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RESUMO

A estimativa de andamento é uma das tarefas mais fundamentais da Recuperagao da
Informagao Musical (MIR - Musical Information Retrieval). Neste trabalho foi utilizada
uma representacao do sinal de audio como uma imagem bidimensional através do esca-
lograma wavelet. Foram testadas diferentes formas de geracao do escalograma wavelet,
variando a fungao wavelet analisadora e os niveis de escala. As imagens foram utilizadas
para treinar uma Rede Neural Convolucional (CNN - Convolutional Neural Network)
realizando um aprendizado supervisionado, relacionando a imagem com um valor de an-
damento alvo. O método de validacao cruzada k-fold foi utilizado para gerar uma maior
confiabilidade estatistica do modelo proposto e definir o melhor resultado para as esco-
lhas envolvendo os parametros de geracao dos escalogramas. Foi implementado o aumento
artificial de dados de forma online, modificando os escalogramas durante a rotina de trei-
namento. Por fim, o modelo foi avaliado em bancos de dados amplamente utilizados na
literatura e os resultados foram comparados ao estado da arte. Resultados compativeis ao
estado da arte foram atingidos em um dos bancos de dados de avaliagao, o “GiantSteps”,
atingindo uma acuracia (Tipo 2 - ACC2) de 92,6% com as wavelets analisadoras Morlet
e Shannon.

Palavras-chave: Andamento Musical, Wavelet, Escalograma, Rede Neural Convoluci-
onal, Aumento artificial de dados, MIR.
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ABSTRACT

Audio tempo estimation is one of the most fundamental tasks in Music Information
Retrieval (MIR). In this work, a wavelet scalogram is used as a two-dimensional image
representation of the audio signal. Different ways of generating the wavelet scalogram
were tested by varying the mother wavelet function and scale levels. The images were used
to train a Convolutional Neural Network (CNN) through supervised learning, relating the
image to a target tempo value. The k-fold cross-validation method was used to produce
greater statistical reliability of the proposed model and to define the best result for choices
involving the parameters of scalogram generation. Data augmentation was implemented
online, modifying the scalograms during training. Finally, the model was evaluated on
widely used databases in the literature, and the results were compared to the state-
of-the-art. Results compatible with state-of-the-art were achieved on the “GiantSteps”
evaluation database achieving an accuracy (Type 2 - ACC2) of 92.6% with the Morlet
and Shannon mother wavelets.

Keywords: Audio Tempo Estimation, Musical Tempo, Wavelet, Scalogram, Convolu-
tional Neural Network, Data Augmentation, MIR.
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Capitulo

INTRODUCAO

1.1 MOTIVACAO

Com o avango tecnoldgico dos tltimos anos, os sistemas computacionais estao cada
vez mais interligados através da internet. O ser humano vem modificando a forma de
interagir com os diversos tipos de servigos e nao é diferente com o consumo da misica.
Plataformas de streaming ganham mais espaco entre os usudrios e apresentagoes no meio
digital sao comumente realizadas. Neste contexto, a extensa area de Recuperacao da
Informagado Musical (MIR - Musical Retrieval Information) vem aumentado a sua im-
portancia através de tarefas como identificacao de musicas, recomendagoes, transcri¢ao
de letras, classificacdo de géneros, entre outras. Pode-se destacar a International Society
for Music Information Retrieval (ISMIR), que é uma organizacao sem fins lucrativos que
busca o avango da pesquisa no campo da MIR [8].

O andamento musical é a velocidade com a qual uma peca musical é executada, em
BPM (batidas por minuto), e a sua estimativa é uma das tarefas mais fundamentais da
MIR [9]. Através dela é possivel definir o andamento de uma peca musical, o que abre
possibilidades para classificacao automaética e até mesmo automatizacao de um acompa-
nhamento musical para uma performance ao vivo. Comegando com os trabalhos de Goto
e Muraoka [10] e Scheirer [11], a comunidade de MIR tem conduzido pesquisas sobre a es-
timativa de andamento ao longo dos ltimos 25 anos [12]. Gouyon et al. [13] forneceram
o primeiro método de validacao em larga escala para algoritmos de indugao de anda-
mento que foi o critério comparativo entre os sistemas que participaram do ISMIR 2004
Contest [8]. Em 2011, Zapata e Goméz [14] atualizaram a visdo geral sobre sistemas de
estimativa de andamento. Diversos trabalhos recentes passaram a utilizar Redes Neurais
combinadas com o pré-processamento do sinal de dudio. Bock e Schedl [15] introduziram
um método para deteccao de onsets baseado em Redes Neurais BLSTM (Bidirectional
Long Short-Term Memory). Gkiokas et al. [16] utilizaram Redes Neurais Convolucionais
(CNN - Convolutional Neural Networks) para estimativa de andamento e beat tracking
em tempo real.

