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RESUMO

Esse projeto apresenta como a tecnologia de redes neurais pode auxiliar no
processo de reconhecimento musical, mostra os detalhes de uma implementagao de
rede neural desenvolvida com auxilio de diversas ferramentas como a biblioteca
librosa, tensorflow e scikit-learn. Também foi utilizado o método de extracido Mel
Frequency Cepstral Coefficients (MFCC) para extrair os coeficientes de espectro de
audio criando um vetor de caracteristicas. Utilizando um conjunto de dados
desenvolvido pelo autor, o projeto obteve 82% de acerto no reconhecimento das
notas musicais treinadas. Esse projeto também apresenta uma comparagdao com o
meétodo tradicional de reconhecimento de notas, o qual trouxe uma taxa de acerto
inferior. Apesar de pouca diferenga, a rede neural se demonstrou eficiente para
realizar esse conhecimento.

Palavras-chave: Analise Musical. Rede Neural. MFCC. Notas Musicais.
Reconhecimento Musical. Aprendizagem de Maquina. Extragdo Caracteristicas das
Notas.



1 INTRODUGAO

A musica é capaz de comunicar emogdes basicas que sdo reconhecidas sem
esforco em adultos, independentemente da formagdo musical e universalmente em
diferentes culturas (HSIEH et al.,, 2012). O sistema auditivo humano nos da a
capacidade extraordinaria de identificar instrumentos sendo tocados (afinados e
desafinados) a partir de uma pega musical e também ouvir o ritmo/melodia do
instrumento individual sendo tocado. Esta tarefa parece "automatica" para nés, mas
provou ser muito dificil de replicar em sistemas computacionais .

Uma maneira para reproduzir essa capacidade analitica em sistemas
computacionais é por meio das Redes Neurais Atrtificiais (RNAs) que conforme Jain,
Mao e Mohiuddin (1996), as RNAs sao inspiradas por redes neurais biolégicas e sao
sistemas de computagdo massivamente paralelos que consistem em um numero
extremamente grande de processadores simples com muitas interconexdes. Os
modelos de RNA tentam usar alguns principios “organizacionais” que se acredita
serem usados no cérebro humano. A identificacdo do ritmo/melodia de uma peca
musical &€ parte essencial para o projeto e se espera que utilizando modelos de RNA
consiga completar essa tarefa.

Alguns trabalhos apresentam o uso de RNAs para o reconhecimento optico de
musica (OMR) que € o reconhecimento de simbolos musicais a partir de imagens
como é o caso de (HOMENDA; LUCKNER, 2004) cujo estudo identificou que o
método perceptron com multicamadas traz resultados relativamentes melhores se
comparado com redes neurais probabilisticas e fungbes com base radial, o trabalho
de (GEORGE, 2003) focou em reconhecer os padrdes de notas manuscritas e o
de (MIYAO; NAKANO, 1995) em identificar partes especificas (cabega e haste) de
notas musicais impressas. Outros trabalhos focam no reconhecimento a partir de
4udios como é o caso de (SLIZOVSKAIA; GOMEZ; HARO, 2017) cuja analise
envolve videos gerados pelo usuario e (PONS et al., 2017) que apresenta analises
de timbre usando redes neurais convolucionais, em seu trabalho, extraiu o tom e
separou a voz de um acompanhamento musical usando algoritmo tandem, (DE
JESUS GUTERRO-TURRUBIATES et al.,, 2014) e (TAMBOLI; KOKATE,
2019) fizeram uma classificagdo de notas utilizando redes neurais e identificaram
que mesmo com um dataset contendo ruidos, amplitudes variadas e tons diferentes
a rede neural conseguiu ser robusta o suficiente para distinguir as notas apesar
desses problemas.

Existem diversos tipos de instrumentos, cada um possui suas caracteristicas e
dificuldades para a execugdo das notas. Para um musico evoluir em um
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instrumento € necessario pratica, e até meados de 1850 com a produgdo de
partituras impressas em grande quantidade, apesar de a tradicdo mestre-discipulo
ser mantida, os exercicios, mais técnicos que melédicos, passam a ser estudados a
partir dos métodos musicais impressos. Estes possuem énfase no desenvolvimento
de habilidades técnicas (MCPHERSON; GABRIELSSON, 2002). Os métodos
musicais geralmente sao especificos para um grupo de instrumentos com
caracteristicas similares, os musicos utilizam esses métodos para aprimorar certas
habilidades técnicas tais como velocidade, dindmica e extensdo musical.

Conforme Hallam (2006), a maior parte das aulas de instrumento é dirigida
pelo professor, que determina o programa a ser seguido e seleciona o repertério que
sera executado bem como a maneira como ele deve ser executado. Nessas aulas, o
estudo técnico muitas vezes é priorizado em detrimento das questdes musicais e os
questionamentos representam uma pequena propor¢cdo do tempo. Entretanto, parte
essencial da aprendizagem do musico € a pratica individual onde o aluno pode
encontrar dificuldades e a necessidade de auxilio na execucgao.

A proposta deste trabalho é desenvolver um protétipo de analise musical para
auxiliar o iniciante a atingir a maneira de execugéao correta apresentada no repertorio
por meio de feedbacks na pratica individual utiizando RNAs que contribuam na
identificacdo dos padrées musicais comparando com o audio identificado e
retornando informagdes dos resultados da comparagdo, para isso € necessario
analisar a fundamentagédo teodrica e trabalhos correlatos que se relacionem
computagdo musical, definir experimentos com modelos de redes neurais para o
reconhecimento e analise de notas musicais, a partir de uma entrada de audio, que
produzam um feedback com erros e acertos.
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2 OBJETIVOS
2.1 OBJETIVO GERAL

Desenvolver um mecanismo para analise musical considerando os aspectos
de afinagao, tempo e dindmica em um ou mais instrumentos melddicos para auxiliar
0 musico iniciante a executar o repertério na forma que o mesmo exige.

2.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

Os objetivos especificos deste trabalho sao:

1. Analisar a fundamentagao tedrica e o estado da arte relacionada a analise e
reconhecimento computacional musical.

2. Estabelecer quais modelos de RN sdo mais adequados para o
reconhecimento e analise de notas musicais a partir de um dado audio

3. Definir um ou mais experimentos (conjunto de dados, critérios de avaliacao,
etc.) para analisar os modelos quanto a sua capacidade de reconhecimento
musical.

4. Analisar os resultados dos modelos quanto a analise do tempo, dinamica e
afinagao.

2.3 PREMISSAS E RESTRICOES

O foco do presente trabalho se limita aos instrumentos melddicos de sopro
principalmente os instrumentos que fazem parte do naipe dos metais. O projeto tem
como premissa 0 acesso a metodos musicais e acesso de execugdes gravadas dos
exercicios presente no método.
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3 FUNDAMENTAGAO TEORICA
3.1 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Um ser humano possui capacidade de realizar diversas agbes, como
conversar, ouvir musicas, realizar calculos matematicos, reconhecer rostos, entre
outras. Nesse contexto de RNAs (FACELI et al., 2011), a capacidade de realizar tais
acdes esta vinculada a multiplas camadas de neurdnios que interagem entre si.

As redes neurais artificiais sdo sistemas de processamento de dados e
geracao de saida que replica o sistema neural para desvendar relagdes nao lineares
em um grande conjunto de dados. Os dados podem ser sonoros, textuais e
visuais (SHAH, 2020).

Existem varias aplicagbes bem-sucedidas de técnicas de aprendizado de
maquinas na solugéo de problemas reais, entre as quais podem ser citadas:
Reconhecimento de palavras faladas, predicdo de taxas de cura de
pacientes com diferentes doencas, detec¢cdo do uso fraudulento de cartbes
de crédito, condugcdo de automoéveis de forma autdbnoma em rodovias,
ferramentas que jogam gamao e xadrez de forma semelhante a campedes,
diagnéstico de cancer por meio da andlise de dados de expressao génica.
(FACELI et al., 2011).

3.1.1 Aprendizagem Nao Supervisionada

Essa abordagem nos permite abordar problemas com pouca ou nenhuma
ideia do que os resultados devem ser, nessa abordagem ndo ha nenhum "supervisor
externo" que traga um feedback com base nos resultados da previsao.

Uma tarefa descritiva de agrupamento de dados, por exemplo, tem por meta
encontrar grupos de objetos semelhantes no conjunto de dados. Outra tarefa
descritiva é encontrar regras de associagcdo que relacionam um grupo de atributos a
outro grupo de atributos. (FACELI et al., 2011).

3.1.2 Aprendizagem Supervisionada

O termo supervisionado vem da simulagdo de presenga de um "supervisor
externo", que conhece a saida (rotulo) desejada para cada exemplo (conjunto de
valores para os atributos de entrada). Com isso, o supervisor externo pode avaliar a
capacidade da hipétese induzida de predizer o valor de saida para novos exemplos.
(FACELI et al., 2011).

Para esse projeto foi utilizado a aprendizagem supervisionada, visto que o
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objetivo é a classificagdo dos rétulos de cada entrada (notas), e esses roétulos sao
conhecidos.

3.1.3 Fungoes de Ativagao

As fungdes de ativagao realizam a conversao do sinal de entrada para um
sinal de saida, definindo as conexdes entre os neurbnios artificiais. O objetivo das
funcdes é adicionar uma nao linearidade ao modelo matematico.

As fungdes de ativagcdo sdo um elemento extremamente importante das
redes neurais artificiais. Elas basicamente decidem se um neurénio deve ser
ativado ou ndo. Ou seja, se a informagao que o neurdnio esta recebendo é
relevante para a informagdo fornecida ou deve ser ignorada. (DATA
SCIENCE ACADEMY, 2022).

Existem diversas fungdes, no projeto foi utilizado a Unidade Linear Retificada.
Essa funcgao limita inferiormente a saida para 0. A principal vantagem desta fungao &
o baixo custo computacional em relagdo a outras fungdes (MAAS; HANNUN; NG,
2013).

3.2 ANALISE MUSICAL

Essa secdo apresenta definicdes e conceitos de analise musical utilizados no
projeto como um todo.

3.2.1 Som

O som ¢ a sensacao produzida no ouvido pelas vibragdes de corpos elasticos.
Uma vibracdo pde em movimento o ar na forma de ondas sonoras que se propagam
em todas as diregbes simultaneamente. Estas atingem a membrana do timpano
fazendo-a vibrar. Transformadas em impulsos nervosos, as vibracbes sao
transmitidas ao cérebro que as identifica como tipos diferentes de sons (MED, 1996,
p. 11).

