterior)
para realizar a extragao de melodias a partir de exercicios de solfejo, atuando como salience
function. Este modelo foi combinado com trés redes LSTM distintas treinadas com o
dataset VocalSet para classificar as notas musicais, aprender o timbre de um instrumento
musical (piano) e sintetizar o som das notas musicais identificadas no solfejo em formato
WAVE. Como resultado do experimento, esta abordagem de uso combinado de redes
CNN e LSTM mostrou-se eficiente para realizar a transcricao da melodia detectada nos
exercicios de solfejo (realizados individualmente) para um som com timbre de instrumento
musical real. Foi alcangada uma média de 71,90% de acertos para classificagao multiclasse
(128 categorias) note-by-note nos exercicios de canto da escala musical (entre C a D5)
e canto de arpeggios, ambos os exercicios, selecionados de um subconjunto de solfejos do
dataset VocalSet. O mesmo experimento realizado para classifica¢gdo multiclasse (também
com 128 categorias) frame-by-frame resultou em 57,24% de acertos nos mesmos exercicios
de solfejo citados, proximo dos 60,00% apresentados na literatura. Estes resultados foram
comparados com estudos que representam o estado da arte em tarefas de transcricio de
melodia de voz humana cantada, sendo que o modelo note-by-note foi comparado a acuracia
geral (overall acuracy) e o modelo frame-by-frame considerou uma métrica baseada em

f-measure.

Palavras-chave: Extracio de Descritores de Audio; Recuperacio de Informacio Musical;
Transcricao Melédica; Solfejo; LSTM; CNN.



USE OF DEEP LEARNING IN THE AUTOMATIC AUDIO FEATURE
EXTRACTION: AN EXPERIMENT WITH SOLFEGGIO

The human voice can be used as part of data input in synthesis applications and sound
analysis, music search systems and in musical composition tasks. Therefore, there is a
social need to treat the human voice algorithmically to allow the computational processing
of this type of audio signal. In this dissertation, the proposal is to apply Deep Learning
techniques to automatically extract the features present in the human voice that are
most relevant for the identification of notes music and melodies contained in solfeggio
exercises. In the experiment, it was developed a software prototype capable of assisting in
the process of synthesizing sounds from singing human voice to real musical instruments
timbre. For this subject, it was considered that a sequence of sounds can be analyzed as
a time series and that the Convolutional Neural Networks (CNN) and Recurrent Neural
Networks (RNN) of type Long-Short Term Memory (LSTM) have properties that suggest
the possibility of its use in the musical context. The methodology used in the experiment
consisted of conducting supervised learning for the CNN and LSTM networks through
the technique known as transfer learning. The CNN network used was retrained from the
scratch with the MedleyDB dataset to extract melodies from solfeggio, acting as salience
function. This model was combined with three LSTM networks trained with the VocalSet
dataset to classify musical notes, learn the timbre of a musical instrument (piano) and
synthesize the sound of the identified musical notes in solfeggio to the WAVE format. As
a result of the experiment, the approach of combined use of CNN with LSTM networks
proved to be efficient for transcribing of the melody detected in the solfeggio exercises
(performed individually) to a sound with real musical instrument timbre. An average of
71.90% hits were achieved for note-by-note muticlass classification (with 128 categories)
in singing exercises on the musical scale (between C4 to D5) and arpeggio singing, both
exercises, selected from a subset of solfeggio of the VocalSet dataset. The same experiment
carried out for frame-by-frame multiclass classification (also with 128 categories) resulted
in 57.24% of correct answers in the same aforementioned solfeggio exercises, close to
the 60.00% presented in the literature. These results were compared with studies that
represent the state of the art in tasks of transcribing melody of human sung voice, the
model emph note-by-note was compared to the overall accuracy and the model frame-

by-frame considered a metric based on f-measure.

Keywords: Audio Features Extraction; Musical Information Retrieval, Melodic Trans-
cription; Solfeggio; LSTM; CNN.
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1 INTRODUCAO

Considerando o surgimento de computadores modernos, com maior capacidade de pro-
cessamento e manipulacao de dados durante a década de 1990, pode-se destacar o desen-
volvimento de areas de pesquisas ligadas a inteligéncia artificial, tais como o aprendizado
de maquina e sua relacao interdisciplinar com a computacao musical.

Assim, esta secao introdutoria expoe uma visao abrangente sobre a evolugao destas
tecnologias e areas de pesquisas afins para estabelecer as conexoes existentes entre os

diversos topicos a serem apresentados nesta dissertacao.
1.1 Contexto e Motivacdo

O uso de tecnologias computacionais em miusica tornou-se cada vez mais comum a
partir da década de 1990 e contempla diversos cendarios que vao desde a realizacao de
tarefas como composicao musical e edi¢do profissional de musica até o ensino de Educacao
Musical na Rede de Ensino Béasica (REPSOLD, 2018). Esta tendéncia de aumento no
uso de tecnologias musicais se acentuou com a popularizacao da internet, surgimento de
plataformas de streaming de musica, Educacdo a Distdncia (online), modernizacao de
computadores, tablets e celulares (MELO FILHO, 2017).

Com a adog¢ao de novas tecnologias musicais, foi necessario aprimorar a forma de
representacao digital de som para facilitar tarefas de indexacao, busca e armazenamento
de arquivos de audio e organizacao dos metadados com informagoes bésicas tais como
titulo da musica ou faixa de audio, artista, album musical e ano de langamento.

Surgiram, entdo, diferentes tipos de formato digital para musica. Assim, as represen-
tacoes digitais do som puderam ser armazenadas em aquivos como, por exemplo, WAV,
MP3 e MIDI (VAIL, 2014).

Todavia, a representacao digital do som em formato bruto, a priori, ndo fornece in-
formagoes ou caracteristicas (features) sobre o estilo ou género musical, ritmo, harmonia,
melodia e outros detalhes que porventura estejam presentes neste som de maneira a per-
mitir seu processamento por algoritmos de Machine Learning.

Por isso, a area de pesquisa conhecida como Recuperacao de Informacao Musical
(MIR) combinada com Machine Learning pretende explorar técnicas e métodos para ex-

trair estas informagoes ou caracteristicas (features) de maneira que possam ser utilizadas
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em algoritmos de Machine Learning e, assim, resolver problemas relacionados a trans-
cricao de audio, reconhecimento de género musical, recomendagao musical, separacao de
vozes, reconhecimento de instrumentos musicais, identificacao de notas musicais e acor-
des, busca por voz cantada (query by humming), detecgdo de ritmo, timbre, harmonia e
melodia, similaridade melddica, impressao digital de dudio para identificagao exclusiva de
fragmentos de musica, andlise e sintetizagdo de sons musicais e tarefas similares (MIR,
2019).

Segundo Géron (2017, p. 25-26), as atividades de selegao e extragdo manual de fea-
tures em projetos de Machine Learning fazem parte de um processo chamado de feature
engineering. Géron (2017, p. 25-26) ainda afirma que estas atividades sdo criticas para o

sucesso do projeto e as define como:

o Selegao de Features (ou Feature Selection): é a sele¢cdo de quais features sdo mais
importantes dentro de um conjunto de features disponiveis para o treinamento de

um algoritmo de Machine Learning;

» Extracao de Features (ou Feature Extraction): sao combinagoes de diferentes features
para compor uma nova feature mais adequada ou ttil para o algoritmo de Machine

Learning em questao.

Em sua tese de doutorado, Schramm (2015a) aborda técnicas de MIR e Machine Le-
arning para selecao e extragdo manual de features de dudio (feature engineering) que
permitam realizar uma classificacdo nota-a-nota da melodia cantada em praticas de sol-
fejos. Em seu estudo, Schramm (2015a) também realiza capturas de imagens de video
durante a execucao do solfejo para interpretar o movimento ritmico das maos, que ser-
vem para marcar o compasso da musica. Assim, Schramm (2015a) faz uma proposta de
um sistema audiovisual capaz de classificar automaticamente se as notas cantadas por
um praticante de solfejo estdo corretas em relagdo a um conjunto de notas musicais de
referéncia e dentro do ritmo e compasso musical esperado.

Uma importante feature de dudio para a classificacao de notas musicais é denominada
pitch e através desta é possivel correlacionar a altura de uma nota musical com a percepcao
humana do som que representa aquela nota musical utilizando a grandeza fisica definida

como frequéncia do som (expressa em Hertz).
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Na proposta de Schramm (2015a), é utilizado o algoritmo pYIN para extrair a frequén-
cia fundamental do som e determinar as notas musicais com a ajuda de um classificador
baseado em Hidden Markov Models (HMM) para realizar a transcricao melddica do sol-
fejo. O algoritmo pYIN é uma versao modificada do original YIN e possui melhor acuracia
durante a tarefa de Pitch Tracking que é a tarefa de rastrear uma sequéncia de pitches
enquanto um conjunto de dados de dudio é observado ou processado (SIMSEKLI, 2010).

A melodia obtida a partir do solfejo junto com o movimento ritmico das maos sao
comparados com a partitura alvo do exercicio escolhido através de uma versao modificada
do algoritmo Dynamic Time Warping (DTW), que é usado como forma de sincronizagao
temporal (SCHRAMM, 2015a) entre a performance do cantor e a partitura para avaliar
a qualidade de execugao do solfejo (SCHRAMM, 2015a).

Ao final do processo de extracao de melodia com as técnicas demonstradas em Sch-
ramm (2015a), é gerado um som em formato MIDI (VAIL, 2014) com as notas musicais
identificadas durante o exercicio de solfejo e indicacao visual dos acertos e erros aproxi-
mados da pessoa que cantou a melodia original.

Por sua vez, na tese de doutorado de Salamon (2013b), o autor utiliza os conceitos e
técnicas de MIR para a extracao automatica de melodias. No trabalho dele, sao aplicadas
diferentes abordagens para realizar a autocorrelacao dos sinais de audio juntamente com
o uso de filtros de frequéncias para extrair features baseadas na frequéncia fundamental
do som tais como f0, spectral peaks e pitch (altura da nota musical percebida pelo ouvido
humano) e obter a melodia executada diretamente do dudio bruto. Uma das principais
contribuigbes académicas do trabalho de Salamon (2013b) é o método de extragao de
melodias através da proposta de uma nova fungdo denominada salience function (SA-
LAMON;, 2013b, p. 170) que é responsavel por extrair e representar a altura das notas
musicais (pitch) mais predominantes em relagdo ao cantor principal de uma musica ou
instrumentos musicais tocando a melodia principal daquela peca musical.

Para a etapa de classificacio das notas musicais obtidas, Salamon (2013b, p. 140)
realizou testes com diferentes classificadores usuais em Machine Learning como Support
Vector Machine, Arvores de Decisdo, Regressdo Logistica, K-Nearest Neighbour e Redes
Bayesianas ja implementados no framework de Machine Learning conhecido como Weka
(WAIKATO, 2019) utilizando os pardmetros originais.

Outra contribui¢ao importante do trabalho de Salamon (2013b) do ponto de vista

técnico foi a implementacdo de uma ferramenta de software apelidada de MELODIA
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(SALAMON, 2013b, p. 238). MELODIA (SALAMON, 2013a) é um plugin de software
que permite adicionar funcionalidades de extragdo automatica de melodia em softwares
musicais compativeis com o padrao de plugins VAMP (MARY, 2012).

Ambos os trabalhos, de Schramm (2015a) e Salamon (2013b), empregam alguma forma
de feature engineering seguido de algoritmos usuais de Machine Learning. Em tarefas
similares de classificacao de notas musicais, € comum aplicar técnicas de MIR para realizar
a selecao e extracao manual de um conjunto de features a partir de trechos de audio
bruto ou preprocessado e, em seguida, aplicar algum algoritmo de Machine Learning.
Assim, diversos algoritmos de aprendizado supervisionado podem ser utilizados na tarefa
de classificacao, tais como Support Vector Machine (SVM) discutido no artigo de Poliner e
Ellis (2005), K-Nearest Neighbor (KNN), Linear Discriminant Analysis (LDA) e Adaboost
(SENAC et al., 2017).

Mas com o avanco das técnicas de Deep Learning em conjunto com a evolugao das
Placas de Aceleracao Gréafica (GPU) que podem ser utilizadas para computacao geral e
acelerar o treinamento das Redes Neurais Profundas via hardware (LECUN; BENGIO;
HINTON, 2015), cada vez mais estdo sendo empregadas Redes Neurais Convolucionais
como mostrado em Senac et al. (2017) e Costa, Oliveira e Silla Jr (2017) para resolver
tarefas envolvendo miisica como, por exemplo, de classificacao de género musical, ou ainda
para tarefas de extracdo automadtica de features de dudio para transcricao de melodia
conforme Bittner et al. (2017).

Tendo em vista a predominancia do tema ao longo dos anos e a evolugao tecnolo-
gica alcancada na area de Machine Learning e Deep Learning, esta dissertacao pretende
investigar arquiteturas de Redes Neurais Convolucionais (CNN) para realizar a extragao
automatica de features de audio que permitam a classificagdo de notas musicais, reduzindo
a necessidade de realizar feature engineering. Apos isso, explorar o uso de Redes Neurais
Recorrentes do tipo Long Short-Term Memory (LSTM) para sintetizagao de dudio e pre-
dicao de sequéncias de som similar a um instrumento musical real. Estes tipos especificos
de Redes Neurais Profundas tem sido apresentadas na literatura como alternativas viaveis
para lidar com tarefas de processamento de audio e misica que usam técnicas de Machine
Learning.

Portanto, é relevante analisar a viabilidade de uso destas Redes Neurais Profundas,
CNN e LSTM, combinadas de forma similar & apresentada em Brownlee (2017, cap. 8)

para as tarefas de classificagdo de notas musicais e transformacao de timbres de solfejo
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em sons de Instrumentos Musicais com o uso de técnicas de Machine Learning e Deep

Learning.
1.2 Problema

Em matéria de musica, a voz humana também ¢é considerada um instrumento musical
capaz de reproduzir sons e melodias musicais com variada expressividade sonora e artistica
(STOWELL, 2010). Assim, destaca-se a questao da altura de uma nota musical e timbre
correspondente que podem ser determinadas por features como pitch, spectral envelope e
frequéncia fundamental do som (f0) (SALAMON, 2013b). Estas sdo importantes features
para determinar as notas musicais referentes a cada trecho de uma melodia cantada por
uma voz humana, por exemplo, como no caso dos solfejos (SCHRAMM, 2015a).

De acordo com Mitrovi¢, Zeppelzauer e Breiteneder (2010), um dos principais desafios
encontrados no desenvolvimento de softwares de recuperacao de informacoes de audio é
a determinagao de quais caracteristicas (features) ou descritores de dudio presentes nos
sinais sonoros sao mais adequados para determinadas tarefas. Embora ja exista uma ampla
gama de técnicas e métodos publicados na literatura corrente sobre este tema, nao é uma
atividade trivial consolidar todo este conhecimento em uma taxonomia comum que auxilie
na compreensao e selecao destas features de audio por meio da atividade conhecida como
“feature engineering” (GERON, 2017).

Um ponto de atencao em relagao a atividade de feature engineering realizada por um
ser humano estéa relacionada a dificuldade de selecionar manualmente as features de audio
necessarias para uma dada tarefa de classificacdo ou regressdo em audio. Por exemplo,
podem ocorrer divergéncias na percepcao de uma dada caracteristica musical, dificuldade
em lidar com a complexidade relacionada a combinacoes de diferentes features de audio
e hiperparametros, ou ainda, podem ocorrer erros na anotacao de notas musicais de um
trecho de som que sdo ouvidas pelos especialistas (por exemplo, musicos ou designers de
som) responsaveis em criar os rétulos (ou labels, em inglés) para a tarefa de classificagio
de dudio em algoritmos supervisionados (BITTNER et al., 2014).

Para Hipke et al. (2014), o uso de sistemas interativos (em tempo real) no treinamento
de algoritmos de Machine Learning pode ajudar na escolha dos hiperparametros e com-
binagoes de diferentes features de audio durante a criacao de classificadores de audio e

apresenta um sistema capaz de capturar a vocalizagdo de sons percussivos e classifica-los
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corretamente de acordo com os timbres tipicos de uma bateria, tais como aqueles emitidos
pelo bumbo, chimbal, prato de ataque e caixas de tons da bateria.

Neste sentido, Stowell (2010) destaca outro problema importante no processamento de
audio musical que diz respeito a extracao de features de audio que identifiquem correta-
mente o timbre de uma voz humana. Stowell (2010) apresenta uma proposta de sistema de
Machine Learning para controlar um sintetizador de dudio por meio da andlise do timbre
da voz humana, possibilitando remapear o timbre original associado a nota cantada por
uma voz humana por um timbre de um instrumento musical especifico como, por exemplo,
percussao, bateria, piano ou guitarra. Para isto, propoe o uso de algoritmos de Machine
Learning baseados em Arvores de Regressao para rotular os dados automaticamente.

Segundo Schramm (2015a) e Salamon (2013b), também existem alguns problemas que
surgem durante a analise das notas cantadas ou em vocalizacoes que estao relacionados
a correspondéncia entre a altura da nota sonora emitida pela voz humana, sua duracao
(medida em segundos) e a altura da nota musical de referéncia mais proxima, considerando
uma escala sonora de 12 notas musicais (usada frequentemente em musicas ocidentais).

As Redes Neurais sdo importantes modelos matemadticos (paramétricos) usados em
Machine Learning e Deep Learning para o aprendizado de tarefas complexas, por exem-
plo, como a visao computacional e o processamento automatico da fala humana por um
computador. Estes modelos matematicos costumam ser implementados em softwares que
representam cada unidade computacional da Rede Neural como nés interligados (ou co-
nectados entre si) que possuem fungoes matematicas associadas a cada né e pesos (ou
pardmetros) vinculados a cada conexdo, as quais tém seus pesos ajustados a partir de
amostras de dados. A medida que estes pesos sdo ajustados, ocorre o aprendizado de
maquina propriamente dito e estas Redes Neurais podem ser utilizadas na execucao das
tarefas citadas.

A principal diferenca entre as Redes Neurais Artificiais classicas criadas no inicio
do Machine Learning e as Redes Neurais Profundas usadas no Deep Learning sao as
quantidades de nés e camadas presentes na arquitetura de cada uma. Geralmente, uma
Rede Neural é considerada profunda quando possuem mais que trés camadas (GERON,
2017).

A partir de entdo, surgiram diferentes tipos de arquiteturas e familias de Redes Neu-
rais Artificiais como, por exemplo, as Redes Neurais Convolucionais e as Redes Neurais

Recorrentes. A primeira foi desenvolvida com a intengdo de resolver problemas na area
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da Visao Computacional, enquanto a segunda é voltada para problemas de predi¢ao de

sequéncias e séries temporais. Ambas sdo estudadas na subsecao 2.4.1 e na subsec¢ao 2.4.2,

respectivamente.

O Quadro 1 lista varios problemas identificados nesta se¢ao sob a forma de perguntas

para que se possa evidenciar a problematica envolvida no tema de selecao e extracao

de features de dudio em musicas, ou seja, apresentando alguns dos principais problemas

relacionados as questoes de pesquisa desta Dissertacao.

Quadro 1 — Problemas na extracao de features de dudio em musicas

Problemas

Descricao

P1. Selecao de Features de Audio

Quais features de audio sao mais relevantes para
a tarefa de classificacdo de notas musicais?

P2. Extragdo de Features de Audio

Quais features de audio podem ser combinadas para
formar uma nova feature de audio mais adequada
a uma tarefa especifica em MIR?

P3. Dificuldades com

Feature Engineering

Como reduzir a necessidade de intervencao manual
na obtencao das features de audio e evitar os erros
humanos?

P4. Hiperparametros

Como reduzir a quantidade de hiperparametros e
simplificar os ajustes necessarios?

P5. Variedades de Timbres

Como lidar com diferentes timbres da voz humana e
instrumentos musicais?

P6. Classificacao de Notas Musicais

Como classificar corretamente uma nota musical em
exercicios de Solfejo?

P7. Extragdo de Melodia e
Pitch Tracking

Como capturar a melodia principal automaticamente
em exercicios de Solfejo?

Fonte: Elaborado pelo autor.

Portanto, busca-se compreender nesta dissertacao se técnicas mais avancadas de Ma-

chine Learning e Deep Learning baseadas em Redes Neurais Artificiais podem ser utiliza-

das na solucao total ou parcial dos problemas de extracao de features de &udio em musicas

e responder as seguintes questoes de pesquisa:

e Quais arquiteturas de Redes Neurais Convolucionais sao mais eficazes para extrair

as features de musica automaticamente e permitir a classificacdo das notas musicais

em exercicios de solfejo, partindo do dudio bruto?

o Como representar um sinal de dudio utilizando Redes Neurais Recorrentes para

remapear ou associar o timbre original de uma voz humana cantada em exercicios

de solfejo para o timbre caracteristico de algum instrumento musical real?
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Estas questoes de pesquisa sao versoes refinadas da questao de pesquisa original que foi
usada durante a Revisdo Sistematica da Literatura descrita no Apéndice A, na secao A.1.

O artigo apresentado por Rigaud e Radenen (2016) destaca possibilidades de uso de
Redes Neurais Profundas para a transcricao de melodias em voz humana cantada e sera
discutido brevemente na subsecao 2.8.5, mas com base nos estudos levantados na literatura
existente, nao foram encontrados experimentos especificos que apliquem Redes Neurais
Convolucionais e Redes Neurais Recorrentes de forma combinada (BROWNLEE, 2017,
cap. 8) para resolver o problema do reconhecimento de notas e melodias em exercicios de
solfejo. Isto nao significa que esta abordagem seja inédita, pois a inexisténcia de resultados
deste tipo de experimento durante a execucao da revisao sisteméatica pode acontecer caso
os critérios de busca utilizados nao tenham correspondentes diretos nas bases cientificas
como IEEFE Xplore, ACM Library e outras, embora esta pesquisa tenha sido realizada
com uma ampla gama de palavras-chaves como pode ser verificado no Apéndice A sobre

a Revisao Sistematica da Literatura, na subsecao A.1.1.
1.3 Objetivo

O objetivo desta dissertacao é propor uma arquitetura hibrida de Rede Neural Con-
volucional combinada com uma Rede Neural Recorrente que permita a transcricao de
trechos de audio capturados durante a execucao de um solfejo diretamente para uma
melodia com timbre equivalente aquele executado por um instrumento musical real, por
exemplo, como um piano ou uma guitarra especifica.

As duas principais hipoteses consideradas neste estudo sao:

e O uso de Redes Neurais Convolucionais pode obter resultados satisfatorios na extra-

¢ao automatica de features de audio, reduzindo a necessidade de feature engineering.

o E possivel utilizar Redes Neurais Recorrentes para prever ou associar sequéncias de

notas musicais a partir de exercicios de solfejo.
1.4 Contribuicoes

A principal contribuicdo desta dissertacao estda na abordagem de utilizacdo dos mo-

delos de Redes Neurais Convolucionais propostos em Bittner et al. (2017) para executar
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tarefas de classificagdo de notas musicais e transcri¢cao melddica com o uso combinado de
Redes Neurais Recorrentes do tipo LSTM, conforme sugerida em Brownlee (2017, cap. 8)
e Hawthorne et al. (2018) com uma nova arquiteturas otimizada (ou seja, usa o minimo
necessario de quantidade de camadas e neurdnios) para o caso especifico do solfejo.

Outras contribuigoes desta dissertacao sao:

o Apresentagdo de uma Revisao Sistematica especifica para tarefas de extracao de

features de audio usadas em algoritmos de Machine Learning e Deep Learning.

o Criacao de um prototipo funcional baseado na proposta de experimento desta dis-
sertacao que utiliza Deep Learning para transcricao melddica de solfejos executados

em diferentes velocidades e técnicas vocais.

« Transcricdo de audio em formato bruto (WAVE) para dudio final com timbre de
instrumento musical real sem a utilizacdo de um arquivo MIDI intermediario. A
vantagem em nao utilizar o formato MIDI como resultado final é a independéncia
em relagdo a um conjunto pré-fabricado de sons, conhecido como Wavetable (VAIL,
2014), que pode nao possuir a qualidade final ou caracteristica musical desejada

pelo usuério final.
1.5 Meétodo de Trabalho

A abordagem de desenvolvimento desta pesquisa é composta por 5 etapas distintas:

1. Levantamento bibliografico sobre Processamento de Sinais de Audio, conceitos e
técnicas de Machine Learning e Deep Learning, incluindo a Revisao Sistematica da

literatura existente.

2. Selecao de Técnicas de pré-processamento de dados de dudio mais relevantes para
treinamento dos algoritmos de Machine Learning e Deep Learning. Nesta etapa,
também foi feita a escolha da arquitetura mais adequada das camadas de Encoder e
Decoder das Redes Neurais Profundas, momento no qual é realizado uma proposta

de experimento.

3. Implementar um prototipo executavel de software para avaliar a viabilidade pratica
do estudo e validar conceitos basicos para realizacao do experimento e escolha do

conjunto de dados (dataset) a ser utilizado.
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4. Reunir e documentar os resultados descobertos durante a execugao do experimento,
relatando as situacgoes encontradas durante o treinamento das redes neurais pro-
fundas, conjunto de hiperparametros escolhidos, arquitetura final das redes neurais
profundas e desempenho alcangado ao realizar predigoes com o modelo treinado (o

termo predi¢ao também é conhecido como inferéncia).

5. Sintese e comparagoes finais dos resultados obtidos em relacao as Questoes de Pes-

quisa, ao Estado da Arte e hipéteses levantadas inicialmente.

1.6 Organizacdo da Dissertacao

A secao 2 apresenta o resultado da etapa de revisao da literatura, onde os conceitos
bésicos e principais estudos encontrados sao apresentados, além de discutir as técnicas
consideradas como estado da arte.

A segao 3 trata da apresentacdo da proposta de uso combinado de redes CNN e
LSTM para extracao de melodia e sintetizacao de sons de instrumentos musicais a partir
de exercicios de solfejo e apresenta os conjuntos de dados sugerido para o experimento.

A secao 4 discute a execucao do experimento, descrevendo o ambiente computacional
utilizado, arquitetura de referéncia para implementacao do modelo proposto e retine os
resultados obtidos.

A secao 5 encerra a dissertacao apresentando uma conclusao geral sobre a pesquisa,
contribuigoes alcangadas, limitacoes verificadas no modelo proposto e sugestao de traba-
lhos futuros.

Demais detalhes sobre o Protocolo de Pesquisa da Revisao Sistemaética e trechos de

cédigos-fontes utilizados sdo adicionados nos Apéndices e Anexos correspondentes.
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2 REVISAO DA LITERATURA

Antes de discorrer sobre as features de audio em geral ou explorar aspectos especificos
destas features em musica, é necessario estabelecer alguns conceitos bésicos que ajudam
a entender a natureza do sinal sonoro e como suas propriedades podem ser estudadas no
contexto de recuperacao de informacao musical, notadamente, com o uso de técnicas de
Machine Learning e Deep Learning.

Nesta secao, também sao apresentados os principais conceitos sobre Machine Learning
e Deep Learning que sao necessarios para a compreensao desta Dissertagdo como um todo,

baseando-se na literatura pesquisada.
2.1 Conceitos Basicos sobre Audio e Miisica

E importante saber que as features de um dudio representam propriedades especificas
do sinal de dudio e que estas propriedades variam conforme o tipo do sinal em questao.
Por isso, para compreender o tema de extracao e selecao de features de misica é necessario
recorrer a alguns conceitos preliminares que estao definidos na literatura basica.

O survey sobre features de audio conduzido por Mitrovié, Zeppelzauer e Breiteneder
(2010) fornece informagoes relevantes para o entendimento das relagdes existentes entre
audio, musica e Machine Learning.