As Méquinas de Aprendizado Profundo (Deep Learning) se consolidaram como uma
poderosa ferramenta devido ao recente avango computacional, que permitiu a aquisigao e
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processamento de enormes bancos de dados e, por isso, vém sendo cada vez mais aplicadas
em diversas areas e hd uma convergéncia expressiva com a area de processamento digital
de sinais. Para construir modelos de Redes Neurais com sinais de audio como entrada
é necessario decidir como os dados serao representados. Alguns trabalhos utilizaram o
sinal de dudio bruto, unidimensional, para pré-processamento e extracao de atributos,
como Fernandes Junior [2] e Giokas et al. [16]. Outros trabalhos optaram por uma
representagao bidimensional do sinal de dudio, gerando imagens para treinar uma CNN,
como Schreiber et al. [7], Choi et al. [17] e Nasrullah et al. [18].

A representacao de sinais de dudio como imagens, em duas ou trés dimensoes, pode
ser realizada de diversas formas utilizando abordagens tempo-frequéncia: MFCCs (Mel-
Frequency Cepstrum Coefficients), forma de onda do sinal de dudio, espectrogramas,
etc. Os espectrogramas, que sao gerados a partir da Transformada de Fourier, se torna-
ram bastante populares recentemente porque eles geram bons resultados com as Redes
Neurais Convolucionais [19]. Uma alternativa para a utilizacao dos espectrogramas sao
os Escalogramas Wavelet. Fernandes Junior [2] utilizou a transformada wavelet para o
pré-processamento do sinal de dudio no problema de extragao de andamento musical,
mostrando que a transformada wavelet possui boa capacidade de localizar eventos ao
longo do tempo, quando comparada com a Transformada de Fourier. Chen et al. [20]
aplicou os escalogramas wavelet e conseguiu bons resultados no problema de modelagem
de cenas de dudio.

Em 2020, Schreiber et al. [12] argumentaram que, apesar dos 6timos resultados conse-
guidos pelos trabalhos de Bock et al. [9] e Schreiber e Miiller [7], o problema de estimativa
de andamento musical ainda esta em aberto. Isto porque as métricas utilizadas para va-
lidacao desses modelos nao apresentam relagao direta com aplicagoes reais e sao focadas
em eliminar os chamados erros de oitava (octave erros). Este fato ndo diminui a ne-
cessidade de estudo deste tipo de métrica, mas enfatiza que os resultados para outras
métricas ainda podem ser melhorados. Entre trabalhos recentes publicados podem-se
destacar Souza et al. [21], Sun et al. [22] e Quinton [23]. Souza et al. obtiveram bons
resultados com exemplos musicais exclusivamente percussivos, utilizando redes B-LSTM.
Sun et al. obtiveram bons resultados para a Acurdcia 1, utilizando a técnica de multi-
scale network. Quinton trouxe uma abordagem de método auto supervisionado, onde nao
é necessario que os exemplos do banco estejam rotulados. Isto abre uma nova perspec-
tiva confrontando um dos maiores problemas da estimativa de andamento musical que é
a pouca quantidade de exemplos rotulados para treinamento dos modelos.

Neste contexto, este trabalho visa contribuir para o problema da estimativa de an-
damento musical trazendo uma forma de representacao do sinal de audio que ainda nao
foi utilizada para este tipo de tarefa, os escalogramas wavelets. Foi possivel estudar di-
ferentes formas para se gerar um escalograma e observar os impactos na estimativa de
andamento. Neste trabalho foi utilizada a transformada continua wavelet para gerar es-
calogramas a partir de sinais de audio de pecas musicais. Os sinais de dudio possuem
andamentos pré-definidos, organizados em bancos de dados comumente utilizados na lite-
ratura. Os escalogramas gerados serao utilizados para o treinamento de uma Rede Neural
Convolucional (CNN). Como a quantidade de exemplos nos principais bancos de dados
da literatura é limitada, foi utilizada a técnica de aumento de dados, na qual os exemplos
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reais sofrem modificagdes para que novos exemplos sejam gerados. Por fim, o método
de validagao cruzada k-fold foi utilizado para gerar uma maior confiabilidade estatistica
do modelo proposto, que foi avaliado analisando a relagdo entre os escalogramas e os
resultados dos valores estimados. Os resultados se aproximaram do estado da arte e foi
possivel determinar qual wavelet se comportou melhor para os parametros estudados de
geragao dos escalogramas.

