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Entrada do modelo, espectrograma ([3], Imagem do autor).

Avaliacdo do modelo (dados da fonte: R.S., J.H. e C.S.,”Automatic Drum

Transcription using Bi-directional Recurrent Neural Networks.” dblp, 2016.

Imagem do autor).

A visdo geral do procedimento de treinamento ndo supervisionado proposto

para uma Rede Neural Profunda (DNN) para a separacao de fontes de audio

supera limitacdes encontradas em métodos supervisionados, gue dependem

de grandes conjuntos de dados rotulados. Esse procedimento incorpora

modelos paramétricos diferenciaveis de fontes de audio no DNN, permitindo

que o0 sistema seja orientado por dados e adaptado para representar

caracteristicas especificas de cada fonte sonora. Além disso, utiliza

informacdes de frequéncia fundamental (FO) para auxiliar na separacdo das

fontes. Os resultados experimentais mostram gue a abordagem proposta

supera métodos ndo supervisionados e supervisionados, mesmo com um

conjunto de dados de treinamento relativamente pegueno. Isso torna o

método aplicavel em cenarios com limitacoes na obtencdo de dados de

treinamento.

E apresentado uma visdo geral da decomposicdo do modelo fonte-filtro. Os

paradmetros do modelo sdo indicados em fonte azul. O simbolo '°' representa

multiplicacdo elemento a elemento. Embora a maioria dos componentes seja

visualizada por meio de espectrogramas de magnitude, o processamento

nao é necessariamente realizado no dominio tempo-frequéncia.

. Visdo geral das etapas de processamento para a estimativa de pardmetros.

Transformacdes com parametros aprendiveis sdo mostradas em verde,

etapas de processamento predefinidas em cinza e as saidas (intermediarias)

em caixas brancas. A forma de saida de uma transformacdo &€ mostrada na

parte direita da caixa.

Calculo dos coeficientes do filtro a k a partir de w k.

Os graficos de violino e box plot apresentam os valores SI-SDR em dB para

todos o0s quadros de avaliacdo. As caixas representam os intervalos entre o

primeiro e o terceiro quartil, sendo gue as medianas sdo destacadas por




uma linha horizontal preta. As barras do box plot (azul escuro) se estendem

desde o primeiro até o percentil 99. Os graficos de violino abrangem todo o

intervalo de dados. No gréfico (b), o NMF2 apresenta cinco valores atipicos

entre -60 e -80 dB, que ndo estao representados no grafico.

8. E apresentado os valores de p obtidos a partir de testes t de comparacdo em

pares entre as distribuicdes dos valores SI-SDR para todos 0s experimentos

realizados.
9. Efeitos de desativacdo de voz.

10.Mapeamento das notas do braco de um violdo classico de 19 trastes em

afinacao padrao, confeccionada pelo autor do trabalho.




Nomenclatura

e Keras: E um pacote de algoritmos de deep learning, originalmente
desenvolvido na linguagem Python;

e LibROSA: E uma biblioteca para andlise de audios e sinais musicais;

e Funcdo de ativacdo sigmoide: Uma fungdo matematica utilizada em redes
neurais artificiais para transformar a entrada em uma saida que pode ser
utilizada como sinal de ativagcéo para a préxima camada da rede;

e PyAudio: PyAudio é uma biblioteca de &udio para Python que permite aos
desenvolvedores acessar facilmente os recursos de &udio do sistema
operacional em que estdo trabalhando. Com o PyAudio, € possivel gravar
audio a partir de microfones e outras fontes de entrada, reproduzir audio em
alto-falantes e outras fontes de saida, além de processar audio em tempo
real,

e PyTorch: Uma estrutura de aprendizado de maquina baseada na biblioteca
Torch, usada para aplicativos como visdao computacional e processamento
de linguagem natural, originalmente desenvolvida pela Meta Al e agora parte
do guarda-chuva da Linux Foundation;

e Logic Pro X: Uma colecdo completa de ferramentas de criacdo sofisticadas
para composicdo, criacdo de batidas, edicdo e mixagem profissionais,
integradas a uma interface moderna, concebida para obter resultados
rapidamente e oferecer mais poder sempre que necessario;

e RtMidi: uma biblioteca de cddigo aberto para C++, C, Python e Java que
permite que os desenvolvedores criem aplicativos que interajam com
dispositivos MIDI (Musical Instrument Digital Interface);

e Piano Roll 2D: Uma representacdo gréfica do sequenciador MIDI que
permite aos musicos visualizarem e editarem sequéncias MIDI em forma de
grade. A representagéo grafica & geralmente exibida em duas dimensoes,
com o eixo horizontal representando o tempo e o eixo vertical representando
a nota musical;

e Omnizart: O texto apresenta 0 Omnizart, uma biblioteca Python que oferece
uma solugdo simplificada para transcricdo automatica de musica. A
biblioteca relne resultados de pesquisa do Laboratério de Tecnologia

Musical e Cultural e € capaz de analisar musicas polifénicas e transcrever



notas musicais de instrumentos, progressdes de acordes, eventos de
bateria, melodia vocal em nivel de quadro e em nivel de nota, além de ritmo.
Latent source representation: A representacdo de fonte latente refere-se a
uma representacao oculta ou subjacente de informacdes ou caracteristicas
em um conjunto de dados. E uma forma de capturar aspectos n&o
diretamente observaveis dos dados, permitindo extrair informacdes mais
abstratas e significativas.

Janela de Hann: A janela de Hann é uma fungdo matemética utilizada no
processamento de sinais, especialmente em analise espectral, para reduzir
artefatos causados por bordas bruscas e melhorar a precisdo das medidas.
Ela é uma janela com formato de uma curva suave que é multiplicada pelo
sinal de entrada para atenuar as oscilagbes nas extremidades do sinal.
Filtragem de Wiener: A filtragem de Wiener € um método de processamento
de sinais usado para melhorar a qualidade de um sinal ao remover ruidos
indesejados. Ela utiliza um modelo estatistico para estimar a relacao entre o
sinal original e o ruido, permitindo a criacdo de um filtro adaptativo que
minimiza a distorcdo e maximiza a relacéo sinal-ruido. Isso resulta em uma
melhoria na clareza e na qualidade do sinal de interesse.

Filtro all-pole: Um filtro all-pole é um tipo de filtro digital que é composto
exclusivamente por polos e ndo possui zeros. E chamado de "all-pole”
porque sua funcéo de transferéncia é descrita apenas pelos polos, que séo
pontos no plano complexo que afetam a resposta em frequéncia do filtro. Os
filtros all-pole sdo amplamente utilizados em varias aplicacbes de
processamento de sinais, como remocao de ruido, equalizacdo de audio e
modelagem de sistemas lineares. Eles sdo eficazes na moldagem da
resposta em frequéncia do sinal, permitindo o controle do espectro de
frequéncia e a atenuacdo de componentes indesejados.

Mel-espectrograma: O mel-espectrograma € uma representacdo visual do
espectro de frequéncia de um sinal de audio ao longo do tempo. Ele
combina caracteristicas do espectrograma (que mostra as intensidades de
diferentes frequéncias ao longo do tempo) com a escala mel (que reflete
melhor a percepcdo auditiva humana). Simplificadamente, o mel-

espectrograma é uma maneira de visualizar como as diferentes frequéncias



de som estédo presentes em um sinal de audio em relacédo ao tempo. Ele é
atil em varias aplicacdes, incluindo processamento de fala, masica e analise
de audio, pois fornece uma representacao mais alinhada com a forma como
0s seres humanos percebem o som.

Frame: Em processamento de sinais de audio, um "frame" refere-se a uma
pequena janela de tempo extraida do sinal. Esse conceito € fundamental em
técnicas como a Short-Time Fourier Transform (STFT) e a criacdo de Mel-
espectrogramas. Cada frame representa uma analise localizada do sinal em
intervalos sucessivos, permitindo a observacdo das propriedades temporais
e de frequéncia ao longo do tempo. Essa abordagem é comumente usada
em diversas aplicacdes, como processamento de fala e reconhecimento de
padrdes musicais.

Evento: Lista que contém todas as notas tocadas em um determinado tempo

da musica.



Abreviagoes e siglas

¢ RNN: Recurrent neural network;

e LSTM: Long Short-Term Memory;

e BLSTM: Bidirectional Long Short-Term Memory;

e MIDI: Musical Instrument Digital Interface;

e STFT: Transformada rapida de Fourier;

e AMT: Automatic Music Transcription;

e AR: Autorregressivo;

e CNN: Redes neurais convolucionais;

e MSS: Musical Source Separation;

e DNN: Deep Neural Networks;

e GRUs: Unidades de Recorréncia de Portas (Gated Recurrent Units) sdo uma
variante de redes neurais recorrentes (RNNs) que possuem mecanismos de
gating para melhorar o fluxo de informacdes em sequéncias temporais.

e MLP: Perceptron Multicamadas (Multilayer Perceptron) € uma arquitetura
classica de rede neural artificial composta por varias camadas de neurdnios,
incluindo uma camada de entrada, uma ou mais camadas ocultas e uma
camada de saida.

e FIR: Resposta ao Impulso Finita (Finite Impulse Response) refere-se a um
tipo de filtro digital cuja resposta ao impulso tem uma duragao finita no
tempo. Os coeficientes desse tipo de filtro sdo estaticos e ndo dependem
dos valores de saida anteriores.

e |IR: Resposta ao Impulso Infinita (Infinite Impulse Response) refere-se a um
tipo de filtro digital cuja resposta ao impulso tem uma duragéo infinita no
tempo. Os coeficientes desse tipo de filtro podem depender dos valores de
saida anteriores, 0 que resulta em uma resposta com realimentacéao.

e LSFs: Coeficientes Lineares de Predicdo (Linear Prediction Coefficients) sdo
paréametros usados em técnicas de analise de sinais para modelar a fonte
vocal de um sinal de fala.

e FFT: Transformada Rapida de Fourier (Fast Fourier Transform) é um
algoritmo eficiente para calcular a Transformada de Fourier Discreta (DFT)
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de um sinal, permitindo a analise e decomposicdo do sinal em componentes
de frequéncia.

NMF: Decomposicdo em Fatores Na&ao-negativos (Non-negative Matrix
Factorization) € uma técnica de analise de dados que visa decompor uma
matriz ndo-negativa em dois fatores que possuem propriedades Uteis para a
representacdo e analise dos dados.

FO: Frequéncia Fundamental refere-se a frequéncia mais baixa presente em
um sinal de 4udio, que corresponde a nota musical fundamental percebida.
MIDI: Interface Digital de Instrumentos Musicais (Musical Instrument Digital
Interface) é um protocolo de comunicacdo padrdo usado para conectar e
controlar instrumentos musicais eletronicos, permitindo a transmissao de
informacgdes sobre notas, dindmica, duragcdo e outros aspectos musicais.
Também é usado como formato de arquivo para representar dados musicais
digitais.

WAV: Waveform Audio File Format (Formato de Arquivo de Audio em Forma
de Onda). Trata-se de um formato de arquivo de audio digital amplamente
utilizado para armazenar gravacdes de som em computadores e dispositivos
de audio. O formato WAV é conhecido por sua alta qualidade de audio, pois
nao realiza compressao de dados, o que significa que preserva a qualidade

original do som.



Resumo

Este projeto visa a constru¢ao de um sistema de transcricgdo musical em tempo
real, ou seja, criar a partitura/tablatura de acordo com que se toca o instrumento,
mais especificamente o violdo de seis cordas com a afinacdo Standard (E, A, D, G,
B, E). Este escopo € mais restrito pelo fato de a area ser desafiadora levando em
consideracao a escassez de tecnologias como estés voltado o viol&o.

11

O processo de criacdo musical enfrenta diversas barreiras, sdo necessarios

diferentes conhecimentos para a musica sair da imaginacdo do compositor até chegar em

sua forma escrita, neste sentido, esta empreitada visa facilitar o processo criativo, criando

uma ferramenta para auxiliar tanto musicos experientes quanto iniciantes na criacdo de

suas obras.

Com o advento da inteligéncia artificial, surgiram ferramentas que executam
esta tarefa, porém ndo é uma area muito explorada, abrindo margem para novas
empreitadas. Visto isso, € conhecido que ja existem transcritores musicais que
trabalham em pos processamento, tendo como input uma gravacdo, como € bem
salientado neste video, [1], em gue o altor explora a biblioteca, Omnizart, ja existente
e outros recursos do Python que realizam a transcricdo musical. Ha também
transcritores em tempo real funcionais que utilizam RNNs (Recurrent neural
network), como ja apontado tanto em [2], quanto em [3], em que no cenario musical
os modelos que melhor se adequam sdo LSTM (Long Short-Term Memory) e
BLSTM (Bidirectional Long Short-Term Memory) respectivamente. Desta forma, o
atual trabalho visa realizar um levantamento de desenvolvimentos ja realizados
anteriormente na area a fim de mapear as tecnologias existentes e entender suas

implementacgdes.
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1 Introducéo

A transcricdo de musica em tempo real € o processo de conversdo de um sinal de
audio em uma representacdo simbodlica da musica, como partituras, tablaturas e/ou
arquivos MIDI (Musical Instrument Digital Interface), em tempo real. Com a crescente
demanda por analise e processamento de mdusica, a transcricdo em tempo real ganhou
interesse significativo de pesquisadores académicos e da industria. Nesta revisao
bibliografica, pretendemos explorar os recentes avancos em algoritmos e técnicas de
transcricdo de musica em tempo real. Analisaremos as abordagens de alguns trabalhos

chave e seus pontos fortes e limitacdes.

A transcricdo musical em tempo real € um desafio importante no campo da musica e
processamento de sinais. O trabalho de Jeong [2] apresenta um sistema de transcricao
automatica de musicas de piano em tempo real, utilizando técnicas de aprendizado de
magquina para extrair informacdes das notas tocadas. Ja o artigo de Hu [3] apresenta uma
introducdo pratica sobre a transcricdo automatica de musica, abordando conceitos como
processamento de sinais e técnicas de aprendizado de maquina aplicadas a transcricao

de musica em formato de audio.

Essas referéncias demonstram que a transcricdo musical em tempo real € uma area
em desenvolvimento, com muitos desafios a serem enfrentados. O uso de técnicas de
processamento de sinais e aprendizado de maquina é uma abordagem promissora para a
transcricdo musical em tempo real, mas ainda existem muitos problemas a serem
resolvidos, como a identificacdo de diferentes instrumentos e a precisdo da transcricao.
Através dessa revisao bibliografica, é possivel perceber que a transcricdo musical em
tempo real € um campo de estudo em constante evolugdo e com muitas possibilidades de

aplicacéo.
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2 Objetivo

Este trabalho tem como objetivo criar um modelo de transcricdo musical para violao
acustico baseado em técnicas avancadas de aprendizado de maquina, como redes
neurais e processamento de sinais, a fim de realizar uma transcricdo precisa das notas
musicais tocadas no instrumento. O modelo sera treinado em um conjunto de dados
abrangente e diversificado, contendo gravacdes de violdo acustico em diferentes estilos
musicais e técnicas de execucdo. O objetivo é fornecer uma ferramenta eficiente e
confiavel para musicos, compositores e pesquisadores musicais que desejam transcrever
e analisar pecas musicais executadas no violdo acustico, facilitando a criacdo de

partituras e o estudo de performances musicais.