Med comenta também que existem duas vibragdes a regular e a irregular. A
vibragéo regular produz sons de altura definida, chamados sons musicais ou notas
musicais, como o0 som do piano, do violino, etc. A vibragao irregular produz sons de
altura indefinida chamados de barulhos. Por exemplo, som de avido, de automovel,
de uma exploséo, etc. A Figura 1 mostra a representacéo das vibragdes regulares e
irregulares.
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Figura 1 — Representacao Grafica das Ondas Sonoras

oscilagdes

PN

Som musical

Ruido

Fonte: Junior, Faria e Yamanaka (2007, p. 11)

Med (1996, p. 11) explica que as caracteristicas principais do som s&o altura,
duracgao, intensidade e timbre.

e Altura - determinada pela frequéncia das vibragdes, isto €, da sua

velocidade. Quanto maior for a velocidade da vibragdo, mais agudo sera o

som.

¢ Duracao - extensdo de um som; é determinada pelo tempo de emissao das

vibracdes.

¢ Intensidade - amplitude das vibragdes; é determinada pela forca ou pelo

volume do agente que as produz. E o grau de volume sonoro.

o Timbre - combinagédo de vibragdes determinadas pela espécie do agente

que as produz. O timbre é a "cor" do som de cada instrumento ou voz,

derivado da intensidade dos sons harmdnicos que acompanham os sons

principais.

Todo e qualquer som musical tem, simultaneamente, as quatro propriedades
(MED, 1996, p. 12). E com base nesses parametros € possivel realizar o
reconhecimento dos instrumentos musicais e suas notas.

Na musica ocidental existem dois tipos de sistemas musicais, o natural e o
temperado e ambos definem o semitom como o menor intervalo adotado entre duas
notas.
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O sistema natural é fundamentado em calculos acusticos e define com
precisao o numero de vibragdes para cada nota e as relagbes entre elas e
apesar de ser mais afinado é bastante complexo. O sistema temperado
representa o abandono da perfei¢cdo da afinagdo absoluta no sistema natural
em favor do uso do sistema cromatico, a escala temperada consiste na
divisdo da oitava em doze semitons (D6, DO#/Réb, Ré, Ré#/Réb, Mi, Fa,
Fa#/Solb, Sol, Sol#/Lab, La, La#/Sib, Si.) (MED, 1996, p. 30-31).

Para esse trabalho vai ser utilizado o sistema temperado devido a sua
praticidade.

3.2.2 Afinagao

A afinacdo é uma questdo central para a pratica musical de varios
instrumentistas e cantores. E com base nela que todos os instrumentos sdo
padronizados, Freire (2016) explica que a estrutura de um sistema de afinagao
depende da descricdo exata das frequéncias de cada uma das notas de uma escala
e de quais sao os critérios e os parametros para a construcao desta escala.

Na area de performance musical, o nome de Hertz encontra-se fortemente
associado a escolha de uma nota de referéncia para a afinagcdo de um
instrumento ou de um conjunto musical. A referéncia A = 440 Hz indica que

a nota La3, com frequéncia de 440 ciclos por segundo, sera utilizada como
parametro para a afinagdo de um instrumento. (FREIRE, 2016).

A escolha de uma afinagao € essencial para padronizar as notas identificadas,
para esse projeto vai ser utilizado como referéncia A = 440 Hz.

3.2.3 Instrumentos Transpostos

Instrumento transposto € qualquer instrumento musical que, por qualquer
razao, tem suas notas anotadas na partitura em altura diferente daquela que
realmente soa.

O trompete afinado em Bb por exemplo, se vocé tocar uma nota C no
trompete vai soar um Bb, por isso é chamado de Trompete em Bb. Qualquer nota
tocada pelo trompete vai soar uma segunda menor do que a que esta escrita, um A
soa como um G (DUNNETT).

Neste projeto as frequéncias e notas utilizadas sdo as escritas para o
trompete, um exemplo: Quando o trompete toca a nota C, ele esta executando uma
sonoridade de aproximadamente 233 Hz, que soa como a nota Bb. No projeto
chamamos a nota Bb como nota real e C a nota do trompete.
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3.2.4 Representagao digital do som

Segundo (MILETTO et al., 2004) a digitalizagdo é o processo de representar
numericamente grandezas analdgicas (audio, video e imagem) em computadores,
que sao maquinas que trabalham na notagao binaria.

O processo de digitalizagao do som, é realizado em quatro etapas:

o Filtragem: Limita uma faixa de frequéncia, onde valores acima da

frequéncia maxima sao descartados.

e Amostragem: Faz com que o sinal analdgico passe por um circuito

amostrador, e deste circuito distribua taxas de amostragens do som a ser

digitalizado

¢ Quantizagdo: Arredonda os valores de nivel de amplitude para o valor mais

préximo quando ficam entre dois valores digitais, os pulsos gerados na

amostragem passam a ser convertidos em numeros.

o Gravagao dos dados obtidos em arquivo.

3.2.5 Mel Frequency Cepstral Coefficients (MFCC)

Segundo (LALITHA et al., 2015, p. 30) Mel Frequency Cepstrum (MFC) é a
representacdo linear do cosseno transformado de um espectro de poténcia
logaritmica de curto prazo do sinal de voz em uma escala de frequéncia Mel ndo
linear. E (SOUZA, 2020) explica que a extragdo do MFCC & um método para extrair
os coeficientes de um espectro de audio, permitindo criar um vetor de caracteristicas
que fornecem uma melhor representagao do sinal, ja que exploram a frequéncia que
0s humanos ouvem.

Essa etapa de extragcédo para gerar vetores de caracteristicas € fundamental
para que se obtenha sucesso nas outras etapas.
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4 TRABALHOS RELACIONADOS

Os trabalhos relacionados foram selecionados com o objetivo de levantar
métricas e métodos similares aos que foram utilizados nesse projeto, tais como, a
utiizacdo de pré-processamento com MFCC, analise musical similar,
reconhecimento musical e inteligéncia artificial na educagéo musical.

4.1 AN EFFECTIVE OPTIMIZATION-BASED NEURAL NETWORK FOR MUSICAL
NOTE RECOGNITION (TAMBOLI; KOKATE, 2019).

O trabalho teve como objetivo desenvolver um método para reconhecimento
de notas musicais baseado na estrutura de classificagdo usando uma optimization-
based neural network (OBNN). Foi utilizado um dataset um banco de dados de notas
musicais que contou com varios géneros de musicas como blues, eletronica, folk,
country, jazz, pop e rock.

A amostra de audio é experimentado na etapa de pré-processamento e, em
seguida, o ruido na amostra é removido no filtro mediado. Na etapa de extragao de
caracteristicas, sao separados dois tipos de caracteristicas, residual phase (RP) e
mel frequency cepstral coefficient (MFCC), sdo abstraidos do sinal filtrado. Por fim, a
classificagado é realizada nas caracteristicas extraidas pelo algoritmo OBNN para
reconhecimento de notas musicais.

Diagrama 1 — Diagrama de bloco do método proposto por Tamboli e Kokate

Audio Feature . .
Preprocessing Classification
signal extraction

Recognized

note

Fonte: Tamboli e Kokate (2019, p. 3)

Foram utilizadas quatro métricas de avaliacdo de estrutura para classificacédo
binaria: precisao, recall / sensibilidade e especificidade.

O estudo conseguiu classificar as notas musicais com acuracia, problemas
como ruidos, amplitude variavel e tom estavam presentes nas amostras de audio,
mesmo assim a rede neural foi capaz de distinguir esses problemas. O sistema



17

consegue reconhecer as notas fundamentais do acorde, demonstrando a validade da
proposta abordada e a robustez da rede neural a sinais ruidosos.

4.2 PITCH ESTIMATION FOR MUSICAL NOTE RECOGNITION USING ARTIFICAL
NEURAL NETWORKS (DE JESUS GUTERRO-TURRUBIATES ET AL., 2014).

Esse trabalho propde um sistema de reconhecimento das notas musicais
baseado nas modificagdes harménicas e RNA. Foi aplicado uma redugdo na
amostragem para converter o sinal da taxa de 44.100 Hz para 2.100 Hz. FFT (Fast
Fourier Transform) foi utilizado para obter o espectro do sinal, o algoritmo HPS
(Harmonic Product Spectrum) & implementado para aprimorar a amplitude de
frequéncia fundamental. Em seguida, um método de reducido de dimensionalidade
baseado em variagdes € usado para extrair informagdes relevantes do sinal de
entrada. No trabalho, os sinais de audio foram extraidos de um banco de dados
préprio que foi construido usando uma guitarra elétrica como fonte de audio.

A classificacdo é realizada por uma RN feed-forward ou MLP (Multi-Layer
Perceptron). Os resultados experimentais apresentam classificagao precisa com
pouco processamento do sinal de entrada. Além da abordagem proposta, apresenta
robustez suficiente para classificar notas musicais provenientes de diferentes
instrumentos musicais.

Neste estudo, as notas musicais foram classificadas com preciséo.
Considerando que os sinais de audio da vida real funcionam em ambientes
estruturados e né&o estruturados, o problema envolve fatores que afetam seriamente
o desempenho dos sistemas inteligentes. Problemas como ruido, amplitude variavel
e cor do tom foram discriminadas pela rede neural.

O algoritmo HPS no estagio de pré-processamento apresentou resultados
eficientes devido as suas habilidades de extracdo de recursos. Além disso, esse
algoritmo possibilitou a classificacédo de notas provenientes de outros instrumentos
reais, como piano, saxofone, violino, violdo, mesmo quando a RNA foi treinada
apenas com arquivos de audio gravados em uma guitarra elétrica.

O MLP foi usado para classificacédo e foi conformado com 20 neurdnios
ocultos na primeira camada e 10 unidades ocultas na segunda. O sistema final
alcancou uma precisao de reconhecimento de 97:5%.

Experimentos adicionais foram conduzidos usando acordes em vez de notas
simples. O sistema consegue reconhecer a nota fundamental do acorde,
demonstrando validade da abordagem proposta e a robustez da rede neural e sinais
ruidosos.
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4.3 INTELIGENCIA ARTIFICIAL NA EDUCACAO MUSICAL (BARROS: LUZ; BAIA,
2019)

O trabalho tem como objetivo geral auxiliar os discentes de musica através da
indicagdo de sua performance, os objetivos especificos do artigo sdo apresentar
como a tecnologia de redes neurais artificiais podem auxiliar o processo de ensino-
aprendizagem, como realizar o treinamento de uma rede neural para reconhecer
notas musicais e apresenta os resultados alcangados.