1.2 OBIJETIVOS
1.2.1 Objetivo Geral

O objetivo geral deste trabalho é contribuir para o problema da estimativa de an-
damento musical, implementando um algoritmo que utiliza escalogramas wavelet como
representacao de sinais musicais e, posteriormente, como entradas de redes neurais con-
volucionais.

1.2.2 Objetivos Especificos

Dentre os principais estudos e contribuicoes que foram realizados neste trabalho,
destacam-se:

e Realizacao de pesquisa e apresentacao dos principais bancos de dados utilizados na
comunidade cientifica para a estimativa de andamento musical.

e Desenvolvimento de algoritmo para organizagao do banco de dados para utilizacao
do método de validagao k-fold.

e Desenvolvimento de algoritmo para padronizacao e aquisicao das musicas do banco
de dados e geragao dos escalogramas wavelet.

e Implementacao de arquitetura da Rede Neural Convolucional.

e Desenvolvimento de algoritmo para implementacao da técnica para aumento de
dados de maneira artificial, comprimindo ou expandindo os exemplos existentes e
ajustando o valor do andamento musical de forma online.

e Desenvolvimento algoritmo para treinamento e validacao do modelo proposto.

e Realizacao de comparativo entre diferentes quantidades de aumento de dados apli-
cados no treinamento.

e Desenvolvimento de algoritmo de classificagdo do andamento musical global através
da geracao de janelas com faixas aleatérias da pega musical.

e Realizacao de comparativo dos resultados entre os diferentes métodos com trabalhos
publicados para a estimativa de andamento musical.
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1.3 ORGANIZAGCAO DO TEXTO

Esta dissertagdo é composta por 5 capitulos. O primeiro capitulo contendo a in-
troducao ao tema e os objetivos do trabalho. O capitulo 2 traz as principais bases tedricas
sobre sinais de daudio, wavelets e ferramentas de inteligéncia computacional utilizadas ao
longo do texto. O capitulo 3 detalha o modelo proposto e toda a metodologia utilizada
para implementacao do trabalho. Sao explorados os parametros de geracao dos escalogra-
mas wavelet e definicdo dos diferentes experimentos que sao implementados. O capitulo
4 mostra os resultados obtidos a partir dos experimentos propostos no capitulo anterior.
Por fim, no capitulo 5 sao discutidas as conclusoes a respeito do modelo proposto e sao
feitas sugestoes de trabalhos futuros.



Capitulo

BASES TEORICAS

Neste capitulo serao explanadas as principais bases tedricas necessarias para a im-
plementacao desta pesquisa. Inicialmente sao abordados os principais conceitos da MIR
que sao essenciais para se entender como detectar informagcoes a partir de um sinal de
audio musical. Para entender como os sinais de audio podem ser representados como
imagens, sao explicadas as transformadas wavelet e os Escalogramas gerados. Por fim,
sao estudadas as Mdaquinas de Aprendizado Profundo, que sdo as ferramentas utilizadas
para classificar as informagoes extraidas das imagens do audio.

2.1 RECUPERACAO DA INFORMACAO MUSICAL

Um dos principais termos utilizados para definir o estudo de informagcoes extraidas
dos sinais de dudio é o “Analise de Contetdo de Audio” (ACA). Quando se trata de um
sinal de daudio musical, este campo de pesquisa é comumente chamado Recuperacao de
Informagao Musical (MIR), porém também englobando informagdes fisicas ou simbdlicas,
como o protocolo MIDI. A informacao a ser extraida ¢ geralmente referida como me-
tadado, que nada mais é do que dados que representam um sinal de dudio bruto. O
metadado representa um determinado conteiido musical do sinal [1].

A Figura 2.1 mostra a estrutura que pode englobar a maioria dos sistemas ACA.
No primeiro bloco, atributos sao extraidos do sinal de audio e basicamente possui dois
objetivos: Redugao de Dimensionalidade e Representagao Significativa. Quando se pro-
cessa um sinal de audio bruto, a série de dados é enorme, o que dificulta a analise de
uma maneira significativa. Por isso, alguns dados irrelevantes sao suprimidos. Apesar de
toda a informacao contida em um sinal de audio bruto, é necessario enfocar em aspectos
relevantes para que o sinal tenha uma Representacao Significativa que possa facilmente
ser interpretada por humanos ou maquinas.