Os demais conceitos basicos sobre audio e musica sao abordados nas subsecoes a seguir.
2.1.1 Tipos de Sinais de Audio

Existem distingoes entre os diferentes tipos de sinais de audio que podem ser interpre-
tados como um ruido (barulho) ou como um som que emite um tom caracteristico similar
aqueles produzidos por um ser humano, um instrumento musical ou outra fonte sonora
conhecida. Geralmente, os tons caracteristicos atribuidos a determinadas fontes sonoras
possuem uma frequéncia perceptivel e reconhecivel pelo nosso cérebro, pois seguem um
padrao regular que nos permite classifica-los corretamente quando estimulam nossa audi-
¢do, de acordo com as definigoes dada pela ANSI, Bioacoustical Terminology (1995 apud
MITROVIC; ZEPPELZAUER; BREITENEDER, 2010, p. 11).

A Figura 1 ilustra uma amostragem de onda sonora simples, em vermelho (linha cur-
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vilinea), representada em formato digital, com pontos circulares na cor azul, seguindo o
padrao de arquivo WAV sem compressao (PCM), com 4-bits de resolucdo ap6s quantiza-
cao (VAIL, 2014).

Um tom puro é formado por uma onda sonora simples, isto é, criada por variacoes
instantaneas da pressao do ar atmosférico ao longo de um intervalo de tempo com frequén-
cia regular, enquanto um tom complexo é formado por diferentes componentes de ondas
sonoras que possuem frequéncias distintas uma das outras, de acordo com as defini¢oes
dada pela ANSI, Bioacoustical Terminology (1995 apud MITROVIC; ZEPPELZAUER;
BREITENEDER, 2010, p. 11).

Figura 1 — Representagao digital de uma Onda sonora
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Fonte: Adaptado de Widrow e Kollar (2008)

Uma comparacao visual entre os tipos de onda sonora aparece na Figura 2 (a), que é
um tipo de onda sonora simples e na Figura 2 (b), na qual é mostrada uma onda sonora
complexa. Na Figura 2 (c) é mostrado um exemplo de ruido sonoro.

No caso dos tons complexos, estes ainda podem ser subclassificados como harmonicos
e inarmonicos. Esta subclassificagdo permite diferenciar as interacoes e distancias inter-
valares que podem ocorrer entre os componentes de frequéncia que constituem um sinal
SONOro.

Segundo Mitrovié¢, Zeppelzauer e Breiteneder (2010), o sinal de dudio harménico é
composto por varias ondas sonoras de diferentes frequéncias, mas que sao miiltiplas da
frequéncia fundamental (que é a frequéncia dominante do sinal em questao).

Normalmente, o sinal de &udio harmonico produzido por um instrumento musical como
o piano, ilustrado na Figura 2 (b), é estével o suficiente para produzir um som considerado

agradavel aos ouvidos de um ser humano (embora esta percepcao seja subjetiva).
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Figura 2 — Tipos de Ondas Sonoras
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Por sua vez, o sinal de 4udio inarménico é composto de ondas sonoras cujas frequéncias
nao possuem relagao com a frequéncia fundamental como, por exemplo, os sons produzidos
por instrumentos musicais percussivos (MITROVIC; ZEPPELZAUER; BREITENEDER,
2010).

No caso do ruido sonoro (ou barulho) ilustrado na Figura 2 (c), este tende a causar
uma sensagao de desconforto aos ouvidos de um ser humano (também avaliado de forma
subjetiva de individuo para individuo) (MITROVIC; ZEPPELZAUER; BREITENEDER,
2010).

2.1.2 Atributos dos Sinais de Audio

Mitrovi¢, Zeppelzauer e Breiteneder (2010) destacam que do ponto de vista da psico-
acustica, todos os sons possuem um grupo de atributos em comum que sao denominados:
duragao (ou duration), volume (ou loudness), altura (ou pitch) e timbre. Estes atributos

sao descritos como:

e Duracao — E o tempo em segundos decorrido entre o inicio e fim de um sinal de dudio,
sendo que pode ser composto de subintervalos distintos de tempo que caracterizam
as fases de ataque, decaimento, sustentagao e repouso do som de acordo com a fonte

sonora que o produziu (BENWARD; SAKER, 2009).

 Volume (ou intensidade) — Esta relacionado ao nivel de intensidade de pressao sonora
que um som exerce em nossos ouvidos, sendo comumente definido em uma escala

que vai de “suave” ou “baixo” até “forte” ou “alto”. Geralmente o volume é medido
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em uma unidade logaritmica conhecida como decibéis (dB) (BENWARD; SAKER,
2009).

« Altura (ou pitch) — Esta diretamente relacionada a frequéncia de um sinal de dudio e
é medida em Hertz (Hz). As vezes é utilizada intercambiavelmente como frequéncia
fundamental de um som por nao possuir uma definicao tinica na literatura. Apesar
disto, é percebida como uma faixa de som audivel ao ouvido humano que vai do
“grave” ao “agudo”. Quanto menor a frequéncia da onda sonora, mais grave serd o
som enquanto uma maior frequéncia corresponde a sons mais agudos (BENWARD;

SAKER, 2009).

o Timbre — E a caracteristica sonora intrinseca de cada sinal de dudio que permite
alguém diferenciar dois sons diferentes, ainda que possuam mesma intensidade e
altura. Por exemplo, cada instrumento musical e cada voz humana possui um timbre

caracteristico que os diferenciam entre si (BENWARD; SAKER, 2009).
2.1.3 Notas Musicais

Os atributos de dudio citados na subsecao 2.1.2 (isto é, duracao, intensidade, altura e
timbre) permitem compreender os conceitos basicos sobre as Notas Musicais (BENWARD;
SAKER, 2009).

Cada nota musical estd associada a uma duragao, intensidade e altura especifica po-
dendo variar seu timbre de acordo com o instrumento musical ou voz humana na qual é
produzida. A altura (no sentido de frequéncia do som) das notas musicais sdo medidas
em Hertz (Hz) e de acordo com as escalas musicais adotadas no ocidente sao nomeadas
como: do, 1é, mi, fd, sol, ld e si (BENWARD; SAKER, 2009).

A escala musical mais simples é composta de uma sequéncia de notas musicais que
se repetem de dd a dé separadas por intervalos de oito notas (também conhecido como
oitava) (BENWARD; SAKER, 2009).

Em musica, a partitura é a notacdo grafica mais tradicional para se representar a
escrita das notas musicais de forma padronizada. Em relacao a partitura, também pode-se
utilizar uma notacao alternativa equivalente ao nome da nota musical que sdo formadas
pelas letras maiusculas C, D, E, F, G, A, B, representando dé, ré, mi, fd, sol, ld e si,

respectivamente. Inclui-se outros simbolos especiais, como por exemplo, o sustenido (f)
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e o bemol (b) que representam acidentes musicais que elevam ou reduzem o tom (ou
frequéncia) de uma nota (BENWARD; SAKER, 2009).

A Figura 3 mostra a relagdo entre as Notas Musicais, sua escrita na partitura e sua
relacdo com as frequéncias sonoras medidas em Hertz (Hz). As notas musicais apresentadas
na Figura 3 comecam no dod central que esta escrito como C4 e segue até a nota do da

oitava seguinte, representada por CJ.

Figura 3 — Frequéncia em Hz das Notas Musicais
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Fonte: Adaptado de Portal da Misica (WIKIPEDIA, 2019)

2.1.4 Melodia, Ritmo e Harmonia

Existem conceitos musicais que sao abstratos mas que sao perceptiveis aos nossos
sentidos e cognicdo humana. Assim sendo, embora possam divergir em suas defini¢oes
formais e interpretacao conforme variacao nas opinioes dos ouvintes e autores académicos
da area de Musica, algumas ideias essenciais ja foram estabelecidas a respeito da natureza
da Melodia, Ritmo e Harmonia.

A Melodia consiste em uma sequéncia de sons musicais, isto é, compostos por Notas
Musicais com ordem previamente estabelecidas dentro de uma pega musical ou frase musi-
cal, respeitando critérios ritmicos e harmonicos de acordo com as convengoes e restrigoes
culturais existentes (SALAMON, 2013b).

O Ritmo determina a duracdo e a acentuagao dos sons e das pausas (ou seja, dos

siléncios existentes em determinados trechos de uma musica). Uma importante observacao
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sobre o ritmo é que o género ou estilo musical é caracterizado conforme sua dinimica e
andamento. O ritmo é medido pelo pulso ou a batida (BENWARD; SAKER, 2009).

A Harmonia surge quando duas ou mais notas soam juntas de acordo com os dife-
rentes modos de execucao de maneira a produzir um agrupamento de sons considerados
agraddveis por um ouvinte (embora esta percepcao seja subjetiva). A Harmonia também
pode ser referida como a dimensao vertical da musica enquanto a Melodia representa a
dimensao horizontal (BENWARD; SAKER, 2009).

No campo da Mtsica, os conceitos sobre a Harmonia ajudam nos estudos relaciona-
dos a formacao de acordes com base nas Teorias e Formalismos préprios desta area. Mas,
de maneira simplificada, pode-se considerar que os acordes possuem uma estrutura musi-
cal preestabelecida e sao formados por duas ou mais notas musicais que sao executadas

simultaneamente (admitindo variagbes no modo como sao configuradas e tocadas).

2.1.5 Instrumentos Musicais Harmonicos, Inarmonicos e Melédicos

Segundo Lee (2019), o sistema de classificacdo de instrumentos musicais conhecido
como Hornbostel-Sachs é o mais completo criado até hoje na drea da Organologia, que é
a disciplina responsavel por estudar, descrever e classificar os instrumentos musicais.

Mas devido a natureza distinta de cada instrumento musical e complexidade dos siste-
mas de classificacao formais como o Hornbostel-Sachs, esta dissertacao adota uma maneira
simplificada de classificagao de instrumentos musicais de acordo com o tipo de timbre e
frequéncias sonoras que produz, visto que esta perspectiva mostrou-se mais adequada para
este estudo (respeitando os limites de seu escopo).

De acordo com Hopkin (1996), as diferentes frequéncias individuais de sons que po-
dem estar presentes em uma nota musical sdo chamadas de parciais (partials, em inglés),
sendo a frequéncia mais baixa definida como frequéncia fundamental. Assim, os instru-
mentos musicais harmonicos sao aqueles capazes de produzir varios sons harmonicos cujas
frequéncias sao multiplas da frequéncia fundamental.

Hopkin (1996) caracteriza ainda os instrumentos musicais inarménicos como barulhen-
tos ou ruidosos, pois produzem frequéncias de sons que nao sao multiplas da frequéncia
fundamental. Nesta classe de instrumentos, pode-se citar a bateria e o tambor como
exemplos.

Por ltimo, temos os instrumentos musicais melddicos. Segundo Vilela (2010), estes
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instrumentos musicais sao capazes de produzir apenas uma Nota Musical por vez, como
é o caso da voz humana e da flauta.

Uma observagao véalida aqui é que instrumentos de cordas como a guitarra, o violao
e o piano sao classificados tanto como instrumentos harmoénicos quanto instrumentos

melddicos, pois sao capazes de produzir os dois tipos de sons.
2.2 Selecdo e Extracao manual de features de Audio

Cada tarefa especifica de recuperacao de informacoes baseadas em audio requer um
conjunto de features de dudio que sejam mais adequadas para cada situacao ou problema
que se quer resolver e ferramentas de software especificas (GIANNAKOPOULOS, 2015).

Por isso, no survey realizado por Mitrovié¢, Zeppelzauer e Breiteneder (2010, cap. 3),
a preocupagao central foi reunir o maximo de features que frequentemente sao utilizadas
em diferentes dominios de aplicacao, organizando estas features sob uma hierarquia que
considera as propriedades formais estabelecidas na literatura especializada. Consequente-
mente, foi proposta uma nova taxonomia decorrente da pesquisa de mais de 70 features de
audio empregadas em trabalhos cientificos que representavam o estado da arte da época
(MITROVIC; ZEPPELZAUER; BREITENEDER, 2010, cap. 4-5).

O Quadro 2 enumera as propriedades formais mais frequentes das features de audio e
seus valores ou tipos possiveis conforme identificadas por Mitrovi¢, Zeppelzauer e Breite-
neder (2010).

Uma feature de dudio pode possuir uma propriedade de Representagdo de Sinal cor-
respondente. Assim, de acordo com o Quadro 2, uma feature pode ser agrupada conforme

a maneira que codifica o sinal de audio.

Quadro 2 — Propriedades formais para features de dudio

Propriedade Valores Possiveis
Representagao de Sinal | Codificado linearmente, Compressao com Perdas
Dominio Temporal, Frequéncia, Correlagao, Cepstral,

Modulacao de Frequéncia, Reconstrucao de Espaco
de Fase e Autodominio

Escala Temporal Intra-quadro, Inter-quadro, Global
Significado Seméantico | Perceptivo, Fisico
Modelo subjacente Psicoacustico, Nao-Psicoactustico

Fonte: Adaptado de Mitrovié¢, Zeppelzauer e Breiteneder (2010, cap. 3).
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Por exemplo, é possivel utilizar o formato de dudio digital conhecido como FLAC para
representar o sinal de dudio usando uma codificagao linear (preservando todos os aspectos
do sinal de dudio). De forma similar, pode-se utilizar os formatos de dudio digital chamados
MPEG-2 ou MP3 para representar o sinal de audio adotando esquemas de compressao
com perdas (MITROVIC; ZEPPELZAUER; BREITENEDER, 2010).

De acordo com Mitrovié¢, Zeppelzauer e Breiteneder (2010), outra propriedade impor-
tante de uma feature de dudio é o Dominio. O Dominio diz respeito ao tipo de represen-
tagdo do sinal de audio que uma feature prové apds o processo de extracao desta e da
complexidade computacional associada.

Assim, no caso de uma onda sonora que é representada no dominio temporal a feature
associada é a Amplitude (isto é, a variagdo da pressao do ar ao longo de um intervalo de
tempo) (MITROVIC; ZEPPELZAUER; BREITENEDER, 2010).

Uma questao importante sobre o Dominio de uma feature de dudio esta relacionada
a quantidade de transformagoes necessarias para se extrair uma dada feature e sua repre-
sentacao final.

A férmula descrita na Equagao 2.1 ajuda a entender a questao da extracao de uma
determinada feature de audio e sua correta classificacdo em relagao as propriedades mos-
tradas na Quadro 2. O termo feature vector também é utilizado para expressar um vetor
genérico contendo features extraidas para uma dada tarefa (GERON, 2017).

No caso de tarefas de classificacdo e regressao em audio, é valido ressaltar que mui-
tas features de audio existentes no Dominio da Frequéncia aplicam alguma variante da
Transformada Discreta de Fourier.

A férmula mais comum para célculo da Transformada Discreta de Fourier (DFT) em

uma sequéncia de quadros de som é dada pela Equagao 2.1 (versao simplificada) conhecida

como Short Time Fourier Transform (STFT) (SERRA, 1989).

K-1
X(n,i) = Z Zlnpm|Wm] * g Jwim (2.1)
m=0

A aplicacao desta férmula em um sinal de audio converte a representacao do som no
dominio temporal para o dominio de frequéncia, permitindo a analise de quais frequéncias
(medidas em Hz) compde o espectro do sinal de dudio avaliado. O sinal de dudio resultante
é representado em quadros sequenciais de tempo (frames) com duragdo em milissegundos

determinada por uma fungdo janela (denotada pela letra w) (SERRA, 1989).
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Quando operagoes matematicas baseadas na transformada discreta de Fourier (ou
uma de suas variantes) sao aplicadas a um sinal de dudio, o resultado desta transforma-
¢ao gera features de audio que representam informagoes sobre o espectro do som, isto é,
a interpretacao destes dados deve ocorrer no dominio da frequéncia (MITROVIC; 7ZEP-
PELZAUER; BREITENEDER, 2010).

Porém, é necesséario ressaltar que nem todas as operacoes baseadas em Fourier re-
sultam imediatamente no dominio final da feature que esta sendo extraida, deixando os
dados com uma representacao intermediaria. Portanto, para se classificar e selecionar uma
feature de audio corretamente deve-se aplicar todas as transformacoes e cdlculos matema-
ticos necessarios a fim de considerar apenas a representacao dos dados no Dominio final
(MITROVIC; ZEPPELZAUER; BREITENEDER, 2010).

Outra propriedade importante das features de dudio é a Escala Temporal que pode ser
do tipo intra-quadro, inter-quadro ou global. Diferentes tipos de Fscala Temporal ocorrem
porque ha certas features de audio que podem ser extraidas a partir de fragmentos parciais
do audio, enquanto features de audio mais complexas podem requerer o dudio inteiro.

Neste caso, um quadro (traduzido do inglés frame) possui uma determinada duragao
de tempo, tipicamente medida em milissegundos. Desta maneira, é possivel analisar um
sinal de audio dentro de um mesmo intervalo de tempo, ou ainda, utilizar varios quadros
para se obter a representacao de audio desejada ao extrair-se uma dada feature de dudio.
Seguindo esta légica, quando uma informagao ou representagao de audio s6 pode ser obtida
ap6s o processamento do sinal de dudio inteiro, se diz que a Escala Temporal da feature
em questao é do tipo global (MITROVIC; ZEPPELZAUER; BREITENEDER, 2010).

Ainda de acordo com o Quadro 2, pode-se observar uma propriedade chamada Sig-
nificado Semantico. Se uma dada tarefa de recuperacao de informacao de dudio envolver
aspectos dependentes da percep¢ao humana, entao se diz que a feature de audio em ques-
tao possui Significado Semantico do tipo perceptivo (traduzido do inglés perceptual).

Por fim, features de audio que sao extraidas com base em modelos matematicos que
tentam aproximar ou imitar o sistema sensorial auditivo do ser humano sao features cuja
a propriedade denominada Modelo Subjacente que esta listada na Quadro 2 é do tipo
Psicoacistico, do contrario, classifica-se como Nao-Psicoacistico.

A partir dos conceitos apresentados por Mitrovié, Zeppelzauer e Breiteneder (2010),
resumidos no Quadro 2, pode-se concluir que ao se identificar as propriedade de um dado

conjunto de features de dudio é possivel conduzir o processo de selecao de features para
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uma dada tarefa de extracdo de features e seu uso em algoritmos de Machine Learning.

Para os experimentos realizados nesta dissertacao, as principais features de dudio in-
vestigadas estdo nos dominios temporais e de frequéncia. Contudo, vale notar que features
do dominio Cepstral podem ser tteis para capturar informagoes sobre Timbres.

De forma similar, pode-se explorar features cujo dominio possibilite representagoes de
audio no Autodominio para lidar com reducao de dimensionalidade ou aplicacao de filtros
de audio.

Sobre a voz humana cantada ou falada, é importante notar que apds o processo de
extracao de features de audio ter sido realizado adequadamente, um sinal de audio con-
tendo fala humana pode ser expressado como uma sequéncia de vetores contendo features
de dudio (SAKOE; CHIBA, 1978).

O Anexo A contém informagoes e figuras complementares sobre o conjunto de features
mais frequente em processamento de dudio e musica de acordo com Mitrovi¢, Zeppelzauer
e Breiteneder (2010).

Para capturar as informagoes harmonicas que estao presentes em um sinal de audio
monofénico como o solfejo, é util aplicar outra transformacgao do sinal conhecida como
Constant-Q) Transform (CQT). Através de métodos baseados em CQT, também é possivel
converter a representacao de um som do dominio temporal para sua forma correspondente
no dominio de frequéncia (SCHORKHUBER; KLAPURI, 2010).

Os detalhes sobre a formulacao matematica da transformacao CQT estao além do
escopo desta dissertacao e as devidas explicagbes e seu uso em musica podem ser en-
contradas nos artigos escritos por Schérkhuber e Klapuri (2010) e Bittner et al. (2017),
respectivamente. No entanto, a biblioteca de software desenvolvida por McFee et al. (2015)
fornece uma implementacao da CQT que é baseada em DFT conforme especificada por

Schérkhuber e Klapuri (2010).

2.3 Algoritmos de Machine Learning

Para Alpaydin (2010, p. 3), Machine Learning é uma técnica de programacao de
computadores que permite otimizar o desempenho de um algoritmo, dado um conjunto
de critérios, com base em exemplos de dados ou experiéncias passadas. Assim, o objetivo
¢ descobrir um modelo matematico, cujo algoritmo exato é desconhecido, por meio da

otimizacao de parametros do modelo que serdo ajustados a medida que os dados ou
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exemplos sao utilizados em seu treinamento. Uma vez que o modelo esteja pronto, podera
ser utilizado para realizar inferéncias sobre um dado problema em busca de solugoes
eficientes.

Raschka (2015), destaca o fato de que o Machine Learning evoluiu como um subcampo
especifico da Inteligéncia Artificial como forma de aprendizagem automatica que adquire
conhecimentos a partir de dados com o objetivo de realizar predigoes (termo sinénimo ao
termo inferéncia, de uso comum na estatistica).

Por sua vez, Samuel (1959 apud GERON, 2017) define Machine Learning como a
ciéncia e a arte de programagao de computadores de forma que estes aprendam a partir
dos dados sem serem explicitamente programados. Ou ainda, seguindo uma defini¢ao mais

formal:

“E dito que um programa de computador aprende com a experiéncia E com
respeito a alguma tarefa T e alguma métrica de desempenho P, se este desem-

penho na tarefa T, como medido por P, melhorar com a experiéncia FE.”
Mitchell (1997 apud GERON, 2017)

O fato comum entre estas defini¢bes estd em aceitar que existe uma familia de algo-
ritmos de computador que depende de dados para aprender a executar uma dada tarefa
e com base nas explicagoes de Raschka (2015) e Géron (2017), observa-se que os tipos de

aprendizagem de maquina possuem quatro categorias quanto a sua forma de treinamento:

» Aprendizado Supervisionado

— Existe um conjunto de features ja selecionadas e dados previamente classifica-
dos através de um roétulo, classe ou categoria no caso de uma tarefa de classifi-
cacao ou um valor continuo que representa o resultado esperado, aproximado

ou exato, para uma tarefa de regressao.
o Aprendizado Nao-Supervisionado

— Nao ha rétulos ou classificacao prévia dos dados.

— Os dados sao agrupados de acordo com certos padroes ou caracteristicas simi-
lares que sao identificadas automaticamente a partir das amostras de dados

(também conhecidas como instancias).
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o Aprendizado Semi-Supervisionado

-

— E um caso especial de aprendizado Supervisionado no qual nem todos os da-
dos do conjunto de treinamento estao rotulados. Geralmente os algoritmos de
aprendizagem que caem nesta categoria sao uma combinacao de algoritmos

supervisionados com nao-supervisionados.
o Aprendizado por Reforco

— Um agente inteligente interage com o ambiente onde esta sendo executada ou
simulado e aprende por reforco, isto é, mediante alguma estratégia de recom-

pensa ou penalizacgao.

De acordo com LeCun, Bengio e Hinton (2015), a forma mais comum de Machine Lear-
ning recai na categoria de Aprendizado Supervisionado. Assim, quando se deseja construir
um sistema capaz de classificar corretamente um conjunto de imagens, por exemplo, con-
tendo um carro, um gato ou um cachorro é necessario apresentar um conjunto de dados
previamente rotulados para que o sistema possa aprender durante a fase de treinamento.

Para entender alguns problemas de classificagao que sao resolvidos por algoritmos de
Machine Learning é necessario distinguir quais dados sao linearmente separaveis ou nao,
conforme ilustrado na Figura 4.

Os simbolos com circunferéncias (em vermelho) e cruzes (em azul) que aparecem na
Figura 4 denotam amostras de dados pertencentes a classes distintas de um problema
de classificagao binaria. A linha reta tracejada no grafico da Figura 4 (a) é chamada de
fronteira de decisao (Decision Boundary) e separa perfeitamente as amostras no plano
bidimensional de acordo com as classes existentes.

Nos graficos exibidos na Figura 4 (b) e Figura 4 (c), nota-se que nao é possivel tra-
¢ar uma linha reta como fronteira de decisao perfeita de forma que cada amostra seja
classificada corretamente.

No caso das tarefas de regressdao em problemas de Aprendizado Supervisionado, o
objetivo é fazer a predicao de variaveis que possuem valores continuos ao invés de valores
discretos como nas tarefas de classificacio (RASCHKA, 2015). Um exemplo tipico de
tarefas de regressao sao aquelas nas quais utilizam-se algoritmos de Machine Learning

capazes de realizar regressao linear para, por exemplo, fazer a predi¢ao do preco de um
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Figura 4 — Dados Lineares e Nao-Lineares
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Fonte: Raschka (2015, p. 23).

carro de acordo com um dado conjunto de features (poderia ser o peso do carro, ano de
fabricagao e a poténcia do motor, por exemplo).

O problema da regressao linear simples (que possui somente uma variavel independente
ou explanatoéria e uma variavel de resposta) pode ser representado pelo modelo linear que
aparece na Equagao 2.2.

Y =wy+w;-T (2.2)

Na Equacao 2.2, o ¢ é a wvaridavel de resposta que recebe o valor continuo referente
a predicao, o x é a varidvel independente (ou explanatéria) e os pardmetros wy e w; da
possuem valores desconhecidos que serao aprendidos durante o treinamento do modelo.

A partir da Equagao 2.2, pode-se entender que uma regressao linear simples busca
encontrar os parametros wy e w; ideais de forma a tracar uma reta, conhecida como
reta de regressao, que melhor se ajuste a um dado conjunto de dados que respeitem uma
distribuigao linear (RASCHKA, 2015).

Um modelo esquematico de regressao linear simples é mostrado na Figura 5. O eixo x
representa a feature selecionada (ou variavel explanatéria) e o eixo y representa a variavel
de resposta (predi¢ao). O ponto na qual a reta da equagdo § = wy + wy - = intercepta o
eixo y (destacada com a circunferéncia de cor vermelha) é chamado intercepto e é descrito
no modelo da Equacao 2.2 através do parametro wy enquanto a inclinacao da reta tracada
¢ dada pelo parametro ws.

O modelo de regressao linear tenta encontrar o ajuste ideal da reta em relagao ao
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Figura 5 — Modelo de Regressao Linear Simples
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Fonte: Raschka (2015, p. 278).

conjunto de dados (que aparecem com o simbolo de um quadrado na cor verde) por meio
de otimizagao das distancias entre a reta e cada amostra do conjunto de dados (a distancia
a ser otimizada é representada por um trago vertical na cor vermelha).

Quando existe mais de uma variavel independente ou varias features em um modelo
de regressao linear, pode-se generalizar este modelo através da Equacao 2.3 e este passa

a ser chamado de regressao linear maultipla, sendo wqy o intercepto e xg = 1.
n
g:w0~x0+w1~x1+--~+wm~xm:Zwixi:wa (2.3)
=0
2.4 Redes Neurais Artificiais e Deep Learning

LeCun, Bengio e Hinton (2015) afirmam que as técnicas de Machine Learning sao
limitadas quando trata-se de processamento de dados naturais nao-estruturados ou dados
em forma bruta. Para isto, um conjunto de métodos mais avangados, conhecidos sob o
termo Representation Learning, sdo usados para permitir que o computador descubra
automaticamente novas representacoes a partir de dados brutos e consigam, por exemplo,
realizar tarefas de classificacao.

Neste contexto, LeCun, Bengio e Hinton (2015) definem Deep Learning como um
conjunto de métodos que utiliza Representation Learning dentro de uma abordagem que

possui miultiplos niveis de representagoes, criando abstragoes a partir da composicao de
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varios médulos nao-lineares que transformam dados brutos em representacoes de alto
nivel. Assim é possivel extrair features automaticamente a partir de dados como imagens
e audio.