O artigo tem como abordagem inicial a descricao do som, e apresenta seus
parametros como, intensidade, altura, timbre e envelope. Logo depois, demonstra
como é a representacdo digital do som e as quatro etapas do processo de
digitalizacao, que sao: Amostragem, filtragem, quantizagao e gravagao de dados.

Conforme descreve nos seus objetivos especificos, o artigo apresenta qual foi
o método de desenvolvimento do trabalho, apresentando um fluxograma com os
passos para realizar o treinamento de uma rede neural para reconhecer notas
musicais. Foi criado uma interface grafica para apresentar os resultados dos calculos
em forma de porcentagem. O dataset foi concebido a partir do som das notas do
violdo em um computador e gravado com o aplicativo.

Como resultado a rede neural artificial concebida obteve um desempenho
médio de 94,44% de acerto no reconhecimento das notas musicais, reconhecendo
10 notas das 12 notas treinadas.

4.4 MUSICAL INSTRUMENT RECOGNITION IN USER-GENERATED VIDEOS
USING A MULTIMODAL CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORK
ARCHITECTURE (SLIZOVSKAIA; GOMEZ; HARO, 2017)

O trabalho apresenta um método de reconhecimento de instrumentos
musicais em videos gerados por usuarios, aborda um cenario do mundo real com
varios desafios de pesquisa, ou seja, a andlise de videos gerados por usuarios que
variam em termos de condi¢gdes e qualidade de gravagcdo e podem conter varios
instrumentos que soam simultaneamente e ruido de fundo.

A abordagem do trabalho ndo se concentra apenas na analise de informacgdes
de audio, mas explora as informacdes multimodais incorporadas nos dominios de
audio e visual. Para isso, foi desenvolvido uma arquitetura de Rede Neural
Convolucional (CNN) que combina representagdes aprendidas de ambas as
modalidades em um estagio de fusao tardia. A abordagem é treinada e avaliada em
dois conjuntos de dados de video em grande escala: YouTube-8M e FCVID. As
arquiteturas propostas demonstram resultados avangados no reconhecimento de
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objetos de audio e video, oferecem robustez adicional as modalidades ausentes e
permanecem computacionalmente baratos para treinar.

Os resultados demonstram que a rede audio-only (apenas &audio) e a
abordagem multimodal dos autores apresenta desempenho muito préximo da taxa
de desempenho humano para o subconjunto de instrumentos musicais do conjunto
de dados YouTube-8M anotado automaticamente. Isso ilustra o fato de que as
pessoas podem ndo apenas determinar o conceito de video com base em pistas
visuais, mas também nas auditivas. Além disso, os modelos considerados audio-only
superam claramente os modelos video-only (apenas video) e a rede multimodal tem
um desempenho melhor do que aqueles baseados em uma unica modalidade em um
dos conjuntos de dados considerados, ilustrando a vantagem de varias modalidades.

4.5 RECONHECIMENTO DE EMOGCOES ATRAVES DA FALA UTILIZANDO REDES
NEURAIS (SOUZA, 2020).

Souza (2020) apds uma etapa de experimentos apresenta as redes neurais:
Rede neural recorrente, rede neural convolucional e gated recurrent unit para
classificar emogdes através da fala. Para treinar esses modelos foi utilizado o
conjunto de dados Ryerson Audio-Visual Database of Emotional Speech and Song
(RAVDESS), que construiu o ambiente para avaliagéo e testes, este passou por uma
operagao de transformag&o alongamento.

O conjunto de dados utilizado para o treinamento é composto por 1440
arquivos na lingua inglesa norte americana, cada emogéo é reproduzida em trés
intensidades e separados em sete: calma, feliz, triste, raiva, medo, surpresa e nojo.
Este foi dividido 75% para treinamento e 25% para validacéo.

Dentre as etapas do desenvolvimento foi utilizado a técnica MFCC para
extracdo de caracteristicas que apresentou uma melhoria na captagcao das intencoes
por tras da fala. Foi utilizado também uma técnica de aumento de dados para
melhorar o desempenho da rede neural, dentre as operacdes de transformagao do
audio a que apresentou uma melhoria no desempenho foi o alongamento.

Foram experimentados quatro modelos cujo resultado apresentou a rede
RNN-GRU alcangou desempenho melhor se comparado com uma CNN constatando
assim que a rede que possui 0 melhor resultado foi a RNN-GRU com 79,69% de
acuracia.
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4.6 OUTROS TRABALHOS RELEVANTES

Klapuri (2011) discute técnicas para indugao e correspondéncia de padroes
em audio musical descrevendo alguns métodos para extrair e recuperar esses
padrées. Uma das técnicas utilizadas para a extragcdo do objeto de interesse da
musica € o MFCC que representa o conteudo timbral de um sinal em termos de
distribuicdo de energia espectral, e aborda a indugdo de padrbées que lida com o
problema de detectar estruturas sequenciais repetidas na musica e aprender o
padrao subjacente a essas repetigdes, para isso, utiliza diversas técnicas como
clusterizagdo, matriz de auto distancia, algoritmos de Lempel-Ziv-Welch (que
substitui os padrdées encontrados por codigos) e Modelos de Markov para previsao
de sequéncia.

4.6.1 PATTERN INDUCTION AND MATCHING IN MUSIC SIGNALS (KLAPURI,
2011).

Este artigo discute técnicas para indugao e correspondéncia de padrées em
audio musical. Em todos os niveis da musica - harmonia, melodia, ritmo e
instrumentacao - a sequéncia temporal de eventos pode ser subdividida em padroes
mais curtos que as vezes sao repetidos e transformados. Sao descritos métodos
para extrair esses padrdes de sinais de audio musical (indugdo de padrdes) e
métodos computacionalmente viaveis para recuperar padrdes semelhantes de um
grande banco de dados de musicas (correspondéncia de padrdes).

Para a extracdo do objeto de interesse da musica, o artigo discute a utilizagao
de um dos mais conhecidos que € o MFCC que representa o conteudo timbral de um
sinal em termos da distribuicdo de energia espectral, depois o artigo aborda a
inducdo de padrdoes que lida com o problema de detectar estruturas sequenciais
repetidas na musica e aprender o padrdo subjacente a essas repetigdes, para isso,
utiliza diversas técnicas como clusterizagdo, matriz de auto distancia, algoritmos de
Lempel-Ziv-Welch (que substitui os padrées encontrados por codigos) e Modelos de
Markov para previsao de sequéncia.

Por ultimo o artigo apresenta um capitulo que considera o problema de
procurar em um banco de dados de musica segmentos semelhantes a um
determinado padrdo, onde aborda o problema de alinhamento temporal na
comparacao de padrdes, correspondéncia de padrdes melddicos, padroes em dados
de afinagao polifénica, sequéncias de acordes e padrdes e ritmos de bateria.
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5 DESENVOLVIMENTO

Neste capitulo, serdo apresentadas as atividades realizadas para atingir os
objetivos do trabalho, como conjunto de dados foram utilizados audios gravados pelo
autor em conjunto com audios de exercicios online separando cada nota musical
através do programa Audacity.

5.1 VISAO GERAL DA PROPOSTA

A Figura 2 apresenta um resumo dos dois métodos utilizados nesse projeto,
os detalhes de cada etapa serao descritos segdes posteriores.

O primeiro método tem como objetivo detectar as notas musicais utilizando
como base a frequéncia da nota. O segundo método utiliza como base uma rede
neural.

Figura 2 — Desenvolvimento do trabalho

Método 1

pIé-processar som
DE:E;;::ﬁ;ztzy::;;:a —) capturado utilizando
parselmouth \\

Detectar a frequéncia
média do som emitildo

Apresentar Detectar a nota
resultados  f——— ytilizando cOmMo base —

textuais na frequéncia

Método 2
Separar dados pré-

celeciararn pré-processamento Utilizar keras para pIocessados entre
datasat — utilizando —> treinar/configurar —3 dados para treino e

LibRosa a rede neural para teste. Usando

K Skleazn

Apresentar P T T Red Realizax
resultados S == o o ed e treinamento da
textuais e rede

Fonte: O autor (2022)
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A construcido de dataset para o método 2 consta em recolher as notas
musicais gravadas pelo autor e de exercicios musicais publicados online através do
site desenvolvido por Rapacciuolo (2006).

Como pré-processamento esses exercicios foram exportados para o
Audacity e foram cortadas apenas as notas C, D e E. Ap6s exportar essas notas o
pré-processamento dos dois métodos se difere.

O método 1 é mais tradicional e utiliza como base a nota tocada pelo usuario,
a frequéncia da gravacéao é retirada automaticamente pelo parselmouth que depois
retorna o valor com base em uma tabela de frequéncias publicada por Suits (1998).

O método 2 é mais complexo, utiliza uma biblioteca no pré-processamento
para utilizar técnicas de MFCC para exibir as caracteristicas das notas musicais,
esses dados sao colocados dentro da rede neural configurada e separados entre
dados de validagao (teste) e de treino.

As configuracbes de pré-processamento e da rede neural foram alteradas
toda vez que os resultados n&o foram satisfatérios para assim conseguir apresentar
os resultados mediante a acuracia.

5.2 CONJUNTO DE DADOS

Nao foi necessario utilizar dados para o primeiro método, neste o método é
analisado mediante gravagéo, ou seja, a nota é tocada diretamente no microfone e
este é salvo e analisado.

Para o segundo método, foi necessario extrair as notas musicais do, ré e mi
de audios de exercicios de trompetes, para isso foram acessados alguns meios
sendo eles: gravagdes publicadas no site http://www.trumpetexercises.com/, videos
no youtube e gravagdes de autoria propria.