Os atributos extraidos nao precisam necessariamente possuir um significado musical
e nao precisam ser interpretados por humanos. Eles podem ser projetados apenas para
fornecer informacgoes condensadas para o segundo estégio de processamento. Geralmente,
podem-se diferenciar em atributos de alto nivel e de baixo nivel. Os atributos de baixo
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Sinal Decisao,
de ——>»|Extragdo de Atributos > Interpretagéo, —>» Metadados
Audio Classificagao

Figura 2.1 FEtapas gerais de um sistema de Analise de Contetido de Audio. E mostrado a
entrada do sinal de dudio, o primeiro bloco para extracao de atributos, o segundo bloco para
Decisao, Interpretacdo ou Classificacao destes atributos e, por fim, a saida que é definida como
Metadado [1].

nivel normalmente nao possuem significados diretos (néo sao interpretados por humanos),
em contrapartida, os atributos de alto nivel representam formas de como os humanos se
referem a musica, como andamento, estrutura, género, etc. Estas caracteristicas de alto
nivel sao extraidas geralmente do segundo bloco de processamento.

2.1.1 Sinais de Audio

O sinal de audio como os humanos o percebem pode ser descrito como uma fungao
continua da variacao do nivel de pressao do ar ao longo do tempo. O microfone pode
ser utilizado como transdutor, convertendo a energia acistica em sinal elétrico. Inversa-
mente, o alto-falante pode converter o sinal elétrico em ondas sonoras [1].

Sinais Periddicos Um sinal periédico é um sinal que se repete em um intervalo de
tempo constante. Matematicamente, um sinal xp(t) periédico é definido por:

{L‘T(t) = {I}T(t + T()) (21)

onde Ty é uma constante positiva. O menor valor de Ty, que satisfaz a condicao de
periodicidade da Equacao 2.1, é o periodo fundamental e, sua frequéncia fundamental é
definida por fy = 1/Ty. As frequéncias das outras componentes tonais, as harmonicas,
possuem valores multiplos inteiros de fy.

Todo sinal periédico pode ser representado como uma soma de sinais senoidais, a série
de Fourier:

oo

z(t) = Y a(k)e ok (2.2)

k=—oc

a periodicidade do sinal é representada pela frequéncia angular wy = 27 fj.

Sinais Aleatdrios Diferentemente dos sinais periddicos, valores futuros de um sinal
aleatorio, ou nao periédico, nao podem ser previstos com total exatidao, independente-
mente do intervalo de tempo que o sinal estd sendo observado. Cada materializacao deste
tipo de sinal é denominada de observacao ou realizacao.

Um processo aleatorio cujas caracteristicas estatisticas nao se alteram com o tempo é
classificado como um processo aleatério no sentido estrito (SSS - Strict Sense Stationary).
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Isto significa que os processos z(t) e x(t+c) possuem as mesmas caracteristicas estatisticas
apara qualquer valor de ¢ [24].

O sinal de audio musical é um exemplo de processo nao estacionario, pois suas ca-
racteristicas estatisticas variam ao longo do tempo. A variagao pode ocorrer em diversas
dimensoes, como amplitude, frequéncia e fase. Contudo, pode-se dizer que o processo
de ruido é estacionario, pois suas estatisticas (valor médio e valor quadrético médio, por
exemplo) ndo variam com o tempo.

E possivel que um processo que nao seja estacionario no sentido estrito e tenha valor
médio e funcao de autocorrelacao que independam do deslocamento da origem do tempo.
Um processo desse tipo é conhecido como processo estacionario no sentido amplo (WSS -
Wide Sense Stationary). Na prética, todos os processos sdo nao estacionérios, pois devem
ter inicio em algum tempo finito e devem terminar em algum tempo finito. Um processo
verdadeiramente estacionario deve iniciar em t = —oo e durar eternamente. Todavia,
muitos processos podem ser considerados estacionéarios para o intervalo de tempo de in-
teresse, e a hipdtese de estacionariedade possibilita um modelo matemético maneével [25].

Amostragem e Quantizagao Um sinal em tempo continuo pode ser processado,
a partir de suas amostras, por um sistema que opere em tempo discreto. Para isso, é
importante manter a taxa de amostragem do sinal suficientemente alta para permitir a
reconstrugao sem erro (ou com um erro dentro de uma dada tolerancia) do sinal original.
O teorema da amostragem ¢ a ponte entre os dominios de tempo continuo ¢ de tempo
discreto.

A discretizacao no tempo é feita pela amostragem do sinal em tempos especificos. O
periodo de amostragem T, em segundos, geralmente é constante nos sinais de dudio e
pode ser obtido diretamente da taxa de amostragem fg, conforme equagao 2.3.