As Redes Neurais Artificiais (ANN) sao algoritmos inspirados no funcionamento do
cérebro humano e o modelo matematico subjacente fornece o embasamento teérico para
compreender os algoritmos de Deep Learning.

Segundo Raschka (2015), os cientistas Warren McCulloch e Walter Pitts, inspirados
por um neurdnio biolégico, propuseram um modelo simplificado de um neurénio artificial
por volta do ano de 1940. Este modelo possuia uma ou mais entradas binarias e uma saida
binéria. Assim, era capaz de executar simples computacdes légicas do tipo E, OU e NAO,

conforme exemplificado na Figura 6 (GERON, 2017).

Figura 6 — Neuronio Artifical Simples

Neurons Connection

Fonte: Géron (2017, p. 256).

A partir deste modelo primitivo, o matematico Frank Rosenblatt criou a primeira ar-
quitetura de Rede Neural Artificial em 1957 chamada de Perceptron. Com alguns avangos
notaveis em relagao a versao inicial do neurdnio artificial criado por McCulloch-Pitts, esta
rede era composta de unidades computacionais denominada linear threshold unit (LTU)
que passou a operar valores numéricos reais, eliminando a limitagdo de aceitar entradas
e saidas exclusivamente binarias (0 ou 1). O modelo matemaético que define a LTU ¢é ex-
pressado pela Equacao 2.4, na qual uma soma ponderada é feita para se obter o valor de

entrada da rede z (GERON, 2017, p. 257).
2= wxy + Woko + -+ + wpxy, = W X (2.4)

Apos a realizagao da soma ponderada da Equacao 2.4, a funcdo de ativacao conhecida
como step function é aplicada na saida z da LTU para obter o resultado final, conforme

o esquema ilustrado na Figura 7.
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Figura 7 — Neur6nio Artifical do tipo LTU

Output: h_(x) = step(w'. x)

Step function: step(z)

Fonte: Géron (2017, p. 257).

O Perceptron criado por Rosenblatt é formado agregando varias unidades LTU con-
forme a Rede Neural Artificial ilustrada na Figura 8. No exemplo, é mostrado um diagrama
do Perceptron com duas entradas e trés saidas.

As funcgoes do tipo step function usualmente utilizadas no Perceptron sao as chamadas

Heavside step function e Sign step function (GERON, 2017).

Figura 8 — Rede Neural do tipo Perceptron
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Fonte: Géron (2017, p. 261).

A partir desta configuracao basica da Rede Neural Artificial surgiram outras propostas
de arquiteturas de Redes Neurais Artificiais que empregavam mais camadas ocultas em sua
topologia como é o caso da Rede Neural denominada Multi-Layer Perceptron (MLP) que
¢é bastante difundida na literatura como sendo precursora das Redes Neurais Profundas,
que é quando uma Rede Neural Artificial possui duas ou mais camadas ocultas conforme

explicado por LeCun, Bengio e Hinton (2015) e Géron (2017, p. 261).
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Deste ponto em diante da histéria, em 1974 especificamente e a partir de 1986 quando
se estabeleceu novas técnicas de treinamento de Redes Neurais Profundas com a recriacao
do algoritmo Backpropagation por Rumelhart, Hinton e Williams (1986 apud GERON,
2017) é que a area de Deep Learning passou a desenvolver-se até chegar no grau de
maturidade que temos nos dias atuais.

Mais informagdes sobre Redes Neurais Artificiais e suas vertentes podem ser encontra-
das nos livros de Haykin (2007), Raschka (2015), Géron (2017), Goodfellow (2016), dentre

outros.
2.4.1 Redes Neurais Convolucionais

O surgimento das Redes Neurais Convolucionais foi motivado a partir do estudo do
cortex cerebral de gatos e macacos entre os anos de 1958 e 1959 com o objetivo de mapear o
funcionamento da visao nestes animais e avangar no entendimento da visao do ser humano
(GERON, 2017).

Com o avango dos computadores e tecnologias de aceleracao graficas, a CNN tem sido
usada com sucesso em varias atividades de reconhecimento de imagens no campo da visao
computacional(LECUN; BENGIO; HINTON, 2015). O funcionamento desta rede imita
o comportamento do cértex cerebral visual ao permitir que apenas uma pequena regiao
chamada de campo receptivo local seja estimulada quando exposta a presenca de certos
padroes de imagens (GERON, 2017).

Entao, percebeu-se que seria possivel explorar novas arquiteturas de construcao de
Redes Neurais Artificiais com essas caracteristicas do cortex cerebral visual. Esta orga-
nizacdo da rede mostrou-se eficiente por utilizar menos conexoes entre os neurdnios e
permitir a formacgao de uma rede hierarquica com capacidade de aprendizado de padroes
de baixo, médio e altos niveis de abstragao.

Quando esta familia de algoritmos é utilizada para processar uma imagem genérica
contendo uma foto de uma pessoa, um cachorro ou um carro, esta rede consegue extrair
informagoes semanticas que partem de estruturas mais basicas como o contorno de uma
linha, para depois aprender caracteristicas de iluminacao e cores de uma cena e gradual-
mente ir juntando todas estas partes até alcangar a compreensao do todo, limitado apenas
a capacidade disponivel de memoéria computacional e velocidade de processamento.

E vélido ressaltar que sdo necessérios milhares de dados dependendo da tarefa de
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classificacdo de imagens ou videos que se quer realizar para que se obtenha resultados
eficazes (LECUN; BENGIO; HINTON;, 2015).

Com o crescimento do interesse e aumento de pesquisas sobre o uso de CNNs descobriu-
se que esta rede também ¢é eficiente para certas tarefas de processamento de audio. Assim,
diferentes implementagdes de CNN foram contempladas com suporte a dados unidimensio-
nais como o som, além das estruturas bidimensionais e tridimensionais (LECUN; BENGIO;
HINTON;, 2015).

Um exemplo tipico de arquitetura de Rede Convolucional é ilustrada na Figura 9 com
as camadas convolucionais e de pooling intercaladas entre si para realizar uma tarefa de
classificacio de imagem (GERON, 2017).

Na camada final da Rede Convolucional que aparece na Figura 9 existe uma Rede
Neural do tipo Fully Connected que é responsavel por obter a saida da rede (GERON ,
2017).

Figura 9 — Rede Neural Convolucional
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Fonte: Géron (2017, p. 365).

A principal diferenca entre a Rede Convolucional e outras Redes Neurais esta no fato
da CNN aprender novas caracteristicas a partir de uma operacao matematica denominada
convolugao (Géron, 2017). A convolugdo matematica é um tipo de fungdo que realiza
multiplicagoes entre matrizes de filtros conhecidos como kernels que atuam somente em
determinadas regioes do campo receptivo local em busca de padroes.

O resultado do processamento dos filtros da origem aos chamados mapas de features
que sao extraidas apos a realizacgdo de convolugoes discretas, normalmente, em espacos
unidimensionais, bidimensionais ou tridimensionais (GERON, 2017).

A Rede Neural Convolucional, geralmente, é construida com varias camadas convolu-
cionais que ajudam no aprendizado de um conjunto de pesos ideais para cada filtro de

acordo com a tarefa de classificagdo em questao (GERON, 2017).
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Outro bloco basico da Rede Convolucional é o pooling que é uma operagao vetorial
aplicada em camadas auxiliares que possuem o proposito especifico de reducao de dimen-
sionalidade dos dados e reducao no tempo de processamento dos dados, otimizando os

recursos computacionais.

2.4.2 Redes Neurais Recorrentes

Dados estruturados como sequéncias possui uma ordem explicita para os eventos obser-
vados no decorrer do tempo e esta ordem deve ser estritamente respeitada (BROWNLEE,
2017).

Uma Rede Neural Recorrente (RNN) é similar a uma rede do tipo FeedForward, sendo
a que a principal diferenca estd na sua capacidade de enviar o sinal de saida de wvolta

para a entrada através de neurdnios recorrentes, conforme ilustrado na Figura 10.

Figura 10 — Neurdnio Recorrente
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Fonte: Adaptado de Géron (2017, p. 380).

O Neurénio Recorrente exibido na Figura 10 (a) ilustra o sinal de saida retornando
para a entrada do neurdnio. Este mesmo neurénio ¢ exibido na Figura 10 (b) na forma
conhecida como unrolled through time (ou em traducao literal: desenrolado através do
tempo), na qual é possivel acompanhar os estados internos do neurénio recorrente em
cada instante de tempo t.

A Rede Neural Recorrente do tipo Long Short-Term Memory (LSTM) ilustrada na
Figura 11 é um caso especial de RNN que ¢ eficaz em tarefas de classificacao de sequén-
cias, tarefas de regressao envolvendo sequéncias, séries temporais, tradugao de textos e

modelagem de sinais actsticos segundo Brownlee (2017) e Géron (2017).
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Figura 11 — Rede Neural Recorrente
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Fonte: Adaptado de Géron (2017, p. 380).

Brownlee (2017) explica que a predi¢io de sequéncia é um tipo de problema que é
resolvido por aprendizado supervisionado. Sendo assim, em problemas de predig¢io de
sequéncia, uma sequéncia arbitraria de dados pode ser fornecida como entrada para um
modelo preditivo apropriado e este pode produzir uma sequéncia de tamanho variado ou
fixo.

Segundo Everitt (1995), uma série temporal é uma sequéncia de dados obtidos em
intervalos regulares de tempo de acordo com um periodo especifico. Neste sentido, de
acordo com Brownlee (2017), uma sequéncia de dados de dudio ou uma onda sonora
também podem ser consideradas como uma série temporal.

Gerhard (2002) sugere ainda que um som pode ser considerado como uma série de

pitches (disponivel em um feature vector previamente criado) que podem ser analisados

através de técnicas de pitch tracking (SALAMON, 2013b, p. 26).
2.5 Medidas de Similaridade

Em alguns algoritmos de Machine Learning é necessario utilizar alguma métrica de
distancia ou critério especifico para indicar similaridades entre as amostras de um conjunto
de dados ou entre features vectors (GERON, 2017).

Considere dois vetores contendo um conjunto de features definidos como a; e b; € R?
(onde d significa a quantidade de features em cada vetor). Entao, duas sequéncias A e B

contendo features vectors podem ser definidas por:

A:alaa'27”'7ai7”';an
(2.5)
B:bhb%'“vbj?'“;bn
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A questao é: como medir a similaridade entre duas sequéncias de vetores?

Segundo Tsiporkova (2006) e Shou, Mamoulis e Cheung (2005), uma abordagem pos-
sivel para medir a similaridade entre sequéncias ¢ utilizar o algoritmo chamado Dynamic
Time Warping (DTW).

O DTW foi criado por Sakoe e Chiba (1978 apud TSIPORKOVA, 2006) no ano de
1978 e foi desenvolvido originalmente para reconhecimento de fala e alinhamento de séries
temporais.

O objetivo do DTW ¢ alinhar duas seqiiéncias quaisquer que contenham features ve-
tors ainda que existam diferencas entre os tamanhos das sequéncias, permitindo medir a
similaridade entre as sequéncias com base numa funcao de distancia que desconsidera as
flutuagoes naturais da taxa de velocidade na qual a voz é reproduzida. Estas flutuacoes
que ocorrem no eixo do tempo quando sao eliminadas através de técnicas de normalizacao
do tempo (SAKOE; CHIBA, 1978).

O algoritmo do DTW funciona de forma iterativa, distorcendo o eixo do tempo através
de uma fungdo chamada Warping, até encontrar uma correspondéncia ideal (de acordo
com uma métrica adequada) entre as duas sequéncias (TSIPORKOVA, 2006).

Considerando duas sequéncias A e B de tamanhos similares, a Figura 12 ilustra o
caminho 6timo obtido com o uso do DTW, na qual os circulos vermelhos que aparecem
na Figura 12 representam a menor distancia encontrada pelo algoritmo DTW entre as

sequéncias A e B.

Figura 12 — Funcdo Warping
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Fonte: Adaptado de (TSTIPORKOVA, 2006).
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As duas sequéncias sao dispostas proximas a uma matriz com n x m dimensoes. A
sequéncia A é distribuida horizontalmente no topo da matriz e a sequéncia B é distribuida
verticalmente no lado esquerdo da matriz.

O céalculo de distancia utilizado pelo DTW é uma versao modificada da distancia FEu-
clidiana que permite comparar sequéncias que podem variar no tempo (ou na velocidade,
no exemplo do som) (SHOU; MAMOULIS; CHEUNG, 2005).

A Figura 13 mostra um exemplo de duas sequéncias ¢ e § de diferentes tamanhos e
o respectivo alinhamento (linha tracejada) aproximado pelo algoritmo DTW, servindo

como uma forma de medida de similaridade entre as duas sequéncias.

Figura 13 — Exemplo de duas sequéncias ¢ e § de tamanhos diferentes

A

e——e sequence q
o——¢ sequence s
< DTW alignment

Fonte: Shou, Mamoulis e Cheung (2005).

2.6 Problemas relacionados ao Conjunto de Dados

A quantidade e a qualidade do conjunto de dados ou dataset utilizado para treinamento
dos algoritmos de Machine Learning e Deep Learning é de fundamental importancia, pois
afeta diretamente a capacidade de generalizacgdo dos modelos. Os tipos mais comuns
de problemas que ocorrem na preparacao dos modelos sdo comentados brevemente na

subsecao 2.6.1 e na subsegao 2.6.2 e compreendem:
o Qverfitting e Underfitting
o Viés e Variancia

Existem algumas técnicas que buscam diminuir os problemas relacionados a falta de
disponibilidade de dados para treinamento dos modelos de Machine Learning e Deep

Learning como o uso de Cross Validation que é explicado em Raschka (2015) ou técnicas
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mais avancadas que lidam com séries temporais como a técnica de Data Augmentation

discutida por Fawaz et al. (2018).

2.6.1 Odverfitting e Underfitting

Quando o modelo nao possui flexibilidade o suficiente para representar um dataset, di-
zemos que este modelo sofre de Underfitting. A principal caracteristica neste cenario é que
o grafico de treinamento costuma exibir um pior resultado para o dataset de treinamento
em relacdo ao dataset usado para validagao ou testes (BROWNLEE, 2017).

Quando um modelo de Machine Learning ou Deep Learning ajusta-se demasiadamente
a um dataset o modelo afetado s6 obtém resultados aceitaveis no dataset de treinamento
utilizado, tendo um péssimo desempenho no dataset de testes, de validagao ou em dados
reais apresentados ao modelo. Este cendrio é conhecido como Overfitting (BROWNLEE,
2017).

No caso de Underfitting, além da questao do modelo utilizado ndao ser complexo ou
flexivel o suficiente para representar os dados, em alguns casos este sintoma ocorre por
causa do interrompimento prematuro durante o treinamento do modelo (BROWNLEE,
2017). Os sintomas de Underfitting sao ilustrados na Figura 14 (a) e ocorre quando o
modelo nao possui flexibilidade. Na Figura 14 (b) é mostrado um cenario no qual o

treinamento foi interrompido precocemente.

Figura 14 — Grafico de Modelo com Underfitting
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Fonte: Brownlee (2017).
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Para resolver as situagoes de Qwerfitting, geralmente, é necessario usar técnicas de
penalizacao do modelo ou ainda aumentar o conjunto de dados quando possivel. Uma téc-
nica mais simples consiste em parar o treinamento do modelo antes de ocorrer o problema
de Owverfitting (ou sobreajuste) (BROWNLEE, 2017).

A Figura 15 (a) mostra uma situacao de Querfitting e a Figura 15 (b) apresenta o

resultado de um modelo equilibrado que nao sofre nem de Qverfitting, nem de Underfitting.

Figura 15 — Grafico de Modelo com Qwerfitting e Modelo Ideal
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Fonte: Brownlee (2017).

Através da andalise exploratéria dos dados e técnicas de estatistica descritiva é possivel
verificar alguns aspectos quantitativos de um dataset que ajudam a delimitar os possiveis
algoritmos de Machine Learning e Deep Learning que sao mais adequados para o dataset
em questao, conforme a complexidade dos dados, bem como analisar outros fatores como

viés e varidncia que sao discutidos na subsecao 2.6.2 seguinte.

2.6.2 Viés e Variancia

Modelos que apresentam muitas variagoes nas predigoes quando se troca o dataset
utilizado na fase de treinamento e teste, demonstram indicios de que a capacidade de
generalizagdo foi comprometida pelo problema de varidncia que é quando o modelo é
sensivel & mudangas bruscas nos datasets utilizados para a preparacao do modelo (RAS-
CHKA, 2015). O desempenho de um modelo pode ser inferior ou abaixo do esperado
quando as premissas (ou assumptions) realizadas sobre a complexidade ou distribuigao

(estatistica) dos dados em um dataset nao condizem com a realidade (RASCHKA, 2015).
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Os problemas de viés (ou bias) e varidncia influenciam as situagoes de underfitting e
overfitting, respectivamente (RASCHKA, 2015). Um resumo sobre viés e varidncia pode

ser visto na Figura 16.

Figura 16 — Viés e Variancia
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Fonte: Software Livre Brasil (BREANDAN;, 2019).

Na Figura 16 observa-se que quanto mais baixa for a varidncia dos dados e quanto
mais baixo for o viés, mais acurado e mais preciso sera o modelo construido. De outro
modo, quanto mais alta for a variancia dos dados e mais alto o viés sobre a complexidade

destes, menos acurado sera o modelo final.

2.7 Revisao Sistematica da Literatura

Segundo Nakagawa et al. (2017), uma revisao sisteméatica é uma forma de identificar,
avaliar e interpretar um conjunto de pesquisas cientificas relevantes para uma determinada
questao de pesquisa ou tépicos especificos de uma area de pesquisa ou algum fenémeno
de interesse.

Seguindo uma visao alternativa, Kitchenham e Charters (2007) definem que os estudos
originais que contribuem para a elaboracao de uma revisao sistematica sao denominados
estudos primarios, enquanto que a revisao sistematica em si mesma é considerada um
estudo secundario.

Espera-se que a revisao sistematica ajude a identificar o referencial tedrico necessario
para responder as principais questoes de pesquisa desta dissertacao (vide Quadro 1.2) e

confirmar ou refutar as hip6teses consideradas neste estudo (vide segao 1.3).
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Outras defini¢oes importantes sobre a revisao sistematica incluem a abordagem pro-

posta por Kitchenham e Charters (2007) cujos principais elementos sao:

» Protocolo de Revisao — especifica a principal questao de pesquisa a ser estudada e

os métodos que serao utilizados para realizar a revisao.

» Estratégia de Busca — que tem o objetivo de descobrir a maior quantidade possivel

de estudos relevantes na literatura.

o Documentacao da Estratégia de Busca — possibilita que outros pesquisadores possam
avaliar o rigor, completude e reprodutibilidade do processo (tendo em mente as
possiveis restricoes ou particularidades encontradas em certas bibliotecas digitais

que podem impedir a replicagao do cenario de pesquisa).

o Critérios de Inclusao e Exclusao — determinam explicitamente quais sdo os requisitos

para avaliar se um dado estudo primario deverd ser incluido ou nao na revisao.

o Resultado Esperado — define a informagao a ser obtida a partir dos estudos primarios

e os critérios de qualidade aplicados.

Durante a realizagdo desta pesquisa foi necessario adaptar ambas as visoes apresen-
tadas por Nakagawa et al. (2017) e Kitchenham e Charters (2007) sobre a revisao sis-
tematica para incorporar aspectos especificos desta dissertacao, além de complementar
o levantamento bibliografico realizado com artigos e trabalhos cientificos adicionais que
foram descobertos apods a revisao sistematica. O Apéndice A contém as principais defini-
¢oes basicos sobre Revisao Sistematica da Literatura e detalha o Protocolo de Pesquisa

utilizado neste estudo.

2.8 Estado da Arte

Esta secao discute o estado da arte em relacao a tarefas de extracao de melodia e
transcricao melddica que norteiam este trabalho de dissertacao, abrangendo as técnicas

correntes em Music Information Retrieval, Machine Learning e Deep Learning.
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2.8.1 Extracdo de Melodia

Em sua tese de Doutorado sobre Extracao de Melodia, Salamon (2013b) destaca a
importancia da melodia como um fenémeno que faz parte da experiéncia humana através
da musica. E ressaltado que a habilidade humana de reconhecer as sequéncias de notas
musicais que formam uma melodia possui alta complexidade quando comparada a capa-
cidade dos sistemas computacionais que sao voltados para processamento de musica, cuja
tarefa de reconhecimento de melodias nao ocorre de maneira trivial.

Uma importante contribui¢ao apresentada por Salamon (2013b) em sua tese estd na
abordagem utilizada para realizar a extragdo automatica de melodia diretamente de um
sinal de audio polifonico, isto é, um sinal de dudio bruto que possui varios sons de instru-
mentos musicais diferentes acompanhando uma voz humana cantada dentro de um dado
intervalo de tempo (SALAMON, 2013b, p. 10). Este problema é ilustrado na Figura 17
através de um espectrograma de dudio que foi extraido com base em Transformadas de

Fourier do tipo STFT (vide a Equagao 2.1).

Figura 17 — Espectrograma de um sinal de dudio polifénico

Frequency (Hz)

Frequency (Hz)

Fonte: Salamon (2013b, p. 12).

A Figura 17 ilustra um espectrograma com a presenca de conteiidos harmoénicos em

um sinal de dudio polifonico, sendo que as caracteristicas deste tipo de sinal aumentam
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a complexidade da extragdo melédica. Na Figura 17 (a) é mostrado um sinal melédico
enquanto a Figura 17 (b) mostra este mesmo sinal misturado a outros sons produzidos
pelo acompanhamento de instrumentos musicais (SALAMON, 2013b).

Outros tipos de sinais de audio mais simples que contém melodias também sao abor-
dados no estudo feito por Salamon (2013b). E o caso dos sons monofonicos e homofénicos,
que sdao definidos como um som musical formado apenas por uma linha melédica tnica
sem acompanhamento no primeiro caso, ou um som musical composto por uma linha
melddica principal e acompanhamento de acordes, no segundo caso (SALAMON, 2013b).

Os desafios mais importantes que sao encontrados na extracdo de melodia em sons
polifénicos estao justamente no fato deste tipo de audio conter varios sons distintos ao
mesmo tempo, como na Figura 17 (b), que possui uma voz humana cantada acompa-
nhada dos sons de varios instrumentos musicais. Assim, a principal dificuldade esta em
isolar ou separar cada componente de audio e a linha melddica principal ou predominante
(SALAMON, 2013D).

As transformadas discretas de Fourier (similar a versao simplificada da Equacao 2.1)
nos permite analisar o espectro de um sinal de dudio complexo (isto é, formado por varias
frequéncias de som), ou seja, o espectro do dudio revela as diferentes frequéncias que o
compoe (SERRA, 1989).

E importante ressaltar que as features de dudio utilizadas por Salamon (2013b) na
tarefa de extracao de melodias, por exemplo, Spectral Peaks, Harmonic Pitch-Class Profile
e f0 também aparecem no trabalho de Mitrovi¢, Zeppelzauer e Breiteneder (2010) que
discutem o processo de selecao das features de dudio mais comuns na literatura.

Em um dos testes realizados por Salamon (2013b) e no estudo feito por Poliner e
Ellis (2005), O algoritmo Support Vector Machine (SVM) foi utilizado como classificador
das notas musicais extraidas da melodia principal de um som e comparados com outros
experimentos que utilizaram algoritmos baseados em Arvores de Decisio. Alguns conceitos
basicos sobre SVM e Arvores de Decisdo podem ser consultados no Apéndice B.

Salamon (2013b) sumarizou os principais aspectos de 16 algoritmos desenvolvidos
entre os anos de 2005 a 2012 que representavam o estado da arte a época para a tarefa
de Extracao de Melodia. Os algoritmos analisados podem ser consultados na Figura 79
do Anexo B (o idioma original foi mantido para evitar problemas de tradugao do inglés
para portugués).

A contribui¢ao mais importante de Salamon (2013b) foi uma nova teoria para extracao
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automatica de melodias em sons polifénicos, chamada de Salience Function, que foi con-
siderada inovadora e devido a sua alta acuracia ainda nos dias atuais é considerada como
estado da arte em relagao a abordagem utilizada mesmo que ja existam outros algoritmos
competitivos com resultados de acuracia mais alta, como por exemplo, empregando novas

técnicas baseadas em Deep Learning.

2.8.2 Solfejo

Em musica, uma técnica tradicional para aprender a cantar uma nota na altura correta
é conhecida como solfejo. Na sua forma mais simples, o solfejo permite que uma pessoa
consiga usar sua voz para criar ou reproduzir melodias de acordo com ritmos, duragoes
dos sons e compassos musicais especificos. No entanto, mesmo em praticas de solfejo mais
simples, a classificacdo automatica da altura das notas cantadas é uma tarefa considerada
complexa para um computador realizar (SCHRAMM, 2015a).

Segundo Gerhard (2002), o solfejo é um caso particular de um sinal homofénico onde
a principal caracteristica é a presenca de uma voz humana cantada que pode ou nao estar
acompanhada de instrumentos musicais (a expressao solo a acappella também é utilizada
para indicar o canto sem acompanhamento de instrumentos musicais). Em seu estudo,
Gerhard (2002) demonstrou que features de dudio baseadas no dominio perceptivo tais
como pitch e chroma sdo importantes discriminantes para detectar as diferencas entre a
voz humana falada e a voz humana cantada.

Considerando apenas os aspectos melddicos do solfejo, conforme tratados em Schramm
(2015a), a Figura 18 (a) mostra uma partitura resultante do exercicio de solfejo com as
respectivas amplitudes registradas no Dominio Temporal a partir dos dados brutos do
audio que aparece na Figura 18 (b) e o espectrograma equivalente na Figura 18 (c).

As features de audio e técnicas utilizadas por Schramm (2015a) também compartilham
os mesmos principios vistos em Mitrovié, Zeppelzauer e Breiteneder (2010) e Salamon
(2013b) citando, por exemplo, pitch, chroma, f0, aplicagao de filter banks e outras técnicas
baseadas em Transformadas Discretas de Fourier.

Na Figura 19, pode-se verificar os resultados da analise de um trecho de audio contendo
um exercicio de solfejo. A andlise foi feita a partir do uso de chroma features (SCHRAMM,

2015a).



Figura 18 — Partitura, Sinal de Audio e Espectrograma de um Solfejo
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Fonte: Schramm (2015a).

O conjunto de features de dudio representadas por chromas que aparecem na Figura 19

¢é conhecido como Chromagrama e mostra as alturas e intensidades das notas detectadas.

A Figura 19 (a) mostra o Chromagrama sem normaliza¢ao enquanto a Figura 19 (b) exibe

o mesmo Chromagrama com normalizacao do sinal de dudio (SCHRAMM, 2015a).

Figura 19 — Chromagrama sem Normalizagdo e com Normalizagio
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Fonte: Schramm (2015a).

O Sistema Audiovisual para Solfejo criado por Schramm (2015a) e defendido em sua
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tese representa o estado da arte em atividades de avaliacdo automatica de exercicios de
solfejo, nao sendo encontrado outros trabalhos na literatura que utilizem uma abordagem
similar, isto é, que considere simultaneamente as imagens captadas em videos sincroniza-
dos com o som da voz para a correta avaliacdo do exercicio de solfejo realizado por um

aluno de canto.
2.8.3 Algoritmo pYIN para estimativa da Frequéncia Fundamental (F0)

Um fator importante observado nos trabalhos citados na subsecao 2.8.1 e na subse-
¢ao 2.8.2 é que ambos os pesquisadores utilizaram técnicas baseadas em versoes adaptadas
do algoritmo YIN desenvolvido por Cheveigné e Kawahara (2002) para a extrair a feature
f0 que representa a frequéncia fundamental do som.