Desta forma, como este relatorio trata-se da primeira parte do projeto, sera
trabalhado mais revisdes bibliograficas na area de transcricdo musical em tempo real, a
fim de levantar quais as bases de dados utilizadas, as respectivas redes neurais
utilizadas, assim como suas estruturas e demais informacdes relevantes para o inicio da

confeccao de um novo produto na area.

Além do mais, o mapeamento da proposta de implementacdo sera
exemplificado, valendo salientar que o escopo nao esta totalmente fechado, ou seja,

pode e havera alteracdes ao longo do desenvolvimento.
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3 Revisao bibliogréfica
3.1 Real-time Automatic Piano Music Transcription System

3.1.1 Introducéao

Este trabalho [2] tem como objetivo a constru¢cdo de um sistema AMT (Automatic
Music Transcription) que funcione em um ambiente online em tempo real, ao contrario dos
demais trabalhos que ocorrem no cenario off-line. Desta forma, neste artigo € demostrado
a implementacdo de um sistema AMT em tempo real voltado para o piano, trabalho o qual

foi apresentado na SKT Tech Gallery em Pangyo, Coréia.

3.1.2 Modelo de autorregresséao

Este trabalho se apoia na pesquisa [4], a qual propusera um modelo AMT baseado
em aprendizado profundo com um RNN autorregressivo (AR). Desta forma, a conexao AR
alimenta o resultado transcrito do periodo de tempo anterior na ativacdo do periodo de
tempo seguinte. Diferentemente da pesquisa [5] que faz a previsdo de tudo apenas na
etapa final, 0 modelo com AR sintetiza a saida da transcricdo frame a frame, este ponto
torna-se bastante positivo, além de realizar a estimativas para os estados das notas,
como off, onset, sustain, offset e re-onset por cada pitch para cada frame.

Faz-se de suma importancia discussdo da base de dados, assim, este trabalho
utilizou para os treinamentos a base de dados MAESTRO V2.0.0 [6], composta por 200

horas de audio e arquivos MIDI correspondentes de apresentacdes de piano.

Durante o desenvolvimento foram realizadas 162 combinac¢des de hiperparametros
para o treinamento, como diferentes taxas de aprendizado, decaimento de peso, himero
de canais CNN (Redes neurais convolucionais) e niumero de nés ocultos no LSTM e

selecionou 0 modelo com maior pontuacéao F1 de notas com deslocamentos.

N&o apenas, mas também, a utilizacdo de um modelo AR consegue ser adaptado
facilmente sem perda de desempenho para um cenario online, ponto o qual ndo é o foco
deste trabalho necessariamente, mas em posse de um trabalho de sucesso que enfrentou
este desafio a perspectiva de uma possivel mudanca para este campo pode vir a utilizar

de lastro tal trabalho.
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3.1.3 Implementacé&o para tempo real

O desafio deste trabalho se deu devido o fato de ser uma transcricdo em tempo
real e online, assim a solucdo deveria abarcar computacdo em tempo real com baixa
laténcia e sem diminuir a qualidade e precisdo do modelo. Além disso, o caminho seguido
foi a adaptacdo do modelo [4] para um sistema online, o que levou a algumas escolhas no
projeto para assegurar as qualidades necessarias supracitadas.

Algumas escolhas empiricas foram tomadas e outras mantidas dos trabalhos
referéncia, como o tamanho do salto do espectrograma de mel, idéntico ao comprimento
de cada intervalo de tempo no moédulo de linguagem (consiste em duas camadas de
LSTM unidirecional auto-regressiva) e ser equivalente a resolucdo de tempo da
transcricdo. Foi notado que o tamanho do salto reduzia o custo de computagédo, mas a
necessidade da preservacao da resolucdo do tempo mantivera os saltos escolhidos em [4
5] de 512 amostras em taxa de amostragem de 16 [KHz], que é 32 [ms] com uma janela

de salto de 2048;

O trabalho referéncia [4] usaram trés camadas de redes neurais convolucionais
(CNN) com tamanho de kernel de trés quadros no eixo do tempo, desta forma, o campo
de visdo da camada final é de sete quadros no eixo de tempo dos melspectrogramas, ou
seja, 5120 amostras, 320 [ms] de audio em taxa de amostragem de 16 [kHz]. Em busca
da otimizacao requerida pela empreitada online ha um buffer de audio de 5120 amostras
atualizado a cada 512, buffer este convertido em melspectrograma com 221 bins e 7
guadros. Quando as 512 novas amostras atualizam apenas o Ultimo quadro do
melspectrograma € atualizado enquanto os demais sdo deslocados de um quadro. E
valido frisar que a atualizacdo da camada CNN é feita apenas para o ultimo quadro do

melspectrograma para resguardar o esfor¢co computacional.

3.1.4 Visualizacao e exportacédo Midi

A ferramentas utilizadas para nosso interesse foram o PyAudio para a entrada do
microfone, PyTorch para as redes neurais e Librosa para converter amostras de audio em
espectrograma de mel, além do mais, para amostragem do resultado na forma transcrita
simbdlica foi utilizado o Logic Pro X, o qual processa o sinal MIDI de entrada como uma
partitura musical, embora as informacdes métricas sejam convertidas com base na batida

do metrébnomo. Em meios praticos o Python envia sinais MIDI para portas internas MIDI
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do RtMidi e o Logic Pro X, que processam 0s sinais como partitura, 0 que por si sO se
mostra uma solucédo elegante para a construcdo da forma simbodlica da musica, o que

expande os horizontes.

Como visualizagdo de resultados, foram utilizados programas para construcdo de
um piano roll 2D, Python e interface JavaScript, mas como € algo especifico do projeto o
ponto de interesse fica a ideia para possiveis representacdes visuais para este trabalho, o

gue néo havia sido considerado;

3.1.5 Discussao

Os pontos positivos associados a este trabalho foram saber sobre a base de
dados, a qual infelizmente ndo apresenta dados para violdo, os modelos utilizados e
principalmente a maneira da constru¢cdo simbodlica da musica, através de softwares ja
existentes, o que propiciou novas possiveis ideias, além da ideia de trabalharmos com

algoritmos com autorregressao para um melhor resultado.
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3.2 Practical Introduction to Automation Music Transcription

3.2.1 Introducéo

Este trabalho, [3], visa realizar uma introducdo pratica ao campo de transcricdo
musical, passa pelas diferentes etapas do processo, desde o tratamento da entrada,
explicando sucintamente transformada de Fourier, espectrograma, conceitos basicos de
redes neurais recorrentes e aborda, nossa parcela de interesse, um modelo de

transcricdo musical baseado nas redes LSTM e BILSTM.

Visto que se trata de uma introducdo pratica, ensina como criar modelos com o
pacote Keras, disponibilizando os cédigos em Python, finalizando discutindo métodos de
avaliagdo de desempenho.

3.2.2 Tratamento de dados

Utilizando a biblioteca Librosa aplica-se uma STFT (Transformada rapida de

fourier) a entrada, o que gera um espectrograma.

Por sua vez, apo0s esta primeira etapa, tem-se que concatenar o espectrograma
para vetores, em que cada linha no vetor representa o nivel de frequéncia e, cada coluna,
um time frame. Os valores no vetor representam as amplitudes. Um cuidado interessante
realizado é a adicao de zeros ao fim da musica, baseado no tamanho do audio, a fim de

evitar a concatenacéo ode duas masicas.

Outra premissa cuidadosa é que se assume gue toda musica supostamente teria o
mesmo numero de niveis de frequéncia, mas ndo a mesmo a duracao, logo a matriz é

transposta a fim de que cada musica tenha o mesmo nimero de colunas.

Com esta formatagdo os vetores podem ser facilmente concatenados e usados

para treinamento.
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Fig 1: Entrada do modelo, espectrograma. ([3], Imagem feita pelo autor)

3.2.3 Rede neural recorrente basica

E explicado como o modelo funciona utilizando uma rede neural simples, desta

forma sdo executadas 4 etapas neste exemplo:

Concatenacdo dos espectrogramas, explicado anteriormente e representado na
Figura 1;
A entrada é dividida em pequenos segmentos. Janelas, com base no tamanho de

seguimento definido, no caso do trabalho em questao foi utilizado nesta primeira



implementacdo cinco segundos. Assim, 0s quadros dos espectrogramas Sao
divididos em segmentos de 5 segundos e utilizados sequencialmente como a
entrada que alimenta a camada oculta da rede.

E salientado que este exemplo utiliza unfolded RNN, a qual fornece todas as
saidas, ndo penas a final. Entretanto, este tipo basico de rede apresenta um
problema conhecido como fuga de gradiente.

Primeiramente o Gradiente Sigmoide, também conhecido como funcdo de
ativacao sigmoide, € uma funcdo matematica utilizada em redes neurais artificiais
para transformar a entrada em uma saida que pode ser utilizada como sinal de
ativacao para a proxima camada da rede.

O fenbmeno de fuga de gradiente sigmoide em redes neurais ocorre quando a
funcdo de ativacdo sigmoide é utilizada em redes neurais com muitas camadas o
gue pode causar problemas de treinamento e convergéncia do modelo.

A fuga de gradiente ocorre quando o gradiente da funcédo de erro se torna
muito pequeno a medida que € propagado para tras através das varias camadas da
rede neural. Quando isso acontece, 0s pesos das conexdes entre as camadas nao
sdo atualizados corretamente, resultando em um modelo que ndo consegue
aprender com os dados de treinamento.

O problema nesta abordagem simplista € que vamos apenas adicionando mais
camadas a fim de melhorar os resultados, insto faz com que a acuracia da funcéo

sigmaide caia, logo este modelo mostra-se limitado.

3.2.4 LSTM Networks

Em virtude do problema da utilizacdo de redes neurais simples, a fuga do

gradiente, é sugerido a utilizacdo do modelo LSTM (Long Short Term Memory).

Este modelo contém um estado de memoéria interna a qual é filtrada pelo Forget
Gate e adicionada, ao invés de multiplicar, a entrada processada, o que de ante méo
€ bem util quanto a pequenos gradientes. Por sua vez o Forget Gate determina qual
estado anterior deve ser utilizado (Forget Gate com saida 1) e qual deve ser
esquecido (Forget Gate com saida 0). Este comportamento permite a LSTM

aprender comportamento baseado em um contexto til.
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Com este comportamento de memoria o LSTM se mostra bem flexivel, tendo
controle a entrada, o que é lembrado pelo estado de memdria interna e o que é
enviado para célula seguinte, devido essa flexibilidade € um modelo extensamente
utilizado em previsbes dependentes do tempo, o0 que enquadra a transcricao

musical.

3.2.5 BIiLSTM Networks

O modelo LSTM tem uma variagdo bem famosa, a BiLSTM (Bidirectional Long
Short Term Memory). Diferente de seu modelo primal, as BiLSTM possuem duas
camadas de memoria, uma para cada direcdo da sequéncia de entrada. Isso
significa que as informagdes sdo processadas em ambas as dire¢cbes da sequéncia,
0 que permite que a rede neural capture informacdes contextuais de ambos os lados

da sequéncia.

Segundo a autora, este modelo impulsionou os resultados devido o

comportamento de memaria bidirecional.

3.2.6 Método de selecédo de pico e avaliagdo do modelo

O método de selecao de pico é utilizado aqui para identificar o inicio de cada
instrumento, desta forma, é aplicado a saida da funcéo sigmoide (1 se saida > limite,
caso contrario 0). Entretanto, o problema deste método é que os resultados variam
muito de acordo com o kit de bateria ou instrumento, além do pico de inicio ter uma
relacdo com os diferentes géneros de musica. Utilizando este método convencional
ter-se-a valores de 1 ao redor do pico de alta probabilidade apenas, ocorrendo uma
perda do pico real de baixa probabilidade levando a falsos positivos e falsos
negativos altos. Por mais que haja este problema o método de selecéo de pico foi
usado, 0 que neste trabalho corrobora visto que o instrumento principal é a bateria,
ou seja, instrumento formado por varias partes menores que exigem ser distinguidas

a fim do algoritmo identificar os respectivos comportamentos, sons e etc.
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3.2.7 Discussao

Por fim este trabalho apresentou 6timos resultados voltados para instrumentos
percussivos, ultrapassando apenas a bateria, se baseando na arquitetura de BILSTM, o

gue pode ser visto nesta imagem criada pelo altor:

. Model Performance for Percussion Mixture Drum In n
0.9 Ride Cymbal B Kick
- W Pedaltii-hat o o o o
® 06 I Side Stick .
03 B jighfioor ™ Hi-hat
0:3 - Tom
02 B 0Open Hi-hat
- B Tambourine
i BDR‘\N PFNMF  AM1  AM2 G:llel Paulus BiLSTM - Ride Bell
Available Literatures and Studies This Project - CrashCymbal
. Low-Mid Tom

Fig 2: Avaliacdo do modelo (dados da fonte: R.S., J.H. e C.S.,”Automatic Drum Transcription using Bi-directional Recurrent Neural
Networks.” dblp, 2016. ([2], Imagem do autor)

Visto que este trabalho é uma introdug&o mais simplista e pratica ha varios pontos
em aberto, qual a base de dados utilizada, qual o algoritmo de erro entre outros pontos,
porém o valor maior € mostrado no sucesso do uso da BiLSTM para os meios de
transcricdo musical e a disponibilidade de todos os codigos desenvolvidos, o que pode ser

de grande ajuda.
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3.3 Unsupervised Music Source Separation Using Differentiable
Parametric Source Models

3.3.1 Introducéo

Este trabalho tem como desafio a separacdo de fontes sonoras em audios
complexos, audios com diferentes fontes sonoras, utilizando métodos de aprendizagem
nao supervisionada. No ambito musical recebe o nome de separacdo de fonte musical
(MSS).

O ponto positivo do uso de métodos ndo supervisionados é que estes conseguem
realizar a separacéo das fontes apenas com treinamento adequado e sem a necessidade
da gravacao das fontes isoladamente, podendo alcancar resultados similares e superiores
aos métodos supervisionados, também sendo mais flexiveis em relacdo aos dados de

treinamento.

Cada fonte é modelada com um modelo de fonte paramétrica diferenciavel.
Durante o treinamento, a tarefa da DNN (Rede neural profunda) € ressintetizar a mistura
observada como uma soma das fontes, estimando os parametros da fonte. A separacao é
alcancada porgue os FOs (frequéncias fundamentais) para todas as fontes sao estimados
a partir do audio original, onde as fontes estdo misturadas, e atribuidos as fontes de

antemao.