1
s

Uma importante propriedade dos sinais discretizados é que a representacao discreta é
ambigua. Diferentes sinais de entrada podem ter a mesma série de amostras, a depender
da taxa de amostragem. Um sinal real cujo espectro é limitado em faixa a B Hz pode
ser reconstruido exatamente de suas amostras tomadas uniformemente a uma taxa de
fs > 2.B amostras por segundo. A menor taxa de amostragem, fg = 2B, necessaria para
recuperar o sinal analdgico a partir de suas amostras é chamada taxa de Nyquist [26].
Em muitas aplicacoes, no entanto, amostrar na taxa de Nyquist é ineficiente porque os
sinais de interesse contém apenas um pequeno nimero de frequéncias significativas em
relagao ao limite de banda [27].

Um sinal amostrado ainda nao é um sinal digital, isto porque a sua amplitude pode
assumir infinitos valores. Desta forma, é necesséario realizar a aproximacgao do valor de
sua amplitude para o valor mais proximo possivel dos niimeros passiveis de representacao
numérica por intermédio do processo de Quantizacao. Para L niveis de quantizacao,
precisa-se de um minimo de b digitos do cédigo binério, tal que 2° = L ou b = logs L [26].

Ts (2.3)

Transformada de Fourier Um sinal aleatério pode ser visto como um sinal periédico
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com periodo infinito. A medida que o periodo se torna infinito, os componentes de
frequéncia se aproximam de modo a formar um conjunto continuo e a soma da série
de Fourier torna-se uma integral [28]. A transformada de Fourier pode ser entendida
como uma extensao da série em que uma fung¢ao nao periodica é considerada periddica no
intervalo [—L/2, L/2], com L tendendo ao infinito [29]. A Transformada de Fourier é am-
plamente utilizada na analise dos sinais de audio. Entender seus conceitos e propriedades
¢ crucial para o desenvolvimento de sistemas de processamento de dudio [1].

Simplificadamente, para a analise de sinais aleatorios, podemos considerar o periodo
fundamental Ty — oco. A equacao 2.2 para a série de Fourier se torna entao na transfor-
mada de Fourier (§) exposta na equagao 2.4:

X(jw) =F{z(t)} = / e Iwtdt (2.4)

onde X (jw) ¢ chamado de espectro do sinal z(t). Mais detalhes podem ser obtidos em
Oppenheim et al. [28] ou Lathi [26].

O espectro X (jw) pode ser convertido de volta ao dominio do tempo aplicando a
Transformada Inversa de Fourier (F1):

£(t) = 5 {X (jw)} / X (o) (2.5)

Isso significa que as representacoes em tempo e frequéncia sao equivalentes. Nenhuma
informacao ¢ perdida aplicando-se a Transformada de Fourier ao sinal [1].

E possivel se deparar com situagdes em que seja necessario calcular o espectro de
frequéncia de um sinal apenas em uma certa regiao temporal. Nessa situacao a transfor-
mada de Fourier, como apresentada na equagao 2.4, nao sera uma ferramenta apropriada,
pois levara em conta a duracao completa do sinal. Num esfor¢o para superar esta dificul-
dade, Dennis Gabor, em 1946, fez uma adaptacao a Transformada de Fourier de maneira
que simplesmente uma parte do sinal no tempo fosse analisada [30]. A técnica em questao
ficou conhecida como Short Time Fourier Transform - STFT e consiste em aplicar uma
funcao janela a transformada de Fourier original:

STFT (w,T) / fOw(t —7)e“dt (2.6)

w(t) é a fungao janela cuja posigao é deslocada através da variavel 7. A STFT transforma
um sinal no dominio do tempo em uma fun¢ao bidimensional, permitindo uma analise
tempo-frequéncia.

Uma tipica visualizacao de um sinal de adudio que combina os dominios tempo e
frequéncia é o espectrograma [1]. Um dos arquivos que serd utilizado ao longo do trabalho,
o ACM Mirum 148.clip, é utilizado como exemplo. A Figura 2.2 mostra este sinal de dudio
ao longo do tempo, onde o eixo horizontal representa o tempo em segundos e o eixo vertical
a amplitude do sinal. Apds se aplicar a STFT, é possivel se gerar o espectrograma deste
sinal, como mostra a Figura 2.3. No espectrograma é possivel visualizar o tempo, em
segundos, ao longo do eixo horizontal e a frequéncia, em hertz, ao longo do eixo vertical.
As cores representam a magnitude do sinal.
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ACM MIRUM 148.clip (149 BPM)
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Figura 2.2 Representacao dos 12 segundos iniciais da forma de onda do sinal de dudio do
exemplo 148.clip, relativo ao banco de dados ACM Mirum. A amplitude da forma de onda,
representada pelo eixo vertical, evolui ao longo de tempo, representado pelo eixo horizontal.