A maioria das gravagdes sdo dos mesmos exercicios extraidos do livro de
método para trompete Arban. Foram selecionados nove exercicios cada um com sua
caracteristica especifica:

o Staccato: Pagina 22, exercicio 48
Legato: Pagina 39, exercicio 01
Notas curtas (0,5 tempo): Pagina 17, exercicio 29
Notas curtas (0,25 tempo): Pagina 26, exercicio 15 e Pagina 59, exercicio

03

* Notas longas (4 tempos): Pagina 12, final do exercicio 07
* Notas longas (2 tempos): Pagina 12, exercicio 09

* Notas longas (1 tempo): Pagina 14, exercicio 17

o Compasso 6/8: Pagina 34, exercicio 32
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Desses exercicios foram extraidos os seguintes rotulos:
* Notas D6 4 (C4): 43 notas

¢ Notas D6 5 (C5): 111 notas
* Notas Ré 4 (D4): 70 notas
* Notas Ré 5 (D5): 111 notas
¢ Notas Mi 4 (E4): 94 notas
¢ Notas Mi 5 (E5): 54 notas

Todas essas notas possuem duragao diferentes, estdo em ritmos diferentes e
a unica coisa em comum ¢é a frequéncia. Para separar as notas dos exercicios foi
utiizado o programa Audacity. A separagdo de notas foi feita manualmente
selecionando o trecho correto da nota executada no exercicio.

5.3 FERRAMENTAS

O projeto foi desenvolvido com o auxilio de algumas ferramentas que seréao
detalhadas para facilitar o entendimento ao longo do projeto.

5.3.1 Audacity

E um software livre de edigdo digital de audio, disponivel na maioria dos
sistemas operacionais, possui diversas ferramentas para edicdo de audio, foi
selecionado para o projeto devido a sua facilidade em cortar e exportar trechos de
audios. Esse programa foi utilizado para isolar as notas musicais.

5.3.2 LibROSA

Ferramenta desenvolvida por (MCFEE et al., 2015), Librosa € uma biblioteca
para realizar analise de audios e musica, fornece uma interface facil para extrair
certas caracteristicas e, para utilizar € necessario importar dentro do cddigo e

acessar o arquivo musical. Com o Librosa €& possivel acessar recursos como a
extracdo do MFCC de cada nota musical.

5.3.3 TensorFlow

O TensorFlow é uma plataforma de cédigo aberto para machine learning. Ele
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possui um ecossistema abrangente e flexivel de ferramentas, bibliotecas e recursos
da comunidade que permite aos pesquisadores levar adiante machine learning e aos
desenvolvedores criar e implantar aplicativos com tecnologia de machine learning.

Nesse projeto usamos a API do Keras que ja implementa alguns dos modelos
comumente utilizados, agilizando assim o desenvolvimento.

5.3.4 PyAudio

O PyAudio € uma biblioteca python que permite o acesso do python ao
microfone independente do sistema operacional, no projeto ele é utilizado no
primeiro meétodo, onde ele grava alguns segundos de musica para determinar se qual
a nota que o usuario tocou.

5.3.5 Scikit-Learn

Scikit-learn € uma biblioteca python que é desenvolvida especificamente para
aplicacao pratica de machine learning. Ela possui varias ferramentas de facil
utilizacdo para analise preditiva de dados, possui codigo aberto e foi construida
sobre bibliotecas bastante utilizadas no python, como NumPy, SciPy e Matplotlib. No
projeto € utilizado para separar os dados entre dados de treino e de teste.

5.3.6 Parselmouth

Parselmouth é uma biblioteca python do software Praat, este software possui
varios recursos voltados a analise fonética, como: Anadlise verbal, sintese verbal,
segmentacao e classificagédo, entre outros.

No projeto ele foi utilizado para sintetizar o som digitalmente e capturar o tom
da gravacao.

5.4 EXTRACAO DE CARACTERISTICAS

Essa etapa ¢é fundamental para que se obtenha sucesso em
desenvolvimentos que visam fazer uma classificagao, principalmente os que utilizam
redes neurais e, como apresentado na secdo 3.2.3, esse projeto conta com a
utilizacdo do método MFCC, que fornece um vetor dos atributos presentes no
espectro.

Para auxiliar e facilitar a interagdo com o algoritmo MFCC, foi utilizado a
biblioteca LibROSA, apresentada na seg¢ao 5.3.2.
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Os valores de entrada para o algoritmo foram definidos conforme
documentacao da biblioteca e testes realizados:

+ n_mfcc: numero de caracteristicas retornadas do audio de entrada

o n_fft: tamanho do sinal numa janela de tempo

* hop_length: representa o numero de amostras entre quadros sucessivos,

ex: as colunas de um espectrograma.

Foram testados alguns valores para o tamanho do vetor de caracteristicas e
estes apresentaram uma diferenga significativa nos testes realizados, por isso foi
optado por utilizar o numero de 40 caracteristicas. Alguns valores foram testados
também no tamanho da janela de tempo, e o valor cujo testes foram melhores foi de
2048. No caso das amostras entre quadros sucessivos, ndo foram apresentadas
diferengas significativas nos experimentos, mantendo assim o valor de 512 definido
como padrao pela documentagao.

As figuras abaixo representam a comparagao dos vetores de caracteristicas
durante o tempo do mesmo arquivo.

Figura 3 — Vetor de caracteristicas ao longo do tempo: 13 caracteristicas
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Fonte: O autor (2022)
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Figura 4 — Vetor de caracteristicas ao longo do tempo: 40 caracteristicas
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Fonte: O autor (2022)

Ao analisar as figuras nés vemos que com apenas 13 categorias ndo se é
possivel identificar os detalhes do mapa de calor apresentados na figura 3 entre os
valores 100 e -100. Com essas caracteristicas apresentadas para a rede neural, é
possivel distinguir melhor as notas.

5.5 ARQUITETURAS PROPOSTAS

A proposta € comparar uma rede neural de classificacdo e um método de
analise de frequéncia que consiste em reconhecer o som através da frequéncia
média de um arquivo de audio. Comparando esses métodos para obter qual
arquitetura obtém melhor desempenho utilizando a métrica de precisdo (acuracia).
Com base nisso, abaixo serdo apresentados os modelos que serdo treinados e
avaliados.

5.5.1 Modelo 1: Analise de Frequéncia

O primeiro modelo utiliza um método muito similar aos afinadores digitais hoje
em dia, o objetivo dele é detectar a frequéncia do som e com base nela informar qual
€ a nota tocada.

A tabela a seguir mostra quais foram as frequéncias usadas para representar
cada nota, foi utilizado como base a tabela de notas publicada por Suits (1998).
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Tabela 1 — Frequéncias

Nota Real Nota Trompete Frequéncia Ideal Largura de banda
Bb3 C4 233.08 Hz 226.54 Hz - 240.01 Hz
Bb4 C5 466.16 Hz 453.08 Hz - 480.02 Hz
Cc4 D4 261.63 Hz 254.285 Hz - 269.405 Hz
C5 D5 523.25 Hz 508.565 Hz - 538.81 Hz
D4 E4 293.66 Hz 285.42 Hz - 302.395 Hz
D5 E5 587.33 Hz 570.85 Hz - 604.79 Hz

Fonte: O autor (2022)

A tabela mostra por exemplo que se o som apresentar uma frequéncia de
230Hz ele deve retornar um texto visual mostrando que a nota € Bb3 (ou C4 para o
trompete).

Nesse modelo foi utilizado também um retorno textual que apresenta se a
nota esta afinada ou nao, para isso é verificado o quao préximo da frequéncia ideal a
nota tocada se encontra, sendo que o mais proximo representa mais afinado.

5.5.2 Modelo 2: Rede Neural

Tabela 2 — Arquitetura da Rede Neural

Camada Tipo Neurénios Ativacao Regularizador Dropout
Entrada Flatten - - - -
1 Dense 1024 RelLu L2 -0.001 0.3
2 Dense 512 RelLu L2 - 0.001 0.3
3 Dense 256 RelLu L2 - 0.001 0.3
4 Dense 64 RelLu L2 - 0.001 0.3
Saida Dense 12 Softmax - -

Fonte: O autor (2022)

A Tabela 2 apresenta as camadas da rede neural desenvolvida. A escolha de
cada uma foi com base em testes realizados e obtiveram a melhor precisao.

Os modelos foram construidos utilizando camadas do tipo Dense, que é um
tipo padrdo para camadas densamente conectadas. A camada de entrada é do
tipo Flatten e tem como argumento o (input_shape) que € do uma tupla de inteiros
representando o formato de dado analisado.

As outras camadas utilizam ReLU como fung¢ao de ativagédo que é o Rectified
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Linear Unit, essa fungao de ativacao vai retornar diretamente o valor se for positivo e
caso nao for, vai retornar zero. Geralmente ela possui melhor desempenho, possui
uma boa convergéncia e reduz a probabilidade de gradiente de fuga.

Também foram adicionados regularizadores nas camadas com o intuito de
aplicar penalidades para reduzir a complexidade da rede neural e reduzir
o oveffitting (ou sobreajuste). O regularizador escolhido foi 0 L2 (ou queda de peso),
que resumidamente transforma os pesos um pouco menores a cada vez que uma
atualizagao ocorre.

Com o intuito de reduzir o overfitting foi adicionado dropout em cada camada,
este transforma um input aleatério em 0 a cada atualizagao durante a fase de treino,
diminuindo a complexidade da rede e reduzindo o overfitting.

A ultima camada possui softmax como fungcédo de ativagao, essa fungcao tem
como objetivo normalizar a saida dos valores da rede neural.

5.5.2.1 Conjunto de treinamento

Dentro de todos os dados apresentados na secao 5.2 foram separados entre
treinamento e validacdo, onde 70% foi utilizado para validagdo e 30% para
treinamento, para isso foi utilizado uma biblioteca do scikit-learn que separa
aleatoriamente os dados em subconjuntos de teste e validagao.

5.5.2.2 Configuragoes finais

Existem alguns algoritmos que otimizam a conversdo do modelo. O modelo foi
otimizado usando o algoritmo chamado Adam que vai minimizar a fungdo de perda
em relagcdo aos paréametros da rede, de acordo com Kinga e Ba (2017) Adam & um
método computacionalmente eficiente, tem pouca necessidade de memodria,
invariante ao reescalonamento diagonal de gradientes e € adequado para problemas
grandes em termos de dados/parametros.

As métricas de perda tem como objetivo calcular a quantidade que um modelo
deve procurar minimizar durante o treinamento, para o modelo foi utilizado a métrica
probabilistica chamada Sparse Categorical Crossentropy que calcula a perda de
entropia cruzada entre os rétulos e as previsdes, € recomendado utilizar essa fungao
de perda de entropia cruzada quando houver duas ou mais classes de rétulos.