Além de ser ndo supervisionado e capaz de separar fontes homogéneas, a
abordagem tem outras vantagens: alta eficiéncia de dados, bem como estimativas de
fonte paramétricas, portanto interpretaveis e modificaveis. Resumidamente, as

contribuicdes deste trabalho, séo:

e Uma nova abordagem de aprendizado profundo n&o supervisionado para
separacao de fontes de audio;

e A integracdo de modelos de fonte paramétrica na separacdo de fonte de
audio baseada em aprendizagem profunda;

e Um novo procedimento diferenciavel para estimar filtros all-polo variantes no
tempo estaveis de uma DNN usando linha espectral,

e Parametrizacdo de frequéncia, uma extensa avaliacdo experimental do
método proposto em uma tarefa de separacdo de fontes musicais e

comparacao com linhas de base supervisionadas e livres de aprendizado;
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e O cdbdigo-fonte aberto para o método e experimentos propostos.

3.3.2 Método

E observado o som mono original fazendo m(t) = Z§=1 sj(t) de J sinais de fonte
monofonica s;(t), em que t € {1, ..., T} indexa amostras de tempo discreto. O objetivo do
trabalho é estimar todas as fontes de sinal s;, propondo uma nova metodologia para

treinar uma DNN para a tarefa sem acessar nenhuma fonte isoladamente.

= fundamental frequency (FO) Differentiable
other synthesis parameters generative
source
models

Multi FO FO-to-source
estimation assignment Source 1 —1
e Source 2 _)@_)8ynt.h85ized
mixture
L : _ ]
Mixture —»  DNN | Source j

L )[ Magnitude STFT ] < J

reconstruction loss

Fig 3: Visdo geral do procedimento de treinamento ndo supervisionado proposto para uma Rede Neural Profunda (Deep Neural Network - DNN)
destinada a separacéo de fontes de audio. ([27], Imagem do autor).

3.3.2.1 Modelo de fonte

As fontes por usa vez sdo modeladas por modelos de fontes paramétricas
diferenciaveis. O método de modelagem néo é especifico para nenhum modelo de fonte
com tanto que seja passivel de ser formulada de maneira diferenciavel.

Assim, esta modelagem descreve o sinal como uma excitagdo de sinal de uma fonte
sonora (por exemplo, a glote) a qual & modificada por um filtro variante no tempo (por
exemplo, o trato vocal). Desta maneira pode-se usar essa modelagem pra diferentes
fontes, desde voz humana até instrumentos musicais.

Pode-se ver uma representacéo visual do modelo na Figura 4, onde foi assumido que a
verdadeira fonte de sinal s;(t) € dividida em N quadros de tamanho T’ amostras. O n-

ésimo quadro é dado por:
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sin,t) =sj(t+n.B), te{l,.., T} (1)
e B é otamanho do salto entre os quadros nas amostras e n € {1, ..., N}.

Considerando a notagédo §;(n,t) como a estimativa do quadro do sinal da fonte
gerado pelo modelo de fonte, 0 modelo de fonte pode ser formulado no dominio de Z

como.
1

Aj (TI.,Z)

(2)

§](n, Z) = E](n, Z) .

e [;(n,z) é atransformada z do sinal de excitagéo e;(n, z)
€ a funcdo de transferéncia de um filtro multipolar variante no tempo de

Aj(n,z)
ordem K.

O processo de filtragem (1) pode ser melhor descrito como:
S5i(nz) =e(n,t) — Y1 a, (M) X5(n, t — k) (3)

e a,(n) sdo o coeficiente de filtros por cada quadro n;
e "X" representa multiplicacao escalar.

Detalhes de implementacéo serdo discutidos na se¢édo adequada.

E usado uma onda senoidal mais ruido para gerar o sinal de excitacéo e(n,t), 0s
alteres discutem que € um 6timo sistema de sintetizacdo para musica e sinais de fala, que
sintetiza o0 som como uma soma de senoides e ruido branco. Os altores comentando
também de uma nova versao diferenciavel, a qual apresentou 6étimos resultados quando
usado para modelos baseados em aprendizado profundo. Como é modelado uma fonte
mono, as frequéncias da onda sao restringidas para mdultiplos inteiros da frequéncia
fundamental. Por fim, o modelo se reduz ao modelo de harménicos mais ruido, assim:

e(n,t) = [a(n,t) .h(n, O] * r(t) + [w(t) x d(®)]. g(n) (4)

e "x"representa convolucéao.
e a(n,t) Amplitude variavel no tempo do sinal harménico h(n,t).

e 1r(t) e d(t) sdo o ganho de ruido constante para o quadro n.

O sinal harmonico h(n, t) & definido como:
h(n,t) = T, Sin(®y(n, 1)) (5)
®y(n,t) = 2. .35, =LY (5

fs

e &, fase instantanea do i-ésimo harmonica (fase inicial € assumida como zero);
e f, frequéncia fundamental instantanea,;
e f. frequéncia de amostragem.
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Observar que o sinal h(n,t) € totalmente parametrizado pela frequéncia
fundamental variavel no tempo fO.

O filtro r(t) impdem um formato espectral fixo em h(n,t). Sem r(t) todas as ondas
tém a mesma amplitude.

O trabalho salienta que para alguns tipos de som pode-se assumir uma forma
espectral especifica invariante no tempo.

Também pode-se usar um parametro de amplitude especifico para cada senoide
em h(n,t);

O trabalho por fim escolheu fazer o ganho dependente da frequéncia e ndo do
namero harménico.

Similarmente, d(t) determina o formato espectral da componente do ruido.

Ambos os filtros sdo invariantes no tempo, assim eles representam apenas a forma
espectral global.

Também salientam que variacdes de curto prazo, por exemplo as articulagbes das

palavras, sdo modelados pelo filtro multipolar

Aj(nz)’

Em resumo, tem-se que o0s parametros do modelo de fonte sao
{a,(n),a(t), fo(t),r(t),g(n),d(t)}. Sera explicitado na proxima se¢do como obté-los. a e
fo precisam variar lentamente o suficiente ao longo do tempo para o modelo seja
matematicamente identificavel. O autor comenta que a maneira que esses parametros
sdo estimados levam a uma trajetdria suave.

parameterizes the harmonic signal

a(t) fo(t) r(t)
harmonic amplitude fundamental frequency harmonics filter [a(t) :

t)] % 7(t)) excitation source filter

L) —> B2) 1

g T A(2)
n

A
whiteﬁ:e noise filter noise gain N R
: e [w(t) = d(¢)] - g(n))

w(t) d(t) g(n)
Fig 4: Visao geral da decomposicdo do modelo fonte-filtro. Os pardmetros do modelo sdo indicados em fonte azul. O simbolo o' denota multiplica¢do
elemento a elemento. Embora a maioria dos componentes seja visualizada por meio de espectrogramas de magnitude, 0 processamento nao é
necessariamente realizado no dominio tempo-frequéncia ([27], Imagem feita pelo autor).

ar(n)
filter coefficients

3.3.2.2 Estimacao de parametros

Assumindo que a frequéncia fundamental para cada fonte J pode ser obtido do
sinal original com um sistema de estimativa de FO mdultiplo (o autor argumenta sobre a
suposicdo). Apds a obtencdo de todos os FO, cada uma precisa ser designada para uma
fonte. Normalmente as estimativas de FO sdo fornecidas a uma taxa de quadros menor
gue a frequéncia de amostragem, desta forma as séries temporais FO especificas da fonte

sdo reamostradas para a taxa de amostragem usando interpolacao bilinear.
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A seguir discute-se como 0s parametros restantes sdo aquisitados com uso de

DNN para cada fonte dado seu FO:

Mixture (1,N, F)
X scaueanushm| (LNF)
o' - i
g [ GRUxs |(1,N,256) |
E! - ' S X
Sl Linear [(1,N,128) : [ Fo L WN1)
5 | ¥ ] I
%I [Latent mixture representati:m: : [ Hz to MIDI | (J, N, 1) J
'( Duplicate | (4 N,12EI:|]'5 [ MIDIto[0, 1] | (N, 1) |
ome N, 512} [ ome uNs12))
L [S— ) . :
5 | v ¥ |
g | Concatenate |(J, N, 1024) | |
o ' . !
=¥ [ GRU  |@.N,512)) |
) O MP (N, 512) ;
e e rE e e, ,, e .- *_ _________________________________ 8
[ Latent source representations ]
~ A
bttt W -, e T
[ Linear | (N,1) [ Linear | (N,1)
T ' ] " | _ !
E |\Expnnentlal aigmnld| (J, N, 1) J : |\Exp-onanlial slgml:ald| {J, N, 1',iJ I
!L [ Harmonic amplitude (1} ) ‘ [ Moise gain gl ] '
“ Linear | NK+1)|} /| GRU(astframe) | (J,1,L)
[ I . ] I .
' [LSF computation | (J,N,K) | | Expanentialsigmoid | (J,1,L) | !
E [ Line spectral frequencies ] 1 Nms-eflltermagmtudes J I
[ Agorithm1 | (N K) | [wmuuw method | (J, 1, 2L-1) | |
. [ All-pole filter coeff. ﬂi_—'!r_?i‘-}J ; iw Noise filter IR () J :

a

Fig 5: Visédo geral das etapas de processamento para a estimativa de parametros. As transformages com parametros ajustaveis sdo mostradas em
verde, as etapas de processamento pré-definidas em cinza e as saidas (intermediarias) em caixas brancas. A forma de saida de uma transformacéo é
mostrada na parte direita da caixa. ([27], Imagem feita pelo autor).

O modela de fontes diferenciaveis ndo impdem nenhuma restricdo no tipo de rede
neural ou arquitetura usada para estimar os parametros, no trabalho é usado uma DNN
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simples, usando modelos de fontes paramétricas em uma separacdo baseada em

aprendizagem profunda.

O sinal original é representado pelo logaritmo magnitude de seu espectrograma
obtido através de uma STFT de m(t). O espectrograma tem F bins de frequéncia e N
qguadros de tempo. Cada espectrograma € normalizado pela subtracao da propria média e
dividido pelo desvio padrdo. Em seguida, cada bin de frequéncia é escalado e deslocado

por escalares aprendidos dedicados.

Na Figura 5 pode-se ver um overview da DNN e os passos do processamento para
a estimacdo dos parametros. E usado camadas lineares e Redes Neurais Recorrente
unidirecionais (RNN) com Unidades Recorrentes Fechadas (GRUs). O Multi-Layer
Perceptron (MLP) consiste de trés repetices de camada linear, normalizacédo de camada,

ativacao Leaky ReLU.

O codificador do sinal original aprende uma Latent representation do sinal e entao
cria tantas duplicatas quantas forem as fontes. Cada copia de representacdo latente &
combinada com a informacédo FO de uma fonte advinda do decoder. FO disponibiliza o
frame rate da STFT. Os valores de FO s&o convertidos de Hertz para MIDI, um numero
normalizado no intervalo de [0, 1]. O decoder calcula a representacao latente separa de
cada fonte existente no sinal original. Os parametros do modelo de fontes sé&o obtidos a
partir da representacdo de fonte por uma Uultima transformacdo com os parametros
aprendidos (Linear layer or GRUs) seguido alguns passos de processamento pré-
definidos. A amplitude harmoénica de frame-wise a(n) e o ganho de ruido g(n) séo
calculados com a linear layer com a funcéo de ativacdo sigmoide exponencial, definida

como:.
Y = Ymax -Sigmoid (x)'°8 19 + 1077 (7)

e X e Y valor de entrada e saida respectivamente;

*  YVmax €Scalar que determina o limite superior de Y;

A amplitude harmonica € aumentada para a taxa de amostragem usando janelas
de Han sobrepostas que produzem um «(t) suave. O ganho de ruido é necessario

somente na taxa de quadros.
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O filtro com resposta ao impulso d(t) € invariante no tempo. Logo, a saida da rede
a partir da qual d(t) € calculado deve resumir as informagfes sobre todo o sinal da fonte.
E obtido tal resultado processando a representacdo de fonte latente com uma RNN
unidirecional com GRUs e, em seguida, usando apenas a saida no ultimo periodo de
tempo para processamento posterior. Este ultimo frame € processado com a exponencial
sigmoide a qual resulta em uma tensor de formato (J, 1, L). O tensor tem L amostras das
magnitudes de respostas de frequéncia unilateral do filtro de ruido para J fontes. As
amostras definem um filtro FIR de fase zero de acordo com o método de amostragem de

frequéncia. Utilizando o método de janelamento € obtido a resposta ao impulso d(t).

A resposta ao impulso r(t) do filtro harmoénico invariante no tempo podem ser
obtidas da mesma forma que d(t) da saida de uma DNN. Os autores salientam que pode-
se desejar filtros variantes no tempo usando uma linear layer para ultima transformacao
ou usando todos as GRU saidas. No escopo deste projeto o r(t) foi ajustado

manualmente.

Precisa-se de mais cuidados para obtencao de filtros de Infinite Impulse Reponse
1

(IIR), assim como oL

a partir da saida da DNN, visto que se deve evitar que o filtro se

torne instavel. O filtro ﬁ de ordem K é totalmente definido pelos coeficientes de filtro a,

com K €{1,...,K}. No entanto, nenhuma condi¢cdo que garanta a estabilidade pode ser

formulada diretamente pata os coeficientes do filtro.

Conseguintemente, os autores escolheram Line Spectral Frequencies (LSFs) para
parametrizarem o filtro de todos os pélos. LSFs estdo relacionados com as posi¢ées dos
poélos do filtro e, por consequéncia, com a reposta em frequéncia. Os autores justificam
esta escolha elo fato de fornecerem uma parametrizacdo interpretavel e também
permitem a formulagéo de restricdes para controlar a resposta do filtro e podem ser

interpolados.

K
Alz)=1- Z ag.z~k
k=1

1

Um filtro estavel de fase minima ywe
j

de ordem K é definido por K LSFs (LSFs séo

os angulos w; formados com as raizes no circulo unitario).
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Para obter tais LSFs segue-se, as latent source representation sao transformadas por
uma linear layer que produz um tensor de forma (J,N,K + 1). Isto € processado por um
exponential sigmoid activation com Y,,,, = 2. O tensor resultante pode ser visto como J . N
vetores v € RX*1 Os vetores sdo normalizados de tal forma que a soma das entradas
Vv, = T

V= —o— .7(8
= g, T ®

Desta forma os K LSFs sao obtidos com a soma:

k

Wy = Zﬁ for k=1,..,K

i=1
As LSFs podem ser convertidas em coeficientes de filtro usando um algoritmo: Calcular

coeficientes de filtro a; a partir de w,.

Input: (wi)p—1.1c

Define: z; = cos(wy)
Initialize: p’  =¢ ; =0; py=¢qy=1
Initialize: p| = —2z;; ¢} = —2z,
for k =2to K/2do

P = —2p}_Tok—1 + 20}

g;c = —Qq;\,_ll‘g_{; + 2(};\,_2

fori=(k—1)to1do

Py =i — 2P 1%k 1 + Pio
{ = " — 2 { I + l’
9’1 qg qg,—] 2k q?—?

end for
end for
for k=1to K/2do

Pk =P+ P 4

Gk = Gk — G
end for
for k =1to K/2do

ar = (pr + qx)/

aikjo+k) = (P& /2-k+1) — QK /2-k+1))/2
end for

Output: (ax)r=1:K

Fig 6: Calculo dos coeficientes do filtro a_k a partir de w_k.