ACM MIRUM 148.clip (149 BPM)
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8192
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4096
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2048
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Figura 2.3 Espectrograma gerado a partir da STFT aplicada ao exemplo ACM Mirum
148.clip, mostrado na Figura 2.2. O espectrograma mostra as frequéncias, no eixo vertical,
evoluindo ao longo do tempo, eixo horizontal. A paleta de cores mostra a intensidade em de-
cibéis.

2.1.2 Percepcao Humana de Eventos Temporais

Os aspectos temporais de sinais de audio, como andamento e ritmo, sao importantes
propriedades musicais. Uma parte fundamental destes aspectos é o onset: o inicio de
um evento sonoro musical, como uma nota de um instrumento harmonico ou uma batida
em um instrumento percussivo. O momento inicial de um evento é considerado mais
importante do que o tempo de duragao do mesmo evento, pois os ouvintes aparentemente
percebem os eventos musicais em termos de intervalos entre onsets [31].

Durante o processo da percepgao humana, o fluxo de audio pode ser segmentado como
uma série de eventos. A segmentacao pode ser considerada uma simplificacao porque o
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significado musical, e até o ritmo, podem ser transmitidos por uma série de fluxos de
audio sem uma divisao clara dos eventos. Entretanto, esta simplificacao é suficiente para
a grande maioria das musicas ocidentais [32] [1].

Onsets O inicio de um som musical nao é um ponto exato no tempo, mas sim um
evento espraiado. O modelo geral da evolugao temporal de um som passa por fases
como o ataque (A), o decaimento (D), a sustentagdo (S), e o relaxamento (R) (ADSR)
como mostrado na Figura 2.4. O termo onset é usado com frequéncia como sinonimo do
instante de tempo do onset, porém é mais preciso definir que seu instante de tempo é sua
propriedade mais importante [2].

Envoltéria
W

>
>

t

Figura 2.4 Evolucao temporal da envoltéria de uma nota musical, indicando as fases de ataque
(A), decaimento (D), sustentagao (S) e relaxamento (R). O onset ocorre pouco apds o inicio do
ataque [2].

O tempo de ataque ou subida é o intervalo entre a primeira oscilacao de um instru-
mento musical e uma amplitude maxima. Os instrumentos musicais exibem tempo de
ataque de aproximadamente 5 ms para instrumentos de percussao e até 200 ms para ins-
trumentos de sopro [1]. O uso dos termos onset, ataque e transiente na literatura é, em
alguns momentos, inconsistente. Por isso, utilizaremos aqui as seguintes definigoes [2]:

1. O ataque do evento sonoro ¢é o intervalo de tempo no qual sua envoltéria atinge a
amplitude maxima, apds o inicio do evento;

2. O transiente do evento sonoro é o intervalo de tempo no qual decorrem as fases de
ataque e decaimento;

3. Tempo de onset da nota (NOT): instante de tempo em que o instrumento é excitado
para produzir o som,;

4. Tempo de onset acustico (AOT): instante de tempo em que o som pode ser medido;

5. Tempo de onset perceptual (POT): instante de tempo em que o evento é percebido
pelo ouvinte.

A escolha entre AOT e POT é dependente da aplicacdo. Assumindo que os musicos
se adaptam ao tempo da musica a partir de sua percepgao auditiva, utilizaremos POT
como sinonimo de onset. A Figura 2.4 mostra uma possivel localiza¢ao para o POT.
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Andamento O andamento musical (ou simplesmente “tempo”) é a taxa na qual os
pulsos do sinal de audio sdo percebidos, com unidades de duracao iguais, ocorrendo em
uma taxa moderada e natural. Este andamento percebido é chamado de tactus e as vezes
é simplesmente referido como a taxa de batidas do pé. Uma taxa natural tipica estaria
localizada em torno de 100 batidas por minuto (BPM) [1].