Epoch é o numero de vezes que os dados passam por todas as camadas de
rede. O numero atribuido para o modelo foi de 100.
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6 IMPLEMENTACAO

Esse capitulo vai ser separado em duas partes para facilitar o entendimento,
onde sera explicado o cédigo e alguns resultados de cada método.

6.1 METODO 1: ANALISE DE FREQUENCIA
6.1.1 Captura do audio

Para a deteccdo de audio, foi utilizado como base o exemplo da
documentacgao do préprio PyAudio, inicialmente foram separados algumas variaveis
a serem usadas em todo o arquivo:

Codigo 1 — Captura do audio - Variaveis

pyaudio

wWawve

CHUNEK 1624

FORMAT pyaudio.palntlée

CHANNELS 2

RATE 44166
RECORD_5SECONDS 5
WAVE OUTPUT _FILENAME "output.wav"

Fonte: O autor (2022)

e CHUNK é o numero de quadros dentro do buffer

e FORMAT ¢€ o tipo de inteiro que vai ser utilizado na aplicagao

¢ CHANNELS indica a quantidade que cada quadro vai utilizar, nesse caso 2.
o RATE representa o numero de amostras coletadas por segundo

« RECORD_SECONDS é o tempo que o programa vai gravar do microfone

« WAVE_OUTPUT_FILENAME é o nome do arquivo que vai ser salvo.

Sabendo de todas essas variaveis vamos para a funcao de detecgao do som.
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Cddigo 2 — Captura do audio - Fungao

def detect audio():
print("Vocé tem {} segundos..."_.format(RECORD SECONDS))
p = pyaudio.PyAudio()

stream p.open(format=FORMAT,
channels=CHANNELS,
rate=RATE,
input=True,
frames_per buffer=CHUNK)

print("* Gravando")
frames []

i range(8®, int(RATE CHUNK * RECORD SECONDS)):
data - stream.read(CHUNK)
frames. append(data)

print("* Gravacdo finalizada")

stream.stop_stream()
stream.close()

p.terminate()

wf = wave.open(WAVE_OUTPUT_FILENAME, 'wb')
wf.setnchannels(CHANNELS)
wf.setsampwidth(p.get sample size(FORMAT))
wf.setframerate(RATE)
wf.writeframes(b''.join(frames))

wf.close()

Fonte: O autor (2022)
O cdbdigo acima cria um fluxo de audio (stream) usando o PyAudio, e cada
quadro de buffer é salvo dentro de um array onde depois que o tempo de fluxo
termina, ele salva o array em um arquivo .wav.

6.1.2 Média de frequéncia

Essa funcao identifica um arquivo com diferentes tipos de frequéncia
gravadas, entdo retorna a média dessa frequéncia.
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Cddigo 3 — Média de Frequéncia - Fungéo

pitch_wvalue I 1.selected_array[ 'frequency’ ]

pitch_values = np.trim_zeros(pitch_values)
pitch_walues list(filter(lambda num: num 8 8.9, pitch_values))

sum(pitch_wvalues) @ len(pitch_values)

print{"Som ndo detectado™)

average sum{pitch_wvalues) len(pitch_values)

LOG TYPE "full':
sp pitch_values:

print(“Hz: {}".format(sp))

LOG_TYPE 'full' LOG_TYPE "short':
print(“"Média de Hz: {}".format(average))

£

average

Fonte: O autor (2022)

Como parametro ele precisa de um arquivo que provém de uma fungao
do Parselmouth chamada to_pitch(), essa fungdo retorna um objeto que possui
algumas propriedades como a frequéncia, nas primeiras linhas é selecionado essa
caracteristica, transformado em um array cujos valores sdo todas as frequéncias
detectadas no arquivo de audio.

Logo depois salvamos uma variavel com a média simples dos valores para
retornar o valor da média.

6.1.3 Detecgao da nota

Para essa fungao usamos como base os valores explicados na se¢ao 5.5.1:
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Cddigo 4 — Detecgédo notas

def detect note(pitch):

pitch

pitch 254 . 285 pitch

pitch 5 65 pitch

pitch

Fonte: O autor (2022)

Como parametro de entrada € utilizado o valor da fungdo descrita na secéo
6.1.2. O valor da extensdo completa aceita para detectar a nota é determinado
seguindo essas equagdes:
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ValorMinimo = Fyiya —

‘ (Fant — Fatual)
2

ValorMaximo =

+ Fatual (2)

(Fprox — Fatual)
2

Onde F 4 € igual a frequéncia/tom atual que esta querendo medir, F4 € a
frequéncia/tom da nota anterior e Fy,,, representa a frequéncia/tom da préxima nota.

Um exemplo seria a nota Bb3, conforme publicado por Suits (1998) sabemos que a
frequéncia dele é 233.08, a frequéncia da nota anterior € 220 e a frequéncia da
proxima nota € 246.96. N6s chegamos entdo no seguinte resultado, o valor da
frequéncia minima para ser identificada como Bb3 é de 226.54 e o valor maximo é
de 240.01.

6.1.4 Resultado

Com o objetivo de chegar a um resultado de acuracia para comparagao, foi
necessario utilizar o mesmo conjunto de dados como entrada para a fungéo descrita
na secdo 6.1.2 ao invés de usar a deteccéo de audio descrita na secéo 6.1.1.

Cada arquivo de audio que representa a nota foi separado dentro de pastas
com a respectiva nota, como exemplo, todas as notas C4 se encontram dentro da
pasta com o mesmo nome (C4).

O proximo trecho de codigo apresenta um objeto criado para guardar as
informacdes necessarias para calcularmos a acuracia:
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Cddigo 5 — Objeto Acuracia Individual

[ndividual

; "notascorretas":

dirpath, dirnames, filenames o (DATASET_PATH):
dirpath DATASET PATH ] dirpath:
dirpath_components - dirpath.split("/")
label - dirpath_components[ 1]
filenam filenames:

smd F 2 Imouth.Sound{dirpath+' /"' +filename)

-to_pitch()
average
detected s age)
correta 1 detected label
acuracialndividual[label]["length™ acuracialndividual[label ][ " ler
acuraciaIndividual[label][" as"] acuracialndividual[label]["nota retas”™ ] correta

("pitch: " _format(detec average |

Fonte: O autor (2022)

A iteracdo apresentada apdés a criagcdo do objeto mostra o sistema
percorrendo cada pasta criada e executando a funcdo de detectar a nota
apresentada na sec¢do 6.1.3, logo depois o codigo atualiza o respectivo objeto com o
tamanho e se a nota identificada foi correta ou nao.

Ao final dessa execucdo foi necessario calcular a acuracia de cada nota
musical em porcentagem, para isso foi necessario multiplicar as notas identificadas
por 100 e dividir pela quantidade total, como mostra a seguinte equacgao:

N t corretas ° 100
AcuraciaIndividual = ———ocorret (3)
Notastotal

O codigo que representa essa equagao se encontra abaixo:
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Cddigo 6 — Calculo da Acuracia Individual

acuracialndividual [ *C4a™][™ ia" (acuracialndividual[™

{acuracialndivi

Fonte: O autor (2022)

Ao final da execugao desse calculo, temos o seguinte objeto:

Caodigo 7 — Resultado Acuracia Individual

Fonte: O autor (2022)

Esse resultado mostra a porcentagem de acerto do algoritmo criado para cada
nota, a nota C4 por exemplo possui 43 arquivos porém apenas 32 notas foram
identificadas corretamente, resultando numa acuracia de aproximadamente 74,42%.

Apos esse resultado se fez necessario capturar uma acuracia de todo o
modelo, para isso foi necessario somar todas as acuracias das notas individuais e
dividir pela quantidade de notas identificadas, como é mostrado na equacgao abaixo:

> Acuracialndividual (@)
QuantidadeNotas

AcuraciaTotal =

O codigo que representa essa equagao se encontra abaixo:
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Cddigo 8 — Calculo Acurécia Total

somaAcuracias acuracialndividual["C4" ][ "acuracia™]
acuracialndividual["C5"]["acuracia"
acuracialndividual["D4"]["acuracia"
acuracialndividual["D5"]["acuracia"
acuraciaIndividual["E4"]["acuracia™

acuracialndividual ["E5"]["acuracia™

print("total: {}".format(somaAcuracias/6))

Fonte: O autor (2022)

O resultado desse calculo foi um total aproximado de 79.72%. Essa acuracia
um pouco baixa pode se dar por diversos fatores, um deles é a quantidade de ruidos
presente nos arquivos que alteram a frequéncia dos arquivos.

6.2 METODO 2: REDE NEURAL

6.2.1 Pré-processamento

O objetivo dessa etapa é capturar e digitalizar todas as caracteristicas dos
audios a serem utilizados pela rede neural, para isso todos os audios tem que estar
no formato .wav. Para isso foi necessario converter os audios que nao estavam
nesse formato.

Cddigo 9 — Pré-processamento: Definigdo de fungao

def save mfcc(dataset path, json path, n_mfcc 18, 2045 op 512, num_segments=5):

num_samples_per_segment int(SAMPLES_PER_TRACK / num

Fonte: O autor (2022)

O trecho de cdédigo acima mostra a definicdo da fungdo que exporta o arquivo
que vai ser utilizado pela rede neural, alguns dos parametros de entrada sao
explicados na secao 5.4, os outros sao:

e dataset _path: o caminho onde ficam salvos os arquivos de audio.

e json_path: representa o caminho que o resultado desta fungdo vai ser

salvo.
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o SAMPLE PER TRACK: é o resultado da multiplicacdo da taxa de
amostragem com a duragao do audio, para esses valores foram utilizados o
um padrao, resultando em um valor de 2205.

O arquivo exportado ¢é do tipo .json com os seguintes arrays: mapping, mfcc e
labels. Mapping representa quais sao as categorias existentes nos audios, nesse
caso sao eles: "C4", "C5", "D4", "D5", "E4" e "E5". MFCC representa os valores
encontrados no arquivo, é na verdade uma matriz onde representa uma lista de
valores fracionarios, positiva ou negativamente. Label representa em que categoria
se espera que cada arquivo de musica se encaixe, ou seja, se 0 arquivo é um C4 é
esperado que a categoria que ele se encaixe seja a primeira, representado por 0
nesse arquivo.

Caodigo 10 — Pré-processamento: Estruturando o arquivo

dirpath :

it [ semantic_label))

irpath, f)

file_path, =r SAMPLE_RATE)

samples_per_segment

(v signal[start_sample:finish_sample],

at{file path, s

Fonte: O autor (2022)

Continuando a fungao, foi criado um Jloop (lagco de iteragdo) por todos os
arquivos dentro do diretdrio, excluindo aqueles que estdo dentro da pasta MP3.