Em resumo:

e FOs sdo estimados a partir do sinal original e atribuidos as fontes usando métodos
especificos;
e a,(n), a(t), g(n) e d(t) sédo obtidos com uma DNN;

e 1r(t) é ajustado manualmente neste trabalho, mas outros utilizam DNN para isto.
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3.3.2.3 Treinamento n&o supervisionado

Durante o treinamento a tarefa da DNN é reconstruir o sinal observado estimando
0s parametros correspondentes do modelo de fonte.

M) = LI 5@ (9)
e m(t) € a soma dos sinais das fontes geradas pelo modelo de fonte.

Teoricamente o modelo de fonte é capaz de gerar um i (t) que é perceptivamente
igual ao m(t). Visto que o offsets de fase absoluta sdo irrelevantes para percepcao
humana, o sinal estimado ndo precisa ter a mesma fase. Desta maneira, a perda de
reconstrucao é formulada como uma perda espectral multi-scale:

Le= ||M.— M|, + [log M. — log M|, (10)

Lyec = Zch (14)

e M_.: Espectrograma de magnitude do sinal original.

e M,: Espectrograma de magnitude do sinal estimado.

e ¢ =[2048, 1024, 512,256,128,64]: Tamanho da FFT utilizada para calcular
STFT (Quadros se sobrepdem em 75%).

A separacao das fontes é essencialmente assegurada pela atribuicdo das FOs as
fontes similares a separacdo informada por pontuacdo/FO com NMF. A DNN tem que
estimar os parametros restantes para cada fonte em ordem de minimizar a perda. No
teste, os parametros da DNN séo fixados e uma solf-mask para a fonte j é obtida por
divisdo elementar:

5
— (15
75 (19)

o §]: Espectrograma de magnitude do sinal da fonte gerada S}

As estimativas finais da fonte no dominio do tempo, S, s&o obtidas por filtragem de
Wiener usando as solf-masks.

3.3.2.4 Detalhes de implementagéo

O método foi desenvolvido utilizando o framework PyTorch [7]. Para os modelos de
fontes diferenciaveis foi utilizado a biblioteca DDSP [8], porém o grupo reimplementou em
PyTorch com a adi¢cao do Algoritmo 1, Figura 6, e um filtro all-pole.

O filtro all-pole neste framework apresenta certos desafios: Primeiramente, a

fitragem autorregressiva € lenta, ndo permite o processo paralelo preciso dos quadros;



31

também, o filtro é variavel no tempo, seus coeficientes sdo diferentes em cada quadro.
Logo, faz-se necessario um cuidado em ordem de garantir uma transicdo suave metre

guadros, para nao correr artefatos.

O DNN utiliza uma taxa de quadras com base no tamanho da FFT e pelo tamanho
do salto B usados para calcular a STFT do sinal original. Desta forma, o DNN estima um
conjunto de K coeficientes de filtro para cada quadro. O filtro all-pole € aplicado a todos os
guadros em paralelo usando a equacao (3) de diferenca para acelerar o processo de
filtragem. Os estados iniciais 5(n,t) com t < 0 séo definidos como zero para cada quadro.
Os quadros de saida sdo multiplicados por uma janela de Hann e o sinal de saida € obtido
pelo método de soma com sobreposicdo. A escolha do tamanho do salto B deve ser feita
de tal forma que a janela de Hann respeite a condicdo de soma com sobreposicao
constante. Nos experimentos foi usado B = T’/2. E justificado que o uso da janela de
Hann em conjunto da sobreposicdo de 50% torna a transicdo entre os quadros suave. Os
autores salientam que os erros introduzidos ao definir os estados iniciais como zero em
vez de levar em conta amostras do quadro anterior (o que é impossivel no processamento
paralelo) séo insignificantes: Os erros sdo maiores no inicio de cada quadro, mas a
importancia € mitigada pela janela; como os coeficientes de filtro sdo diferentes em cada

quadro, a importancia das amostras do quadro anterior é reduzida.

Os autores descobriram que é fundamental implementar o Algoritmo 1 com
precisdo dupla (ponto flutuante de 64 bits), visto que € mais sensivel a erros de

arredondamento com o aumento da ordem do filtro, o que pode levar a filtros instaveis.

O sinal de excitagéo e(t) é calculado seguindo: O componente harmonico a(t). h(t)
e 0 ruido w(t) sdo gerados no dominio do tempo para todo o comprimento do sinal T. Os
filtros do resposta ao impulso finito (FIR) invariantes no tempo r(t) e d(t) e o ganho do
ruido g(n) sao aplicados quadro a quadro no dominio da frequéncia, seguidos por uma

operacgéo de soma com sobreposicao.

3.3.3 Experimentos

Os autores avaliaram a abordagem proposta em uma tarefa de separacdo de
conjunto vocal a cappella. O objetivo era estimar os sinais individuais de J cantores a

partir de sua mistura, do audio original. Essa tarefa € uma boa escolha para avaliagéo,
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pois as fontes em conjuntos vocais sdo homogéneas e correlacionadas. Além disso, a voz
cantada € uma fonte musical desafiadora. Ela possui um envelope espectral fortemente
variavel no tempo e também produz sons sem conteddo harménico, como consoantes
ndo vocalizadas. Além disso, apenas pequenas quantidades de dados para treinamento
supervisionado estdo disponiveis para a separacdo de conjunto vocal. Isso torna a

aprendizagem né&o supervisionada uma alternativa importante.

3.3.3.1 Dados

Para o treinamento e validacdo dos dados, foi utilizado o conjunto de dados das
"Bach Chorals" (BC) e o conjunto de dados do "Barbershop Quartet" (BQ). O conjunto BC
contém 26 corais cantados por um quarteto vocal com as vozes Soprano, Alto, Tenor e
Baixo (SATB). JA o conjunto BQ é composto por 22 musicas interpretadas por um
guarteto vocal formado pelas vozes tenor, lider, baritono e baixo. Todas as vozes estao
disponiveis individualmente para ambos 0s conjuntos. Isso nos permite comparar a

abordagem néo supervisionada proposta com as bases de referéncia supervisionadas.

A partir destas bases de dados foram criadas varias outras sub-bases com

diferentes duracfes e combinac¢des das vozes.

Como dados de teste, utilizamos o Conjunto de Dados de Canto Coral [7]. Ele é
composto por trés masicas interpretadas por um coro SATB com quatro cantores por voz.
Todos os 16 sinais dos cantores estao disponiveis individualmente, o que permite avaliar
a separacdo com métricas objetivas. Adicionamos os sinais dos cantores individuais (no
maximo um por voz) para criar as misturas de teste. Para misturas com J = 4 cantores, 0
conjunto de teste tem uma duracao de 6 minutos e 48 segundos. Para misturas com J = 2
cantores, o conjunto de teste tem uma duracdo de 40 minutos e 48 segundos, devido a

mais combinac¢des possiveis de vozes.

Os dados de treinamento, validacao e teste foram reamostrados para uma taxa de
amostragem de 16 kHz. Os exemplos de treinamento séo trechos de 4 segundos de
duracéo que sédo selecionados aleatoriamente do conjunto de treinamento. O conjunto de
validag&o e o conjunto de teste sao divididos em trechos fixos de 4 segundos de duracao.
N&o ha sobreposicdo em relagdo a cantores, musicas ou configuracdo de gravacao entre
os dados de teste e treinamento. Enquanto os dados de treinamento contém uma
guantidade consideravel de reverberagéo, as gravacdes de teste possuem reverberacao

significativamente menor.
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3.3.3.2 Configuracao experimental

Foi realizado dois conjuntos de experimentos: um utilizando misturas de J = 2
cantores para treinamento e teste, e outro utilizando misturas de J = 4 cantores. Os
valores de frequéncia fundamental (FOs) séo obtidos a partir de... (O texto fornecido foi

incompleto e ndo especifica de onde os valores de FOs s&o obtidos.)

Os valores de frequéncia fundamental (FOs) foram obtidos a partir dos sinais das
misturas, 4udios originais, utilizando o modelo de estimacdo de multiplas FO de Cuesta et
al. [9]. Os autores utilizaram o modelo pré-treinado "Modelo 3", que esta disponivel online.
Para a atribuicdo do FO a fonte nos dados fornecidos, constatou-se que uma heuristica
simples é suficiente. Essa heuristica é baseada nos mesmos principios de solu¢des mais
avancadas, como continuidade temporal de frequéncia, baixa probabilidade de
cruzamento de vozes e minima lacuna temporal dentro de uma voz [10], [11]. O estimador
de FO fornece x valores de FO em cada quadro de tempo. Primeiro, foi processado todos
0s quadros em que x = J. Os valores de FO séo ordenados de acordo com a magnitude e
atribuidos as vozes, assumindo que elas ndo se cruzam. Em seguida, os quadros
restantes sao processados. Quando x < J, é assumido que algumas vozes estdo
silenciosas. Foi atribuido cada valor de FO a fonte que possui o valor de FO mais proximo
em um quadro anterior ou posterior (principio de continuidade de frequéncia). O valor zero
€ atribuido as fontes silenciosas. No caso raro em que x > J, € ordenado os valores de
acordo com a magnitude e silenciado os J valores de FO usando o principio de

continuidade de frequéncia e é atribuido a eles as fontes.

Os espectrogramas das misturas, sinais originais, sdo calculados usando um
tamanho de FFT (transformada rapida de Fourier) de T = 512 e um tamanho de salto (hop
size) de B = 256 amostras. Portanto, eles tém F = 257 bins de frequéncia e N = 250
guadros de tempo. Foi fixado a resposta ao impulso r(t) de forma que a resposta em
frequéncia do filtro FIR caia a uma taxa de 6 dB/oitava, com uma frequéncia de referéncia
de 200 Hz abaixo da qual a resposta € plana. Eles escolheram essa taxa porque ela leva
em conta as caracteristicas espectrais combinadas da fonte glotal e da radiacédo labial
[12]. Salientam que estimar r(t) com a rede neural profunda (DNN) n&o resultou em
melhorias. Definiram a ordem do filtro "all-pole” como K = 20. Os espectrogramas dos

sinais de fonte sintetizados 51 usados para calcular as mascaras suaves (soft masks), sao

calculados com um tamanho de FFT de 2048 e um tamanho de salto de 256 amostras.
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O treinamento foi realizado com o otimizador ADAM [13], um tamanho de lote
(batch size) de 16 e uma taxa de aprendizado de 0.0001. O treinamento foi interrompido
apos 200 épocas consecutivas sem melhoria na perda de validagdo. O treinamento do
modelo seguiu com a abordagem n&o supervisionada proposta no conjunto de
treinamento completo e no conjunto de treinamento pequeno. Estes experimentos foram
chamados de UnSupervised-Full (US-F) e UnSupervised-Small (US-S), respectivamente.
Como referéncia, também treinaram o mesmo modelo de forma supervisionada nos
mesmos dados. Nesse caso, a perda € calculada para cada estimativa de fonte
individualmente usando seu alvo. A perda total € a soma das "perdas de fonte".
Chamaram esses experimentos de SuperVised-Full (SV-F) e SuperVised-Small (SV-S).
Como o método proposto depende das estimativas de FO disponiveis, também foi
avaliado sua robustez a erros de estimativa de FO.

3.3.3.3 Linhas de base

Os autores compararam a abordagem n&o supervisionada proposta com dois
meétodos livres de aprendizado e uma abordagem supervisionada. As bases de referéncia
também exploram informacBes de FO e calculam mascaras suaves para filtragem de
Wiener. A primeira base de referéncia livre de aprendizado foi proposta em [9]. Ela
aproxima o espectrograma de magnitude da mistura com uma decomposicao simples de

NMF (Fatoracdo de Matriz Nao-Negativa, do inglés Non-Negative Matrix Factorization):
M ~ M = WH (16)

Na abordagem proposta em [14], é utilizado uma matriz W € RF*R contendo R
templates espectrais e uma matriz H € RR*N que contém suas ativacdes ao longo de N
guadros temporais. Em [9], W e H sao inicializadas utilizando informac6es de uma
partitura musical alinhada. E utilizado um template espectral por semitom. Nos
experimentos, ha informacdes disponiveis sobre o FO, que € mais preciso do que uma
escala de semitons. Portanto, utilizaram uma escala com precisdo de 1/10 de semitom.
Os valores de FO séo convertidos de Hertz para niumeros MIDI, que sdo arredondados
para uma casa decimal para esse proposito. Os valores de FO sdo utilizados para a
inicializacdo e para a separacdo, determinando quais ativacdes pertencem a qual fonte.
Apoés testar diferentes combinagdes, foi obtido os melhores resultados com um tamanho
de FFT de 2048 e um tamanho de salto de 256 amostras para calcular os

espectrogramas. Esse método foi chamado de NMF1.
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A segunda base de referéncia livre de aprendizado € o método proposto por
Durrieu et al. [15]. A fonte alvo é modelada com um modelo de fonte-filtro e as fontes
residuais sdo modeladas com um NMF convencional. O método aproxima o
espectrograma de poténcia da mistura M,,,, coOmo:

I\:.II\UW ~ NIP(JW — {‘;"rl-HrHlbjl o {‘;‘.rfn{leil}:I + (\";OHO}

"

~ —
filter source residual (17)

O meétodo proposto utiliza a multiplicacdo elemento a elemento denotada por “”. A
matriz W' € RF*P contém P atomos espectrais que consistem em janelas de Hann
deslocadas com uma sobreposi¢cdo de 75%, garantindo que toda a faixa de frequéncia
seja coberta. A matriz H' € RP*X contém as ativacdes dos atomos espectrais para
combinar e suavizar os filtros, enquanto H® € RX*Ncontém as ativacdes para combinar
os filtros suavizados. A matriz Wf® € RX¥*N contém um conjunto fixo de U templates
espectrais definidos pelo modelo de fonte glotal KLGLOTT88 [16]. Cada valor de FO é

. 1 .
representado por um template espectral em incrementos de % de semitom, abrangendo

uma faixa de frequéncia minima e maxima. As ativacfes dos templates espectrais sao
armazenadas em HF® € RUV*N, No artigo [15], as ativacdes H'® sdo inicializadas usando
informacbes de FO da fonte predominante estimada por meio do modelo de sinal
apresentado na equacao (17). J& na abordagem do projeto, foi inicializado as ativacdes
HFO utilizando as informagdes de FO obtidas a partir da estimativa de mdltiplos tons [9].
Para as fontes residuais, as matrizes de templates espectrais W° € RF*R e suas
ativacGes H® € RR*N s3o inicializadas aleatoriamente. No entanto, os parametros foram
inicializados utilizando as informac¢6es de FO correspondentes as fontes, como também foi
feito no NMF1, o que resultou em melhorias. Essa abordagem € denominada NMF2. Os
parametros a serem estimados sdo {HF, H®, HF® WwP°, H°}. Para obter os melhores
resultados no NMF2, utilizaram um tamanho de FFT de 1024 e um tamanho de salto de
128 amostras. Eles salientam que até onde sabem, as duas abordagens séao
consideradas entre os melhores métodos livres de aprendizado e informados para a

separacao de fontes musicais e homogéneas.