Para segmentos de musica com andamento constante, o andamento I' em BPM pode
ser calculado usando o comprimento do segmento At,, em segundos, e o numero de
batidas 8 no segmento:

B B - 60s
At

Se o andamento se mantém constante durante toda a peca musical, isto é chamado
de andamento global. O andamento global geralmente ocorre em géneros como Rock, Pop
e Dance Music [7]. No caso de um andamento dinamico, o andamento local pode ser
extraido identificando o momento em que cada batida ocorre (t) e calculando a distancia
entre duas batidas vizinhas com indices j e j + 1.

r [BPM)] (2.7)

60s
to(j +1) —te(j)
Extrair o andamento global se torna cada vez mais dificil quando o andamento nao é

constante. Neste caso, o andamento médio dado na equagao 2.7 nao ¢ necessariamente o
mesmo que o andamento percebido por um ouvinte.

Flocal(j) = [BPM] (28)

Métrica e Ritmo Assim como uma melodia é mais do que simplesmente uma série
de tons, o ritmo ¢ mais do que uma mera sequéncia de proporgoes temporais. Perceber o
ritmo é agrupar sons separados em padroes estruturados. Tal agrupamento ¢é o resultado
da interacao entre os varios aspectos dos materiais da musica: tom, intensidade, timbre,
textura e harmonia, assim como a duragao [33].

O ritmo é definido através das propriedades de agrupamento da peca musical. Os gru-
pos de duragao entre uma batida e a duracao da métrica sao mais comumente chamados
de ritmo. O ritmo ¢ entao definido por scus acentos musicais ¢ intervalos de tempo. O
acento musical nada mais é que a nota na qual recai uma intensidade distinta de execucao
das demais notas [1].

A métrica é o padrao ritmico constituido pelo agrupamento de unidades temporais
bésicas, chamadas batidas, em medidas regulares ou compassos. Uma assinatura de
tempo (time signature), ou férmula de compasso musical, é encontrada no inicio de uma
peca musical. A métrica indica o nimero de batidas em um compasso e duracao de
cada batida. Por exemplo, a medida 3/4 tem trés batidas de seminima por compasso. A
assinatura de tempo implica que um acento ocorre regularmente na primeira batida de
cada compasso.

2.2 WAVELETS

As wavelets estendem os conceitos da andalise de Fourier para bases ortogonais mais
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gerais, explorando uma decomposi¢ao de multirresolugdo. A Figura 2.5 mostra os esque-
mas de resolugdo para cada tipo de andlise. A Figura 2.5 (a) mostra a resolugao para
uma série temporal. A Figura 2.5 (b) mostra a resolucao de frequéncia quando aplicada
a transformada de Fourier. A Figura 2.5 (¢) mostra o espectrograma, onde é possivel a
andlise tempo-frequéncia em intervalos constantes At e Aw. E, por fim, a Figura 2.5 (d)
mostra a andlise wavelet multiresolucao, onde os valores dos intervalos nao sao fixos.

Esta abordagem permite uma maior fidelidade de tempo e frequéncia em bandas
diferentes, o que é particularmente tutil para decompor sinais complexos que surgem de
processos multiescala, como os encontrados em climatologia, neurociéncia, epidemiologia,
financas, etc. Imagens e sinais de daudio também sao passiveis de andlise wavelet, que
atualmente é utilizada nos principais métodos de compressao [3].

a) Série Temporal b) Transformada de Fourier
A A
> >
c) Espectrograma d) Multirresolugao
A \
©
(@]
c
«©
>
g
= Aw
> >
I At

Figura 2.5 Esquemas de resolucao para cada tipo de andlise tempo-frequéncia. A figura (a)
mostra a resolucdo para uma séric temporal. A figura (b) mostra a resoluc¢do de frequéncia
quando aplicada a transformada de Fourier . A figura (¢) mostra o espectrograma, na qual
é possivel a andlise tempo-frequéncia em intervalos At e Aw. A figura (d) mostra a analise
wavelet multirresolugao, onde o valor dos intervalos nao sao fixos [3].

Uma das principais ferramentas da teoria wavelet é a transformada wavelet. A trans-
formada wavelet equivale a um microscopio matematico cuja ampliagao é dada pelo in-
verso do parametro de dilatagao, designado a, e a capacidade 6ptica pela escolha da
funcao wavelet analisadora escolhida, designada v [29].
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2.2.1 Transformada Wavelet Continua

A transformada wavelet continua (continuous wavelet transform - CWT) é a trans-
formada integral linear que pode ser utilizada na exploracao de caracteristicas de sinais
nao estaciondarios para extrair informagoes de variacées em certas bandas de frequéncia
e/ou detectar estruturas locais presentes [29)].