Cada iteracdo representa uma pasta predefinida com os nomes das
categorias, entdo o trecho da linha 28 até a 30 esta apenas salvando no arquivo qual
€ a categoria, logo depois entra em um outro /loop que itera sobre cada arquivo
dentro desta pasta.

Utilizando o librosa, é capturado o sinal e o sample rate do arquivo de audio,
sinal este que logo é separado em pedagos de acordo com o numero de segmentos
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como podemos ver a partir da linha 40. Dentro desse ultimo loop, é extraido o
mfcc de cada segmento usando o librosa (linha 44) e logo depois € salvo dentro do
arquivo .json que esta sendo montado.

As ultimas estdo apenas salvando o arquivo .json pronto para ser utilizado
pela rede neural.

6.2.2 Arquitetura da rede neural

Antes de mostrar as configuracbes exatas da arquitetura da rede neural, é
necessario pegar os dados pré-processados pela fungao descrita na seg¢ao 6.2.1.

Cddigo 11 — Rede Neural: Carregar arquivo

inputs = np.array(data["mfcc"])

targets = np.array(data["labels"])
print("Data

inputs, targets

Fonte: O autor (2022)

Para isso foi necessario carregar o arquivo .json e transforma-los em arrays
do tipo numpy para que podemos manusear com mais facilidade, note que essa
funcao tem como obijetivo retornar os dados musicais mfcc salvos e as categorias em
que cada dado se coloca.
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Cdédigo 12 — Rede Neural: Arquitetura

inputs, targets load_data{DATASET _PATH)

inputs_train, inputs test, targets train, targets test train_test split{inputs,
t

equential(

keras.layers.Flatten(i

r-keras.regularizers . 12(@.

layers.Dense( 256, activation-" ", kernel_regularizer-keras.regularizers.12(g.8

‘r-keras.regularizers. 12(

15 . layers .Dense( 1.

Fonte: O autor (2022)

No come¢o do arquivo vemos que os arquivos de dados estdo sendo
separados entre testes e treino conforme descrito na se¢cdo 5.5.2.1 e, logo em
seguida comecga a construgcao da arquitetura de rede, os detalhes da rede foram
descritos na secdo 5.5.2 e cada parte foi configurada para apresentar a melhor
acuracia.

6.2.3 Compilagao da rede neural

Nessa etapa € apresentado a compilacéo e o treino do modelo.
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Cddigo 13 — Rede Neural: Compilagao e treino

optimiser keras.optimizers.Adam(learning rate=0.

model.compile(optimizer-optimiser,
loss="sparse categorical crossentropy"”,
metrics=["accuracy"])

model. summary( )}

history - model.fit(inputs_train, targets train,
validation data=(inputs_test, targets test),
batch_si

epochs=1

plot history(history)
Fonte: O autor (2022)

No primeiro trecho do cddigo vemos como ¢ feito para adicionar um algoritmo
de otimizagéo, um algoritmo de perda e qual é a métrica que queremos analisar, que
€ a acuracia.

O modelo é treinado entdo na linha 84, onde possui como parametro de
entrada os dados separados, e por ultimo € apresentado um grafico com o resultado
do treino. Todos parametros apresentados pela compilagdo e treino estdo descritos
na secéo 5.5.2.2

6.2.4 Apresentacao dos resultados

Essa funcdo tem como objetivo preparar e apresentar o grafico com as
respectivas acuracias e perdas.



41

Cddigo 14 — Rede Neural: Apresentagéo dos resultados

def plot_history(history):

fig, : plt.subplots(2)

8].plot(history.history["acc"], la L:l "Treino (acuracia)™)

8].plot(history.history[ "val_acc"], el="Teste (acuracia)")

8].set_ylabel ("Acuracia")
.legend(loc="1ower right")
axs[@].set_title("Acuracia™)

axs[1].plot{history.history["loss"], lelel "Treino (erro)")
axs[1].plot(history.history["val loss"], label=-"Teste (erra)")
axs[1].set ylabel("Erro"’

axs[1].set xlabel("Epoch™)

axs[1].legend(loc="upper right")}

axs[1].set title("Erro")

pl_t .show { }

Fonte: O autor (2022)

No caso desse cddigo € utilizado o pyplot da biblioteca do matplotlib que é
uma biblioteca bastante utilizada no python, para essa fungdo € necessario um
histérico como parametro, onde ele cria dois graficos, um apresentando a acuracia e
o outro o erro.

Ao executar o cdédigo € mostrado nos logs cada Epoch executado com o0s
valores salvos:
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Cddigo 15 — Rede Neural: Epochs

Fonte: O autor (2022)

Nesse log, vemos algumas variaveis: loss, acc, val_loss e val_acc. Esses
dados representam os valores separados para treinar a rede neural e os valores que
validam a rede (valores de teste), sendo loss a perda do valor de treino, acc a
acuracia do valor de treino, val_loss a validagdo da perda e val_acc o valor de teste
da acuracia do modelo.

Ou seja, no Epoch 90 por exemplo, vemos que os dados de treino possuem
uma perda de 85% e uma acuracia de 81%, ja os valores de teste da rede possuem
o valor de perda 91% e o de acuracia 81%.

Ao final da execugao do programa temos como resultado o seguinte grafico:
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Grafico 1 — Rede Neural: Resultado

Acuracia
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0 20 40 60 80 100
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=
w4
2 -
T T T T ' — —
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Epoch

Fonte: O autor (2022)

Na horizontal vemos os Epochs que representam cada iteracdo que os dados
passaram pela rede neural, na vertical vemos o numero de porcentagem de cada
situacao, vemos que a acuracia da rede neural chegou acima dos 80%.

6.3 RESULTADOS

Apods todos os experimentos, observou-se que a diferenga entre os modelos
foi significativa, ressaltando a qualidade da analise de notas através da frequéncia
que alcangou um desempenho melhor se comparado com a rede neural.

Apesar do resultado, podemos observar que a rede neural alcangou uma
acuracia bastante significativa se comparado com os trabalhos correlatos, a tabela
abaixo mostra os trabalhos correlatos em relacdo com o modelo de rede neural
apresentado no presente trabalho.

Todos os trabalhos na tabela abaixo tiveram a avaliagdo quantitativa e todas
exceto trabalho de (TAMBOLI; KOKATE, 2019, p. 3) apresentaram como métrica a
acuracia, nesse projeto de Tamboli e Kokate (2019, p. 3) foi apresentado como



métrica: Precisao, recall/sensibilidade e especificidade.
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Tabela 3 — Tabela de comparacao de desempenho com outros modelos

. Tamanho do
Referéncia Abordagem Data Set Resultado
Data Set
Um banco de
dados de notas
Rede Neural musicais com
(TAMBOLI; Baseada em varios géneros de Néo OBNN: 75%;
KOKATE, 2019) Otimizagéo musicas como informado NN: 65%
(OBNN) blues, eletronica,
folk, country, jazz,
pop e rock.
DE JESUS Rede N I Umb d
( e. le. eura m banco .e 16.384 de um
GUTERRO- Artificial, usando dados de diversos ,
. banco maior 97,5%
TURRUBIATES et  MLP (Perceptron instrumentos como de 44.100
al., 2014) multicamada) fonte de audio '
(BARROS: LUZ: Rede Neural Amostra de notas 12 notas
’ ’ Artificial (Rede musicais de um (Escala 94,44%
BAIA, 2019) , - -
Treinada) violao cromatica)
Varios videos 5.154 do i
(SLIZOVSKAIA; ) ] 30% até 89%
. Redes Neurais extraidos do FCVID e
GOMEZ; HARO, o dependendo do
Convolucionais FCVID e YouTube- 60.862 do )
2017) instrumento
8M YouTube-8M
Rede Neural Ryerson Audio-
Recorrente e Visual Database of 1440 arquivos
(SOUZA, 2020) Emotional Speech ) .q 79,69%
Gated Recorrent de audio
Unit and Song
(RAVDESS)
Retirado de audios
roduzidos pelo
Presente Trabalho: Analise de P ] P 483 arquivos
i L. autor e videos/ 79%
Método 1 frequéncia L . wav
audios publicados
online.
Retirado de audios
produzidos pelo .
Presente Trabalho: Rede Neural ) 483 arquivos
i o autor e videos/ 82%
Método 2 Artificial wav

audios publicados
online.

Fonte: O autor (2022)
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7 CONCLUSAO

O presente trabalho buscou apresentar um modelo de analise e
reconhecimento musical através de redes neurais, com uma pesquisa na literatura
com foco nas diversas maneiras de identificacdo de som através de diferentes redes
neurais.

Por meio da revisdo bibliografica, foram identificados diferentes tipos de
modelos com capacidade para analise musical. Diferente do tipo de rede neural, a
técnica MFCC para extracao de caracteristicas € utilizada para captar nao apenas os
sons musicais mas também a intencao por tras dos sons.

No comecgo do trabalho tinha-se o objetivo de analisar e reconhecer partituras
completas de exercicios musicais de diferentes instrumentos, identificar afinacao,
tempo e dindmica. Porém, devido a falta de dados para fazer essa analise com mais
precisao, foi decidido analisar notas musicais separadas como afinagcao, o trompete
como instrumento melddico e foi decidido fazer uma comparagdo com o método
tradicional de afinagao.

Tendo em vista a acuracia como ponto principal da avaliacdo, ao decorrer do
trabalho foi identificado a importancia do tamanho do conjunto de dados para
treinamento e validagcédo, e como influenciavam na precisdo do modelo. Em testes
iniciais foi verificado que os dados de treino eram superiores e distantes dos dados
de teste, foram entdo aplicadas técnicas para resolucédo de overfitting, diminuindo a
distancia entre teste e treino. Além disso, o desempenho da rede neural melhorou
significativamente apds o aumento de caracteristicas através do MFCC.

Com os resultados apresentados nesse projeto, percebe-se que mesmo
executando a rede neural com um aumento significativo de Epochs, a tendéncia &
que a acuracia se mantenha por volta dos resultados obtidos, provavelmente isso se
da pela quantidade de dados. Com uma quantidade maior de dados ha a
possibilidade de identificar com mais precisdo as notas executadas porém, caso haja
uma variedade de instrumentos musicais de diferentes tipos, existe o risco de
diminuir a acuracia obtida.