Além disso, eles realizaram a reviséo literaria do método de aprendizado profundo
supervisionado baseado em FO proposto por Petermann et al. [17] para a separacao de
conjunto vocal no conjunto de dados. Eles utilizam uma arquitetura classica U-Net com

um mecanismo de controle [18]. As informacdes de FO séo utilizadas para selecionar a
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fonte alvo e guiar a separacdo. Para essa abordagem de referéncia, os espectrogramas
do sinal misturado e da fonte alvo s&o calculados com um tamanho de FFT de 1024 e um
tamanho de salto de 256 amostras. No momento dos testes, o filtro de Wiener é aplicado
utilizando todas as J estimativas de fontes para calcular as mascaras suaves. O
otimizador ADAM [13] é utilizado no treinamento, com um tamanho de lote de 16 e uma
taxa de aprendizado de 0,001. O grupo treinou essa abordagem de referéncia tanto no
conjunto de treinamento completo quanto no conjunto de treinamento reduzido, chamando
os experimentos de Unet-F e Unet-S, respectivamente. E importante notar que todas as

abordagens utilizam as informacdes de FO para a separacao.

3.3.4 Resultados

3.3.4.1 Resultados experimentais

A qualidade da separacéo foi avaliada utilizando a métrica objetiva Scale-Invariant
Source-to-Distortion ratio (SI-SDR) [19]. Ela foi calculada em quadros de avaliagdo de um
segundo de duracdo, sem sobreposi¢do, conforme geralmente feito para avaliacdo de
separacao de fontes musicais [20]. Os resultados para os casos de J = 2 e J = 4 fontes
sdo mostrados na Figura 7(a) e (b), respectivamente. Os pontos de dados nos box-plots e

violin-plots sdo os valores de SI-SDR em dB para todos os quadros de avaliagdo no
conjunto de teste. Quadros da fonte alvo em que a soma dos quadrados das amostras é
abaixo de um limite de 10 sdo considerados silenciosos e, portanto, excluidos da
avaliacdo. Para os métodos em que numeros aleatérios estdo envolvidos, a avaliacdo foi
executada com cinco sementes diferentes para inicializar o gerador de numeros
pseudoaleatorios. Esses métodos sdo NMF2 (inicializacdo aleatéria de H' e H®) e a
abordagem proposta (ruido branco aleatério) usada nos experimentos US-F, US-S, SV-F
e SV-S.
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Fig 7: Graficos de violino e box plot dos valores SI-SDR em dB para todos os quadros de avaliagdo. As caixas se estendem do primeiro

ao terceiro quatrtil, as medianas sdo marcadas com uma linha horizontal preta. As barras do box plot (azul escuro) se estendem do

primeiro ao percentil 99. Os graficos de violino se estendem por todo o intervalo de dados. No grafico (b), 0o NMF2 possui cinco valores

atipicos entre -60 e -80 dB, gue ndo sdo mostrados. ([27], Imagem feita pelo autor).

Foram realizados t-testes bilaterais [21] para avaliar se as médias das distribuices
de pontuacao SI-SDR séao significativamente diferentes para cada par de experimentos
em no estudo. Foi utilizado o teste de Levene [22] para avaliar se um par de distribuicbes
de pontuacdo SI-SDR possui a mesma variancia ou ndo. Se verdadeiro, a comparacao foi
feita com um t-test de Student. Se falso, utilizou-se o t-test de Welch [23]. Os valores-p

resultantes [21] sdo mostrados na Figura 8(a) e (b) para J = 2 e J = 4, respectivamente. A

maioria dos valores-p € extremamente pequena, da ordem de 10~ ou menor. Isso indica
gue as médias correspondentes sdo significativamente diferentes. Pode-se observar que
alguns valores-p sdo consideravelmente maiores. Nesse caso, € mais provavel que as

médias verdadeiras ndo sejam diferentes.

NMF1 NMF2 Us-F us-s SV-F SV-5  Unet-F  Unets NMF1 NMF2 Us-F uUs-s SV-F SV-5  Unet-F  UnetS

NMFL I. n:llsa 1.2-1‘0‘“’“ r.s-io-” R 1‘0-“* 2.3-|m-uu 1.5-|10-1" 9,0+ Im-‘“ NMF1 : 0.1;‘39 1,6 I10“3 12 I10-1’- 3.0-;0-“ 1.9-&0"—‘ D.D‘ssa 1,5 ILU-“
NMF2{ 0.2154 - <1079 3,2+ 1077 <1077 [1,81107%6,0 ' 107?|5,9. 107 NMF24 01738 - 2,1'107°%|2,0 107*¢|5,3:1077%|1,2: 107 1,810

US-F {12 10 <10-%9 o 2,3.107793,9.107°(3,9. 107722 10~ .8 . 10779 US—F 416 1077821, 107 - 00335 | 00554 |5.2-107%|4.0-107% 0,3 . 10°1)

Us-54{7.8:10773.2.10772,3 . 1070 - R 10“” 0.2858 .5 1071 us-54{12 107'%|2.0: 107" 0.0335 - 2.8:107*| 0164 |[2.0.107%1.5 10711

SV-F 5.3 10719 = 10737 [3,9.107% 0.7+ 10719 - 3.7:1071%86,1 - 1073 < 10739 SV-F{3.0:107%%|53. 1077 0.0554 |2,9.107° - 2.5:107% 2.2 1072 3.0 107139

SV-5{2.3:107%%[1.8 10722 3.9-10‘”.?- 107108 - 0,3006 [.3:1071) SV-542.9:107*(1.2.107%| 52, 10~%| 0,164 (2.5 10°% - 401079 1.4 1071
Unet-F {1.5:107*|6.0+107%¢|2,2 10~**| 0,2858 |6.1 10| 0,3006 - 57107 Upet-F{ 0,0684 F==q4o 107%2(2,0107|2.2. 107%%|4,0- 107%¢ - 21107
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(a) J = 2 sources (b) J = 4 sources

Fig 8: Os valores de p dos testes t de comparacédo em pares entre as distribuicdes dos valores SI-SDR para todos 0s experimentos.

([27], Imagem feita pelo autor).

Em geral, o SI-SDR € maior para a separacdo de misturas de duas fontes em
comparacdo com o caso de quatro fontes. No entanto, o desempenho relativo dos

métodos € o mesmo para ambos 0s casos, com excecdo de que o Unet-F supera o NMF1
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e o NMF2 quando J = 2, mas ndo quando J = 4. Isso esta relacionado a pequena
guantidade de dados de treinamento para um modelo de aprendizado profundo

supervisionado.

O método proposto ndo supervisionado (US-F, US-S) apresenta desempenho
melhor do que as bases de comparacdo. Seu desempenho € muito proximo ao do mesmo
modelo treinado de forma supervisionada: SV-F € apenas ligeiramente melhor que US-F,
enquanto SV-S e US-S tém o mesmo desempenho (valores-p de 0.9507 e 0.164 para J =
2 e J = 4). Isso significa que o método proposto alcanca quase o mesmo desempenho,
independentemente de fontes isoladas de destino estarem disponiveis para treinamento
ou ndo. Isso pode ser explicado pelo fato de que as informacdes de FO sdo usadas de
maneira muito eficiente pelo método proposto. O FO parametriza completamente o
componente de fonte harmdnica h(t) e, portanto, define a fonte correspondente em grande
parte. A rede neural precisa determinar 0os parametros restantes que, dadas as
informacgdes de FO, podem ser inferidos a partir da mistura. Portanto, os alvos de fonte

isolados nao carregam informacdes adicionais importantes.

Uma observacao interessante € que o desempenho do método proposto nao
diminui drasticamente quando a quantidade de dados de treinamento é reduzida em 97%
(US-F vs. US-S e SV-F vs. SV-S). Para J = 2, é possivel observar uma diminuicdo no Si-
SDR, porém ela € menor do que no caso do baseline supervisionado (Unet-F vs. Unet-S).
Para J = 4, a diferenca de desempenho do método proposto é muito pequena ao
comparar o treinamento com o conjunto completo e o conjunto de treinamento reduzido.
No caso da versdo nao supervisionada, essa diferenca provavelmente ndo € significativa,
pois o valor de p de 0,0335 para a comparacao de US-F e US-S é maior do que a maioria
dos outros valores de p. Em contraste, o SI-SDR do baseline Unet também diminui
consideravelmente para J = 4, o que mostra que é benéfico integrar conhecimento do
dominio na forma de modelos explicitos de fontes no modelo de separacéo.

Os autores acreditam que a principal diferenca de desempenho entre US-S e Unet-
S esta relacionada ao uso da informacdo de FO. No Unet, a informacdo de FO é usada
globalmente. No caso proposto, a informagdo de FO é diretamente explorada para
produzir sinais harmoénicos usando modelos explicitos de producdo de fontes. A rede
neural apenas infere as informag@es restantes (filtro do trato vocal, conteudo de ruido,
etc.). Isso facilita a tarefa para a rede neural, o que pode explicar o desempenho
substancialmente superior.

Em resumo, a abordagem proposta de aprendizado profundo baseado em modelo
nao supervisionado para separacdo de fontes apresenta melhor desempenho em
comparacdo com abordagens de aprendizado livre e supervisionadas puramente
baseadas em dados. Além disso, ela é extremamente eficiente no aprendizado a partir
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dos dados. O método é util em muitos cenarios em que € necessario separar fontes
homogéneas e/ou quando apenas uma quantidade muito pequena de dados
(possivelmente sem referéncia de verdade) esta disponivel para treinamento. Além da
separacao de coros, tais cenarios podem incluir a separacdo de voz principal das vozes
de fundo ou de mdusicas tradicionais com instrumentacdo menos comum. Uma vez que
apenas as misturas sdo necessarias para o treinamento, o modelo proposto também pode
ser treinado diretamente nas misturas a serem separadas. Com recursos computacionais
suficientes, a otimizacdo dos parametros também pode ser feita diretamente em cada
mistura de teste individualmente, tornando o método independente de aprendizado.

3.3.4.2 Robustez para erros de estimativa FO

Neste artigo, 0s autores propuseram dois experimentos para analisar o impacto dos
erros de estimativa multi-FO no desempenho dos modelos, para o caso mais complexo de

4 fontes.

1. Criagdo de uma Anotagédo de Referéncia de multi-FO: Para este estudo de
analise, construiram uma anotacdo de referéncia de multi-FO para cada
guadro de tempo (16 [ms]) do conjunto de testes. Como tém acesso as
faixas musicais solo individuais para cada sinal de mistura, optaram por uma
anotacdo automatica das faixas solo usando um estimador de pitch de ultima
geracdo (CREPE) [24]. Os modelos propostos sdo chamados de modelos
oraculo quando executados usando essa anotacao de referéncia de multi-
FO.

2. Experimento 1: Analise dos Erros de Estimativa de FO: Este experimento
tem como objetivo analisar ainda mais os resultados de avaliacdo obtidos na
Secdo de experimentos e resultados para o modelo US-F. Usando a
anotacdo de referéncia de multi-FO descrita acima como verdade
fundamental, podemos identificar os erros cometidos pelo estimador de
multi-FO [9] nos experimentos para cada quadro de tempo de 16 [ms]. E
observado um erro de Deteccao de Atividade de Voz (VAD) quando uma das
fontes é declarada ativa na anotagédo de referéncia de multi-FO e n&o pelo
nosso estimador de multi-FO, ou vice-versa. Quando nao ha erros de VAD, é
possivel avaliar a precisdo do FO, que é definida como a diferenca absoluta
em Hertz entre o valor fornecido pela anotacao de referéncia de multi-FO e o
estimador de multi-FO. Cada quadro de avaliacdo de 1 s do conjunto de
testes pode entéo ser rotulado com o numero de erros efetivos de VAD e a

precisdo média do FO para as vozes detectadas corretamente. Cada quadro
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de avaliacdo de 1 segundo do conjunto de testes pode ser rotulado com o
numero de erros efetivos de VAD e a precisdo meédia do FO para as vozes
detectadas corretamente. O desempenho € impactado pelos erros de
estimativa de FO, como era esperado. A degradacdo do desempenho
permanece limitada para os quadros com quantidade moderada de erros, e
o algoritmo é mais robusto aos erros de VAD. A distribuicdo de desempenho
para 0s métodos supervisionados é geralmente similar, mas, no caso dos
métodos Unet, hd mais quadros com baixo SI-SDR quando nédo ha erros de
VAD/FO. As abordagens néo supervisionadas parecem se beneficiar mais de
uma estimativa correta de VAD e FO, como ja discutido na Secéo V-A, mas
sdo um pouco mais frageis no caso de erros de estimativa severos. Note
que o nivel de SI-SDR = -7,23 dB corresponde ao resultado obtido no
conjunto de testes por um separador "dummy" no qual todas as fontes

estimadas séo réplicas atenuadas da mistura.

3. Experimento 2: Robustez a Estimativas Ruidosas de multi-FO: Foi avaliado o
impacto de estimativas ruidosas de FO no desempenho dos modelos,
degradando manualmente as anotacgdes de referéncia de FO. Duas
alteracdes diferentes sdo consideradas:

e Transposicao: Todas as frequéncias de FO de referéncia sao
deslocadas para cima ou para baixo por um nimero pré-definido de
Hertz ou uma ou varias oitavas.

e Desativacdo de voz: Todas as vozes de um determinado quadro de
tempo de 16 [ms] tém uma probabilidade determinada de serem
desativadas (os valores de multi-FO correspondentes sao definidos
COMo zero), 0 que causa uma taxa pré-definida de erros de VAD.

Dos resultados obtidos para o efeito de transposicéo, pode-se observar que
0s modelos oraculo (os modelos propostos usando os valores de FO de referéncia
sem degradacéo) obtém resultados melhores do que os mesmos modelos usando
os valores de FO fornecidos pelo estimador de multi-FO (mais de +3 dB em média).
A degradacdo do desempenho varia suavemente com a precisdo em Hz dos
valores de FO, demonstrando o grau de tolerancia do algoritmo em relacéo a erros
de estimativa de multi-FO. para uma perturbacdo de menos de 5 Hz, o modelo

ainda supera todos os modelos de referéncia. E, finalmente, os modelos néao
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aumentam o SI-SDR médio (= -7,23 dB) do separador "dummy" apenas quando o
deslocamento excede aproximadamente 23 Hz (o que corresponde a pelo menos
meio tom para todas as notas abaixo de A4 (440 Hz), o que pode ser considerado
um erro grave). Para erros de oitava, a degradacdo é muito rapida quando os
valores de FO sdo transpostos para cima, mas permanece moderada ao transpor
para baixo. Isso pode ser explicado pelo fato de que, quando a frequéncia
fundamental € duas vezes menor que o valor real, todos os harménicos pares da
fonte coincidem exatamente com a posicao da fonte alvo verdadeira.

A Figura 9 apresenta os resultados quando uma ou varias vozes Sao
localmente silenciadas. Os modelos permanecem eficientes quando a porcentagem
de erros de VAD esta abaixo de 20%. A forma aproximadamente linear da curva de
degradacéo ressalta a robustez do modelo a esses erros de detecgcdo. Os modelos
treinados no conjunto de treinamento completo (US-F e SV-F) sdo mais robustos,
mas o modelo supervisionado parece ser mais fragil do que o modelo nao

supervisionado quando treinado com o pequeno conjunto de dados.