Sendo assim, uma variante do algoritmo original YIN desenvolvida por Mauch e Dixon
(2014), chamada de pYIN é frequentemente utilizada como uma alternativa moderna do
algoritmo YIN original por utilizar miltiplos parametros de deteccao dos pitches candi-
datos da frequéncia fundamental enquanto o YIN utiliza apenas um parametro fixo.

Existe uma implementacao do algoritmo pYIN na forma de plugin VAMP que esta
disponivel no software livre Sonic Visualiser (MARY, 2012) e que é comparével ao plugin
MELODIA desenvolvido por Salamon (2013b), disponivel no mesmo formato VAMP.

Esta mesma implementacgao do algoritmo pYIN foi incorporado na ferramenta Tony
que também é um software especifico para andlise de dudio no contexto de Music In-
formation Retrieval e Processamento de Sinais de Audio (MAUCH; DIXON;, 2014). Um
exemplo da interface grafica da ferramenta cientifica Tony é mostrado na Figura 20.

E possivel observar que a frequéncia fundamental ou pitch candidato é destacado nas
curvas (cor preta) com as respectivas notas musicais associadas (retdngulos na cor azul).
Facilitando a interpretagao sobre quais sequéncias de pitches candidatos compoe uma
determinada nota musical.

Segundo Mauch e Dixon (2014), o pYIN possui 85,00% de acuricia, que é variavel
dependendo dos pardmetros (heuristica) escolhidos para configuracao do algoritmo que
é especializado em tarefas de transcricio melddica de forma automética para gravagoes
de dudios monofonicos (como os solfejos analisados nesta disserta¢do). Ainda assim, em
alguns casos é necessario realizar ajustes manuais das notas musicais identificadas.

O pYIN foi avaliado, em sua maior parte, em experimentos realizados com o dataset
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Figura 20 — Ferramenta Tony para Analise de Audio
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ISMIR2014 criado por Molina et al. (2014) e por experimentos nao publicados utilizando
o dataset MedleyDB criado por Bittner et al. (2014).

Nesta dissertacao, o algoritmo pYIN serd utilizado como referéncia na tarefa de trans-
crigao melddica e serd utilizado para gerar os labels (ou rétulos) das melodias extraidas a
partir dos exercicios de solfejo que serao utilizados para treinar as redes LSTM desenvol-

vidas no experimento.

2.8.4 Extracdo automatica de features em musica com Deep Learning

A extragdo de features de musica utilizando técnicas de Deep Learning é um tema
recente na literatura. Segundo LeCun, Bengio e Hinton (2015), o uso de Deep Learning
através de Redes Neurais Profundas do tipo FeedForward recebeu mais atencao por volta
do ano de 2006 devido ao esfor¢o de um grupo de pesquisa canadense conhecido como
Canadian Institute for Advanced Research (CIFAR).

Os pesquisadores do CIFAR introduziram o uso de Aprendizado Nao-Supervisionado
na criacdo de camadas de redes neurais capazes de atuar como detectores automaticos
de features, dispensando o uso de dados previamente rotulados. O principal objetivo foi

permitir que essa nova arquitetura de redes neurais pudesse extrair features diretamente
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de dados brutos (LECUN; BENGIO; HINTON, 2015).

Posteriormente, as camadas de redes neurais especializadas na deteccao automatica
de features passaram a ser utilizadas para realizar o pré-treinamento de redes neurais
profundas mais complexas. Esta foi a técnica predominante, por exemplo, para tarefas de
reconhecimento de caracteres escritos a mao ou deteccao de pedestres passando em uma
faixa de transito (LECUN; BENGIO; HINTON, 2015).

Mas o uso de Redes Neurais Profundas mais complexas, ou seja, com varias camadas
e milhares de parametros para serem treinados exigem um alto pode computacional que
pode ser impeditivo em alguns casos. No entanto, com o advento das Placas de Acele-
ragao Graficas (GPUs) que ajudam a acelerar o treinamento destas redes, foi possivel a
utilizagao desta abordagem de pré-treinamento para resolver problemas ligados ao reco-
nhecimento de fala (campo de pesquisa que possui algumas similidades com as tarefas de
processamento de dudio em musicas) (LECUN; BENGIO; HINTON, 2015).

Segundo LeCun, Bengio e Hinton (2015) o uso de GPUs permitiu que os pesquisadores
alcangassem um tempo de treinamento de redes neurais cerca de 10 a 20 vezes mais rapido
em comparacao aos métodos que nao utilizavam GPUs. No ano de 2009, esta abordagem de
treinamento de redes neurais com o uso de GPUs permitiu criar um modelo probabilistico
capaz de prever fragmentos de fala a partir da analise de quadros (frames) de som extraidos
usando uma janela de tempo (com uma dada duragao em milissegundos) para extrair os
coeficientes de Fourier associados a uma onda sonora.

A partir de entéo, os resultados obtidos pelo pesquisadores Mohamed et al (2012) e
Dahl et al (2012), citados por LeCun, Bengio e Hinton (2015), estabeleceram um novo
marco de desempenho (benchmark) na area de pesquisas sobre reconhecimento de fala.

Em 2012, a técnica de pré-treinamento com as Redes Neurais Profundas comegou a ser
utilizada para ajudar a reduzir os riscos de overfitting em datasets considerados pequenos,
melhorando significativamente a capacidade de generalizacdo dos modelos quando a quan-
tidade de dados rotulados disponiveis eram insuficientes para uma dada tarefa (LECUN;
BENGIO; HINTON;, 2015).

Passado este periodo historico do Deep Learning, principalmente em relacao as Redes
Neurais Profundas do tipo FeedForward, outras arquiteturas de Redes Neurais Profundas
ganharam notoriedade. Este é o caso das Redes Neurais Convolucionais.

Em estudos mais recentes desenvolvidos por Bittner et al. (2017), cujos autores tam-

bém integram a mesma equipe de pesquisadores de Salamon (2013b), foi demonstrado
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um experimento que usa Redes Neurais Convolucionais para extrair features de musica
automaticamente.

De maneira similar, Costa, Oliveira e Silla Jr (2017) também utilizaram Redes Neurais
Convolucionais em seu experimento para realizagao de classificagao automatica de musica
a partir de espectrogramas.

Ambos os trabalhos de Bittner et al. (2017) e Costa, Oliveira e Silla Jr (2017) eviden-
ciaram resultados considerados como estado da arte quando da extragao automatica de
features em musica utilizando Redes Neurais Convolucionais.

Outro exemplo de uso de Redes Neurais Convolucionais ¢é a extracao de features musi-
cais para a realizacao de tarefas de classificacao de musica de acordo com o género musical
conforme o estudo conduzido por Senac et al. (2017).

No caso da equipe Brain Team da Google (GOOGLE, 2019a), os experimentos direta-
mente relacionados ao tema desta dissertacao existem como parte do Projeto de Pesquisa
open source conhecido como Magenta (GOOGLE, 2019b).

Destacam-se os experimentos denominados Onsets and Frames (HAWTHORNE et al.,
2018) que realiza a transcri¢do de dudios de piano para arquivos de musica em formato
MIDI (Musical Instrumental Digital Interface), MusicVAE (GOOGLE, 2019d) que prové
um modelo capaz de representar as caracteristicas musicais de um som em uma dimen-
sionalidade reduzida (conhecida como espago latente) e permitir o controle criativo dos
pardmetros aprendidos para a criacao de novos sons e, por ultimo, o NSynth (GOOGLE,
2019f), que é um modelo de Rede Neural Profunda criada para sintetizar sons a partir
de um subconjunto de amostras individuais de dudio, trazendo como principal inovacao
a capacidade de manipular os timbres sonoros extraidos com base em uma Rede Neural
preexistente chamada WaveNet (OORD et al., 2016) que é um modelo generativo voltado
para criagdo de sons em sua forma pura (waveforms). Estes modelos sdo tao complexos
que, por exemplo, o treinamento de uma rede do tipo NSynth pode consumir até 10 dias
de processamento distribuido em computadores de alto desempenho equipados com até
32 Placas de Aceleragao Grafica (GPUs) especiais para treinamento de Redes Neurais
Profundas (GOOGLE, 2019e).

Seguindo a tendéncia de uso de Deep Learning para processamento de dudio, outra
equipe da Google formada por Hasim Sak, Andrew Senior e Francoise Beaufays, propu-
seram uma abordagem para realizar modelagem actustica utilizando Redes Neurais Re-

correntes. Nesta abordagem, eles demonstraram que Redes Neurais Recorrentes do tipo
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Long Short-Term Memory (LSTM) sao mais eficientes do que Redes Neurais Profundas
do tipo Feedforward convencionais (SAK; SENIOR; BEAUFAYS, 2014).

O principal propésito da equipe foi avaliar o desempenho do modelo treinado com
Redes do tipo LSTM para tarefas de reconhecimento de fala. Porém, o projeto Magenta
da Google possui varios experimentos musicais praticos que empregam Redes Neurais Re-
correntes, incluindo redes do tipo LSTM, mostrando que é possivel adaptar estes modelos
para tarefas relacionadas a musica.

Outro experimento do projeto Magenta da Google que possui afinidade com o tema
desta dissertacao é o Melody RNN. Este modelo foi originalmente construido para a area
linguistica, mas foi adaptado para gerar melodias utilizando uma Rede LSTM (GOOGLE,
2019¢).

Existem alguns estudos como os de Hipke et al. (2014) e Stowell (2010), que abordam
o uso de Machine Learning e Deep Learning para tarefas de transcricdo melddica nas
quais a voz humana é mapeada para o som de um instrumento musical real.

Nao foram encontrados experimentos especificos de transcricdo melddica de solfejos
para sons com timbres de instrumentos musicais reais, apesar das novas técnicas de Deep
Learning indicar beneficios para o campo de pesquisa que abrange o tema de transcri¢ao
melddica e extragao automatica de features em misica. No entanto, devido a algumas
similaridades e constatagoes encontradas no estudo de Rigaud e Radenen (2016), seu tra-
balho sobre transcricao de melodias para voz humana cantada serd discutido brevemente

na subsegao 2.8.5.

2.8.5 Voice Activity Detection (VAD) e FO Estimation com Deep Learning

O algoritmo pYIN apresentado na subsegdo 2.8.3 e usado por Schramm (2015a), ou
ainda, o algoritmo MELODIA desenvolvido por Salamon (2013b) dependem da configura-
¢ao de um conjunto de parametros que determinam quais heuristicas devem ser aplicadas
durante a andlise de um audio.

Para se chegar as configuracoes ideais, estes tipos de algoritmos requerem conheci-
mento especializado em processamento de sinais de dudio e a principal vantagem que
podera ser alcancada com a aplicacao de Deep Learning é a diminuicao de parte desta
complexidade.

No estudo desenvolvido por Rigaud e Radenen (2016), é feita a proposta de duas
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Redes Neurais Profundas (ou Deep Neural Networks - DNN) operando em paralelo nas
tarefas de detecgao de atividade de voz (ou Voice Activity Detection - VAD) e estimativa
da frequéncia fundamental (ou FO Estimation).

Em MIR, a tarefa VAD é capaz de determinar se existe a presenca de voz humana
em um trecho de dudio que contenha melodia. Por sua vez, a atividade de F0 Estimation
determina quais sao as frequéncias sonoras ou pitches presentes em cada trecho do dudio
analisado.

Uma rede neural recorrente do tipo Bidirectional Long-Short Term Memory foi uti-
lizada para implementar a tarefa VAD. Esta rede continha 3 camadas BiLSTM com 50
neuronios cada uma e 1 camada de Rede Neural do tipo FeedForward com 1 neur6nio
na saida e ativagao sigmoide, sendo que esta configuracao foi escolhida arbitrariamente
ap6s tentativas e erros (RIGAUD; RADENEN, 2016). A Figura 21 mostra a configuragao
resultante e os dados de entrada e saida da rede adotada para a tarefa VAD.

Os dados de entrada sao formados pela concatenacao de 3 tipos diferentes de represen-
tagdo do mesmo sinal de dudio que foi decomposto em espectrogramas (STFT) na escala
logaritmica sendo que p; contém os componentes melddicos e percussivos do audio e hy
e hy contém os componentes harmonicos e restante dos instrumentos estaveis do audio
analisado.

A saida da rede é um sinal contendo os picos de energia em cada frame de audio, o
qual é pés-processado com um threshold configurado com o valor 0,5 para classificar se
existe ou nao atividade de voz humana em um dado intervalo de tempo.

Para a tarefa de F0 Estimation foi utilizada a DNN que aparece na Figura 22. Nessa
rede também foram utilizados espectrogramas (STFT) em escala logaritimica padronizada
para valores no intervalo entre [0..1]. Como esta rede é independente da rede VAD, todos
os audios que nao possuiam trechos com atividade de voz foram removidos do conjunto
de treino e validagao. As frequéncias f0 detectadas estao na faixa das notas musicais C'#2
a C#6.

Segundo Rigaud e Radenen (2016), apds varios experimentos realizados foi possivel
estabelecer uma arquitetura de rede funcional. Foram avaliadas DNN contendo neuro-
nios logisticos tipicos de uma Rede Neural do tipo FeedForward e neuronios recorrentes
utilizados em Redes Neurais do tipo Bidirectional Long Short-Term Memory (BLSTM).

Nos testes realizados, os pesos da rede foram inicializados de forma aleatoria de acordo

com uma distribuigdo Gaussiana com média 0 (zero) e desvio padrao de 0,1 usando loss



Figura 21 — DNN para Voice Activity Detection
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Figura 22 — DNN para F0 Estimation
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function do tipo cross-entropy otimizada com stochastic gradient descent. Para evitar
overfitting durante o treino, foi utilizado mini-batches aleatoriamente embaralhados jun-
tamente com o uso da técnica de early stopping.

A técnica denominada early stopping consiste em parar o treino apds um limite pré-
estabelecido de épocas quando nenhum aprendizado de pesos é verificado apds um ntimero
de épocas consecutivas, que neste caso foi estabelecido o limite de 100 épocas, considerando
um total de 10.000 épocas para o treino completo.

Dos sinais de dudio utilizados como entrada, o p; foi o que obteve melhor desempenho
nos testes com uma DNN do tipo FeedForward de 2 camadas cada uma com 500 neurdnios
configurados com ativagdo sigmoide. A camada de saida da rede utilizou uma funcao
softmax para multiclassificacao de 193 categorias de frequéncias sonoras compreendidas
na faixa das notas musicais C#2 a C'#6.

Apesar da continuidade temporal da feature f0 ser melhor representada pelos times-
teps da rede BIiLSTM utilizada, esta opcao foi descartada por apresentar problemas de
overfitting. Entao, os autores do estudo optaram por manter a rede do tipo FeedForward
mesmo perdendo a caracteristica de interpretabilidade da rede BiLSTM.

No final dos testes realizados por Rigaud e Radenen (2016), concluiu-se que a DNN
elaborada alcangou acuracia de 82, 48% em comparacio ao algoritmo MELODIA desenvol-
vido por Salamon (2013b) que registrou 62, 13% em relagao a métrica Raw Pitch Accuracy
(conforme definida na se¢ao 4.3) no dataset MedleyDB. A biblioteca mir__eval (RAFFEL
et al., 2014) foi utilizada para a extragao das métricas.

Dentre os datasets usados para o treinamento das redes que realizam as tarefas de
VAD e F0O Estimation, vale destacar que o dataset MedleyDB criado por Bittner et al.
(2014) é o mesmo utilizado no experimento desta dissertacao.

Considerando que o estudo de Rigaud e Radenen (2016) também fez uso de outro
dataset denominado iKala, a acuracia geral medida para a tarefa de FO Estimation foi de
85,06% para o iKala e 75,03% para o MedleyDB. Como o sistema desenvolvido é restrito a
transcri¢ao melddica da voz, alguns aspectos e métricas nao puderam ser comparados com
outros estudos do estado da arte porque abordam a transcricao de melodia de musicas do
ponto de vista genérico.

Esta subsecao encerra a revisao da literatura sobre o tema, onde também foi discutido
um exemplo de aplicacao de Deep Learning para transcricao de melodia comparavel a

outros algoritmos encontrados na area de MIR que sao considerados estado da arte.
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A presente dissertacao utilizou um total de 79 Referéncias Bibliograficas para ser

elaborada, dentre as quais, os artigos e demais trabalhos cientificos que possuem maior

relevancia para a proposta do experimento e seus vinculos com o tema sao resumidos no

Quadro 3.

Quadro 3 — Principais trabalhos cientificos e contribuicdo para esta Dissertacao

Referéncia Bibliografica

Contribuicao

Bittner et al. (2017)

Fornece o modelo de CNN usado como Encoder

Brownlee (2017)

Fornece a teoria do modelo CNN-LSTM

Géron (2017)

Descreve como implementar e treinar redes CNN e
LSTM

Wilkins et al. (2018)

Fornece o dataset denominado VocalSet que é especializado
em exercicios de solfejo

Hawthorne et al. (2018)

Apresenta o modelo CNN-BiLSTM para transcricao de
Piano, usando a LSTM como Decoder

Rigaud e Radenen (2016)

Apresenta modelos de Redes Neurais Profundas para
transcrigao de melodias em voz humana cantada

Mauch et al. (2015)

Apresenta o algoritmo pYIN e a ferramenta Tony
usados como base para comparacao do experimento

Tsiporkova (2006)

Descreve o funcionamento do Dynamic Time Warping

Meert et al. (2019)

Fornece uma implementacao do DTW

Raffel et al. (2014)

Fornece métricas para avaliacao de algoritmos em MIR

McFee et al. (2015)

Fornece implementagoes de STFT e CQT

Fonte: Elaborado pelo autor.
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3 PROPOSTA DE EXTRACAO AUTOMATICA DE FEATURES DE AUDIO
COM REDES CNN E LSTM

Nesta secao serd apresentada uma visao geral da proposta de uso combinado de redes
CNN e LSTM como encoder e decoder, respectivamente, em tarefas de extracao de
melodia e sintetizagao de sons de instrumentos musicais a partir de exercicios de solfejo.

A entrada de dados para a rede CNN-LSTM ¢ feita a partir de arquivos de dudio
bruto em formato WAVE (16 bits de resolu¢ao com 22.050 Hz de taxa de amostragem)
que contém exercicios de solfejo, conforme mostrado na Figura 23 (d).

O audio com solfejo, ilustrado na Figura 23 (d), estd no dominio temporal e é necessério
converter esta representagao para o dominio da frequéncia (time-frequency) usando uma
transformagao baseada em Constant-Q Transform (CQT) definida por Bittner et al. (2017)
como Harmonic CQT, conforme Figura 23 (c).

Com o audio representado no dominio da frequéncia, os dados sao repassados para a
camada de entrada da rede CNN-Melody, ilustrada na Figura 23 (b), que atuara simul-
taneamente como salience function (para extrair a melodia) e camada de encoder para
a rede LSTM-CQT.

Durante o retreinamento supervisionado da rede CNN-Melody (que desconsidera qual-
quer aprendizado feito anteriormente), a feature f0 extraida do audio representa a melodia
que serd comparada com a feature f0 da “melodia esperada”, mostrada na Figura 23 (a).

A feature f0 (frequéncia fundamental) da melodia e estrutura harménica do dudio
contendo solfejo sera extraida pela rede CNN-Melody e repassada para a rede LSTM-
CQT, ilustrada na Figura 23 (b).

A rede LSTM-CQT tem o papel de decoder e é responséavel pela representacao de
sons com timbres de instrumentos musicais reais (ou similares) no dominio da frequéncia
(com CQT) que sao sintetizados para audio bruto (dominio temporal) pela rede LSTM-
WAVE exibida na Figura 23 (d), além de possibilitar a classificacdo das notas musicais
(no intervalo C4 a D5) pela rede LSTM-MIDI mostrada na Figura 23 (c).

O &udio sintetizado é ilustrado na Figura 23 (e) e contém as notas musicais com
timbres de instrumento musical real (ou similar). Este dudio é comparado com o “dudio
esperado” através do algoritmo Dynamic Time Warping, ilustrado na Figura 23 (f), que
funciona como medida de similaridade entre as sequéncias de sons. Isto permite realizar

uma avaliacdo complementar do desempenho da rede LSTM-WAVE.



Figura 23 — Proposta de uso combinado de redes CNN e LSTM
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Fonte: Elaborado pelo autor com figuras proprias e outras adaptadas de Bittner et al.
(2017), Géron (2017) e Tsiporkova (2006).
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3.1 Uso de CNN como Salience Function

A motivacgdo em usar a rede CNN para tarefas de extracdo automatica de features
em musica surgiu devido ao sucesso de modelos amplamente conhecidos na literatura que
utilizam CNN, como ¢ o exemplo do modelo Wavenet desenvolvido por Oord et al. (2016)
que ¢é capaz de modelar a voz humana e musicas.

Outros estudos relevantes que incluem o uso de CNN para tarefas relacionadas a
musica sao aqueles discutidos nos trabalhos de Senac et al. (2017) e Costa, Oliveira e
Silla Jr (2017), ambos para classificacao de género musical.

A partir dai, foi realizada uma pesquisa na literatura para identificar estudos que uti-
lizassem CNN especificamente em tarefas de extragao de features de melodia em solfejos.

Neste caso, o estudo mais relevante para esta dissertacao ¢ o que foi conduzido por
Bittner et al. (2017), pois permite sustentar a proposta de adaptar uma rede CNN para
extragao automatica de melodias em exercicios de solfejo.

Entao, para entender como uma rede CNN pode ser aplicada no caso do solfejo, é util
analisar o exemplo mostrado na Figura 24 que ¢é a representacao do som de um solfejo
no dominio da frequéncia obtida pela transformagao STFT (também conhecida como

espectrograma).

Figura 24 — Espectrograma de uma canc¢ao popular

Fonte: Elaborado pelo autor utilizando o plugin Melodia criado por Salamon (2013b).

A cancdo “Happy Birthday to You™ inspirou o exercicio de solfejo do espectrograma

exibido na Figura 24 (a). A respectiva saliéncia com a melodia principal (linha sélida na
1

Com o prop6sito académico de analisar um espectrograma de uma can¢ao popular conhecida
sem infringir nenhum direito autoral, uma versdo adaptada da melodia americana “Happy
Birthday to You” é exibida na Figura 24. De acordo com King (2015), a melodia da cangéo
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cor preta) é mostrada na Figura 24 (b) usando o método de salience function criado por
Salamon (2013b) com as técnicas usuais de feature engineering e algoritmos de Machine
Learning.

Considerando o estudo desenvolvido por Bittner et al. (2017), a principal fungao da
rede CNN—-Melody é atuar como salience function, extraindo a melodia de solfejos, além
de servir como encoder para a rede LSTM.

O experimento proposto nesta dissertagdo apresenta o uso combinado de uma rede
CNN com uma rede LSTM como alternativa em relacao aos métodos tradicionais que
empregam feature engineering e algoritmos de Machine Learning classicos, pois esta rede
¢ capaz de realizar a extracao automatica de features de melodias em misicas e, por
isso, tem chances de apresentar resultados satisfatorios quando aplicada em exercicios de
solfejo.

Sendo assim, as duas representacoes de dudio escolhidas para o caso do solfejo e a
utilizacao de redes do tipo CNN sdo a CQT e a STFT. Ambas serdo testadas separada-
mente para fornecer uma base de comparagao com os resultados dos modelos elaborados
por Schramm (2015a) e Salamon (2013b), respectivamente.

A Figura 25 (a) mostra a entrada de uma amostra de dudio, a esquerda, usando a
representacao denominada harmonic-CQT. No centro estd a saida da predicao da rede
CNN-Melody apods o aprendizado dos pesos dos filtros nas camadas convolucionais que
irao produzir uma representacao similar a saliéncia original que aparece a direita desta
mesma figura.

No experimento proposto nesta dissertacao, a arquitetura mostrada na Figura 25 (b)
serd utilizada como modelo de referéncia (BITTNER et al., 2017). Destaca-se o fato de
que a rede CNN—Melody utilizada nao possui camadas de pooling. A finalidade é evitar
que a Rede CNN-Melody ignore pequenas variagoes ou deslocamentos nas frequéncias
dos sons no dominio do tempo-frequéncia (BITTNER et al., 2017).

O modelo de referéncia para a CNN-Melody segue uma arquitetura de rede fully
convolutional que possui 6 camadas de convolugdo. As duas primeiras camadas tém 128
e 64 filtros respectivamente, cada uma com filter kernel de tamanho 5 x 5. A terceira e
quarta camada de convolugao possuem 64 filtros cada uma com tamanho 3 x 3. A quinta

camada de convolucao tem 8 filtros de tamanho 70 x 3 e a ultima camada possui 1 filtro

“Happy Birthday to You” foi confirmada como sendo de dominio publico em 22 de setembro
de 2015 pelo juiz George H. King FJC (2015).
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Figura 25 — Rede CNN-Melody usada como Salience Function
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Fonte: Adaptado de Bittner et al. (2017).

64
com tamanho 1 x 1. Em cada camada, as operacoes de convolucao ocorrem com zero-

padding para manter tamanhos equivalentes entre o shape de entrada e o shape de saida
da rede CNN (BITTNER et al., 2017).

Cada camada recebe dados normalizados via batch normalization e as saidas de cada
camada passam por uma unidade de ativagdo baseada na funcao RELU (BITTNER et
al., 2017) conforme exibido na Figura 39 da segao 4.4.

A 1ltima camada do modelo de referéncia utiliza uma ativacao baseada na func¢do
logistica e a saida da rede pode ser interpretada como uma feature de audio contendo o

contorno de f0 estimado, isto é, similar a nota musical correspondente a cada quadro do

dominio de frequéncia (BITTNER et al., 2017).
3.2 Uso de LSTM para Sintetizacdo de Sons

O projeto Magenta da Google oferece varios modelos baseados em redes neurais re-
correntes do tipo LSTM que sao capazes de auxiliar em tarefas de composicao musical.
Dentre os varios sub-projetos que compoe o Magenta, aquele que tem especial afinidade
com a proposta desta dissertagdo é chamado de Onsets and Frames.

O modelo Onsets and Frames desenvolvido por Hawthorne et al. (2018) é especializado
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na tarefa de transcricio automatica de sons musicais polifénicos, o que pode ser uma
vantagem no caso de solfejos, mesmo que os exercicios de solfejo sejam predominantemente
monofoénicos.

Os resultados satisfatorios do modelo Onsets and Frames servem de motivagao para
investigar o uso de redes LSTM na modelagem de musica. A Figura 26 apresenta uma
imagem ilustrativa da capacidade do modelo Onsets and Frames em converter um dudio

gravado com musica de piano para o formato MIDI (piano roll).

Figura 26 — Transcrigdo automatica de musica de Piano com LSTM

T

e ™ e T

Fonte: Adaptado de Hawthorne et al. (2018).

Na Figura 27 temos um modelo de Rede LSTM mais simples de 3 camadas baseada na
arquitetura chamada LSTM Encoder-Decoder sugerida por Brownlee (2017, p. 108) que
foi utilizado para os testes iniciais e durante o experimento podera evoluir gradualmente
para uma arquitetura mais complexa similar a apresentada por Hawthorne et al. (2018).

A rede LSTM Encoder-Decoder faz uma reducao de dimensionalidade dos dados e
descobre uma representagao intermediaria para os dados de dudio analisados. Apds isto,
reconstroi esta representagao compacta (também chamada de espago latente) através da
camada de decoder da rede LSTM Encoder-Decoder, que aparece no centro da Figura 27,
logo abaixo da camada de encoder da rede LSTM Encoder-Decoder.