7.1 TRABALHOS FUTUROS

Para a realizacao de trabalhos futuros é importante explorar todas as notas da
escala cromatica (D6, D6#/Réb, Ré, Ré#/Réb, Mi, Fa, Fa#/Solb, Sol, Sol#/Lab, L4,
La#/Sib, Si.). Também é importante utilizar algumas técnicas diferentes de aumento
de precisao, testar novos parametros de rede e do método de extracdo MFCC,
visando a continuidade do trabalho.
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Uma das sugestbes € executar a mesma rede com mais de um instrumento,
nao necessariamente sendo do mesmo naipe ou categoria. Isso criaria modelos de
anadlise de notas musicais mais eficientes, porém limitaria a rede neural para
identificacao de notas.

Visando identificar a duracdo das notas e a dindmica seria necessario
desenvolver uma rede neural com rétulos mais especificos envolvendo todas as trés
caracteristicas, como por exemplo: "C4 4t piano", "C4 4t forte", "C4 2t piano", e
assim por diante, evidenciando a diferenca entre tempo e dindmica.
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Abstract. This project presents how neural network technology can help in the
process of music recognition and shows the details of a neural network
implementation developed with the help of several tools such as the library librosa,
TensorFlow, and scikit-learn. The Mel Frequency Cepstral Coefficients (MFCC)
extraction method was also used to extract the audio spectrum coefficients creating a
feature vector. Using a dataset developed by the author, the project achieved 82%
accuracy in recognizing the trained musical notes. This project also presents a
comparison with the traditional method of note recognition, which brought a lower
hit rate. Despite little difference, the neural network proved to be efficient to
perform this knowledge.

Resumo. Esse projeto apresenta como a tecnologia de redes neurais pode auxiliar no
processo de reconhecimento musical, mostra os detalhes de uma implementagao de
rede neural desenvolvida com auxilio de diversas ferramentas como a biblioteca
librosa, tensorflow e scikit-learn. Também foi utilizado o método de extracdo Mel
Frequency Cepstral Coefficients (MFCC) para extrair os coeficientes de espectro de
audio criando um vetor de caracteristicas. Utilizando um conjunto de dados
desenvolvido pelo autor, o projeto obteve 82% de acerto no reconhecimento das
notas musicais treinadas. Esse projeto também apresenta uma comparagdo com o
método tradicional de reconhecimento de notas, o qual trouxe uma taxa de acerto
inferior. Apesar de pouca diferenga, a rede neural se demonstrou eficiente para
realizar esse conhecimento.

1. Introducao

A musica é capaz de comunicar emogdes basicas que sdo reconhecidas sem esfor¢go em
adultos, independentemente da formagdao musical e universalmente em diferentes culturas
(HSIEH et al., 2012). O sistema auditivo humano nos da a capacidade extraordindria de
identificar instrumentos sendo tocados (afinados e desafinados) a partir de uma peca musical
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e também ouvir o ritmo/melodia do instrumento individual sendo tocado. Esta tarefa parece
"automatica" para nds, mas provou ser muito dificil de replicar em sistemas computacionais .

Uma maneira para reproduzir essa capacidade analitica em sistemas computacionais ¢
por meio das Redes Neurais Artificiais (RNAs) que conforme Jain, Mao e Mohiuddin (1996),
as RNAs sdo inspiradas por redes neurais biologicas e sdo sistemas de computagdo
massivamente paralelos que consistem em um nimero extremamente grande de processadores
simples com muitas interconexdes. Os modelos de RNA tentam usar alguns principios
“organizacionais” que se acredita serem usados no cérebro humano. A identificacdo do
ritmo/melodia de uma peca musical € parte essencial para o projeto e se espera que utilizando
modelos de RNA consiga completar essa tarefa.

A proposta deste trabalho ¢ desenvolver uma comparagdo entre modelos de andlise
musical para auxiliar o iniciante a atingir a maneira de execugdo correta apresentada no
repertdrio por meio de feedbacks na pratica individual utilizando RNAs que contribuam na
identificacdo dos padrdoes musicais comparando com o audio identificado e retornando
informacodes dos resultados da comparagdo, para isso ¢ necessario analisar a fundamentagao
teorica e trabalhos correlatos que se relacionem computacdo musical, definir experimentos
com modelos de redes neurais para o reconhecimento e analise de notas musicais, a partir de
uma entrada de audio, que produzam um feedback com erros e acertos.

2. Analise Musical

O som ¢ a sensacao produzida no ouvido pelas vibracdes de corpos elasticos. Uma vibragao
pde em movimento o ar na forma de ondas sonoras que se propagam em todas as dire¢des
simultaneamente. Estas atingem a membrana do timpano fazendo-a vibrar. Transformadas em
impulsos nervosos, as vibragdes sdo transmitidas ao cérebro que as identifica como tipos
diferentes de sons (MED, 1996, p. 11).

A afina¢do ¢ uma questdo central para a pratica musical de varios instrumentistas e
cantores. E com base nela que todos os instrumentos sdo padronizados, Freire (2016) explica
que a estrutura de um sistema de afinagao depende da descricao exata das frequéncias de cada
uma das notas de uma escala e de quais sdo os critérios € os parametros para a constru¢ao
desta escala. A escolha de uma afinagdo ¢ essencial para padronizar as notas identificadas,
para esse projeto vai ser utilizado como referéncia A = 440 Hz.

Segundo (MILETTO et al, 2004) a digitalizagdo ¢ o processo de representar
numericamente grandezas analdgicas (dudio, video e imagem) em computadores, que sdo
maquinas que trabalham na notagdo bindria.

O processo de digitalizacdo do som, ¢ realizado em quatro etapas:
e Filtragem: Limita uma faixa de frequéncia, onde valores acima da frequéncia méaxima
sdo descartados.
e Amostragem: Faz com que o sinal analégico passe por um circuito amostrador, e deste
circuito distribua taxas de amostragens do som a ser digitalizado
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e (Quantizacdo: Arredonda os valores de nivel de amplitude para o valor mais proximo
quando ficam entre dois valores digitais, os pulsos gerados na amostragem passam a
ser convertidos em niimeros.

e (Gravacdo dos dados obtidos em arquivo.

Mel Frequency Cepstrum (MFC) ¢ a representagdo linear do cosseno transformado de
um espectro de poténcia logaritmica de curto prazo do sinal de voz em uma escala de
frequéncia Mel ndo linear. Souza (2020) explica que a extracdo do MFCC ¢ um método para
extrair os coeficientes de um espectro de audio, permitindo criar um vetor de caracteristicas
que fornecem uma melhor representacdo do sinal, ja& que exploram a frequéncia que os
humanos ouvem. Essa etapa de extracdo para gerar vetores de caracteristicas ¢ fundamental
para que se obtenha sucesso nas outras etapas.

3. Desenvolvimento

O projeto apresenta dois métodos, sendo o primeiro desenvolvido para identificar as notas
com base na frequéncia e o segundo desenvolvido para analisar as notas através de uma rede
neural. Os dois projetos utilizaram a mesma base de dados.

3.1 Construcio do conjunto de dados

A construcdo do conjunto de dados consta em recolher as notas musicais gravadas
pelo autor e de exercicios musicais publicados online através do site desenvolvido por
Rapacciuolo (2006).

Como pré-processamento esses exercicios foram exportados para o Audacity e foram
cortadas apenas as notas C, D e E. Apds exportar essas notas o pré-processamento dos dois
métodos se difere.

A maioria das gravacdes sao dos mesmos exercicios extraidos do livro de método para
trompete Arban. Foram selecionados nove exercicios cada um com sua caracteristica
especifica:

e Staccato: Pagina 22, exercicio 48
Legato: Pagina 39, exercicio 01
Notas curtas (0,5 tempo): Pagina 17, exercicio 29
Notas curtas (0,25 tempo): Pagina 26, exercicio 15 e Pagina 59, exercicio 03
Notas longas (4 tempos): Pagina 12, final do exercicio 07
Notas longas (2 tempos): Pagina 12, exercicio 09
Notas longas (1 tempo): Pagina 14, exercicio 17

Compasso 6/8: Pagina 34, exercicio 32

Desses exercicios foram extraidos os seguintes rétulos:
Notas D6 4 (C4): 43 notas
Notas D6 5 (C5): 111 notas
Notas Ré 4 (D4): 70 notas
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e Notas R¢ 5 (D5): 111 notas
e Notas Mi 4 (E4): 94 notas
e Notas Mi 5 (E5): 54 notas

Todas essas notas possuem duracdo diferentes, estdo em ritmos diferentes e a tnica
coisa em comum ¢ a frequéncia. Para separar as notas dos exercicios foi utilizado o programa
Audacity. A separagdo de notas foi feita manualmente selecionando o trecho correto da nota
executada no exercicio.

3.2 Ferramentas

As ferramentas utilizadas nesse projeto foram o Audacity que foi selecionado para o
projeto devido a sua facilidade em cortar e exportar trechos de audios. Esse programa foi
utilizado para isolar as notas musicais.

Librosa que fornece uma interface facil para extrair certas caracteristicas e, para
utiliza-la, € necessario importar dentro do codigo e acessar o arquivo musical. Com o Librosa
¢ possivel acessar recursos como a extragdo do MFCC de cada nota musical.

TensorFlow que possui um ecossistema abrangente e flexivel de ferramentas,
bibliotecas e recursos da comunidade que permite aos pesquisadores levar adiante machine
learning e aos desenvolvedores criar e implantar aplicativos com tecnologia de machine
learning. Nesse projeto usamos a API do Keras que ja implementa alguns dos modelos
comumente utilizados, agilizando assim o desenvolvimento.

O PyAudio ¢ uma biblioteca python que permite o acesso do python ao microfone
independente do sistema operacional, no projeto ele ¢ utilizado no primeiro método, onde ele
grava alguns segundos de musica para determinar se qual a nota que o usudrio tocou.

Também foi utilizado o Scikit-learn, uma biblioteca python que ¢ desenvolvida
especificamente para aplicacdo pratica de machine learning. No projeto ¢ utilizado para
separar os dados entre dados de treino e de teste.

Por ultimo foi utilizado a biblioteca python Parselmouth, foi utilizado a ferramenta
para sintetizar o som digitalmente e capturar o tom da gravacao.