10.0 -

M
w

v
o
.

[+ +]
©
€ 25
- 4
q - SV-F
w 0071 s usF
Us-s g
=251 ccee SV-F —— USF
NMF1 US-S o
-5.0 Unet-F —— SV-F .
Unet-S —— SV-S ;
-75 41— . . i
0 20 40 60 80 100

Amount of VAD errors in %

Fig 9: Efeitos de desativacdo de voz. ([27], Imagem feita pelo autor).

3.3.4.3 LimitacOes e perspectivas

A avaliacdo experimental demonstrou muitas vantagens da abordagem proposta
em comparagdo com diversas alternativas. No entanto, existem algumas limitagdes.

Primeiro, as abordagens pressupdem que o nuamero de fontes seja conhecido. Embora



42

tenhamos mostrado que os métodos sdo um tanto robustos a erros moderados de VAD,
eles estdo atualmente limitados em casos em que o numero de fontes € desconhecido.
No entanto, a limitagdo mais marcante € mais precisamente que o meétodo requer
estimativas de FO que sé&o atribuidas as fontes. Como em todos os métodos de separacdo
informados por FO, as fontes devem exibir principalmente conteddo harménico e ser
monofbnicas, para que a separacdo possa ser guiada pela informacédo de FO. Isso requer
gue boas estimativas de FO possam ser obtidas para todas as fontes a partir da mistura, o
sinal original. Como mostrado nos experimentos, isso é possivel com métodos existentes.
Progressos na pesquisa de estimativa de mdltiplos FO podem levar a melhorias
adicionais. Uma extensdo do método para fontes polifénicas, bem como a estimativa
conjunta do FO juntamente com outros parametros das fontes, pode ser uma direcao
interessante para trabalhos futuros, salienta os autores. Em sua forma atual, o modelo
nao teria um bom desempenho em misturas mais diversas de fontes musicais, como as
contidas, por exemplo, no popular conjunto de dados MUSDB [25], que inclui tambores,
fontes inarmoénicas e polifénicas. Aléem disso, efeitos de audio, como reverberacdo ou
distorcdo, que podem ter sido aplicados as fontes, devem ser explicitamente modelados
nos modelos de fonte e, portanto, devem ser conhecidos antecipadamente. Por fim, a
complexidade espacial aumenta linearmente com o numero de fontes a serem

modeladas.

Nos experimentos mencionados acima, as estimativas finais das fontes foram
obtidas por meio de filtragem de Wiener do sinal original. Para isso, foram obtidas
mascaras suaves a partir dos sinais de fonte Sj gerados pelos modelos de fonte. Também
avaliamos a qualidade dos sinais gerados $; como estimativas de fonte. A métrica usada
para essa avaliacdo foi a relacao sinal-ruido espectral [26]. Ela pode ser vista como um
SI-SDR calculado em espectrogramas de magnitude. Utilizamos essa métrica espectral
porque sabe-se que a fase dos sinais gerados ndo € a mesma da fase dos sinais de
referéncia, tornando uma avaliacdo no dominio do tempo inaplicavel. Em termos dessa
métrica, a qualidade dessas estimativas de fonte foi inferior as linhas de base e a $; obtido
usando mascaras suaves. Isso ocorre porgue a sintese dos sinais §j € menos restrita do
gue o mascaramento da mistura. A saida do mascaramento é limitada pelo conteudo de
frequéncia da mistura, uma vez que o mascaramento pode apenas manter ou remover tal

conteudo. Em contraste, o contetdo de frequéncia que ndo esta presente em nenhuma
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fonte pode estar contido em S}. De fato, a DNN tende a superestimar o conteudo de ruido

das fontes. Embora isso seja claramente audivel em Sj, nenhum ruido é adicionado em Sj.

No entanto, acredita-se que as estimativas de fonte geradas por modelos
paramétricos sdo um objetivo valido para pesquisas futuras. Os autores dizem que elas
fornecem uma parametrizacdo completa do sinal de mistura que pode ser explorada em
tarefas como transferéncia de timbre ou estilo, transposicéo e edicdo de melodia de fontes

individuais. O autor comenta que ha alguns exemplos de §j e M que podem ser avaliados.

3.3.5 Discussao

Neste trabalho, foi apresentado um método para separacdo de fontes de &udio
(musical) que supera duas limitacbes dos métodos de aprendizado profundo
supervisionados de Ultima geracdo: eles ndo separam fontes homogéneas e exigem
grandes conjuntos de dados de misturas com as respectivas fontes isoladas para
treinamento. Foi proposto um novo método ndo supervisionado baseado em aprendizado
profundo. Ele integra conhecimento de dominio na forma de modelos paramétricos
diferenciaveis de fontes em um método orientado por dados e explora informacgdes de FO.
Os experimentos mostram que ele supera baselines sem aprendizado e supervisionados.
Além disso, o método funciona bem mesmo quando treinado com menos de trés minutos
de dados de audio. Isso permite aplicar separacdo poderosa baseada em aprendizado

profundo em dominios onde os dados de treinamento sdo caros ou inexistentes.

No ambito do projeto atual, este trabalho proporcionou até entdo a possibilidade da
utilizacdo de um separador de fonte na entrada, ou seja, para focalizacdo do nosso
algoritmo apenas no violdo, tentando isolar ao maximo a fonte que sera trabalhada, visto
gue este trabalho almeja a transcricdo musical em tempo real, a exclusdo de ruidos

externo com certeza terd grande impacto no resultado.



4 Base de dados

Como ideia inicial o objetivo seria fazer um estimador de erro baseado direto
no resultado final do trabalho, sobre a partitura/tablatura, entretanto o célculo do erro
baseado na comparagdo dos arquivos MIDI de entrada, e saida se mostrou bem
mais promissor. Visto isso, um problema que havia surgido, da possibilidade da
existéncia de uma base de dados extensa, com horas de reproducédo, com a musica
tocada em uma boa qualidade e no tempo do metrbnomo, ja acompanhada da
partitura usada, se resolveu, visto que a comparacéo de arquivos MIDI é bem mais
simples e h&4 muitas bases de dados desse formato, como Free MIDI, MIDI World,

Classic Cat, MuseScore, 8notes.

Entretanto, ndo querendo limitar as solucdes, ha base de dados apenas com
musicas de violdo, sendo elas Ultimate Guitar, Songsterr, 911Tabs, Chordie e
Tabs4Acoustic, as quais seriam utilizadas como entrada e seus respectivos arquivos

MIDI usados no célculo do erro.
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Para o treinamento de uma DNN (Deep Neural Network) para a transcricdo musical

em tempo real de violdo, pode-se considerar as seguintes caracteristicas para a base de

dados:

1. Base de dados de audio de violdo: Uma base de dados que contenha

gravacdes de audio de trechos de violdo tocados em diferentes notas,

acordes, ritmos e estilos musicais. Essa base de dados pode ser composta

por gravacdes de performances ao vivo ou de estudio, com diferentes

técnicas de gravacao e caracteristicas musicais variadas.

2. Base de dados de transcricbes musicais: Uma base de dados que contenha

transcricbes musicais precisas dos trechos de violao presentes na base de

dados de audio. Essas transcricdes podem incluir informacdes sobre notas,

acordes, duracdes e outros elementos musicais relevantes.

3. Base de dados de audio misturado: Uma base de dados que contenha

gravacbes de audio que envolvam violdo tocando junto com outros

instrumentos musicais ou acompanhamentos. Essa base de dados pode

ajudar a simular cenarios mais realistas de transcricdo musical em tempo

real, onde o violdo esta presente em uma mixagem de audio (Esta ultima

pode variar de acordo com as escolhas de implementacéo).
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Combinando essas bases de dados, € possivel treinar a DNN para aprender
padrdes e caracteristicas do som do violdo em diferentes contextos musicais. 1Sso
permitird que a rede neural faca a transcricdo em tempo real do violdo ao receber o sinal
de audio em tempo real durante a execucdo. E importante ressaltar a necessidade da
diversificacdo e representatividade das bases de dados o suficiente para abranger uma

variedade de estilos musicais, técnicas de violdo e varia¢cdes na execucao.

Para uma base de dados que contenha musicas de violdo e suas respectivas

partituras, pode-se considerar as seguintes opgoes:

1. MuseScore (https://musescore.com/): O MuseScore é uma comunidade
online que oferece um vasto acervo de partituras gratuitas e de coédigo
aberto. Vocé pode encontrar uma variedade de musicas para violdo, desde
pecas classicas até cancdes populares.

2. IMSLP (https://imslp.org/): O IMSLP (International Music Score Library
Project) € uma biblioteca online que oferece acesso gratuito a partituras de
dominio publico. Vocé pode pesquisar por composicbes para violdo e
encontrar partituras de compositores classicos.

3. Chordify (https://chordify.net/): O Chordify é uma plataforma que fornece
acordes e partituras para musicas populares. Embora nem todas as musicas
tenham partituras completas, vocé pode encontrar acordes e diagramas de
acompanhamento para musicas com viol&ao.

4. Berklee Shares (https://www.berkleeshares.com/): Berklee Shares € uma
plataforma que oferece recursos educacionais, incluindo partituras e arranjos
para guitarra e violdo. Embora algumas partituras possam exigir uma
assinatura, existem opc¢0des gratuitas disponiveis.

Estas séo possiveis bases de dados a serem usadas, as escolhas estdo em aberto por
enquanto, mas com a definicdo de um escopo mais restrito poder-se-a afirmar isto.



46
5 Metodologia

5.1 Escolha dabase de dados

A transcricdo musical em tempo real de violdo é um projeto desafiador que busca
automatizar o processo de converter a musica tocada em um instrumento para partitura.
Neste contexto, 0 MuseScore surge como uma escolha justificada e eficiente para servir
como base de dados nesse trabalho, que visa até entdo gerar um arquivo MIDI como
resultado final, em vez de uma partitura. E valido salientar que futuramente pode-se
mudar a base, visto que ha questdes legais envolvidas, mas a priori, mostra-se uma boa

opcao.

Uma das principais razdes para utilizar o MuseScore € a sua vasta biblioteca de
partituras. O MuseScore possui uma ampla colecdo de partituras disponiveis
gratuitamente, abrangendo diversos géneros musicais e incluindo um namero significativo
de pecas para violdo. Ao utilizar o MuseScore como base de dados, podemos aproveitar
essa riqueza de partituras para fins de comparacéo e referéncia durante o processo de

transcricdo em tempo real.

Outra vantagem do MuseScore € a sua comunidade ativa de usuarios. Essa
comunidade contribui constantemente com novas partituras, dicas e truques, fornecendo
um valioso suporte e conhecimento para o desenvolvimento de um projeto de transcricdo
musical em tempo real de violdo. Podemos aproveitar a experiéncia compartilhada pelos
usuarios do MuseScore para aprimorar nossos algoritmos de transcricdo e resolver

desafios técnicos que possam surgir ao longo do projeto.

5.2 RestricOes impostas a priori

A geragédo de um arquivo MIDI em um trabalho de transcricdo musical apresenta
vantagens em relacdo a geracao de uma partitura da mauasica transcrita. O formato MIDI
oferece uma representacdo mais rica, contendo informacdes detalhadas sobre as notas,
instrumentos, dindmica, articulacdes e outros aspectos musicais. Isso permite capturar
nuances de execucao importantes, como tempo, ataque e duracdo das notas, resultando

em uma transcricdo mais precisa e expressiva.

s

Outra vantagem é a facilidade de reproducdo do arquivo MIDI. Ele pode ser

interpretado e reproduzido em diferentes dispositivos e softwares musicais, como
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sintetizadores, sequenciadores e programas de gravacdo. Isso permite ouvir
imediatamente o resultado da transcricdo em varias plataformas, agilizando o processo de

audicéo e analise.

A flexibilidade para edi¢Bes futuras também é uma vantagem do arquivo MIDI. Sua
estrutura editavel permite ajustar notas, dinamicas, articulacbes e até mesmo trocar o
instrumento ou a sonoridade. Isso facilita a correcdo de erros e aprimoramentos na

transcricdo, sem a necessidade de reescrever a partitura inteira.

Além disso, o formato MIDI é amplamente aceito e compativel com varias
ferramentas musicais, como editores de partitura, programas de producdo musical,
software de notacdo, DAWSs (Digital Audio Workstations) e até mesmo softwares de
aprendizado de maquina. Essa compatibilidade possibilita explorar recursos e
possibilidades oferecidos por essas diferentes ferramentas para analises, arranjos,

mixagens e outras manipulacdes musicais.

Embora a geracdo de uma partitura seja importante, a geracdo de um arquivo MIDI
como resultado da transcricdo musical apresenta vantagens significativas. A
representacdo mais rica, a facilidade de reproducéo, a flexibilidade para edi¢des futuras e
a integracdo com outras ferramentas musicais tornam o arquivo MIDI uma escolha
preferencial em trabalhos de transcricdo musical, especialmente quando se considera o
uso de técnicas de aprendizado de maquina, como as Redes Neurais Profundas. No
entanto, € importante ressaltar que a geracao final da partitura ndo é descartada, mas
sera realizada em uma etapa separada, posterior a deteccéo e processamento dos dados

musicais.

5.3 Separador de fontes

O processamento de separacdo de fontes (source separation) no contexto da
transcricdo musical de violao pode ser extremamente interessante e Util. A separacado de
fontes refere-se a técnica de separar diferentes elementos sonoros presentes em uma
gravacéo, isolando-os uns dos outros. No caso da transcricdo musical de violdo, essa
técnica pode ajudar a separar 0 som do violdo de outros sons ou instrumentos presentes

na gravagao, como vozes ou acompanhamentos, melhorando assim:

1. Clareza na transcricao
2. Reducao de ruidos e interferéncias

3. Foco na analise do violdo
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4. Transcricdo de acompanhamentos

7

No entanto, é importante ressaltar que a separacdo de fontes ndo é uma tarefa
trivial e pode apresentar desafios, especialmente em gravagbes com sobreposicoes
complexas de sons. O resultado da separacdo dependerd da qualidade da gravacao
original e da técnica utilizada. E necessario escolher cuidadosamente as ferramentas e
algoritmos adequados para obter os melhores resultados na separacédo de fontes. Desta

forma, esta etapa por enquanto é encarada como uma implementacao secundaria.

5.4 Utilizacao de BILSTM

A utilizacdo de BILSTM (Bidirectional Long Short-Term Memory) para transcricdo
musical oferece varios beneficios. As redes neurais recorrentes sdo capazes de capturar
padrdes musicais complexos ao considerar a estrutura temporal da musica. A arquitetura
bidirecional permite que o modelo leve em conta o contexto passado e futuro das notas,
resultando em previsdes mais precisas. Além disso, a BILSTM lida bem com varia¢ces de
ritmo e tempo, aprende relagbes de longo prazo e captura a polifonia das gravacoes

musicais. No entanto, € importante destacar que a escolha da arquitetura depende do

contexto da tarefa de transcricdo musical e das caracteristicas dos dados disponiveis.