Os dados reconstruidos pela camada de decoder da rede LSTM Encoder-Decoder sao
repassados para uma Rede do tipo Feed Forward fully connected, que aparece na Figura 27
como “Dense”.

Nesta dissertagao, o dudio sintetizado é obtido pela camada de saida (OQutput) da rede
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Figura 27 — Rede LSTM com Arquitetura Encoder-Decoder
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Fonte: Brownlee (2017).

LSTM Encoder-Decoder e possui o timbre sonoro de um instrumento musical real similar

ao piano.
3.3 Combinacdo das Redes CNN e LSTM

Conforme exemplificado na Figura 23, as features de audio extraidas automaticamente
a partir da rede CNN-Melody usada como salience function e encoder sao repassadas
para uma rede LSTM que atuara como um decoder responsavel por representar as notas
musicais com timbres correspondentes a um instrumento musical real similar ao piano.

O diagrama esquematico mostrado na Figura 28 ilustra uma das possibilidades de

combinagao das Redes CNN e LSTM conforme apresentada por Brownlee (2017, p. 93).

Figura 28 — Rede LSTM com Arquitetura CNN-LSTM
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Fonte: Brownlee (2017).

Segundo Brownlee (2017, p. 93), o funcionamento béasico da Arquitetura CNN-LSTM
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consiste em utilizar uma rede CNN para extracao de features, reduzir as dimensoes do fe-
ature vector obtido para um vetor unidimensional e combinar o resultado obtido com uma
rede LSTM. No final da rede CNN-LSTM existe uma camada de Rede Neural Feedforward
(Dense) que pode ser utilizada para tarefas de classificagdo ou regressao.

No experimento desta dissertacao, é criado um modelo influenciado pelo trabalho de
Hawthorne et al. (2018), ilustrado na Figura 29, combinado com a rede CNN-Melody
proposta por Bittner et al. (2017) (representada como “Conv Stack” na Figura 29). Desse
modo, é feito a extracao automatica da melodia seguida da transcricdo automatica das
notas musicais identificadas no exercicio de solfejo para notas com timbres correspondentes

a um instrumento musical real.

Figura 29 — Rede LSTM do Modelo Onset and Frames
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Fonte: Hawthorne et al. (2018).

O principal diferencial do Modelo Onset and Frames é a capacidade de detectar os
eventos de inicio (onsets) e fim de uma nota musical (offsets) em concordancia com a
predicao de frames de dudio. Na Figura 29 é possivel verificar que existem duas Redes
CNN-LSTM em paralelo que sao interligadas de modo que as predicoes realizadas pela

sub-rede denominada Frames esta condicionada pela sub-rede denominada Onsets.
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3.4 Datasets para Solfejo

O dataset denominado Solfége30 é formado por 7 arquivos de audio/video contendo
praticas de exercicios de solfejo realizados por estudantes de musica em diferentes velo-
cidades e modalidades de canto. Os exercicios foram baseados em trechos de partituras
préprias criadas com o software livre MuseScore (MUSESCORE, 2020) e possuem cerca de
110 amostras rotuladas, embora possam conter erros de anotacao (SCHRAMM, 2015b).

Nao foi possivel obter o dataset denominado DATASET 1 com 3276 exemplos de
notas rotuladas (SCHRAMM, 2015a). Por isso, foi utilizado o Solfége30 e as principais

features de dudio encontradas no Solfége30 sao listadas no Quadro 4.

Quadro 4 — Principais features de dudio do dataset Solfége30

Features | Descricao

Pitch Contendo a nota musical aproximada

Onset Intervalo de tempo com o ataque da nota musical
Offset Intervalo de tempo que a nota deixa de soar

Fonte: Elaborado pelo autor.

O dataset musical conhecido como MedleyDB (versao com 122 musicas, total aproxi-
mado de 7,5 horas de dudio) foi disponibilizado por Bittner et al. (2014) e sera utilizado
para retreinar o modelo CNN-Melody demonstrado em Bittner et al. (2017) para ajusté-lo
a presente proposta de experimento.

Por fim, o dataset musical VocalSet criado por Wilkins et al. (2018) é especializado
em exercicios de Solfejo e contém 3.560 arquivos WAVE, totalizando 10,1 horas de audios
gravados por 20 cantores profissionais ao todo (com formacao académica em canto ou
musica), sendo 9 vozes femininas (identificadas com os codigos f1 a f9) e 11 vozes mas-
culinas (identificadas com os cédigos m1 a m11), conforme a Figura 30 que apresenta a
distribuicao dos cantores e respectivos tipos de voz.

Dentre os trés datasets citados (Solfége30, MedleyDB e VocalSet), o VocalSet é o tinico
estruturado hierarquicamente de acordo com variadas técnicas de canto e que oferece
exercicios de solfejo com progressao de notas musicais em escala natural ascendente (C3
a DJ) e descendente (D5 a C3) com vocalizagoes distintas para cada vogal (a, e, i, o,
u), além de alguns exercicios com escalas musicais contendo sustenidos e bemdis (por
exemplo, solfejos da cantora f2 com notas de C#4 a D#5).

Para comprovar a utilidade do VocalSet, Wilkins et al. (2018) apresenta dois sistemas
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Figura 30 — Classificacao de Tipos de Voz presentes no VocalSet
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Fonte: Wilkins et al. (2018).

de classificacdo baseados em Deep Learning. Ambos utilizam uma rede CNN para as
tarefas de identificacio de cantores e identificacao de técnicas vocais.
E importante observar que as técnicas conhecidas como Vibrato e Straight aparecem

na Figura 31 como as classes mais frequentes na tarefa de identificacdo de técnicas vocais.

Figura 31 — Matriz de Confusdo para Classificagdo de Técnicas Vocais de Canto
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Fonte: Wilkins et al. (2018).

Este desbalanceamento de classes ocorre porque o VocalSet possui mais exemplos de
audio que utilizam as técnicas Vibrato (255 exemplos, total de 57,79 minutos) e Straight

(361 exemplos, total de 71,65 minutos) em relagao as demais técnicas vocais de canto.
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O mesmo fendmeno de desbalanceamento de classes pode ser visto na tarefa de identifi-
cacdo de cantores, onde o numero de classificagoes incorretas das vozes femininas superam

os erros referentes as vozes masculinas que sao maioria no VocalSet, conforme a Figura 32.

Figura 32 — Matriz de Confusao para Identificagdo de Cantores
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Fonte: Wilkins et al. (2018).

Analisando-se o desbalanceamento de classes na tarefa de identificacao de cantores,
evidencia-se que existem baixas ocorréncias de erros em relacdo a identificacao de vozes
femininas sendo confundidas com vozes masculinas, enquanto que o contrario é observado.
Exemplificando, as vozes dos cantores m1, m2 e m4 foram confundidas com vozes femini-
nas com maior frequéncia (44, 32 e 85 vezes, respectivamente) do que as vozes femininas
11, f6 e f7 (5, 1 e 2 vezes, respectivamente).

Considerando-se as peculiaridades do VocalSet e a complexidade envolvida para distin-
guir corretamente as vozes e as técnicas vocais utilizadas, acredita-se que também podera
existir um impacto na identificacdo das notas musicais executadas nos solfejos de cada
cantor ou cantora. Por isso, apenas um subconjunto dos dados foram utilizados, compre-
endendo as 9 vozes femininas executando a técnica Straight para a vogal a (apenas uma
amostra da vogal u foi utilizada para validagao de solfejo da cantora f2).

Mais detalhes sobre o VocalSet com exemplos de espectrogramas e técnicas vocais

citadas podem ser consultadas no Anexo C e no artigo escrito por Wilkins et al. (2018).
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4 EXPERIMENTO

O treinamento das redes CNN e LSTM apresentadas na secao 3, ilustrado na Figura 23,
é realizado em diferentes etapas para cada rede, aplicando-se o conceito de transfer lear-
ning que consiste em reutilizar os pesos previamente aprendidos por uma rede neural (ou
camadas especificas desta) (GERON, 2017, p.287).

O processo se inicia a partir da rede CNN-Melody que, apds treinada, tem seus pesos
congelados para possibilitar o transfer learning sem que seja afetada pelo treinamento da
rede LSTM-CQT que esta acoplada em sua ultima camada.

O mesmo método de transfer learning é aplicado nas redes LSTM-CQT, LSTM-MIDI
e LSTM—-Wave. Portanto, as subsegoes seguintes apresentam os detalhes para implemen-
tacao das redes que irao compor a Arquitetura CNN-LSTM conforme a proposta da secao

3, Figura 23.
4.1 Configuracao do Ambiente Computacional para o Experimento

A linguagem de programagao Python (versao 3.7) foi escolhida para a implementagao
do experimento em conjunto com bibliotecas cientificas para Machine Learning e Deep
Learning tais como o scikit-learn e Keras+ Tensorflow (versao especifica para rodar em
GPU), respectivamente.

Para complementar os pacotes de softwares necessarios para a parte de manipulacao
de audio, matrizes e plotagem de graficos foi utilizado bibliotecas como Librosa e SciPy,
Numpy+ Pandas e Matplotlib, respectivamente, em conjunto com softwares para edi¢ao
de adudio, andlise de espectrogramas e composi¢do musical tais como Audacity, Sonic
Visualiser (com o plugin Melodia) e MuseScore.

Os experimentos realizados podem ser executados em Sistemas Operacionais da familia
Linuz (a partir do kernel com versao 4.15) e Microsoft Windows 10 (qualquer versao)
ambos com arquitetura de 64bits.

Em questoes de hardware, um processador da familia Intel Core i5 de oitava geragao
com 2.90GHz de velocidade foi utilizado para o processamento do codigo em Python, 16GB
de memoria RAM DDR4 e uma placa aceleradora de video da Nwidia, modelo Geforce
RTX 2070 Super com 8GB de meméria dedicada (do tipo GDDR 6) que foi usada para

treinamento das redes neurais profundas implementadas em Keras+ Tensorflow.
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4.2 Preparacao dos Dados para Treinamento

O conjunto de amostras do dataset MedleyDB?* disponibilizado por Bittner et al. (2014)
foi pré-processado usando uma transformacao para o dominio da frequéncia baseada em
Constant-@Q Transform (CQT) com reamostragem de 22.050 Hz e 16 bits de precisdo antes
de ser usado no retreinamento da rede CNN-Melody criada por Bittner et al. (2017).

O dataset Solfége30 disponibilizado por Schramm (2015a) nao foi utilizado durante o
treinamento da rede CNN—Melody nem das redes LSTM, sendo mantido a parte como
dados de teste. No caso da rede LSTM-CQT, foi necessario ajustar os arquivos-texto
contendo as anotagoes dos onsets para que ficassem corretamente alinhados aos exercicios
de solfejo gravados.

Os arquivos de audio do VocalSet contendo as vozes femininas foram editados com
o software Audacity para remover os siléncios e ruidos existentes no inicio e final das
gravacoes de audio, além de equalizar os volumes para +15dB. Em seguida, foi feito o
pré-processamento dos audios com a biblioteca Librosa para normalizar os dados entre os
intervalos [—1..1], realizar downsampling para 22.050 Hz com 16 bits de precisdo e conver-
ter a representagao do audio do dominio temporal para o dominio da frequéncia (CQT)
antes de serem fornecidos para as redes CNN-Melody e LSTM-CQT. Foram utilizados
360 bins de frequéncia, 6 oitavas, 60 bins para cada oitava, resolucao de 20 cents, hop
length de 256 frames e frequéncia minima de 32.7 Hz (equivalente a nota C1).

Os sons com timbres de piano utilizados para o aprendizado da rede LSTM-WAVE
foram sintetizados a partir de partituras elaboradas pelo autor com a ajuda dos softwares
MuseScore e Sonic Visualiser que também sao utilizados para exportar arquivos de dudio
em formato MIDI a partir da referida partitura.

A maioria dos arquivos MIDI e WAVE exportados contém a escala natural de C4 a
D5 gravadas em diferentes velocidades® (utilizando a seminima como unidade de tempo e
féormula de compasso 3/4): 92bpm, 111bpm, 191bpm, 129bpm, 112bpm, 97bpm e 157bpm
pelas cantoras f2, f3, f4, f5, f6, f7 e f9, respectivamente, que fazem parte do conjunto de
treino. Os solfejos da cantora fI foram utilizados como conjunto de validagao durante o

treinamento das redes LSTM (quando nao é usado cross-validation) e sua gravagao possui

2 O acesso ao MedleyDB foi concedido mediante solicitagdo aos autores originais em 18/12/2019

por meio de formuldrio eletronico disponivel em <https://zenodo.org/record/1649325>.
A velocidade de execucgdo de uma peca musical é medida em Batidas por Minuto, abreviado
como bpm.

3


https://zenodo.org/record/1649325
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velocidade de 103bpm. Os solfejos da cantora f§ possuem 130bpm e foram utilizados como
conjunto de testes finais para avaliacao dos modelos. O Quadro 5 relaciona as cantoras
selecionadas, a respectiva particdo no dataset e velocidade aproximada de execucao dos

solfejos.

Quadro 5 — Preparacio dos conjuntos de Treino, Validagao e Testes do VocalSet

Cantora | Particao de Dados | Velocidade do Solfejo
12 Treino 92bpm
13 Treino 111bpm
4 Treino 191bpm
15 Treino 129bpm
f6 Treino 112bpm
f7 Treino 97bpm
19 Treino 157bpm
f1 Validagao 103bpm
18 Teste 130bpm

2 (“07) Teste 94bpm

Fonte: Elaborado pelo autor.

Os arquivos MIDI exportados do Sonic Visualiser (criados com o algoritmo pYIN) e
editados no MuseScore foram utilizados para o treinamento da rede LSTM-MIDI apenas
para classificar as notas musicais, ou seja, nao foram gerados arquivos MIDI de saida. Isto
foi necessario porque o VocalSet nao fornece as anotagoes de audio com features como f0,
Pitches, Onsets e Offsets.

Segundo Raffel (2016), utilizar arquivos MIDI como Ground Truth ¢ uma abordagem
aceitavel na area de Music Information Retrieval (MIR). Os Onsets foram utilizados para
segmentar o audio de entrada e saida das redes CNN e LSTM em frames que variam
entre 30 a b5 timesteps, dependendo do solfejo que esta sendo processado. Um exemplo

de partitura criado no MuseScore para a cantora f8 aparece na Figura 33.

Figura 33 — Exemplo de Partitura para a cantora f§

Fonte: Elaborado pelo autor com o software MuseScore.

Os bytes dos audios utilizados nas redes CNN-Melody e CNN-LSTM sao armazenados

em estruturas de dados conhecidas como Matrizes (ou arrays no NumPy) e Tensores (um
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tipo especial de Matriz com n-dimensoes no Tensorflow) quando manipulados pela CPU
e GPU, respectivamente. Os dados de dudio possuem dimensoes 2D (bins', frames®) apés
0 pré-processamento.

Considerando o fato da transformada discreta de Fourier empregada nos métodos
CQT e STFT devolver niimeros complexos (conjunto C) e a forma como os bytes sao
armazenados internamente foi necessario converter as representacoes em 2D do audio
armazenado nas matrizes e tensores para o formato 3D transposto (canal, frames, bins)
com os nimeros complexos sendo representados por um par de niimeros reais (conjunto
R) para preservar o maximo de informagoes dos sinais de dudio em rela¢ao a magnitude
e a fase das ondas sonoras e possibilitar a reconstrucao do sinal ou sintetizacao de dudio.

Como exemplo, a Figura 34 (a) exibe a magnitude do dudio contido no exercicio 01 do
dataset Solfége30 ao lado da respectiva fase do dudio que é exibida na Figura 34 (b). No
entanto, devido a limitacao existente nos frameworks de Deep Learning atuais para lidar
diretamente com Ntiimeros Complexos, principalmente a parte imaginéria, outra estratégia

foi adotada no experimento desta dissertacao.

Figura 34 — Magnitude e Fase do audio contido no exercicio 01 do dataset Solfége30

h(;lagnltude do audio Fase do audio

bins
bins

o] 200
frames frames

(a) (b)

Fonte: Elaborado pelo autor utilizando a biblioteca Matplotlib.

A preparacao alternativa dos dados consistiu em substituir a representacao em STFT

para CQT e descartar a parte imaginaria sem prejuizo para o experimento. Isto foi possivel

4 Os bins sdo frequéncias discretizadas obtidas pela transformada de Fourier que representam

uma faixa de frequéncias continuas.
Os frames ou quadros de tempo sdo uma janela de tempo em milisegundos cujo eventos de
audio foram capturados.
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porque a parte real da representacao em CQT foi utilizada para analise das frequéncias,
enquanto o audio bruto em formato WAVE foi usado para a sintetizacao dos sons direta-

mente pela rede LSTM-Wave.
4.3 Critério de Validacdo do Experimento

As métricas de avaliacdo em Machine Learning sao importantes para determinar a ca-
pacidade de generalizacao dos modelos utilizados na execugao de uma dada tarefa quando
novos dados sdo apresentados. E esperado que modelos treinados corretamente e com
dados suficientes nao sofram de problemas como overfitting ou underfitting conforme es-
tudado na subsegao 2.6.1.

Os critérios de validagao serao baseados em métricas tradicionais utilizadas em algo-
ritmos de Machine Learning e compreendem Acurdcia, Precision, Recall e F1-Score
dentre outras métricas especificas para o processamento de musica em MIR que sao ex-
traidas com o apoio da biblioteca mir_eval desenvolvida por Raffel et al. (2014). As

principais métricas usadas em tarefas de extracao de melodias em MIR sdo:

Voice Recall Rate - Computa a proporcao de frames de audio classificados corre-
tamente por um algoritmo como sendo realmente frames que contém trechos de

melodia.

o Voicing False Alarm Rate - Computa a proporc¢ao de frames de dudio identificados
como trechos de audio que contém melodias, quando na verdade nao ha melodias

presentes naqueles frames de dudio analisados por um algoritmo.

e Raw Pitch Accuracy - Computa a proporc¢ao de frames de audio contendo melodias
que tiveram as frequéncias (em Hz) de cada nota musical identificadas corretamente

por um algoritmo.

e Raw Chroma Accuracy - Estima qual é a familia de notas musicais que a feature de
audio f0 pertence, considerando o intervalo de uma oitava. Esta estimativa precede

o calculo da métrica Raw Pitch Accuracy.

o Querall Accuracy - Computa a propor¢ao de todos os frames de audio que foram
estimados corretamento considerando o resultado das outras métricas especificas

para a tarefa de extracdo de melodias.
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A avaliacao dos modelos é feita em duas etapas separadas para a camada de Encoder
e Decoder do modelo proposto no experimento. A razao desta avaliacdo em duas etapas
¢ permitir a medicao individual de cada tipo de Rede Neural Profunda, CNN e LSTM,
além da avaliagao geral.

Na primeira etapa, usou-se as principais métricas especificas para extracio de melodias
que se aplicam a rede CNN-Melody usada como FEncoder e os resultados ja consolidados
podem ser consultados no artigo escrito por Bittner et al. (2017).

Na segunda etapa, a métrica MSE é usada para avaliar o modelo LSTM-CQT e LSTM-
Wave usado como Decoders durante o treinamento, enquanto que as métricas de Acuracia
sao aplicadas ao modelo LSTM-MIDI para avaliar a classificacdo das notas musicais.

Apés a fase de treinamento, o uso do algoritmo DTW criado por Shou, Mamoulis
e Cheung (2005) permitiu uma avaliagdo complementar das predigdes realizadas pelo
modelo LSTM-Wave ao permitir comparar as sequéncias de audio geradas pelo modelo
proposto no experimento com as sequéncias de sons gravadas previamente como gabaritos
dos audios esperados.

Considerando sequéncias de audio como séries temporais, o uso do DTW foi possivel,
pois é um algoritmo especifico para comparacao de séries temporais e sequéncias, conforme
explicado na se¢ao 2.5, servindo como métrica de similaridade baseada em distédncia eu-
clidiana.

A implementacao do DTW a ser utilizada no experimento proposto foi elaborada por
Meert et al. (2019). Um fluxo com as principais etapas do processo de avaliagao do audio

gerado ¢é ilustrado na Figura 35:

Figura 35 — Fluxo de anélise de dAudio com DTW

e ™ s - - ™ - ™

Amostra de Audio | == 'Rede CNN-Melody| == Rede LSTM —) Sequéncia y

N e N . ~ S _ /

1

{ Distancia d = DTW (V, y)

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Na Figura 35, considere y a predicao da sequéncia e y a sequéncia escolhida como
gabarito (previamente preparada). Quanto mais préximo de zero a distncia d estiver,
mais similares sao as sequéncias.

No caso da rede LSTM-Wave, o algoritmo DTW foi usado para verificar se o audio
produzido é similar ao audio esperado para cada exercicio de solfejo. A comparacao é feita
no dominio da frequéncia utilizando a sequéncia de frames contidas nas representacoes em
formato CQT das Notas Musicais com timbres de piano. Quando os sons sao similares, o
Caminho Otimo tracado pelo DTW é representado por uma linha diagonal cuja trajetéria
torna-se mais retilinea na proporg¢ao que as sequéncias dos audios coincidem.

A Figura 36 mostra o resultado da analise feita pelo DTW e a Fungao Custo de
Distancia Euclidiana que avalia quantitativamente a dissimilaridade entre as sequéncias
de audio. No experimento, um custo abaixo de 2,5 significa que os dudios sdo similares,
enquanto valores mais altos que 7,0 revelam uma disparidade entre os sons.

Figura 36 — Exemplo de andlise de 4udio com DTW

DTW Audio Esperado (f8 scales_straight o)

Frames

0 50 100 150 200 250 300
Frames

Funcéo custo da Disténcia (f8_scales_straight_o)

3.5 1

3.0 1

254

T T T T T
0 50 100 150 200 250 300

Fonte: Elaborado pelo autor.

4.4 Retreinamento do Modelo CNN-Melody para Extracao de Melodias

Para garantir a validade do experimento com solfejos, o modelo CNN-Melody foi com-
pletamente retreinado com base no dataset MedleyDB (desconsiderando qualquer aprendi-
zado anterior), juntamente com uma versao adaptada do cédigo-fonte criado por Bittner

et al. (2017).



84

Um exemplo de audio utilizado no retreinamento da rede CNN-Melody, identificado
como MusicDelta_80sRock (contido no MedleyDB), aparece na Figura 37 (a) sendo re-
presentado no dominio da frequéncia com CQT e a respectiva saliéncia com a melodia
principal detectada é mostrada na Figura 37 (b). De maneira similar, a Figura 38 mostra a
predigao realizada pela rede CNN-Melody (ap6s conclusao do treinamento) para o audio

do exercicio 01 contido no dataset Solfége30 disponibilizado por Schramm (2015b).

Figura 37 — Exemplo de dudio processado com a rede CNN-Melody retreinada

(b)

Fonte: Elaborado pelo autor com base no cédigo-fonte criado por Bittner et al. (2017).

O treino da CNN-Melody foi realizado em 30 épocas e utilizou a métrica Acurdcia
(Soft binary accuracy) para avaliar as frequéncias em Hz de cada quadro de dudio (frames).
A loss function utilizada foi a divergéncia de Kullback-Leibler (ou entropia relativa) com

otimizador Adam fornecido pelo framework Keras.
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Figura 38 — Exemplo de predi¢ao (CQT) da rede CNN-Melody retreinada

0
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Fonte: Elaborado pelo autor com base no cédigo-fonte criado por Bittner et al. (2017).

A arquitetura implementada para a rede CNN—Melody usando o framework Keras
pode ser visualizado na Figura 39 conforme detalhado na segdo 3.1. Ao todo, foram uti-
lizadas seis camadas convolucionais intercaladas com camadas de normalizacao de dados
na saida de cada operacgao de convolugao.

O Mean Squared Error (MSE) foi uma métrica adicional utilizada e também aparece
no grafico de treinamento do modelo CNN-Melody ao longo das épocas conforme exibido

na Figura 40.

4.5 Estratégias para Implementacdo da Arquitetura CNN-LSTM

Em relacao a arquitetura CNN-LSTM, duas estratégias foram testadas para realizar
a implementacao das Redes Neurais Profundas apresentadas na proposta da secao 3,
ilustrada na Figura 23.

Na primeira estratégia, foram realizados testes baseados na arquitetura CNN-LSTM
que foi descrita por Brownlee (2017), além da proposta apresentada em Hawthorne et al.
(2018) para o modelo Onsets and Frames. Em seguida, a segunda estratégia foi avaliada
através de uma Rede Convolucional combinada com LSTM conhecida como ConvLSTM
que foi criada por Xingjian et al. (2015).

Segundo Xingjian et al. (2015), a principal diferenca entre as duas arquiteturas de
redes citadas, CNN-LSTM e ConvLSTM, esta no fato da CNN-LSTM utilizar uma

representagao interna do espago latente com um tensor (ou vetor) de 1D enquanto que



Figura 39 — Arquitetura da rede CNN-Melody criada por Bittner et al. (2017)

. mput: | (None, None, None, 6)
mput_1: InputLayer

output: | (None, None, None, 6)

mput: (None, None, None, 6)

output: | (None, None, None, 128)

bendyl: Conv2D

nput: | (None, None, None, 128)
output: | (None, None, None, 128}

batch_normalization_4: BatchNormalization

mput: | (None, None, None, 128)

output: | (None, None, None, 64)

bendy2: Conv2D

y

o o mput: | (None, None, None, 64)
batch_normalization_5: BatchNonmalization

output: | (None, None, None, 64)

mput: | (None, None, None, 64)
output: | (None, None, None, 64)

smoothyl: Conv2D

mput: | (None, None, None, 64)

output: | (None, None, None, 64}

batch normalization 6: BatchNormalization

mput: | (None, None, None, 64)

output: | (None, None, None, 64)

smoothy2: Conv2D

o o mput: | (None, None, None, 64)
batch_normalization 7: BatchNormalization

output: | (None, None, None, 64)

mput: | (None, None, None, 64)

output: | (None, None, None, §)

digtribute: Conv2D

y

mput: | (None, None, None, §)

output: | (None, None, None, §)

batch_nonmalization_8: BatchNormalization

mput: | (None, None, None, §)

output: | (None, None, None, 1)

gquishy: Conv2D

mput: | (None, None, None, 1)

output: | (None, None, None)

lambda_2: Lambda

Fonte: Elaborado pelo autor com base no cédigo-fonte criado por Bittner et al. (2017).
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Figura 40 — Retreinamento da rede CNN-Melody criada por Bittner et al. (2017)

valate

,,,,,

Fonte: Elaborado pelo autor com base no cédigo-fonte criado por Bittner et al. (2017).

a rede ConvLSTM substitui as multiplicagoes internas de matrizes por operacoes de
convolugao e utiliza um tensor 3D para representar os mesmos dados no espago latente
(encoding). O uso interno de um tensor 3D ajuda a preservar a informagao espago-temporal
contida nos dados de audio representados no dominio da frequéncia conforme explicado
na secao 4.2.

O modelo ConvLSTM que foi avaliado inicialmente para o experimento é uma vari-
ante da proposta original descrita por Xingjian et al. (2015) usando uma implementagao
especifica que é oferecida pela classe keras.layers. ConvLSTM2D do framework Keras.

Por restrigoes de hardware relacionadas a questoes de meméria total da GPU e capaci-
dade de processamento, as camadas CNN que compoe o modelo ConvLSTM teve que ser
limitada a quantidade maxima de 16 filtros, da mesma maneira, a quantidade de camadas
empilhadas nao pode ultrapassar o limite de 10 layers.