3.3 Extracao de caracteristicas

A etapa da extragdo de caracteristicas ¢ fundamental para que se obtenha sucesso em
desenvolvimentos que visam fazer uma classifica¢do, principalmente os que utilizam redes
neurais. Esse projeto conta com a utilizagdo do método MFCC, que fornece um vetor dos
atributos presentes no espectro.

Os valores de entrada para o algoritmo foram definidos conforme documentagdo da
biblioteca e testes realizados:

e n_mfcc: numero de caracteristicas retornadas do audio de entrada

e n_fft: tamanho do sinal numa janela de tempo

e hop_length: representa o numero de amostras entre quadros sucessivos, ex: as colunas
de um espectrograma.
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Foram testados alguns valores para o tamanho do vetor de caracteristicas e estes
apresentaram uma diferenca significativa nos testes realizados, por isso foi optado por utilizar
o numero de 40 caracteristicas. Alguns valores foram testados também no tamanho da janela
de tempo, € o valor cujo testes foram melhores foi de 2048. No caso das amostras entre
quadros sucessivos, ndo foram apresentadas diferencas significativas nos experimentos,
mantendo assim o valor de 512 definido como padrao pela documentagao.

3.4 Arquitetura e Resultados do Modelo 1: Analise de Frequéncia

O primeiro modelo utiliza um método muito similar aos afinadores digitais hoje em dia, o
objetivo dele ¢ detectar a frequéncia do som e com base nela informar qual ¢ a nota tocada.

A tabela a seguir mostra quais foram as frequéncias usadas para representar cada nota,
foi utilizado como base a tabela de notas publicada por Suits (1998).

Tabela 1 — Frequéncias

Nota Real Nota Trompete Frequéncia Ideal Largura de banda
Bb3 C4 233.08 Hz 226.54 Hz - 240.01 Hz
Bb4 C5 466.16 Hz 453.08 Hz - 480.02 Hz
C4 D4 261.63 Hz 254.285 Hz - 269.405 Hz
C5 D5 523.25 Hz 508.565 Hz - 538.81 Hz
D4 E4 293.66 Hz 285.42 Hz - 302.395 Hz
D5 E5 587.33 Hz 570.85 Hz - 604.79 Hz

A tabela mostra por exemplo que se o som apresentar uma frequéncia de 230Hz ele
deve retornar um texto visual mostrando que a nota ¢ Bb3 (ou C4 para o trompete).

Nesse modelo foi utilizado também um retorno textual que apresenta se a nota esta
afinada ou ndo, para isso ¢ verificado o quao proximo da frequéncia ideal a nota tocada se
encontra, sendo que o mais proximo representa mais afinado.

Sendo assim, foi necessario fazer um calcular a acuracia de cada nota seguindo o
seguinte calculo:

NOtaScorretas - 100

Acuracialndividual =
Notas;otar

Apds o calculo de cada acuricia individual, para avaliar a acurdcia do modelo
completo foi-se utilizado da seguinte formula:
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> AcuracialIndividual
QuantidadeNotas

AcuraciaTotal =

O resultado desse célculo foi um total aproximado de 79.72%. Essa acuracia um
pouco baixa pode se dar por diversos fatores, um deles ¢ a quantidade de ruidos presente nos
arquivos que alteram a frequéncia dos arquivos.

3.5 Arquitetura e Resultados do Modelo 2: Rede Neural

A tabela abaixo apresenta as camadas da rede neural desenvolvida. A escolha de cada uma foi
com base em testes realizados e obtiveram a melhor precisao.

Tabela 2 - Arquitetura da Rede Neural

Camada Tipo Neuronios Ativagdo Regularizador Dropout

Entrada Flatten - - - -

1 Dense 1024 ReLu L2-0.001 0.3
2 Dense 512 ReLu L2-0.001 0.3
3 Dense 256 ReLu L2 -0.001 0.3
4 Dense 64 ReLu L2-0.001 0.3
Saida Dense 12 Softmax - -

Os modelos foram construidos utilizando camadas do tipo Dense, que ¢ um tipo
padrao para camadas densamente conectadas. A camada de entrada ¢ do tipo Flatten e tem
como argumento o (input shape) que ¢ do uma tupla de inteiros representando o formato de
dado analisado.

As outras camadas utilizam ReLU como fun¢do de ativagdo que ¢ o Rectified Linear
Unit, essa fungdo de ativacdo vai retornar diretamente o valor se for positivo e caso ndo for,
vai retornar zero. Geralmente ela possui melhor desempenho, possui uma boa convergéncia e
reduz a probabilidade de gradiente de fuga.

Também foram adicionados regularizadores nas camadas com o intuito de aplicar
penalidades para reduzir a complexidade da rede neural e reduzir o overfitting (ou
sobreajuste). O regularizador escolhido foi o L2 (ou queda de peso), que resumidamente
transforma os pesos um pouco menores a cada vez que uma atualizagdo ocorre.



57

Com o intuito de reduzir o overfitting foi adicionado dropout em cada camada, este
transforma um input aleatério em 0 a cada atualizacdo durante a fase de treino, diminuindo a
complexidade da rede e reduzindo o overfitting.

A ultima camada possui softmax como fungdo de ativacdo, essa fungdao tem como
objetivo normalizar a saida dos valores da rede neural.

Existem alguns algoritmos que otimizam a conversdo do modelo. O modelo foi
otimizado usando o algoritmo chamado Adam que vai minimizar a fun¢do de perda em
relacdo aos parametros da rede, de acordo com Kinga e Ba (2017) Adam ¢ um método
computacionalmente eficiente, tem pouca necessidade de memoria, invariante ao
reescalonamento diagonal de gradientes e ¢ adequado para problemas grandes em termos de
dados/parametros.

As métricas de perda tem como objetivo calcular a quantidade que um modelo deve
procurar minimizar durante o treinamento, para o modelo foi utilizado a métrica probabilistica
chamada Sparse Categorical Crossentropy que calcula a perda de entropia cruzada entre os
rotulos e as previsdes, ¢ recomendado utilizar essa fungdo de perda de entropia cruzada
quando houver duas ou mais classes de rotulos.

Epoch ¢ o nimero de vezes que os dados passam por todas as camadas de rede. O
nimero atribuido para o modelo foi de 100.

Ao final da execucdo do programa temos como resultado o seguinte grafico:

Grafico 1 — Rede Neural: Resultado
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Na horizontal vemos os Epochs que representam cada iteracdo que os dados passaram
pela rede neural, na vertical vemos o nimero de porcentagem de cada situagdo, vemos que a
acuracia da rede neural chegou em torno dos 80%.

4. Conclusao

O presente trabalho buscou apresentar um modelo de andlise e reconhecimento musical
através de redes neurais, com uma pesquisa na literatura com foco nas diversas maneiras de
identificacdo de som através de diferentes redes neurais.

Por meio da revisdo bibliografica, foram identificados diferentes tipos de modelos
com capacidade para analise musical. Diferente do tipo de rede neural, a técnica MFCC para
extracdo de caracteristicas € utilizada para captar ndo apenas os sons musicais mas também a
intengao por tras dos sons.

No comeco do trabalho tinha-se o objetivo de analisar e reconhecer partituras
completas de exercicios musicais de diferentes instrumentos, identificar afinacdo, tempo e
dindmica. Porém, devido a falta de dados para fazer essa andlise com mais precisdo, foi
decidido analisar notas musicais separadas como afinacdo, o trompete como instrumento
melddico e foi decidido fazer uma comparagdo com o método tradicional de afinagao.

Tendo em vista a acurdcia como ponto principal da avaliagdo, ao decorrer do trabalho
foi identificado a importancia do tamanho do conjunto de dados para treinamento e validagao,
e como influenciavam na precisdo do modelo. Em testes iniciais foi verificado que os dados
de treino eram superiores e distantes dos dados de teste, foram entdo aplicadas técnicas para
resolucdo de overfitting, diminuindo a distancia entre teste e treino. Além disso, o
desempenho da rede neural melhorou significativamente apoés o aumento de caracteristicas
através do MFCC.

Com os resultados apresentados nesse projeto, percebe-se que mesmo executando a
rede neural com um aumento significativo de Epochs, a tendéncia é que a acuracia se
mantenha por volta dos resultados obtidos, isso se da pela quantidade de dados. Com uma
quantidade maior de dados ha a possibilidade de identificar com mais precisdo as notas
executadas porém, caso haja uma variedade de instrumentos musicais de diferentes tipos,
existe o risco de diminuir a acurécia obtida.

Referéncias

HSIEH, S. ef al. Brain correlates of musical and facial emotion recognition: Evidence from
the dementias. Neuropsychologia. 9 p. 2012.

JAIN, Anil K.; MAO, Jianchang; MOHIUDDIN, K. M.. Artificial Neural Networks: A
Tutorial. IEEE Computer, v. 29, p. 31-44, 1996.

MED, Bohumil. Teoria da musica. 4 ed. Brasilia, DF: Musimed, f. 210, 1996. 420 p.



59

FREIRE, Ricardo Dourado. Como serd que eu afino? A relagdo entre sistemas de afinagdo e
parametros de afinagdo na performance musical. Revista Musica Hodia, Goiania, v. 16, n.
2, p. 133-144, 2016. Disponivel em: https://revistas.ufg.br/musica/article/view/45333.
Acesso em: 8 jul. 2022.

MILETTO, E. M. et al. Introducdo a Computacdo Musical. In: IV CONGRESSO
BRASILEIRO DE CIENCIA DA COMPUTACAO. 2004, Itajai, SC, 2004. 21 p.
Disponivel em: https://www.academia.edu/31155836/Introducdo a computagdo musical.
Acesso em: 30 nov. 2020.

SOUZA, Renato Manoel de. Reconhecimento de emogdes através da fala utilizando redes
neurais. Florianopolis, 2020. 78 p Trabalho de Conclusdao de Curso (Ciéncias da
Computacao) - Universidade Federal de Santa Catarina, Florian6polis, 2020.

RAPACCIUOLO, Antonio. Arban. Trumpet Exercises. 2006. Disponivel em:
http://www.trumpetexercises.com/SITE/Mp3/Arban/1/index.html. Acesso em: 7 jul. 2022.

SUITS, B. H.. Physics of Music: Notes. [/n: MICHIGAN TECHNOLOGICAL
UNIVERSITY. 1998, Michigan, 1998. Disponivel em:
https://pages.mtu.edu/~suits/notefreqs.html. Acesso em: 3 jul. 2022.