5.5 Transformar MIDI em partitura

Existem varias bibliotecas disponiveis para transformar arquivos MIDI em partituras
via programacao, como o Music21 (Python), JFugue (Java), MIDIUtil (Python) e MIDL.js
(JavaScript). Essas bibliotecas oferecem recursos para a leitura, manipulacdo e
converséao de arquivos MIDI em uma representacdo de partitura. A escolha da biblioteca

dependera da linguagem de programacao e dos recursos especificos desejados.
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6 Desenvolvimento

6.1 Criacao da base de dados

Como supracitado na secdo 5.1 deste trabalho, foi escolhido a utilizagdo do

MuseScore como base de dados visto seus beneficios.

Consequentemente, a confeccdo desta fase foi feita de maneira ruidosa, uma vez
gue a plataforma é alimentada pela comunidade e ndo ha uma padronizacédo, desta
forma, além de filtrar a base de dados por musicas de violdo solo foi necessérias varias
horas dedicadas a escuta-las, visando verificar se em toda extensdo da mdusica havia
apenas um instrumento, anotando a existéncia de partitura e/ou tablatura e descartando
0s sons que continham metrénomo de fundo, assim como acompanhamento de acordes
tocados por outros instrumentos, ou até mesmo sons que ndo estavam descritos na

partitura.

Consequentemente, esta etapa demandou mais semanas de desenvolvimento do
gue o planejado, mas devidos os esforcos, foi concluida. Seguindo a metodologia de
escolha supracitada, foi criado uma base de dados de musicas de violdo solo em MIDI
contendo 169 pecas, considerando que a extracdo de features trabalha no janelamento
das musicas, acredito ser um bom numero inicial, podendo ser acrescido na fase de

treinamento baseado do desempenho da Bi-LSTM.

E valido frisar que ndo existe uma base de dados de musicas de violdo solo em
extensdo MIDI na internet, esse fator acrescentou uma dificuldade n&o prevista de

antemao.

6.2  Pré-processamento dos dados

Um arquivo MIDI € um formato que armazena dados digitais sobre uma musica,
informacgdes que a compdem, estas sendo notas musicais, duragdes, dinamica, volume,
andamento entre outras informacgdes, porém isto ndo € uma onda. Desta forma, em ordem
de preparar uma base de dados, faz-se necessario a conversao de MID para o formato

WAV, visto que os métodos de extracdo de featueres séo aplicados sobre curvas.

Desta forma, sabe-se a necessidade da conversao, porém como faze-la? A resposta
nao é tdo complexa, porém necessita de alguns apontamentos. O FluidSynth é uma

ferramenta essencial para transformar arquivos MIDI em faixas de &udio prontas para
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serem ouvidas. No processo de conversao, o FluidSynth depende de um componente

critico chamado soundfont.

Os soundfonts s&o arquivos que contém amostras de instrumentos musicais digitais,
bem como as instrugbes sobre como essas amostras devem ser usadas para criar 0 som.
Cada instrumento, como piano, violino, flauta, entre outros, tem suas proprias amostras
gue representam diferentes notas, volumes e nuances musicais. Os soundfonts variam
em termos de qualidade e alcance, indo de soundfonts simples com apenas alguns
instrumentos basicos até soundfonts abrangentes com uma ampla variedade de sons e

articulacdes.

Mudar o soundfont durante a conversdo de um arquivo MIDI para WAV pode ter um
impacto negativo significativo no resultado de uma transcricdo musical em tempo real. Ao
alterar o soundfont, as amostras e as caracteristicas musicais podem variar
consideravelmente, resultando em uma mudanca no timbre, qualidade e até mesmo nas
nuances musicais. Isso ndo apenas compromete a coesdo da musica, mas também pode
fazer com que as notas soem incorretas ou desarticuladas. Para uma transcrigdo musical
em tempo real precisa e expressiva, manter o mesmo soundfont & fundamental para

garantir gue o desempenho musical seja representado de maneira fiel e auténtica.

Visto isso, durante o desenvolvimento, foi utilizado o soundfont generaluser.sf2, o

qgual sera mantido, inclusive caso necessario expandir a base de dados.

Além da conversdo para WAV, os sons tiveram sua taxa de amostragem
normalizada para 44100, assim como todos foram convertidos para Mono. A escolha de
trabalhar com musicas no formato mono em uma transcricdo de muasica em tempo real é
uma consideracao significativa para a eficacia do processo. Isso ocorre porque o formato
mono, que consiste em um Uunico canal de &udio, oferece varias vantagens em
comparacdo com o formato estéreo, que possui dois canais. Essas vantagens sao
fundamentais para a precisdo da analise, a eficiéncia do sistema e a qualidade da

transcrigcao.

Uma das principais razdes para dar preferéncia ao audio mono é a simplicidade de
processamento. Em um sinal mono, todas as informagdes sonoras estao contidas em um
Gnico canal, o que torna a analise mais direta e menos complexa. Em uma transcri¢cdo de

musica em tempo real, onde a velocidade de resposta € crucial, a simplicidade de
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processamento contribui para manter a laténcia baixa, garantindo que as notas musicais

sejam transcritas com precisdo e em tempo real.

Além disso, o uso de udio mono resulta em economia de recursos computacionais.
O processamento de audio estéreo exige mais recursos, ja que envolve a analise de dois
canais separados. Em um cenario de transcricdo em tempo real, minimizar a carga de
processamento é essencial para manter a eficiéncia do sistema. Isso também contribui
para a redugdo de custos em termos de recursos de hardware e poténcia de

processamento.

Por fim, a concentracédo nas notas musicais € o objetivo principal de uma transcricéo
musical. Trabalhar com audio mono permite uma analise mais precisa das informacdes
musicais essenciais, facilitando a detecgéo e transcricdo das notas, tornando o resultado

mais fiel a interpretacdo musical original.

6.3  Extracdo de caracteristicas

Inicialmente, esta etapa parecia simples, visto que seria apenas aplicar a
transformada de Fourier e organizar os dados, porém, o cenario mudou.
Como dito, a ideia inicial era utilizar apenas o STFT, porém com base no trabalho [3],
buscava-se seguir a mesma forma de andlise, ou seja, encarar cada nota Unica do violao
como sendo um instrumento isolado, a partir desta ideia foi levantado todas as notas do
braco do violdo com as respectivas classificacdes MIDI:
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Traste E2 A2 D3 G3 B3 E4
0 E2 (40) A2 (45) D3 (50) G3 (55) B3 (59) E4 (64)
1 F2 (41) A#2/Bb2 (46) D#3/Eb3 (51) G#3/Ab3 (56) C4 (60) F4 (65)
2 F#2/Gb2 (42) B2 (47) E3 (52) A3 (57) C#4/Db4 (61) F#4/Gb4 (66)
3 G2 (43) C3 (48) F3(53) A#3/Bb3 (58) D4 (62) G4 (67)
4 G#2/Ab2 (44) C#3/Db3 (49) F#3/Gb3 (54) B3 (59) D#4/Eb4 (63) G#4/Ab4 (68)
5 A2 (45) D3 (50) G3 (55) C4 (60) E4 (64) A4 (69)
6 A#2/Bb2 (46) | D#3/ED3 (51) | G#3/Ab3 (56) | C#4/Db4 (61) F4 (65) A#4/Bb4 (70)
7 B2 (47) E3 (52) A3 (57) D4 (62) F#4/Gb4 (66) B4 (71)
8 C3 (48) F3 (53) A#3/Bb3 (58) D#4/Eb4 (63) G4 (67) C5(72)
9 C#3/Db3 (49) F#3/Gb3 (54) B3 (59) E4 (64) G#4/Ab4 (68) C#5/Db5 (73)
10 D3 (50) G3 (55) C4 (60) F4 (65) A4 (69) D5 (74)
11 D#3/Eb3 (51) G#3/Ab3 (56) C#4/Db4 (61) F#4/Gb4 (66) A#4/Bb4 (70) D#5/Eb5 (75)
12 E3 (52) A3 (57) D4 (62) G4 (67) B4 (71) E5 (76)
13 F3 (53) A#3/Bb3 (58) D#4/Eb4 (63) G#4/Ab4 (68) C5 (72) F5 (77)
14 F#3/Gb3 (54) B3 (59) E4 (64) A4 (69) C#5/Db5 (73) F#5/Gb5 (78)
15 G3 (55) C4 (60) F4 (65) A#4/Bb4 (70) D5 (74) G5 (79)
16 G#3/Ab3 (56) C#4/Db4 (61) F#4/Gb4 (66) B4 (71) D#5/Eb5 (75) G#5/Ab5 (80)
17 A3 (57) D4 (62) G4 (67) C5(72) E5 (76) A5 (81)
18 A#3/Bb3 (58) D#4/Eb4 (63) G#4/Ab4 (68) C#5/Db5 (73) F5(77) A#5/Bb5 (82)
19 B3 (59) E4 (64) A4 (69) D5 (74) F#5/Gb5 (78) B5 (83)

Fig 10: Mapeamento das notas do braco de um violdo classico de 19 trastes em afinacdo padrdo.

Com base neste mapeamento foi constatado que um violdo classico acustico de 19
traste em afinacao padrdo pode-se reproduzir 44 notas Unicas, ou seja, de E2 (40) até B5
(83) sem considerar a diferenciacao das oitavas (este foi o principal motivo do descarte da
possivel geracdo de tablaturas, para diferenciar oitavas dever-se-a criar uma RNN apenas
para classificar a posicdo exata da nota no braco do violdo, um possivel tema de trabalho
de graduacdo que pode usar a base de dados que eu criei), vale salientar que este
trabalho visa apenas criar o MIDI base para confeccdo da partitura, porém sem considerar
dindmica, altura e outras informacdes que poderiam ser acrescentadas em trabalhos de

mestrado e/ou doutorado.

6.3.1 Criagao da matriz X de treinamento

O algoritmo desta etapa realiza o carregamento de cada musica em WAV, como
mono, em um loop. Com base na duracdo da musica e na janela de tempo de analise
escolhida, 0,05 segundos, tem-se o numero desejado de frames que deve existir no
resultado do mel-espectrograma, deve-se ter em mente que no tempo 0,05 segundos
equivale a 4 frames na frequéncia, devido a isto, tem-se que multiplicar o numero de

frames desejados calculados com a durag¢do da musica e tempo da janela por 4 como se
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segue:

~ (Duracdo da musica
int

005 ) * 4 = niimero de frames desejados para a musica em analise
)

Como pode ser notado, ndo é utilizado STFT, isso foi necessério visto que o objeto
de trabalho é musica, a STFT abrange uma faixa muito grande de frequéncias, o que
acaba gerando dados de andlise desnecessarios, em busca de melhorar o
processamento e simultaneamente reter apenas dados relevantes, foi alterado a

empreitada para utilizagdo do mel-espectrograma.

Conseguintemente, com base no numero desejado de frames calcula-se o
hop_length e n_fft a fim de ajustar os frames advindos do mel-espectrograma referente a
musica analisada em questdo. Também é valido salientar que o audio passa por uma
normalizagcdo assim como o mel-espectrograma por uma padronizacdo, estas etapas

podem ser vistas com detalhe no cddigo em anexo.

Em Jdltima andlise, cada mel-espectrograma no fim passa por um ajuste de
dimensédo, visando reter a quantidade de frames indicada pelo numero de frames
desejados supracitado, visto que as janelas sdo grandes e com sobreposicao e, também,
considerando que as janelas cortadas variam de 1 até no maximo 8 constatado por
empirismo, é uma informacdo que se pode retirar sem muitos encargos. Este ajuste de
dimensédo € necessario visto que o numero de amostras de uma janela no dominio de
tempo de 0,05 segundos séo 4 frames no dominio da frequéncia, esta analise fica mais
clara ao se ler a etapa de preparacdo dos vetores de respostas Y.

Apbs a extracdo do mel-espectrograma de cada musicas nos moldes supracitados, é
realizado o algoritmo de fato para aglutinacdo dos mel-espectrogramas de cada musica,
chegando-se no resultado mostrado na figura 1. O ajuste de acréscimo de siléncio,
vetores zero, para se ter uma dimensao inteira para se iterar em janelas de 5 segundos
no trabalho em questdo, 0,05 segundos neste, ou no dominio do tempo, de 4 em 4
frames, ndo foi necessario, visto que a etapa anterior de calculo de hop_length e n_fft ja

mantém as dimensdes sendo multiplas de 2.
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6.3.2 Criacao da matriz Y de treinamento

O algoritmo desta etapa realiza o carregamento de cada musica em MIDI, em um
loop. Desta forma, com base na iteracdo das mensagens do MIDI é criado uma lista de
tuplas que indica o tempo e a(s) nota(as) tocadas em cada instante.

Consequentemente, € criado uma lista com N listas, por sua vez, o N advém do
numero de eventos desejados (Seria o numero de frames desejados em X, porém sem

multiplicar por 4):

. (Duragdo da musica
int

= numero de eventos
0,05 )

A lista principal é adicionada uma sub-lista de dimens&o 45 para cada evento da musica,
ou seja, 12 posicdo sendo o tempo em que a nota(as) ocorreram e as demais 44 sendo
preenchidas de 0 ou 1 de acordo com quais notas foram tocadas neste tempo. Este
conjunto de tempo e notas tocadas é chamado de evento.

Por fim, Y trata-se de uma matriz (N eventos x 45), em que se tem empilhado os
eventos de todas as musicas. Como ja salientado, a matriz X de treinamento foi

confeccionada seguindo a figura 1.

6.3.3 Discutindo XeY

E valido esclarecer o que se busca na relacdo entre X e Y. No dominio do tempo, a
ideia foi trabalhar com janelas de 0,05 segundos, esse janelamento de 50 milissegundos
foi escolhido pois consegue-se isolar ao maximo a ocorréncia das notas, por sua vez, no
dominio da frequéncia, uma janela de 0,05 segundos equivale a 4 frames advindos do
mel-espectrograma, desta forma, processando as mesmas musicas na mesma ordem
tanto no algoritmo de X , quanto de Y tem-se que para as 4 primeiras linhas da matriz X a
resposta esperada é uma linha da matriz Y e assim consequentemente, de tal forma que
a quantidade de linhas de X é 4 vezes a quantidade de linhas de Y. O grande problema
nesta empreitada € realizar o célculo do hop_length e n_fft a fim de se ter a quantidade de
frames advindas do mel-espectrograma em mesma quantidade a calculada para o
numero desejados de frames, visto que cada musica tem duracédo variavel, essa analise é

necessaria visto que a remocéo empirica das janelas sobressalentes, em resumo, € de
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certa forma a remocéo de dados que poderiam ser analisados pela BiLSTM, por mais que
o descarte dos frames sobressalentes sejam pequenos, de no maximo 8 janelas, ou seja,
duas janelas de 0,05 segundos no dominio do tempo, quanto mais préximo a quantidade
de frames advindas da transformada for do desejado calculado, melhor, menos descarte,

mais dados dentro da andlise.

E notdrio que ao longo da confeccdo dos algoritmos, diversos métodos foram
implementados, inclusive com empreitadas melhores do que o ajuste incerto de frames da
transformada, porém, nenhum deles, dos ademais que foram implementados, tém

desempenho melhor que o atual.