A classe keras.layers. Conv2D Transpose do framework Keras foi utilizada para im-
plementar a operacao de deconvolucio nas camadas finais do modelo ConvLSTM e foi
adicionada com o intuito de reverter o processo de convolugdo e retornar imagens com
tamanhos compativeis a entrada. Esta abordagem mostrou-se inadequada porque modifi-
cou a quantidade de timesteps contidas nos audios, portanto, entrando em conflito com

os shapes dos modelos LSTM subsequentes (LSTM-CQT, LSTM-MIDI e LSTM—-Wave).
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Outro aspecto de incompatibilidade da arquitetura ConvLSTM identificado durante o
experimento foi que este tipo de arquitetura é mais adequado para prever multiplos qua-
dros de imagens em videos, enquanto que os audios representados no dominio da frequén-
cia sdo imagens estaticas. Portanto, a estratégia que prevaleceu para a implementacao
do experimento final desta dissertacao foi aquela que utiliza a arquitetura CNN-LSTM
explicada em Brownlee (2017) e proposta por Hawthorne et al. (2018) com adaptagoes e

variacoes especificas para o caso dos solfejos.
4.6 Implementacdo das redes LSTM-CQT, LSTM-MIDI, LSTM-Wave e CNN-CQT

As redes LSTM que constituem a proposta apresentada na segdo 3, Figura 23, fo-
ram projetadas com base nas caracteristicas do dataset VocalSet que contém exercicios
de solfejos gravados individualmente para cada cantor ou cantora, sendo exclusivamente
monofdénico, ou seja, sem acompanhamento de instrumentos musicais ou varias pessoas
cantando simultaneamente (que é uma caracteristica de audios polifénicos).

A rede CNN-CQT foi uma implementac¢ao extra criada para explorar a deteccao de
Onsets de maneira automatica e serd explicada brevemente na subsecao 4.6.1, embora nao

tenha sido incorporada no experimento principal desta dissertacao.
4.6.1 Definicido da CNN-CQT

Onsets sao eventos musicais que caracterizam o inicio de uma nova nota musical, geral-
mente, contidos em bins de frequéncia com maior intensidade de energia (HAWTHORNE
et al., 2018).

A rede CNN-CQT implementada foi uma breve tentativa de realizar a deteccao au-
tomatica dos onsets presentes nos exercicios de solfejo, mas os resultados obtidos nao
foram integrados aos demais componentes da arquitetura CNN-LSTM proposta na sec¢ao
3, Figura 23, devido a complexidade inerente a esta tarefa especifica em MIR que, dentre
outras coisas, permite realizar a segmentacao automatica de dudio.

Os resultados preliminares aparecem na Figura 41. E possivel perceber longos retan-
gulos verticais destacando a ocorréncia de onsets no inicio de cada frame (com coloragao
amarelada). Uma possivel explicacdo para o efeito observado na Figura 41 é a forma

(dimensoes) dos filtros utilizados.



89

Figura 41 — Exemplo de onsets destacados pela rede CNN-CQT

Fonte: Elaborado pelo autor.

Segundo Pons et al. (2017) os filtros verticais com dimensoes 1 xn capturam as frequén-
cias presentes no audio, revelando o contetido harmoénico enquanto os filtros horizontais
com dimensoes m X 1 capturam os aspectos temporais como os eventos de onsets. No
entanto, vale ressaltar que no experimento descrito nesta dissertacao os shapes e tensores
foram transpostos para representar o audio na forma bins x frames que é exigida pela
rede LSTM-CQT. Assim, ao invés de se utilizar os filtros temporais da forma indicada por
Pons et al. (2017), foi necessario realizar a mesma operac¢ao de transposi¢ao nos filtros,

mas este fato nao invalida o efeito previsto.

4.6.2 Definicdo da LSTM-CQT

A rede LSTM-CQT é o componente responsavel por converter a melodia extraida do
solfejo para uma representacao no dominio da frequéncia que é equivalente ao timbre de
instrumento musical do piano. Para isto, é realizada uma tarefa de regressao na qual o
sinal obtido é convertido para o formato CQT. A Figura 42 mostra a arquitetura hibrida
da rede LSTM-CQT. E possivel observar que a rede LSTM-CQT ¢é concatenada & saida
da rede CNN-Melody.

A rede LSTM-CQT é detalhada na Figura 43. Na primeira camada (concatenada na
rede CNN-Melody) foi avaliado o uso de uma rede LSTM normal e outra Bidirecional,
nao apresentando diferencas muito significativas quanto ao treinamento. Porém, a LSTM
Bidirecional apresentou mais problemas em relacao a overfitting, por isso, optou-se pelo
uso da rede LSTM normal.

A tdltima camada da rede LSTM-CQT utiliza uma Rede Neural do tipo FeedForward

para a tarefa de regressio considerando cada timestep produzido pela camada LSTM
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Figura 42 — Arquitetura da rede LSTM-CQT

mput: | (None, None, None, 6)

mputs_con_heqt: InputLayer

output: | (None, None, None, 6)

'

mput: | (None, None, None, 6)

cin_melody out: Lambda

output: {(None, None, None)

'

BILSTM Model CQT: Model

mput: multiple
output: | (None, None, 360)

Fonte: Elaborado pelo autor.

anterior que equivale aos frames existentes no audio do solfejo. Os detalhes sobre as fun¢oes
de ativacao utilizadas e quantidade de neurénios podem ser vistos na subsegao C.2.1 e os

dados de entrada e saida podem ser encontrados no Apéndice D.

Figura 43 — Camadas da rede LSTM-CQT

mput: | (None, None, 360)
output: | (None, None, 360)

mput_cin_melody_out: InputLayer

mput: | (None, None, 360)

gequence bilstm 01: LSTM
output: | (None, None, 24)

A J

mput: | (None, None, 24)
output: | (None, None, 360)

gequence bilstm 02(dense 1): TimeDistributed(Dense)

Fonte: Elaborado pelo autor.

A loss function utilizada para treinamento da rede LSTM-CQT em 7 épocas foi o
Mean Squared Error (MSE) com otimizador Adam. A Figura 44 mostra o grifico de
aprendizado da rede LSTM-CQT e a linha vertical tracejada destaca qual época obteve

o melhor desempenho.
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Figura 44 — Grafico de treinamento da rede LSTM-CQT

seguence_cnn_bilstm model loss

T — train
validate

epoch

Fonte: Elaborado pelo autor.

4.6.3 Definicao da LSTM-MIDI

A rede LSTM-MIDI foi implementada considerando duas abordagens para avaliacao
das notas musicais presentes no solfejo. Na primeira abordagem, é realizada uma tarefa
de classificacao de cada bloco de frames contidos no solfejo, atribuindo uma nota musical
a cada bloco ou agrupamento de frames.

Esta forma de classificacao das notas musicais nao considera aspectos como duracao
da nota musical, mas reconhece a amplitude do sinal presente naquele frame e respectivo
bin da frequéncia (Hz) mais ativa. Nesta dissertagdo, esta abordagem serda chamada de
classificagao note-by-note (ou em tradugao livre do inglés, “nota por nota”) e o objetivo
¢ identificar a sequéncia de notas musicais cantadas.

A outra abordagem consiste em classificar as notas musicais presentes em cada frame
individualmente, funcionando como uma aproximacao mais simples de técnicas mais com-
plexas como pitch tracking que identifica a feature f0 (frequéncia fundamental) presente
em cada instante de um sinal de dudio para a sinusdide analisada (SERRA, 1989).

Como resultado, é obtido um piano-roll, ou seja, uma sequéncia de pitches (ou frequén-
cias de notas musicais) dispostas horizontalmente a cada instante de tempo de acordo com
cada classe de nota musical, que esta no eixo vertical do gréafico gerado pelo piano-roll e
¢é expresso em escala logaritmica através de codigos MIDI. Nesta dissertacao, esta abor-
dagem de classificagdo serd chamada de frame-by-frame (ou “quadro a quadro”).

Para ilustrar as classificagoes note-by-note e frame-by-frame, a Figura 45 (a) mostra

o relacionamento entre as notas musicais atribuidas a um bloco de frames enquanto a
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Figura 45 (b) destaca a classifica¢do individual de cada frame para a nota musical corres-

pondente.

Figura 45 — Relagdo entre Notas Musicais e Frames

Notas Musicais

Notas Musicais

60| C4 o9
= D4 o2
LE B4 64
l1hz213]4]5]6]7] | o dz20:3]a1516]7] |
Frames Frames

(a)
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Fonte: Elaborado pelo autor.

A arquitetura da rede LSTM-MIDI usada na classificagao note-by-note é mostrada na

Figura 46. Na saida da ultima camada ¢é usada uma Rede Neural do tipo FeedForward com

ativagao softmax para realizar a tarefa de classificacao das Notas Musicais, atribuindo o

resultado da andlise dos blocos de frames de audio para o codigo MIDI equivalente, contido

no intervalo [0..127] (vide Apéndice D).

Figura 46 — Arquitetura da rede LSTM-MIDI Notes
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'

cin_lstm_midi_out: Denge

mput: | (None, 64)
output: | (None, 128)

Fonte: Elaborado pelo autor.
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O treinamento da LSTM-MIDI Notes foi feito com a loss function chamada Categorical

Cross Entropy para multiclassificagdo e otimizador Adam. O grafico do treinamento é

mostrado na Figura 47.

Figura 47 — Gréfico de treinamento da rede LSTM-MIDI Notes
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Para a classificagdo frame-by-frame, a Arquitetura da rede LSTM-MIDI é modificada

para que as camadas finais considerem os timesteps produzidos pela camada LSTM com

os frames de audio que serao classificados individualmente. O grafico de treinamento da

rede LSTM-MIDI Frames é mostrado na Figura 48 e todas as camadas de Redes Neurais

do tipo Feedforward que foram utilizadas sao apresentadas na Figura 49.

Figura 48 — Grafico de treinamento da rede LSTM-MIDI Frames
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 49 — Arquitetura da rede LSTM-MIDI Frames
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Mais detalhes sobre as func¢oes de ativagao utilizadas e quantidades de neurénios po-
dem ser encontradas na se¢do subsecao C.3.1 e os respectivos dados utilizados para o

treinamento e resultados obtidos sdo encontrados no Apéndice D.
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4.6.4 Definicao da LSTM-Wave

A rede LSTM—Wave realiza uma tarefa de regressao para sintetizar o audio final com
timbre de instrumento musical similar a um piano. Isto é feito convertendo a saida da
rede LSTM-CQT para o equivalente em formato WAVE apés a classificacdo das Notas
Musicais pela rede LSTM-MIDI Notes.

O treinamento da rede LSTM-Wave utilizou oMean Squared Root como loss function
e otimizador Adam. O gréafico de treinamento é mostrado na Figura 50. A linha vertical

tracejada destaca a época que obteve melhor resultado durante o treinamento.
Figura 50 — Gréafico de treinamento da Rede LSTM-Wave

Istm_wave_model loss

Fonte: Elaborado pelo autor.

No experimento, foram realizadas diversas configuragbes na arquitetura desta rede
que foi conectada diretamente a rede LSTM-CQT e, depois, conectada a rede LSTM-
MIDI. Dentre as diferengas percebidas, destaca-se uma melhor qualidade na sintetizacao
de dudio e reconhecimento de pausas e siléncios quando a rede é conectada na saida da
LSTM-MIDI. A Arquitetura de Camadas utilizada na rede LSTM-Wave é mostrada na
Figura 51.

E possivel observar a rede LSTM-Wave agrega os modelos CNN-Melody, LSTM-CQT
e LSTM-MIDI Notes em sua composicao. Os detalhes de implementacao estao na subse-
cao C.4.1 e respectivos dados de treinamento e resultados obtidos podem ser verificados

na Apéndice D.



Figura 51 — Arquitetura da Rede LSTM-Wave
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4.7 Analise dos Resultados

De acordo com os objetivos definidos na secao 1.3, o uso de redes CNN e LSTM
combinadas para realizar a transcricao melddica das notas musicais presentes em exercicios
de solfejo mostrou-se vidvel.

No experimento realizado, as Redes Neurais do tipo LSTM que foram utilizadas reali-
zaram tarefas de regressao e tarefas de classificagdo para obter a transcricdo automéatica
de notas musicais a partir dos solfejos contidos no dataset VocalSet.

Embora a rede CNN-Melody utilizada para extracao de melodias tenha sido incorpo-
rada como parte do experimento, é valido ressaltar que sua elaboragao e contribui¢oes
originais sdo creditadas a Bittner et al. (2017). No entanto, foi necessario realizar diversas
adaptagoes no codigo-fonte original disponibilizado para que se tornasse possivel realizar
o retreinamento da rede CNN-Melody desde o estagio inicial (desconsiderando treinamen-
tos realizados anteriormente) utilizando o dataset MedleyDB na sua versao atual que é
diferente da versao utilizada no trabalho de Bittner et al. (2014). Os principais motivos
para se realizar o retreinamento foi permitir a verificacao da reprodutibilidade do estudo
desenvolvido por Bittner et al. (2017) e reduzir a quantidade de dados necesséarias para
treinar esta rede devido a restricoes de hardware que representavam um fator limitante
para o experimento desta dissertacgao.

Sobre o retreinamento da rede CNN—Melody, o resultado das métricas mais relevantes
que foram extraidas de acordo com as defini¢cbes da secao 4.3 usando a biblioteca de

software mir__eval (RAFFEL et al., 2014) sao apresentadas na Tabela 1.

Tabela 1 — Métricas da rede CNN-Melody

Precision | Recall | Accuracy | Raw Chroma Accuracy
82,28% | 82,33% | T7,71% 87,23%

Considerando as redes LSTM-CQT, LSTM-MIDI Notes, LSTM-MIDI Frames e LSTM-
Wave desenvolvidas durante o experimento, apenas a rede LSTM-MIDI foi utilizada para
efeitos de comparagao e desempenho geral do protétipo executado porque nao ha contra-
parte para as outras redes LSTM citadas. Neste caso, o algoritmo pYIN incorporado
na ferramenta de andlise de dudio Tony (discutida na subsegao 2.8.3) foi utilizado como
referéncia na comparacao de transcricao automatica de notas musicais identificadas em

melodias.
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A arquitetura das redes LSTM e FeedForward apresentadas no estudo de Rigaud
e Radenen (2016) na subsegao 2.8.5, além de alguns aspectos técnicos da arquitetura
proposta por Hawthorne et al. (2018), também foram utilizados como base de comparagao
para alguns desafios encontrados durante o experimento.

As métricas da rede LSTM-MIDI que constam na Tabela 2 sao médias ponderadas
extraidas com a biblioteca de software scikit-learn (PEDREGOSA et al., 2011). Esta
forma de calculo foi utilizada porque o dataset VocalSet possui um desbalanceamento de
classes em relagdo as notas musicais presentes nos exercicios de solfejo (por exemplo,

acidentes musicais como sustenidos e bemdis ocorrem com menor frequéncia).

Tabela 2 — Métricas da rede LSTM-MIDI

Item Prec. | Recall | Acc. | F-Meas. Técnica
LSTM-MIDI-Notes: Vogal a 94,00% | 88,00% | 88,00% | 88,00% Arpeggio
LSTM-MIDI-Notes: Vogal e 44,00% | 50,00% | 50,00% | 46,00% Arpeggio
LSTM-MIDI-Notes: Vogal i 81,00% | 50,00% | 50,00% | 58,00% Arpeggio
LSTM-MIDI-Notes: Vogal o 54,00% | 62,00% | 62,00% | 56,00% Arpeggio
LSTM-MIDI-Notes: Vogal u 62,00% | 62,00% | 62,00% | 62,00% Arpeggio
LSTM-MIDI-Notes: Vogal a 81,00% | 78,00% | 78,00% | 78,00% Escala
LSTM-MIDI-Notes: Vogal e 67,00% | 61,00% | 61,00% | 60,00% Escala
LSTM-MIDI-Notes: Vogal 7 72,00% | 72,00% | 72,00% | 70,00% Escala
LSTM-MIDI-Notes: Vogal o 91,00% | 89,00% | 89,00% | 89,00% FEscala
LSTM-MIDI-Notes: Vogal u 87,00% | 89,00% | 86,00% | 86,00% FEscala
LSTM-MIDI-Notes - — 71,90% — Todas
LSTM-MIDI- Frames — — — 57,24% Todas
Item Prec. | Recall | Acc. | F-Meas. Dataset
Tony: pYIN (s=0.0,prn=0.0) — — 83,00% | 61,00% | ISMIR2014
Rigaud e Radenen (2016) — - 85,06% | 93,15% iKala
Rigaud e Radenen (2016) — — 75,03% | 79,19% | MedleyDB

No caso especifico da rede LSTM-MIDI- Frames, foi utilizado uma comparacao parcial
com a métrica F' COnP que é baseada em F-Measure e mede quando a frequéncia de uma

nota musical (pitch) e o onset foram detectados corretamente (MAUCH et al., 2015).

4.7.1 Anélise dos desafios encontrados durante o experimento

A escolha da representacao de audio para utilizacao nas redes LSTM-CQT e LSTM-
Wave foi uma questao técnica que demandou varios testes de arquiteturas alternativas até
atingir uma configuracao funcional.

Considerando o dominio temporal, os dados brutos em formato WAVE costumam gerar
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um alto volume de samples a cada segundo de audio, dependendo da taxa de amostragem
escolhida (por exemplo, 44.000Hz). Isto, pode ser um fator limitante quando a sequéncia
de dudio a ser aprendida por uma rede LSTM ultrapassa 4s de duracao, por exemplo,
sendo necessario reduzir a qualidade do dudio comprimindo sua taxa de amostragem
(downsampling) para 16.000Hz, 11.000Hz ou 8.000Hz e reduzindo a quantidade de canais
de estéro para mono.

Quando se explora a representacao do audio no dominio da frequéncia com STFT ou
CQT surgem outros desafios relacionados a necessidade de se preservar as caracteristicas
do dudio como magnitude, amplitude e fase do som (vide se¢ao 4.2).

No experimento, o uso do STFT foi preterido em favor da representacao construida
com CQT que dificulta a reconstrucao da fase do audio em comparacao ao STFT que
¢é invertivel na maioria das vezes. Mas, para a aplicacao especifica do experimento, as
redes BiLSTM e LSTM tiveram dificuldade para reconstruir o sinal de audio. Por isso, o
CQT foi utilizado para representar a parte Real do som, enquanto a parte Imaginaria foi
descartada. Devido a este fato, o CQT foi usado para representar o timbre de piano na rede
LSTM-CQT e o formato WAVE foi utilizado na rede LSTM-Wave, apds downsampling
para 8.000Hz, para representar o audio final que seria sintetizado.

Por causa destas dificuldades da representacao do audio, o experimento realizado con-
templou apenas a geracao de notas musicais com duracao fixa. Uma possibilidade de
gerar dudio com tamanho varidvel, seria substituir as camadas Dense (vide Figura 51) da
rede LSTM-Wave por camadas LSTM configuradas para retornar sequéncias de frames
de audio.

Em comparagao ao estudo desenvolvido por Rigaud e Radenen (2016), ndo ha proble-
mas em se descartar a parte Imaginaria do STFT porque nao é realizada a sintetizacao
do audio na saida da rede FeedForward utilizada para a tarefa de FO FEstimation, cuja
tarefa é de classificacio e nao de regressao como a realizada pelas redes LSTM-CQT e

LSTM-Wave.

4.7.2 Analise dos principais resultados obtidos

Sobre a segmentacao automatica de audio contendo melodias, os exercicios de solfejo
analisados no dataset VocalSet possuem varias técnicas vocais e niveis de complexidade

diferentes, além de timbres e tipos especificos de vozes como ilustrados na Figura 30.
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Embora o VocalSet tenha gravagoes de solfejos feitas por cantores profissionais e o
dataset Solfége30 (descrito na segao 3.4) tenha sido composto por estudantes de musica,
em sua maioria, existem fatores em comum que tornam a tarefa de deteccao de onsets
mais dificeis de serem realizadas por DNN (e a detecgdo de onsets é fundamental para a
segmentacao automéatica de dudio).

No experimento, o fator comum, identificado nestes datasets, que dificulta o aprendi-
zado das Redes Neurais e a complexidade na deteccao automatica de onsets é a variagao
da duracao ou prolongamento de uma nota musical cantada. Outra caracteristica identi-
ficada é que a voz humana cantada, normalmente, ndo possui os elementos percussivos
existentes, por exemplo, em instrumentos musicais de corda como o piano.

O ataque inicial (em média, nos primeiros 200ms de dudio) de uma nota musical de
piano, como a ilustrada na Figura 2 (b), é a parte do dudio que, normalmente, apresenta
elementos percussivos que sdo originados por causa da forga (intensidade) com a qual o
pianista toca uma tecla do piano. Este fato constitue a principal diferenca entre o experi-
mento realizado com solfejos nesta dissertagao e o trabalho desenvolvido por Hawthorne
et al. (2018) para transcrigdo de dudio de piano. Desta forma, a idéia da rede BiLSTM
usada para deteccao de onsets do trabalho de Hawthorne et al. (2018) ndo pode ser im-
plementada no experimento com solfejos.

No entanto, a arquitetura proposta por Hawthorne et al. (2018) para a detecgao de
frames de audio contendo melodias, serviu como influéncia no momento da elaboracao
das arquiteturas das redes LSTM-MIDI usadas no experimento que sao responsaveis pela
classificacao das notas musicais a partir dos exercicios de solfejo. Entao, ao mesmo tempo
que as redes LSTM-MIDI foram influenciadas pelo trabalho de Hawthorne et al. (2018)
para a deteccao de notas musicais, esta abordagem mostrou-se uma alternativa para a
extragao indireta da feature f0 por meio das técnicas de identificacdo de notas musicais

definidas como note-by-note e frame-by-frame que foram explicadas na subsecao 4.6.3.
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5 CONCLUSAO

A area de Music Information Retrieval (MIR) é ampla e possui diversas oportunidades
de pesquisa em assuntos relacionados a extracao de melodias em musicas, separagao de
vozes, deteccao de onsets em audio polifonicos, analise da voz humana cantada em audios
monofonicos, modelagem actstica e tantos outros problemas que ainda estao em aberto
e sao topicos ativos de pesquisa dentro da comunidade internacional de MIR.

Nessa dissertacao foi explorado o uso de algoritmos de Deep Learning para modelagem
de notas musicais a partir da transcricdo de melodias cantadas em exercicios de solfejo
trazendo algumas perspectivas que podem contribuir para futuros estudos nesta area. As
subsecoes seguintes destacam os desafios encontrados, as contribui¢oes dadas ao tema e

finaliza com sugestoes de continuidade da pesquisa.

5.1 Perspectivas do uso de Deep Learning para o Processamento de Sinais de Audio

O experimento realizado nesta dissertacao pode ser exemplificado pela Figura 52. A
idéia simplificada do experimento foi permitir que uma pessoa, Figura 52 (a), cante uma
melodia de solfejo, por exemplo, utilizando a entonagao da vogal a e o som produzido
pela voz humana cantada, Figura 52 (b), seja processado pelas Redes Neurais Profundas,
Figura 52 (c), que irdo converter o sinal de audio obtido para um timbre de instrumento

musical real, Figura 52 (d), como o piano mostrado na Figura 52 (e).

Figura 52 — Ilustragao simplificada do Experimento

Vo M (i q\J{i‘ \ur: I'"ﬂ M |'| L

2 . ‘“u' ”v “*J
(a) (b) (c) (d) (6)

Fonte: Elaborado pelo autor com figuras adaptadas de Fischer e Jubilut (2019), Géron
(2017) e Hollis (2017).

Em relacao as principais questoes de pesquisa levantadas na se¢ao 1.2, o uso de Redes
Neurais Convolucionais e Redes Neurais Recorrentes demonstrou aplicabilidade no con-
texto de processamento de sinais de dudio, notadamente para as tarefas executadas na

area de Music Information Retrieval (MIR).
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A Arquitetura de rede CNN-LSTM desenvolvida no experimento superou as expec-
tativas iniciais em relacao a capacidade de generalizacao do modelo devido as diferentes
modalidades de canto e técnicas diversas que sao executadas no solfejo, forcando o modelo
a lidar com diferentes velocidades (BPM), timbres da voz humana cantada e quantidade
limitada de amostras de notas musicais para o aprendizado. Ou seja, o modelo foi capaz
de fazer predigdes corretas de notas musicais a partir de dudios contendo solfejos cujas
as caracteristicas nao estavam presentes originalmente no conjunto de treino selecionado.
Por exemplo, a técnica de canto vocal que foi selecionada para treinamento do modelo
denomina-se straight e as entonagoes dos exercicios continham apenas a vogal a. Apesar
deste cenario inicial restrito, o modelo foi capaz de prever corretamente as notas musicais
entoadas com outras entonacoes de vogais, tais como e, i, o e u, utilizando-se a técnica
vocal de arpeggios que nao foi incluida no treinamento das redes LSTM (ver Anexo C).

Dessa forma, algumas situagoes de baixa acuracia ja eram previstas dado a escassez
de amostras ou desbalanceamento de classes em relacao a quantidade de notas musicais
suficientes para cada oitava da escala musical ocidental (ver Anexo D). Portanto, os
resultados encontrados no experimento sugerem que a medida que novas categorias de
notas musicais, técnicas vocais, ritmos e timbres de vozes sao apresentados ao modelo,
este aumentaria a sua capacidade de generalizagao.

Uma das principais dificuldades encontradas no decorrer desta dissertagao esta relaci-
onada a falta de padronizacao no uso de datasets especificos para solfejo, dificultando a
realizagao de testes e comparagoes (benchmarks). Embora o dataset VocalSet elaborado
por Wilkins et al. (2018) tenha uma alta qualidade de organizacao e tenha sido criado
com gravagoes de solfejos realizados por cantores profissionais, a aderéncia a este dataset
ainda é baixa principalmente por ser muito recente (foi apresentado na 19th International
Society for Music Information Retrieval Conference, Paris, Franca, em 2018). Neste con-
texto, excetuando-se os autores originais, pode-se destacar que uma contribuigao adicional
desta dissertacao é ter servido como primeiro trabalho académico a utilizar formalmente

o dataset VocalSet (até o presente momento®).

6 De acordo com pesquisa realizada no sitio <https://search.datacite.org/works/10.5281/

ZENODO.1492453> em 19/04,/2020.


https://search.datacite.org/works/10.5281/ZENODO.1492453
https://search.datacite.org/works/10.5281/ZENODO.1492453
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5.2 Contribuicoes

Antes de discorrer sobre as contribuigoes é necessario revisitar os problemas na extra-
¢ao de features de dudio em musicas que motivaram esta dissertacao, por isso, é oportuno
destacar algumas conclusoes referentes aos itens P1 a P7 listados no Quadro 1 da secao 1.2.

No decorrer do experimento, para o problema P1 (Selecao de Features de Audio),
confirmou-se o fato de que o uso de transformagoes espectrais como STFT e CQT sao
adequados para a representagao das estruturas harmonicas e temporais presentes no audio
de forma que os algoritmos de Machine Learning e Deep Learning possam ser beneficiados.

Dentre as diversas features de dudio que sao apresentadas na Figura 77, a principal
feature que influenciou os modelos testados foi a frequéncia fundamental (f0) identificada
como Pitch (dominant frequency) na segdo 5.4.4 do survey realizado por Mitrovi¢, Zep-
pelzauer e Breiteneder (2010). O CQT foi mais compativel com a tarefa de transcrigdo
melddica de solfejos.

Os problemas P2 (Extracio de Features de Audio) e P3 (Dificuldades com Feature
Engineering) foram abordados com o uso de algoritmos de Deep Learning capazes de
auxiliar na resolugdo de ambos os problemas de forma automaética.