Além da extracdo dos espectrogramas, os mesmos foram ordenados como sugerido
pelo trabalho [3], o que pode ser visto na figura 1. Esta etapa gerou um pouco de atraso
no cronograma, visto que o gasto computacional para fazer a extracado e manipulacao das
169 musicas necessitou de mais memoédria RAM e armazenamento do que o existente,
desta forma, foi necessario a compra de novas componentes, 0 que levou ao gasto do
tempo de entrega e de instalagdo, porém, com 0s contratempos, a etapa foi realizada com

Sucesso.

6.4 Escolha e desenvolvimento do modelo de aprendizado

Como supracitado na metodologia, foi escolhido a utilizacdo da BiLSTM devido a
comprovacao empirica dos trabalhos discutidos na bibliografia, porém, ndo houve tempo
para realizar uma reproducao dos resultados dos trabalhos estudados.

Conseguintemente, com o fim de utilizar a BILSTM em um sentido prético e,
aproveitando, ja confeccionar uma base de cdédigo para desenvolver a proposta do atual
trabalho, utilizando o trabalho [3], o qual a autora disponibilizou os codigos e indicou as
bases de dados utilizadas, foi feito um ajuste para que o codigo da rede neural do mesmo

se adequasse a empreitada deste desenvolvimento.

Embora seja um trabalho que se deleita sobre instrumentos de percussao, a
metodologia de tratamento é similar, 14 a rede neural visa classificar a probabilidade de
determinado(os) instrumento(os) de percussao ter(em) sido tocado(os), aqui, visa
classificar a probabilidade de determinada(as) nota(as) do violao ter(em) sido tocada(as),

0 que corrobora para a realizagéo desse passo.
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6.5 Treinamento

A etapa de treinamento do modelo foi realizada, embora tenha enfrentado desafios
significativos ao longo do desenvolvimento. A complexidade do processo de coleta, pré-
processamento e extracdo de caracteristicas contribuiu para um cronograma mais
extenso do que o planejado, impactando o tempo disponivel para o treinamento e ajuste

do modelo.

Infelizmente, devido a restricbes temporais, ndo foi possivel atingir a acuracia
desejada no modelo. A limitacdo de tempo também afetou a estimativa de desempenho e

a implementacao de melhorias necessarias para alcancar resultados mais satisfatorios.

A tabela de cronograma apresenta o progresso realizado em cada fase, destacando
as tarefas concluidas e aquelas que ainda estdo pendentes. Apesar dos obstaculos
encontrados, houve dedicacgéo e esforgco para superar os desafios, refletindo na conclusao

de vérias etapas do projeto.
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7 Reflexao sobre o Desenvolvimento

O desenvolvimento do projeto foi uma jornada desafiadora, marcada por obstaculos
inesperados que demandaram ajustes no planejamento inicial. A complexidade da criacéo
da base de dados, o pré-processamento detalhado e as escolhas na extracdo de
caracteristicas foram elementos criticos para o sucesso do modelo, mas também

contribuiram para a extensao do tempo dedicado a essas fases.

A implementacao da BiLSTM, escolhida com base em trabalhos anteriores, foi bem-
sucedida, mas o treinamento e a avaliacdo do modelo enfrentaram limitacdes devido a
presséo temporal. A falta de tempo para ajustes finos e otimiza¢des impactou diretamente

nos resultados finais.

7.1 Perspectivas Futuras

Apesar das dificuldades enfrentadas, o trabalho desenvolvido até o momento
fornece uma base sélida para futuras melhorias e iteracdes. Recomenda-se a continuacao

do projeto com foco nas seguintes areas:

Treinamento Estendido: Realizar um treinamento mais extenso para permitir que o

modelo aprenda padrdes mais complexos e melhore sua acuracia.

Ajuste de Hiperparametros: Explorar diferentes configuracdes de hiperparametros

para otimizar o desempenho do modelo.

Expansédo da Base de Dados: Considerar a inclusdo de mais dados de treinamento

para aumentar a diversidade e representatividade da base.

Avaliacao lIterativa: Realizar avaliacOes iterativas do modelo, ajustando conforme

necessario para alcancar melhores resultados.

Essas sugestdes visam aprimorar o modelo e permitir a obtencao de resultados mais
robustos em trabalhos futuros. Apesar das limitagbes, o projeto contribuiu
significativamente para o entendimento das complexidades envolvidas na transcricdo
automatica de musicas para violdao solo além de criar uma base de dados inédita de

musica MIDI de violao solo.



58

8 Ferramentas

Ferramentas utilizadas

e Anaconda (Framework para desenvolvimento)
e Spyder (IDE de desenvolvimento)
o Bibliotecas:
Os (Manipulaca ode arquivos)
=  Numpy (Manipulaca ode dados)
= Mido (Manipulagéo de MIDI)
= Librosa (Biblioteca extensa para tratamento de ondas sonoras)
= pretty_midi (Manipulacéo de MIDI)
= Tpython (Visualizagdo de resultados)
= Keras (Pacote de rede nerual)
= Matplotlib (Visualizacéo de resultados),
= Pandas (Manipulacédo de dados).
e Audacity (Visualizacao dos arquivos de som tanto WAV quanto MIDI)
e ChatGPT (Estudo e resumo de paragrafos em fases iniciais)
e MuseScore (Fonte de dados principal)
e Google Drive (Comprado uma licenca para armazenamento da base de
dados)
e Google colab (Ap6s perceber que néo seria suficiente, a plataforma passou a
ser o computador do préprio desenvolvedor do projeto)
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9 Conclusao

O desenvolvimento desta pesquisa representou uma jornada desafiadora na busca
por uma solucéo inovadora e eficaz para a transcricdo musical em tempo real de violdo
solo. Inicialmente, a opcao por uma abordagem baseada na comparacao de arquivos
MIDI revelou-se mais promissora do que a andlise direta de partituras ou tablaturas. Ao
criar uma base de dados de musicas de violao solo em MIDI provenientes do MuseScore,
obtivemos uma diversidade de amostras essenciais para o treinamento e validagcéo do
modelo.

Percebemos adicionalmente as dificuldades extras associadas a criagdo de
tablaturas. Isso implicaria levar em consideracao a diferenciacao de oitavas no viol&o.
Portanto, isso abre espaco para um novo projeto de concluséo de curso. Este seria
focado na classificacao precisa do local no braco do violdo onde cada nota € tocada.

O processo de desenvolvimento envolveu a criagdo da base de dados de masicas
de violdo solo em formato MIDI, enfrentando desafios inesperados, como a escassez
desse tipo especifico de base na internet. Durante a etapa de pré-processamento, foram
necessarios cuidados na conversao de arquivos MIDI para WAV, escolha do soundfont
adequado e normalizacdo da taxa de amostragem.

A extracdo de caracteristicas foi otimizada com a ado¢ao do mel-espectrograma em
vez da STFT, proporcionando uma representacdo mais eficiente dos dados musicais. A
construcdo das matrizes de treinamento (X e Y) envolveu a ordenacao dos mel-
espectrogramas, ajustes de dimensdes (com consideracdes sobre possiveis impactos no
desempenho) e a concatenacgao de eventos musicais para formar a matriz Y.

A escolha da arquitetura de rede neural, BILSTM, foi fundamentada em trabalhos
anteriores, com adaptacdes para atender as especificidades deste projeto. No entanto, o
treinamento do modelo enfrentou limitag6es temporais, resultando em uma acuracia
abaixo do desejado. A falta de tempo para ajustes finos e otimiza¢des impactou
diretamente nos resultados.

Apesar dos desafios, este trabalho estabeleceu uma base solida para futuras
melhorias. Recomenda-se a continuacao do projeto com treinamento estendido, ajuste de
hiperparametros, expanséo da base de dados e avaliacdes iterativas. A otimizacao do
codigo também se apresenta como uma area de foco para garantir eficiéncia
computacional.

Em dltima analise, este estudo contribuiu significativamente para o avanc¢o do
entendimento sobre a transcricdo automatica de musicas para violao solo, além de criar
uma base de dados Unica nesse contexto. As perspectivas futuras visam refinar e
aprimorar a abordagem proposta, pavimentando o caminho para solu¢gdes mais robustas
e eficazes na transcricdo musical em tempo real de violao solo.
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Tarefa Descricao Semanas de Estado
desenvolvimento
Coleta de dados Confeccéo da base de dados 2 Concluido
(Preparacéo das musicas e (Com
arquivos MIDI respectivos) L.
acreéscimo)
Pré-processamento de Remocdo de ruidos, 2 Concluido
dados normalizacao, etc...
Extracao de Escolha e extracdo das features 2 Concluido
caracteristicas (Com
acréscimo)
Escolha e Implementacéo da BiLSTM 1 Concluido
desenvolvimento do (Com
modelo de aprendizado acréscimo)
Treinamento Realizacéo do treinamento do 3 Parcialmente
algoritmo (Conjunto de dados de concluido
treino, estimativa do erro)
(Com
acréscimo)
Avaliacédo e ajuste Realizagdo dos testes de 3 Nao
desempenho (Conjunto de dados concluido
de avaliacao)
Teste e avaliacao Realizagéo da avaliacdo 3 N&o
(Conjunto de dados de validag&o) concluido

E importante ressaltar que essas etapas s&o uma visdo geral e simplificada do processo de

desenvolvimento de um algoritmo de transcricdo musical. A complexidade e as especificidades

cresceram significativamente de acordo com o desenvolvimento, inclusive por ser uma area nao

explorada e sem base. Alem do mais, as etapas adjacentes como a utilizacdo de detector de fontes e

geracdo da partitura a partir do MIDI ndo entraram no cronograma.
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12 Anexo

12.1 MatrizX

Foram removidas as variaveis de diretorio

import os

import mido

import numpy as np

from mido import MidiFile
import pretty_midi

frame_length = @.05

# Lista dos nomes dos arquivos WAV na pasta de origem
arquivosWav = sorted([arquivo for arquivo in os.listdir(wavFilesPath) if arquivo.endswith('.wav')])

# Define a taxa de amostragem padrao para todos os arquivos
sr = 44188 # Altere para a taxa de amostragem desejada

# Segmentacdo em janelas com sobreposicao
durationWindow = ©.05

featuresList = []

for musicName in arquivosWav:
# Carregue o arquivo de audio usando o pydub e defina a taxa de amostragem para a taxa padrao
audio, sr = librosa.load(wavFilesPath + musicName, sr=sr, mono=True)

musicDuration = librosa.get_duration(y=audio, sr=sr)

# Calcular o numero total de vetores desejado
desired_num_frames = int(np.round(musicDuration / durationWindow)) * 4

# Calcular hop_length com base no numero desejado de vetores
hop_length = int(sr * musicDuration / desired_num_frames)

hop_length = int(sr * musicDuration / desired_num_frames)

# Frame length
n_fft = hop_length * 2 # Pode ser ajustado conforme necessario

# Normalizacio
normalized_audio = librosa.util.normalize(audio)

melspectrogram = np.abs(librosa.feature.melspectrogram(y=normalized_audio, n_fft=n_fft, hop_length=hop_length))

# Padronizacio

mean = np.mean(melspectrogram)

std = np.std(melspectrogram)

standardized_melspectrogram = (melspectrogram - mean) / (std + le-5)

# Armazenar as caracteristicas em um diciondrio
features = {
‘musicName ": musicName,
'standardized melspectrogram’: standardized_melspectrogram[:, ©:desired_num_frames],

}

featuresList.append(features)

# Inicialize a matriz vazia com o dobro do tamanho maximo para acomodar zeros
xMatrix = None
segmentLength = librosa.time_to_frames(durationWindow)




# Itere sobre os diciondrios na lista final_ feature_list

for feature in featuresList:
# Extraia a matriz standardized_spectrogram do dicionario
matrixStandardizedMelspectrogram = feature[ 'standardized melspectrogram’]

# Determine a quantidade de vetores para esta matriz
matrixStandardizedMelspectrogramShape = matrixStandardizedMelspectrogram.shape

# Quantas linhas faltam para divisdo por segmentLength reasultar em um inteiro
divisionRemainder = (matrixStandardizedMelspectrogramShape[1l] % segmentLength)
if divisionRemainder ==

lackNElementsToComplet = @
else:

lackNElementsToComplet = segmentLength - divisionRemainder

# Crie uma matriz combinada com zeros no tamanho maximo
zeroMatrix = np.zeros((matrixStandardizedMelspectrogramShape[@], lackNElementsToComplet))

# Preencha a primeira metade da matriz combinada com os valores da matriz_standardized_spectrogram
combinedMatrix = np.hstack((matrixStandardizedMelspectrogram, zeroMatrix))

# Adicione a matriz combinada (transposta) a matriz final verticalmente
if xMatrix is None:

xMatrix = combinedMatrix.T
else:

xMatrix = np.vstack((xMatrix, combinedMatrix.T))

np.save(os.path.join(processedDatas , "xMatrix.npy"), xMatrix)

12.2Matriz Y

Foram removidas as variaveis de diretorio

import os

import mido

import numpy as np

from mido import MidiFile
import pretty_midi

frame_length = ©8.85

def process_midi_file(musicPath):
midi_file = MidiFile(musicPath)

ticks_per_beat = midi_file.ticks_per_beat
tempo = 500000 # Valor inicial, pode ser ajustado conforme necessario
current_time = @

note_on_messages = []
notes_per_musics = []

for i, track in enumerate(midi_file.tracks):
if i == @: # Processa apenas a primeira track
for j, msg in enumerate(track):
if msg.type == 'set tempo':
tempo = msg.tempo
else:
if current_time != msg.time:
current_time += mido.tick2second(msg.time, ticks_per_beat, tempo)
if msg.type == 'note_on' and msg.velocity > @:
note_info = [current_time, msg.note]
note_on_messages.append(note_info)
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notes per _musics.append(sorted(note on messages, key=lambda x: x[@]))
note_on_messages = []

return classifi notes(notes per musics, musicPath, frame length)

classifi_notes(notes_per_musics, musicPath, frame_length = ©.05):

# Obtenha a duracdo total em segundos
midi_data = pretty_midi.PrettyMIDI(musicPath)
musicDuration = midi_data.get_end_time()

# Calcular o numero total de vetores desejado
desired_num_frames = int(np.round(musicDuration / frame_length))

# Instanciar uma lista com N vetores de 45 elementos de conteldo zero
discretizedMusic = [[@] * 45 for _ in range(desired num_frames) ]

for (time, nota) in notes_per_musics[@]:
occurrenceAddress = int(time / frame_length)
classificartionColumn = nota - 39
discretizedMusic[occurrenceAddress][@] = time
discretizedMusic[occurrenceAddress][classificartionColumn] = 1

return discretizedMusic[:,0@:desired num_frames]

process_midis(arquivosMidi):
result matrix = []

for musicName in arquivosMidi:
if musicName.endswith('.mid"):
musicPath = os.path.join(midFilesPath, musicName)

result_matrix.extend(process_midi_file(musicPath))

return result_matrix

arquivosMidi = sorted([arquivo for arquivo in os.listdir(midFilesPath) if arquivo.endswith('.mid')])
Matrix = process midis(arquivosMidi