No entanto, o problema P4 (Hiperparametros) foi dificil de lidar durante o experimento,
requerendo varias tentativas de calibracao manual para se obter um modelo funcional,
isto envolveu o teste de diferentes combinacgoes de fungdes de ativagdo, algoritmos de
otimizacao, quantidade de épocas e tamanho de batches para o treinamento dos algoritmos,
dentre outras questoes ligadas a restricao de tamanho de meméria da GPU.

Quando se trata do problema P5 (Variedades de Timbres) o que se verificou é que o
ideal seriam utilizar modelos distintos para representar os diferentes timbres de instrumen-
tos musicais, por exemplo, nao foi possivel (durante os testes realizados no experimento)
sintetizar o timbre de um Piano e o timbre de uma Guitarra utilizando a mesma DNN.
Também observou-se que para os modelos alcancarem uma generalizacao satisfatéria é
necessario possuir amostras de tipos de vozes humanas (ver Figura 30) que nao estejam
sub-representadas no conjunto de treino e validacao.

Duas contribuic¢oes desta dissertacao referente a implementagao da rede LSTM-MIDI,
ajudam a responder o problema P6 (Classificacao de Notas Musicais) que foi o uso da rede
LSTM-MIDI Notes para realizar a tarefa de classificacao das notas musicais em relagao

a um bloco de frames de dudio enquanto a rede LSTM-MIDI Frames foi utilizada para
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realizar a classificacao individual de cada frame de dudio, semelhante ao resultado obtido
na tarefa de Pitch Tracking (SALAMON, 2013b, p.26).

Quanto ao problema P7 (Extragdo de Melodia e Pitch Tracking), esta dissertagao uti-
lizou a abordagem proposta por Bittner et al. (2017) para realizar a extragdo de melodias
dos solfejos com uma rede CNN (discutida na se¢do 4.4) ao invés de implementar o pré-
prio modelo ou seguir a proposta de Rigaud e Radenen (2016), visto que a escassez de
datasets para solfejo é uma importante limitagdo para o treinamento de novos modelos
especificos para a tarefa de extracdo de melodia e Pitch Tracking.

Outro fator priorizado no experimento foi a interpretabilidade do espaco latente das
redes neurais utilizadas, tanto a CNN quanto a LSTM. No caso da CNN, nao foram utili-
zadas camadas de pooling (evitando redugao de dimensionalidade). Para as redes LSTM,
optou-se em utilizar a mesma quantidade de bins e timesteps da rede CNN, permitindo-se
manter o significado contextual e visual das notas musicais analisadas.

Em comparagdo ao algoritmo pYIN (MAUCH; DIXON, 2014) e MELODIA (SALA-
MON, 2013b), a limita¢ao do modelo avaliado no experimento esta na falta de capacidade
de realizar segmentacao automatica do audio com base na deteccao automatica de onsets.
Sendo esta limitacdo uma importante motivacao para estudos futuros que facam o uso
de algoritmos de Deep Learning em linhas de pesquisas e experimentos similares como o
encontrado no trabalho de Rigaud e Radenen (2016).

De toda forma, os resultados de 71,90% de acurédcia na deteccao de notas musicais
com a abordagem note-by-note e de 57,24% com a abordagem frame-by-frame mostrados
na Tabela 2, ambas propostas nesta dissertacao, indicam que ha oportunidades de estudos

mais aprofundados utilizando métodos alternativos para transcricdo melddica de solfejos.
5.3 Trabalhos Futuros

E importante, em estudos futuros, avaliar os impactos das técnicas discutidas nesta
dissertacao no ambito das ferramentas utilizadas para Educagao Musical e modalidades
de Ensino a Distancia via internet com o intuito de reunir informacoes sobre sua aplicabi-
lidade nestes cenarios e validacao em estudos de casos que envolvam as areas da Educacao
Musical e Computacao Musical diretamente. Neste sentido, acredita-se que a evolucao de
ferramentas de software que auxiliem o processo de ensino-aprendizagem de musica e o

caso particular do solfejo podera facilitar o compartilhamento do tempo de um tnico pro-
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fessor de solfejo para diversos alunos que assistem as aulas a distancia e ainda possuem a
chance de realizar uma autoavaliacao apoiada por software.

Seria interessante explorar outras arquiteturas de redes neurais que pudessem melhorar
a acuracia da tarefa de classificacdo de notas musicais e explorar técnicas automaticas de
escolha de hiperparametros como, por exemplo, Grid Search, o qual permite testar diversas
combinacgoes de hiperparametros de forma automatizada (GERON7 2017).

Por fim, a area de Music Information Retrieval (MIR) possui diversas tarefas que
dependem umas das outras e, neste caso, a tarefa de deteccao de onsets merece um
destaque especial por ser um dos pré-requisitos quando se deseja realizar transcricao
melodica, segmentagao de audio e outras tarefas afins. Existe portanto, uma oportunidade
de explorar o uso de Deep Learning para a deteccao de onsets para completar a tarefa de

transcrigao de melodia em voz humana cantada.
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APENDICE A - REVISAO SISTEMATICA DA LITERATURA

A.1 Protocolo de Revisiao

O processo de revisao sistematica ¢ iterativo e esta divido em diferentes fases que sao:
planejamento da revisao, conducao da revisao e sumarizacao da revisao. Mais informagoes
sobre estes conceitos e 0 uso de critérios PICO (Population, Intervention, Comparison e
Outcome), bem como outros aspectos mais aprofundados sobre revisao sistemética apli-
cada a Engenharia de Software poderao ser consultados em Kitchenham (2004, pag. 12)
e Felizardo et al. (2017).

O software gratuito StArt LAPES (FABBRI et al., 2016b) desenvolvido por Fabbri et
al. (2016a) foi utilizado para auxiliar na criagdo do protocolo de pesquisa e o resultado
seré apresentado nos paragrafos seguintes.

Na fase de Planejamento da revisao foram definidos os seguintes elementos:

« Objetivo — O objetivo desta pesquisa é identificar quais features sao mais relevantes
para a identificacao de melodias, harmonias e ritmos musicais baseados em processamento
automatico de audio através de algoritmos de Machine Learning e realizar um experimento
através da criagao de um protoétipo de software capaz de auxiliar no processo de composi-
¢ao musical com base nas features identificadas no estudo e nas técnicas de Recuperacao
de Informagoes Musicais (MIR) disponiveis.

e Principal Questao de Pesquisa — Quais as principais caracteristicas ou descritores
de dudio (features) presentes em amostras sonoras de uma musica que influenciam no
desempenho dos algoritmos de Machine Learning para uma dada tarefa de classificagao
musical por aproximagao melddica, harmonica ou ritmica? Para este estudo, os seguintes
critérios PICO foram adotados:

o Population (ou Populagdo) - Estudos realizados na area de recuperagao de infor-
magoes musicais (MIR) e processamento de dudio com o uso de algoritmos de Machine
Learning.

o Intervention (ou Intervengdo) - Estudos e experimentagdo com diversas amostras
de audio para classificacdo de caracteristicas musicais a partir do uso de algoritmos de
Machine Learning.

o Comparison (ou Controle) — Os estudos escolhidos nesta dissertagao para efeitos de

comparac¢ao tem como base o uso da voz humana cantada ou técnicas de Solfejo assim
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como descritas por Schramm (2015a), Salamon (2013b), Bittner et al. (2017), Giannako-
poulos (2015), McFee et al. (2015), Stowell (2010) e outros estudos reunidos na Pesquisa
Exploratoéria.

o Outcome (ou Resultados) - Estudos priméarios sobre o uso de algoritmos de Machine
Learning aplicados em computacao musical e sugestao de um processo ou método de
engenharia de software para abordagem de processamento de dudio com o uso de Machine
Learning.

Uma extensao adicional dos critérios PICO elencados nos paragrafos anteriores foi utili-
zado para compor parte das informagoes solicitadas pelo software StArt LAPES (FABBRI
et al., 2016b). Esta extensao é chamada Application e estd descrita a seguir:

o Application (ou Aplicagdo) - O resultado desta revisao sisteméatica podera fornecer
uma visao inicial sobre o assunto aos desenvolvedores de softwares que precisem projetar
sistemas de processamento de dudio com base em algoritmos de Machine Learning, além de
identificar as principais técnicas em uso na area da computacao musical, especificamente,

em Recuperagao de Informagoes Musicais (do inglés Music Information Retrieval — MIR).

A.1.1 Palavras Chaves

As palavras chaves, sindnimos e principais termos de busca utilizados foram:
o Audio Feature Extraction

o Content-Based Audio Retrieval

e Machine Learning Algorithm and Music

o Music Information Retrieval

o Music Transcription Machine Learning

o Music and Artificial Intelligence

o Music composition with Machine Learning

o Music concatenation

o Music feature extraction

o Musical Instrument Recognition

o Musical characteristics and structure

o Pattern Processing in Melodic Sequences

o Readings in Music and Artificial Intelligence
« Solfege (Solfége) ou Solfejo em portugués
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o Unsupervised feature learning for music
e Deep Learning

o Analysis of music signals

o Chord-scale detection machine learning
o Humming music

o Humming music machine learning

o Machine learning timbral control

o Query by humming music

o Music score machine learning

o Speech music discrimination

A.1.2 Critério de Selecdo de Origem de Estudos Primérios

« Bibliotecas digitais on-line (como IEEE Xplore, ACM, etc.)

« Bases eletronicas indexadas (como Scopus-Mendeley, Google Scholar, etc.)

« Simpésios Nacionais e Internacionais em Computacao Musical

o Teses e Dissertagoes de Universidades Nacionais e Internacionais que possuam gru-
pos de pesquisas ou programas de graduacao, mestrado ou doutorado na area de Compu-
tagdo Musical e Aprendizagem de Méaquina (USP, UFBA, UPF-Barcelona, etc.)

» Buscas especificas por artigos e temas relacionados simultaneamente a Ciéncia da

Computacao, Computagao Musical, Machine Learning e Musica

A.1.3 Idioma de preferéncia para os estudos

Os principais estudos considerados devem estar em lingua inglesa para facilitar a busca
de abstracts (resumos) publicados neste idioma.
Estudos em portugués que estejam relacionados a Computacdao Musical que foram

publicados em Simpdsios aqui no Brasil.

A.1.4 Estratégia de busca

Em cada sessdao de pesquisa, os termos de busca (strings) deverao ser informados nas
respectivas bases, anais e repositérios de artigos cientificos indicados como origens para a

revisdo sistematica.
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Para os artigos que abordam experimentos e métodos especificos da area de Music In-
formation Retrieval (MIR) com o uso de algoritmos de Machine Learning, as referéncias
bibliograficas utilizadas pelo artigo em questao que forem mais utilizadas ou fornece-
rem maior embasamento tedrico serdo pesquisadas também através da técnica manual
conhecida como “Pearl Growing” que consiste em analisar recursivamente as referéncias
bibliograficas listadas em um artigo ou publicacao cientifica.

No caso do Google Scholar (Google Search), em carater de excecdo, foi utilizada a

expressao “dissertagdo machine learning + musica + espectrograma’.

A.1.5 Lista de Fontes de Pesquisa (Origens)

o IEEE Xplore Digital Library ACM
e Scopus

o ACM Digital Library
 ScienceDirect

» Web of Science

 QOasisbr

» Google/Google Scholar

A.1.6 Critérios de Selecdo de Estudos (Incluséo)

Os Critérios de Inclusao adotados foram:

(I) Artigos, Teses e Dissertagoes Publicados em Bibliotecas Digitais, Revistas, Con-
gressos, Anais ou Eventos similares na area de Computacao Musical e Machine Learning

(IT) Capitulos preliminares de livros recém-langados (intervalo de 5 anos) ou previstos
para lancamento futuro que tenham sido aceitos e publicados em Bibliotecas Digitais, Re-
vistas, Congressos, Anais ou Eventos similares na area de Computacao Musical e Machine
Learning

(III) Estudos que indiquem o uso de andlise, extragao, processamento ou classificagao
automatica de dudio/musica com o auxilio de algoritmos de Machine Learning ou Deep
Learning

(IV) Estudos que apresentem experimentos com sintetizadores ou samplers de instru-

mentos musicais e interface de controle por voz utilizando Machine Learning
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(V) Artigos que atendam algum dos critérios de inclusdo e apresentem ferramentas
baseadas em Python, Scikit-Learn, C/C++ ou Tensorflow na area de Music Information
Retrieval

Como parametro geral de avaliagao da Qualidade dos Estudos Primarios, determina-se
que os estudos elencados tenham sido publicados em revistas cientificas, periddicos, anais,
repositérios académicos ou eventos cientificos reconhecidos nacionalmente ou internacio-
nalmente no meio académico.

Estes, deverao apresentar em sua completude e estrutura: inicio, desenvolvimento e
conclusdes, além de demonstrar experimentos relacionados a esta pesquisa (quando apli-

caveis).

A.1.7 Critérios de Exclusao

Os Critérios de Exclusao adotados foram:

(VI) Quando os critérios de inclusao nao forem suficientes, estudos com score (Start
Lapes) inferior a 10 pontos serdo descartados.

(VII) Artigos, Teses ou Dissertagoes que nao utilizem técnicas de Machine Learning
(ou Deep Learning)

(VIII) Artigos, Teses ou Dissertagoes que nao sejam disponibilizados gratuitamente
via convénios académicos com Universidades e Institutos de Pesquisa ou na Internet

(IX) Artigos, Teses ou Dissertagoes que nao utilizem tecnologias baseadas em c6digos-
abertos para os algoritmos de Machine Learning e recuperacao de informagdes musicais

(X) Estudos que nao atendam os critérios minimos de qualidade exigidos nesta revisao
sisteméatica

(XI) Estudos com abordagens repetidas ou similares em relagdo aos resultados ja
obtidos nesta revisao sistematica

(XII) Textos que nao sejam Artigos, Teses ou Dissertagoes, Novos Capitulos de Livros

(XIII) Estudos anteriores ao ano de 2010 (exceto em casos de Pearl Growing)

(XIV) Os estudos que nao apresentarem os termos “Music Information Retrieval
(MIR)” ou equivalente e “Machine Learning” ou “Deep Learning” simultaneamente no
corpo do texto serao excluidos

(XV) Artigo em duplicidade

(XVI) Idioma usado no artigo difere do Inglés ou Portugués
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A.1.8 Definicdo dos Tipos de Estudos
A Revisao Sistematica Qualitativa foi adota como critério.
A.1.9 Estratégia para selecdo dos estudos

Os critérios de Inclusao e Exclusao serao utilizados na selegao inicial.

Na primeira etapa, serao lidos os titulos e resumos (abstracts) ou primeiro paragrafo
da introdugdo quando o resumo nao estiver disponivel ou for insuficiente para classificar
o texto com base nos critérios de inclusao e exclusao especificados.

Na segunda etapa, aqueles artigos que apresentarem maior ntimero de critérios de
inclusao serao selecionados para leitura completa.

Finalmente, inicia-se a extragao e tabulacao dos dados quando a principal pergunta de
pesquisa ja tiver sido respondida pela leitura completa e gradual dos artigos selecionados,

respeitada a ordem de leitura, na segunda etapa.
A.1.10 Campos para o Formulario de Extracdo de Dados

Para atender as solicitagoes de preenchimento do software StArt LAPES (FABBRI et
al., 2016b), os seguintes campos foram informados:

o Area = [Inteligéncia Artificial, Machine Learning, Computagao Musical e Music
Information Retrievall

« Problema = [Extracao de features em dudios musicais, classifica¢do, regressaol

« Modelos = [Linear Regression, Logistic Regression, SVM, Naive Bayes, Perceptron,
Redes Neurais, K-Means, kNN, Autoencoders, DNN, CNN, RNN, Decision Trees]

 Representacao = [MFCC, Constant-Q, RMS, FFT)]

Alguns dos itens indicados no campo “Modelos” poderao ser suprimidos do experi-
mento final no decorrer da elaboracao desta dissertagao, assim como outros itens poderao

ser acrescentados.
A.1.11 Resultados esperados na Sumarizacdo

Apés a selecao e extragdo dos dados mais relevantes obtidos a partir dos estudos

primérios selecionados, sera realizada uma sintese com as features de audio mais utilizadas.
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A.1.12 Selecdo e Avaliacdo dos Artigos

Na fase de Condugao da Revisao foram identificados 14.315 artigos resultantes dos
termos de busca indicados na se¢ao anterior para todas as bases de pesquisa relacionadas.
Neste conjunto inicial de artigos encontrados, 7158 resultados estavam duplicados, prin-
cipalmente, em relagdo a base da ACM, sendo assim, efetivamente foram retornados um
total de 7.157 artigos.

Deste total, depois de aplicar os critérios de inclusao e exclusao foram selecionados 9
artigos, a maioria foi descartada ao aplicar o critério de pontuagdo (Score) parametrizado
pelo autor e atribuido pelo software StArt LAPES (FABBRI et al., 2016b) que rejeitou
artigos com pontuagao inferior a 10 pontos (vide critério de exclusao VI).

Por fim, na fase de Extracao, 2 artigos foram rejeitados apods leitura completa dos
artigos. Assim, foram extraidos o total de 7 artigos para sumarizacao e uso efetivo na

dissertacao.

A.2  Conducao da Revisdao

Neste capitulo da Revisao Sistematica, em decorréncia do grande niimero de artigos en-
contrados considerando-se todas as bases de pesquisa utilizadas, serda apresentada apenas
um piloto inicial restrito as buscas realizadas na base do IEEE Xplore e Mendeley, onde
um total de 203 artigos foram identificados. Desse total, apenas as strings mais relevantes
serao mostradas conforme listagens descritas nas subsecoes A.1.14.1 e A.1.14.2.

Para consultar o resultado completo, favor consultar o arquivo StArt LaPES disponi-

bilizado em companhia desta dissertagao.

A.2.1 Fonte 1 — IEEE Xplore — Busca 004

Fonte: IEEE Xplore Digital Library

Data de Busca: 07/11/2018

Strings Utilizadas — Em inglés: “Music Feature Extraction”
Campos Pesquisados: Resumo (Abstract)

Periodo Considerado: Janeiro de 2010 a Novembro de 2018
Filtros Utilizados: “Metadata Only”
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Lista de Artigos Encontrados:

1.C. Kaur and R. Kumar, “Study and analysis of feature based automatic music genre
classification using Gaussian mixture model”, 2017 International Conference on Inventive
Computing and Informatics (ICICI), 2017, pp. 465-468. DOI: 10.1109/ICICI.2017.8365395,
URL: <https://ieeexplore.ieee.org/stamp/stamp.jsp?tp=&arnumber=8365395>

2.R. H. D. Zottesso and Y. M. G. Costa and D. Bertolini, “Music genre classification
using visual features with feature selection”, 2016 35th International Conference of the Chi-
lean Computer Science Society (SCCC), 2016, pp. 1-6. DOI: 10.1109/SCCC.2016.7836004,
URL: <https://ieeexplore.ieee.org/stamp/stamp.jsp?tp=&arnumber=7836004>

3.Z. Gao and Y. Liu and Y. Jiang, “An effective method on content based music fea-
ture extraction”, 2015 IEEE Advanced Information Technology, Electronic and Automa-
tion Control Conference (IAEAC), 2015, pp. 780-784. DOI: 10.1109/TAEAC.2015.7428662,
URL: <https://ieeexplore.ieee.org/stamp /stamp.jsp?tp=&arnumber=7428662>

4.S. G. Tanyer, “Feature extraction for music signals: Just tuned, equal temperament
and intense diatonic systems”, 2014 22nd Signal Processing and Communications Ap-
plications Conference (SIU), 2014, pp. 277-280. DOI: 10.1109/S1U.2014.6830219, URL:
<https://ieeexplore.ieee.org/stamp /stamp.jsp?tp=&arnumber=6830219>

5.R. C. P. Kumar and D. A. Chandy, “Audio retrieval using timbral feature”, 2013
IEEE International Conference ON Emerging Trends in Computing, Communication and
Nanotechnology (ICECCN), 2013, pp. 222-226. DOI: 10.1109/ICE-CCN.2013.6528497,
URL: <https://ieeexplore.ieee.org/stamp/stamp.jsp?tp=&arnumber=6528497>

6.Da-chuan Wei, “An improved feature extraction algorithm of humming music”, Pro-
ceedings 2011 International Conference on Transportation, Mechanical, and Electrical
Engineering (TMEE), 2011, pp. 2500-2503. DOIL: 10.1109/TMEE.2011.6199729, URL:
<https:/ /ieeexplore.iece.org/stamp /stamp.jsp?tp=&arnumber=6199729>

7.Huiyu Zhou and A. Sadka and R. M. Jiang, “Feature extraction for speech and music
discrimination”, 2008 International Workshop on Content-Based Multimedia Indexing,
2008, pp. 170-173. DOI: 10.1109/CBMI.2008.4564943, URL: <https://ieeexplore.icee.org/
stamp /stamp.jsp?tp=&arnumber=4564943>

Os artigos e seus respectivos status de inclusao ou exclusao estao listados no Quadro 6.


https://ieeexplore.ieee.org/stamp/stamp.jsp?tp=&arnumber=8365395
https://ieeexplore.ieee.org/stamp/stamp.jsp?tp=&arnumber=7836004
https://ieeexplore.ieee.org/stamp/stamp.jsp?tp=&arnumber=7428662
https://ieeexplore.ieee.org/stamp/stamp.jsp?tp=&arnumber=6830219
https://ieeexplore.ieee.org/stamp/stamp.jsp?tp=&arnumber=6528497
https://ieeexplore.ieee.org/stamp/stamp.jsp?tp=&arnumber=6199729
https://ieeexplore.ieee.org/stamp/stamp.jsp?tp=&arnumber=4564943
https://ieeexplore.ieee.org/stamp/stamp.jsp?tp=&arnumber=4564943

Quadro 6 — Protocolo de Pesquisa - IEEE Sele¢ao Preliminar - Busca 004

Artigo | Critérios de Inclusao | Critérios de Exclusao | Estado
1 (111) n/a Incluido
2 (III) (VI)(XIV) Excluido
3 (I1I) n/a Incluido
4 n/a (VI)(XVI) Excluido
5 (110 (VI)(XT) Excluido
6 (III)(IV) n/a Incluido
7 n/a (VI)(VII) Excluido

Fonte: Elaborado pelo autor.

A.2.2 Fonte 5 (Indexador) — Mendeley — Busca 017

Indexador de Pesquisa: Mendeley
Data de Busca: 20/11/2018

Strings Utilizadas — Em inglés: “Audio Features Survey”

Campos Pesquisados: Resumo (Abstract)

Periodo Considerado: Janeiro de 2010 a Novembro de 2018

Filtros Utilizados: “Default”

Lista de Artigos Encontrados:
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8. Mitrovic, Dalibor and Zeppelzauer, Matthias and Breiteneder, Christian, “Featu-

res for Content-Based Audio Retrieval”, Advances in Computers, November 2012, 2012,
Volume 78. DOI: 10.1016/S0065-2458(10)78003-7, URL: <https://www.ims.tuwien.ac.at/
publications/tuw-186351>

Os artigos e seus respectivos status de inclusao ou exclusao estao listados no Quadro 7.

Quadro 7 — Protocolo de Pesquisa - Mendeley Selecao Preliminar - Busca 017

Artigo

Critérios de Inclusao

Critérios de Exclusao

Estado

8

(DI (111

n/a

Incluido

Fonte: Elaborado pelo autor.

A.3 Selecdo Final de Artigos e Anélise dos Resultados

Apos a extracao dos artigos listados no Quadro 8, que foram selecionados para o

presente estudo, foi necessario rever alguns critérios de pesquisar e atualizar a lista de

artigos finais selecionados com artigos complementares. Analisando estes artigos é possivel


https://www.ims.tuwien.ac.at/publications/tuw-186351
https://www.ims.tuwien.ac.at/publications/tuw-186351
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verificar que diferentes tipos de features podem ser extraidas de um arquivo de audio
levando em conta a tarefa que se deseja realizar.

Até este ponto da dissertacao, é possivel avaliar que o processo de revisao sistematica
contribuiu para que artigos e estudos relevantes na area de Machine Learning aplicado a
problemas de Music Information Retrieval pudessem ser encontrados de forma metodica
utilizando critérios definidos de inclusao e exclusao, respondendo a principal pergunta de
pesquisa deste estudo, além de possibilitar o embasamento tedrico-cientifico necessario
para a realizagao dos experimentos que serao propostos nesta dissertacao.

Assim, respondendo a pergunta de pesquisa, observou-se que os diferentes descritores
de dudio (ou features) disponiveis em uma amostra de som poderiam ser agrupados de
acordo com os dominios da aplicacao, seguindo uma taxonomia propria para a descri¢ao
de dudio como a abordada em Mitrovi¢, Zeppelzauer e Breiteneder (2010), que separa
as features em dominios como: Temporal, Frequéncia, Correlacio, Cepstral, Modulacdo de

Frequéncia, Reconstrucio de Fase e Autodominio.

Quadro 8 — Protocolo de Pesquisa - Selegao de Artigos Preliminares

Artigo | Titulo do Artigo Autor(es) Fonte
1 Study and analysis of feature based
automatic music genre classification
using Gaussian mixture model
C. Kaur and
R. Kumar IEEE
3 An effective method on content 7. Gao and
based music feature extraction Y. Liu and
Y. Jiang IEEE
6 An improved feature extraction
algorithm of humming music Da-chuan Wei IEEE
8 Features for Content-Based
Audio Retrieval Mitrovic, Dalibor and
Zeppelzauer, Matthias and
Breiteneder, Christian Mendeley

Fonte: Elaborado pelo autor.
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APENDICE B - OUTROS ALGORITMOS DE MACHINE LEARNING

B.1 Support Vector Machine

Os algoritmos do tipo Support Vector Machine (SVM) pertencem a uma familia de
modelos baseados na Teoria de Aprendizado Estatistico desenvolvido por Vladimir Vapnik
(RASCHKA, 2015, p. 71). Em tarefas de classificacdo, o principal objetivo desta familia
de algoritmos ¢ encontrar hiperplanos no espago n-dimensional que permitam separar
e classificar corretamente os dados de acordo com a classe a que pertencem, mantendo
a maxima distancia possivel entre os hiperplanos e as amostras. Esta distancia maxima

entre os hiperplanos é conhecida como margem e as amostras mais préximas a margem

sao chamadas de vetores de suporte (RASCHKA, 2015, p. 69).

Figura 53 — Hiperplanos no Support Vector Machine com kernel linear

Margin
Support vectors
X2 1 X . W
A - 2 4!\‘/\'
L ‘\ 1 Decision boundary |
1 _
N+ 4 wx=0 QA
- | \ + --"'-V..\\ o +
00 o :- \\+ + “ e © & "\ T + “positive”
1S negatve AN hyperplane
o A hyperplane o
© O~y = Wx=-1 00 M > wix=1
Which hyperplane? SVM: N
ich hyperpanc: Maximize the margin

Fonte: Raschka (2015, p. 69).

A Figura 53 apresenta um exemplo de hiperplano no SVM com kernel linear. Os sim-
bolos com circunferéncias (em vermelho) e cruzes (em verde) que aparecem na ilustragao
denotam as amostras de dados pertencentes a classes distintas de um problema de classi-
ficagao binario. As linhas retas tracejadas representam os hiperplanos que se quer achar
para separar as amostras de acordo com as classes corretas, formando a chamada fronteira

de decisao (Decision Boundary).
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B.2 Arvore de Decisio

A Arvore de Decisdo representa uma familia de algoritmos de Machine Learning bas-
tante versateis pois conseguem realizar tarefas de classificacdo e regressao, incluindo a
possibilidade de gerar multiplas saidas, além de manter alto grau de interpretabilidade
em relacéo aos outros modelos (GERON, 2017, cap. 6).

A Arvore de Decisdo é um algoritmo supervisionado capaz de inferir automaticamente
as regras subjacentes a um dado conjunto de amostras. Estas regras podem ser comparadas
a estrutura condicional se..entdo..sendo comum na programacao procedural.

A Figura 54 ilustra uma Arvore de Decisdo classificando um conjunto de amostra de
flores do tipo Iris Setosa, Versicolor e Virginica a partir de um dataset publico disponibi-

lizado pela UCI (FISHER, 1996).

Figura 54 — Arvore de Decisdo

petal length (cm) <= 2.45
gini = 0.6667
samples = 150
value = [50, 50, 50]
class = setosa

False

True

petal width (cm) <= 1.75

gini=0.0 ini=0.5
samples = 50 gini = 9.
value = [50, 0, 0] samples = 100

value = [0, 50, 50]

class = setosa class = versicolor

gini = 0.168 gini = 0.0425
samples = 54 samples = 46
value = [0, 49, 5] value = [0, 1, 45]
class = versicolor class = virginica

Fonte: Géron (2017, p. 168).

O conceito de grau de impureza é utilizado em conjunto com a métrica denominada
gini (que é normalizada com valores entre 0 e 1, onde 1 representa 100% de probabilidade)

para determinar o quao puro sao as amostras de uma classe em um né ou folha da arvore

(GERON, 2017, cap. 6).
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APENDICE C - EXEMPLOS DE CODIGO-FONTE

Alguns trechos de codigos-fontes desenvolvidos para o experimento ou adaptados de

outros autores sao listados neste apéndice.

C.1 Implementacao da rede CNN-Melody

A rede CNN-Melody realiza a extracao da melodia principal presente em uma musica.
Esta rede foi desenvolvida originalmente por Bittner et al. (2017) e seu cédigo-fonte foi

adaptado para a proposta desta dissertacao.

C.1.1 Trecho de cédigo em Python para criacdo da CNN-Melody

Configuracdo da Rede CNN-Melody

import keras

from keras.models import Model

from keras.layers import Input, Lambda

from keras.layers.convolutional import Conv2D

from keras.layers.normalization import BatchNormalization

from keras import backend as K

def model_def_001():

44 DEFINE CNN MODEL #444
input_shape_cnn = (None, None, 6)

inputs_cnn = Input (shape=input_shape_cnn, dtype=’float32’)

#CNN model

yl = Conv2D (128, (5, 5), padding=’same’, activation="relu’, name=’
bendyl’) (inputs_cnn)

yla = BatchNormalization () (y1)

y2 = Conv2D (64, (5, 5), padding=’same’, activation=’relu’, name=’bendy2
") (yla)

y2a = BatchNormalization () (y2)

y3 = Conv2D (64, (3, 3), padding=’same’, activation="relu’, name=’
smoothyl’) (y2a)

y3a = BatchNormalization () (y3)
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y4 = Conv2D (64, (3, 3), padding=’same’, activation=’relu’, name=’
smoothy2’) (y3a)

yda = BatchNormalization () (y4)

y5 = Conv2D (8, (70, 3), padding=’same’, activation=’relu’, name=’
distribute ) (y4a)

yba = BatchNormalization () (y5)

y6 = Conv2D (1, (1, 1), padding=’same’, activation=’sigmoid’, name=’
squishy 7) (y5a)

predictions = Lambda(lambda x: K.squeeze(x, axis=3))(y6)

cnn_model = Model(inputs=inputs_cnn, outputs=predictions)

cnn__model .name = "CNN Model Bittner’

return cnn_model

C.2  Implementacao da rede LSTM-CQT

A rede LSTM-CQT é responsavel pela representagao de timbre de instrumento musical

similar a um piano.

C.2.1 Trecho de cédigo em Python para criacdo da LSTM-CQT

Configuragao da Rede LSTM-CQT

import keras

from keras import backend as K

from keras import Model, Sequential

from keras.layers import Input, Dense, Dropout, RepeatVector, LSTM,
Bidirectional , Lambda, TimeDistributed, Permute, Reshape, Flatten,
Concatenate

from keras.layers.normalization import BatchNormalization

def config_ models():

44 DEFINE CNN HOQT INPUT MODEL #4

input_shape_cnn = (None, None, 6)

inputs_cnn_hcqt = Input (shape=input_shape cnn, dtype='float32’, name=’
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inputs_cnn_heqt )
input__cnn_melody_out = Input(shape=(None, N_BINS), dtype=’float32’,

name="input_cnn_melody out’)

sequence_ bilstm_ 01 = LSTM(latent_dim_02, return_sequences=True,
activation="softsign’, recurrent__activation=’tanh’, name=’
sequence_ bilstm_017) (input_cnn_melody_out)

sequence_ bilstm_02 = TimeDistributed (Dense(N_BINS, activation="relu’),

name=’sequence_ bilstm_02") (sequence_bilstm_01)

adam_opt_lstm = keras.optimizers.adam(learning rate=0.001, beta 1=0.9,

beta_2=0.999, amsgrad=True)

sequence_ bilstm = Model (input_cnn_melody_out, sequence_bilstm_02)
sequence_ bilstm .name = ’BiLSTM_Model CQT’
sequence_ bilstm .compile (optimizer=adam_opt_lstm, loss=’mse’)

print (sequence_ bilstm .summary (line_length=100))

#Juntando os models ...

cnn_melody_out = Lambda(lambda x: K.permute_ dimensions (
cnn_ trained__model(x),(0,2,1)), name=’cnn_ melody out’)(
inputs__cnn_heqt)
bilstm_senoidal c¢qt = sequence_ bilstm (¢cnn_melody_out)
sequence__cnn_ bilstm = Model (inputs_cnn_heqt, bilstm_ senoidal_cqt)
sequence_ cnn__bilstm .name = *CNN_BiLSTM_ Model Encoder’
sequence_ cnn_ bilstm . compile (optimizer=adam_opt_lstm, loss="mse’)

print (sequence_cnn_ bilstm .summary(line_ length=100))

print (?Modelo CNN-BIiLSTM compilado com sucesso!\n”)

Implementacdo da rede LSTM-MIDI

A rede LSTM-MIDI é responsavel pela identificacdo de notas musicais presentes nos

exercicios de solfejo e possui duas variagoes de implementacao para lidar com classificagao
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note-byte e frame-by-frame.

C.3.1 Trecho de cédigo em Python para criacdo da LSTM-MIDI

Configuragao da Rede LSTM-MIDI

import keras

from keras import backend as K

from keras import Model, Sequential

from keras.layers import Input, Dense, Dropout, RepeatVector, LSTM,
Bidirectional , Lambda, TimeDistributed , Permute, Reshape, Flatten
Concatenate

from keras.layers.normalization import BatchNormalization

def config models():

## DEFINE CNN HCQT INPUT MODEL ###

input_shape_cnn = (None, None, 6)

inputs_cnn__hecqt = Input (shape=input_shape cnn, dtype=’float32’, name=’
inputs_cnn__heqt 7)

input_cnn_melody_out = Input(shape=(None, N_BINS), dtype=’'float32’,

name="input__cnn_melody_out’)

cnn_melody_out = Lambda(lambda x: K.permute dimensions (
cnn_trained__model(x),(0,2,1)), name=’cnn_melody out’)(
inputs_cnn_ heqt)

bilstm_senoidal__cqt = sequence_ bilstm (cnn_melody_out)

sequence__cnn_ bilstm = Model (inputs_cnn_heqt, bilstm_senoidal_cqt)

sequence_ cnn_ bilstm .name = *CNN_BiLSTM Model Encoder’

sequence__cnn_ bilstm.compile (optimizer=adam_opt_lstm, loss=’mse’)

print (sequence_cnn_ bilstm .summary(line_length=100))

print (”"Modelo CNN-BiLSTM compilado com sucesso!\n”)

#—CNN MIDI Encoder: Nota Musical com Timbre => Onda Senoidal (CQT) =>
Nota Musical em cédigo MIDI (hot—encoded 2D)—-—
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#CNN MIDI Model
print (’Criando CNN-LSTM Decoder (MIDI)...\n’)

cnn_lstm_midi_in = LSTM(64, return_sequences=False, activation=’
softsign’, recurrent_activation="tanh’)(bilstm_senoidal_cqt)
cnn_lstm_midi_out = Dense(128, activation=’softmax’, name=’

cnn_lstm midi out’) (cnn_lstm_midi_ in)

sequence__cnn_ Istm__midi = Model (inputs_cnn_hcqt, cnn_lstm_midi_out)
sequence_cnn_ lstm_ midi.name = *CNN_LSTM Decoder MIDI’
sequence__cnn__lstm_ midi.compile (optimizer="adam’, loss=’

sparse_ categorical crossentropy’)

print (sequence_cnn_ lstm_ midi.summary(line_length=100))

print ("Modelo CNN-LSTM Decoder (MIDI) compilado com sucesso!\n”)

#—CNN Frame Encoder: Nota Musical com Timbre => Onda Senoidal (CQT)

=> Nota Musical em cédigo MIDI para cada Frame (hot—encoded 3D)——

#CNN MIDI-Frame Model
print (’Criando CNN-LSTM-Frame Decoder (MIDI)...\n’)

#activation='softmax’ para classificacao binaria e activation=’sigmoid’
para multi—classificacao.
cnn_lstm_midi_frame_in = TimeDistributed (Dense(360, activation=’relu’)
, name="cnn__lstm_ midi_frame_in’) (bilstm_senoidal__cqt)
cnn_lstm_midi_ frame 000 = TimeDistributed (Dense (128, activation="relu’)
, name="cnn_ Istm_midi_frame 000’) (cnn_lstm_ midi_frame_ in)
cnn_lstm_midi_frame_001 = TimeDistributed (Dense (64, activation="relu’),
name="cnn_ lstm_midi_frame_001") (cnn_lstm_ midi_ frame_ 000)
cnn_lstm_midi_frame 002 = TimeDistributed (Dense (24, activation="relu’),
name="cnn_Istm midi frame 002’) (cnn_lstm_midi_ frame 001)
cnn_lstm_midi_frame_out = TimeDistributed (Dense (128, activation=’
softmax ’), name=’cnn_Istm_midi frame out’)(cnn_lstm_midi_ frame_002)

#128 features = 128 notas midi

cnn_lstm_midi_ frame = Model (inputs_cnn_hecqt, cnn_lstm_midi_frame_out)

cnn_lstm_midi_frame.name = *CNN_LSTM MIDI Frame’
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cnn_lstm_midi_frame.compile (optimizer="adam’, loss=’
sparse__categorical_crossentropy ’)

print (cnn_lstm_midi_frame.summary(line length=100))

print (?Modelo CNN_LSTM_MIDI_Frame compilado com sucesso!\n”)

C.4 Implementacao da rede LSTM-Wave

A rede LSTM-Wave sintetiza as notas musicais convertendo a representagao em CQT
do timbre de instrumento musical para audio bruto (formato Wave) com som similar ao

piano.

C.4.1 Trecho de cédigo em Python para criacdo da LSTM-Wave

Configuracao da Rede LSTM—-Wave

import keras

from keras import backend as K

from keras import Model, Sequential

from keras.layers import Input, Dense, Dropout, RepeatVector, LSTM,
Bidirectional , Lambda, TimeDistributed, Permute, Reshape, Flatten,
Concatenate

from keras.layers.convolutional import Conv2D, ZeroPadding2D

from keras.layers.normalization import BatchNormalization

def config_ models():

## DEFINE CNN HCQT INPUT MODEL ###

input_shape_cnn = (None, None, 6)

inputs_cnn__hcqt = Input (shape=input_shape cnn, dtype='float32’ , name=’
inputs_cnn_heqt ”)

input_ cnn_melody__out = Input(shape=(None, N_BINS), dtype='float32’,

name="input_ cnn_melody_out’)




131

17 #—LSTM_Wave Model Decoder : Nota Musical com Timbre => Onda Senoidal
(CQT) => Wave

19 latent dim = 128

21 Istm_midi_out = Lambda(lambda x: K.expand dims(x, 1)) (cnn_lstm_midi_out
)
Istm__encoded_01 = LSTM(latent_ dim, return_sequences=False, activation=’
tanh’, recurrent_activation=’sigmoid’) (Istm_midi_out)
23 dense_latent 01 = Dense(latent dim=*3, activation=’"tanh’)(

Istm__encoded_01)
dense_latent__02 = Dense(latent__dim=*5, activation=’"linear ) (
dense_latent_01)

25 dense_decoded = Dense (4096, activation='linear ’)(dense_latent_02)

27 Istm_ wave_model = Model (inputs_cnn__heqt, dense_ decoded)
Istm_wave_model .name = 'LSTM_ Wave Model’

29 Istm_ wave_model. compile (optimizer="adam’, loss="mse’)
print (Istm_ wave_model . summary () )

31
print ("Modelo LSTM_Wave Model Decoder compilado com sucesso!\n”)

33

C.5 Implementacao da rede CNN-CQT

A rede CNN-CQT foi rede extra criada para testar a deteccao de onsets, mas nao foi

integrada a proposta desta dissertacao.

C.5.1 Trecho de cédigo em Python para criacdo da CNN-CQT

Configuragdo da Rede CNN-CQT

I|import keras
from keras import backend as K

3| from keras import Model, Sequential
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from keras.layers import Input, Dense, Dropout, RepeatVector, LSTM,
Bidirectional , Lambda, TimeDistributed , Permute, Reshape, Flatten,
Concatenate

from keras.layers.convolutional import Conv2D, ZeroPadding2D

from keras.layers.normalization import BatchNormalization

def config_ models():
input_cnn_melody_out = Input(shape=(None, N_BINS), dtype=’'float32’,

name="input__cnn_ melody_out’)

cnn_cqt_in = Lambda(lambda x: K.expand dims(K.expand dims(x, —1),0),
name="cnn_ cqt_in’) (input__cnn_melody_ out)

cnn__cqt_model_01 = TimeDistributed (Conv2D (16, (5, 1), padding='same’,
activation="relu’), name="cnn_cqt_conv2d 01’)(cnn_cqt_in)

cnn_cqt_model 02 = TimeDistributed (BatchNormalization (), name=’
cnn_cqt_bn_01") (enn_cqt__model_01)

cnn__cqt__model 03 = TimeDistributed (Conv2D (16, (5, 1), padding=’same’,
activation="relu’), name="cnn_cqt_conv2d 02’)(cnn_cqt_model 02)

cnn_cqt_model 04 = TimeDistributed (BatchNormalization (), name=’
cnn_cqt_bn_02") (cnn__cqt__model__03)

cnn_cqt_model 05 = TimeDistributed (Conv2D (1, (5, 1), padding=’same’,
activation="relu’), name=’cnn_ cqt_conv2d 03’) (cnn_cqt_model 04)

cnn__cqt_model_06 = TimeDistributed (BatchNormalization (), name=’
cnn_cqt_bn_037) (cnn__cqt__model_05)

cnn__cqt_model 07 = Lambda(lambda x: K.squeeze(x, axis=—1), name=’
cnn_cqt_lambda_01") (cnn__cqt__model 06)

cnn__cqt__model_out = Lambda(lambda x: K.squeeze(x, axis=0), name=’

cnn__cqt__model out’) (cnn_cqt__model 07)

cnn__cqt__model = Model (input_cnn__melody_out, cnn_cqt_model out)
cnn__cqt__model .name = 'CNN_CQT Model’
cnn__cqt__model. compile (optimizer="adam’, loss="mse’)

print (cnn_cqt__model.summary (line_length=100))
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APENDICE D - DADOS E RESULTADOS DO EXPERIMENTO

O subconjunto de dados extraidos do dataset VocalSet para o experimento e os resul-
tados praticos obtidos sao apresentados neste apéndice.

Para facilitar o entendimento sobre o uso dos dados no decorrer do experimento, as
figuras serao apresentadas em ordem sequencial de acordo com as entradas e saidas de
dados nos diversos componentes da arquitetura proposta na secao 3, Figura 23.

O Quadro 9 explica a légica no uso dos dados enumerados com as letras a até m.

Quadro 9 — Explicacdo dos dados utilizados no Experimento

Item Significado Componente
(a) Sinal de dudio com Onsets identificados CNN-Melody
(b) | Sinal de dudio convertido em formato Harmonic-CQT CNN-Melody
(c) Melodia extraida do Solfejo LSTM-CQT
(d) Timbre de Piano representando em formato CQT LSTM-CQT
(e) Notas Musicais identificadas com note-by-note LSTM-MIDI-Notes
(f) Matriz de Confusao para a classificacao note-by-note | LSTM-MIDI-Notes
(9) Audio sintetizado com timbre de Piano LSTM-Wave
(h) Audio gerado em formato CQT LSTM-Wave
(i) Audio Esperado em formato CQT LSTM-Wave
(j) Analise DTW entre o LSTM-Wave

Audio Sintetizado e Audio Esperado
(k) Fungao Custo da distancia entre o LSTM-Wave
Audio Sintetizado e Audio Esperado
(1) Notas Musicais identificadas com frame-by-frame LSTM-MIDI-Frames
(m) Partitura de Referéncia para o exercicio de Solfejo LSTM-MIDI-Notes

Fonte: Elaborado pelo autor.



Figura 55 — Resultados com Solfejos cantados em Escala Musical - Vogal a (1 de 2)
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Figura 56 — Resultados com Solfejos cantados em Escala Musical - Vogal a (2 de 2)

LSTM-Wave (f8_scales_straight_a)

amplitude

o -
=]
[
=
=
n
~
~
n
w

Frames

100 150 200
Frames

250

Func&o custo da Disténcia (f8_scales_straight_a)

3.5
30 (k)
2.51

2.0

T T T T
150 200 250 300

o4
%]
=}
=
o
=]

MIDI-Note

f8_scales_straight_a

CQT - Audio gerado CQT - Audio Esperado

100

150

200

250

300

350

LSTM-MIDI-Frame (f8_scales_straight_a) , Acuracia: 67.89%

200

400 600 800

frames

1000 1200

/=130

1400

oo
pan~
mow

M

(m)

Fonte: Elaborado pelo autor.

qeT



Figura 57 — Resultados com Solfejos cantados em Escala Musical - Vogal e (1 de 2)
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Figura 58 — Resultados com Solfejos cantados em Escala Musical - Vogal e (2 de 2)
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Figura 59 — Resultados com Solfejos cantados em Escala Musical - Vogal ¢ (1 de 2)
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Figura 60 — Resultados com Solfejos cantados em Escala Musical - Vogal ¢ (2 de 2)
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Figura 61 — Resultados com Solfejos cantados em Escala Musical - Vogal o (1 de 2)
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Figura 62 — Resultados com Solfejos cantados em Escala Musical - Vogal o (2 de 2)
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Figura 63 — Resultados com Solfejos cantados em Escala Musical - Vogal u (1 de 2)
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Figura 64 — Resultados com Solfejos cantados em Escala Musical - Vogal u (2 de 2)
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Figura 65 — Resultados com Solfejos cantados em Arpeggios - Vogal a (1 de 2)
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Figura 66 — Resultados com Solfejos cantados em Arpeggios - Vogal a (2 de 2)
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Figura 67 — Resultados com Solfejos cantados em Arpeggios - Vogal e (1 de 2)
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Figura 68 — Resultados com Solfejos cantados em Arpeggios - Vogal e (2 de 2)

amplitude

200

Frames

100

LSTM-Wave (f8_arpeggios_straight_e)

o

DTW Audio Esperado (f8_arpeggios_straight_e)

50 100 150 200 250
Frames

Fung&o custo da Distancia (f8_arpeggios_straight_e)

4.5

4.0

3.5

3.0 1

2.5

o4

T T
50 100 150 200 250

W)

(k)

f8_arpeggios_straight_e
CQT - Audio gerado CQT - Audio Esperado

50

100

150

200

250

300

350

LSTM-MIDI-Frame (f8_arpeggios_straight e) , Acuracia: 48.78%

2 0.75
z 0.50
] 0.25
=
0 200 400 600 800
frames
/=120
[}
A A /1 I 1 1 n | i |
7 — t =) 2 = I — S i |
ANIVES 3 I - = I 1 =i 1 | 1l
oJ < “ I = =

M

(m)

Fonte: Elaborado pelo autor.

Lyl



Figura 69 — Resultados com Solfejos cantados em Arpeggios - Vogal i (1 de 2)
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Figura 70 — Resultados com Solfejos cantados em Arpeggios - Vogal i (2 de 2)
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Figura 71 — Resultados com Solfejos cantados em Arpeggios - Vogal o (1 de 2)
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Figura 72 — Resultados com Solfejos cantados em Arpeggios - Vogal o (2 de 2)
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Figura 73 — Resultados com Solfejos cantados em Arpeggios - Vogal u (1 de 2)
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Figura 74 — Resultados com Solfejos cantados em Arpeggios - Vogal u (2 de 2)
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ANEXO A - FEATURES DE AUDIO MAIS FREQUENTES

Seguindo a taxonomia proposta por Mitrovi¢, Zeppelzauer e Breiteneder (2010), a
Figura 76, Figura 77 e Figura 78 contém as features mais frequentes agrupadas de forma
hierarquica de acordo com caracteristicas similares. Para conservar sua semantica e evitar
problemas de tradugao do inglés para portugués, os termos originais foram preservados.

As abreviaturas, legendas e simbolos ilustrados na a Figura 76, Figura 77 e Figura 78
tem seus significados resumidos na Figura 75 (a) que mostra as Transformagoes mais
frequentes para features de dudio, Figura 75 (b) que lista os Filtros mais frequentes para
features de dudio e a Figura 75 (c) que mostra os simbolos para Agregacoes e Detectores
de features de audio.

Uma importante informacao que consta na a Figura 76, Figura 77 e Figura 78 na
coluna Signature diz respeito aos calculos matematicos ou algoritmos necessarios para
extracdo manual das features de audio. Por exemplo, para extrair a feature denominada
MPEG-7 Spectral Centroid aplica-se a Transformada Discreta de Fourier (indicada pela
letra “F” maiuscula) seguida do calculo de média (indicada pela letra grega 1) que pode

ser do tipo aritmética simples, ponderada ou geométrica.



Figura 75 — Filtros, Transformacoes, Agregacoes e Detectores para features de dudio
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Figura 76 — Dominios
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Figura 77 — Features Perceptivas do Dominio da Frequéncia
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Fonte: Adaptado de Mitrovi¢, Zeppelzauer e Breiteneder (2010).
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Figura 78 — Features do Dominio Cepstral, Modulagdo de Frequéncia, Autodominio e Espaco de Fase
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ANEXO B - ALGORITMOS DE EXTRACAO DE MELODIA

Figura 79 — Estado da Arte para Extragdo de Features Musicais com técnicas de Music Information Retrieval

Algorithm Preprocessing Spectral  Transform  and  Multipitch Represent.  Tracking Voicing Approach
[MIREX year] Processing (salience function) vpe
Paiva et al. (2006) - Auditory model + autocorre-  Summary correlogram Multipitch trajectories +  Salience
[2005] lation peaks note deletion valleys
Marolt (2004) [2005] - STFT + SMS harmonics plus ~ EM fit to tone models Fragments + fragment Loudness

noise clustering filter
Goto (2004) [2005] Bandpass filter Multirate filterbank + IF- EM fit to tone models Tracking agents -

based peak selection
Cancela (2008) [2008] - Constant-(} + high pass filter ~ Harmonicity map Contour tracking +  Adaptive

+ log power normalisation weighting 4+ smoothing threshold
Ryyninen & Klapuri - STFT + spectral whitening Harmonic summation Note event HMM + global  Silence model
(2008a) [2008] HMM Salience
Dressler (2011a) - MRFFT + IF peak correction  Pairwise comparison of  Streaming rules Dynamic based
[2009] + magnitude threshold spectral peaks threshold
Rao & Rao (2010} - High resolution FFT + main-  SMS + TWM Dynamic programming NHC thresh-
[2009] lobe magnitude matching old
Salamon & Gémez Equal loudness STFT + IF peak correction Harmonic summation Contour tracking + con-  Salience dis-
(2012) [2011] lter tour filtering tribution
Jo et al. (2010) [2011] - STFT with varying window  Harmonic summation Stable candidates + rule  Implicit

length based selection
Arora &  Behera - STFT + log spectrum + peak  IFT of log spectrum Harmonic cluster tracking Harm. sum.
(2013) [2012] selection + cluster score threshold
Hsu & Jang (2010a)  Harm./perc. MRFFT + vocal partial Normalised sub-  Global trend + dynamiec  Classifieation Salience
[2010] sound sep. erimination harmonic summation programming based +
Yeh et al. (2012)  Harm./perc. MRFFT + vocal partial dis- Normalised sub-  Trend estimation + HMM - ;L;E;f_c;‘:cir;uc_
[2012] sound sep. erimination harmonic summation e
Durrieu et al. (2010) Source/filter model for melody source separation Viterbi smoothing Energy
[2009] threshold Source

Tachibana et  al
(2010b) [2011]

Two stage harmonic/percussive sound separation

Dynamic programming

Signal /noise
ratio thresh.

separation

Poliner & Ellis (2005) Downsample to  STFT + limit to 2kHz + nor-  N/A Support Vector Machine  Energy D driv

[2006] skHz malise magnitude classifier threshold ata driven

Sutton (2006) [2006] Semitone att. + N/A N/A HMM  combination of Confidence M h
bandpass monophonic pitch trackers ~ HMM onophonic

Table 2.1: Algorithm architecture of 16 melody extraction algorithms that have participated in MIREX between 2005 and

2012.

Fonte: Salamon (2013b, p. 31).
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ANEXO C - TECNICAS DE CANTO PRESENTES NO VOCALSET

A Figura 80 mostra a divisao hierdrquica das técnicas de canto presentes no VocalSet conforme proposto por Wilkins et al. (2018).

Figura 80 — Técnicas de Canto presentes no dataset VocalSet
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Fonte: Wilkins et al. (2018).

Arpeggios

Slow Forie

Para ilustrar como as diferentes técnicas de canto sao representadas no dominio da frequéncia, a Figura 81 contém espectrogramas em

escala mel correspondentes a exercicios de solfejos da cantora f2.

091



Figura 81 — Exemplos de Mel-Spectrograms extraidos do dataset VocalSet
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Fonte: Wilkins et al. (2018).
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ANEXO D - REFERENCIA DE CODIGOS MIDI, NOTAS MUSICAIS E
FREQUENCIAS (HZ)

A Figura 82 mostra a relacao de codigos MIDI, o nome das Notas Musicais e as respec-
tivas frequéncias (Hz). A frequéncia em Hertz de cada nota musical da escala ocidental
(dividida em 12 semitons) pode ser obtida através da progressao geométrica calculada
pela Equacao D.1, onde f, é a frequéncia calculada e n é o semitom desejado (WOLFE,

2005).

fo =212 5 440H (D.1)

Figura 82 — Cédigos MIDI, Notas Musicais e Frequéncias (Hz)

MIDI  Note Frequency Period
nurher HaHe Eeyboard Tz oHie
A0 27.500 56 56
2 2 Ed 303853 29155 | 3pag 343
24 1 32705 3056
36 23 D1 Gq0m G448 | 2724 2886
am 27 El 11203 38891 | 2427 2571
29 F1 43 654 2291
31 20 a1 dmome 46249 | g 212
35 o2 al sso00 51915 | Jsgg 1926
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3G o7 D2 75416 69296 | 13gs 1429
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Fonte: Adaptado de Wolfe (2005).
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