Dado um sinal f(t), sua transformada integral é definida como:

Wian =z [ rwe (ST )a 29

em que o parametro a(> 0) se refere a escala e 7 a translacao ou localizagado da fungao
analisadora wavelet 1), ou wavelet-mae, sendo a e 7 € R. O parametro a controla a
dilatagao/contragao da fungio analisadora wavelet. A medida que o parametro 7 varia,
o sinal f(t) é analisado localmente em torno dele. Assim, podem-se analisar os aspectos
multiescala do sinal nao estacionario estudado. O asterisco superior em * denota o
complexo conjugado da fungao ). W}p(a, 7) é uma matriz de magnitudes m X n, em que
m e n indicam respectivamente o nimero de escalas e o comprimento do sinal f(¢). Esta
matriz é conhecida como matriz dos coeficientes wavelets [34]. Esta transformada é dita
continua, pois esses parametros de escala a e de localizacao 7 assumem valores continuos
nessa representacao [29].

Para os fins praticos da analise de sinais discretos, tais valores podem ser discretizados
tendo o cuidado de se manter o plano escala-tempo discreto totalmente preenchido. Isso
resulta numa representagao redundante do sinal analisado em relagao aos seus coeficientes
wavelets. Por isso, a implementacao direta dessa transformada é pouco eficiente do ponto
de vista computacional. Contudo, esse fato auxilia bastante o estudo exploratorio de
sinais [29)].

Escolhida a fun¢ao wavelet, é possivel obter uma constante ¢, de modo que a trans-
formada wavelet admita a transformada inversa:

Wy (t) = i/_oo /OOQ Wi (a, 7)) (t — T) da (2.10)

a

Essa constante ¢, é conhecida como constante de admissibilidade da funcao wavelet,
conforme equagao 2.12.

2.2.2 Funcoes Wavelets

Existem diversas funcoes analisadoras wavelets que podem ser utilizadas na anélise
de sinais. Essas escolhas podem alterar os resultados obtidos de forma a enfatizar uma
certa caracteristica do sinal analisado. Seja uma fungao (t) pertencente ao espaco das
funcoes mensuraveis reais R?, ela pode ser admitida como wavelet se forem atendidas as
seguintes condigoes [34]:

1. Condicao de admissibilidade: também é conhecida como propriedade de média nula.
Ela garante que 1) apresente um comportamento oscilatorio.
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/OO P(E)dt = 0 (2.11)

que também pode ser expressa no dominio de Fourier como:

o (4 2
cp = 27r/ PG 4 < o (2.12)

——_—

em que ¥ é a transformada de Fourier da funcao wavelet 1. Essa caracteristica
oscilatéria dé origem ao nome wavelet. O termo original veio do francés ondelette,
proposto pelo fisico Alex Grosman [29].

2. Energia unitéria: esta condicao impoe uma normalizacao da medida de energia da
funcao wavelet.

/_OO ()Pt =1 (2.13)

o0

Podem-se destacar as wavelets analisadoras, do tipo continuas, que serao utilizadas
neste trabalho [35]:

e Wavelet Chapéu Mexicano:

2 2
Y(t) = ﬁ%e 2 (1—t%) (2.14)
e Wavelet Morlet: ,
P(t) = e_%cos(f)t) (2.15)
e Wavelet Shannon: B
w(t) = VBEUTBY ance (2.16)

Bt
onde B é a largura de banda e C a frequéncia central.

2.2.3 Escalograma

Os escalogramas sao graficos que representam a visualizacao bidimensional da ma-
triz dos coeficientes wavelets W}p(a,T). Estes podem ser visualizados por meio de um
campo de isolinhas ou imagem. Analogamente aos espectrogramas da STFT, que sao
representagoes das variagoes das amplitudes ou das energias dos coeficientes de Fourier
em bandas de frequéncia fixas no tempo, os escalogramas wavelets sao a representacao
das amplitudes ou das energias associadas aos cocficientes wavelet simultancamente em
escalas no tempo [29].

A Figura 2.6 mostra um escalograma wavelet gerado a partir da forma de onda do
audio da Figura 2.2. Esse escalograma foi gerado apds a aplicacao da CWT utilizando a
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ACM MIRUM 148.clip (149 BPM)

-
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Figura 2.6 Escalograma gerado a partir da CWT aplicada ao exemplo ACM Mirum 148.clip,
mostrado na Figura 2.2. Foi utilizada a fungao analisadora wavelet Chapéu Mexicano com
quatro niveis de escala [1.3, 11, 45.5, 130]. A paleta de cores mostra a intensidade de cada
pixel, que representa os valores dos coeficientes wavelets.

funcao analisadora wavelet Chapéu Mexicano, com quatro niveis de escala [1.3, 11, 45.5,
130]. O eixo horizontal do escalograma representa o tempo, em segundos, enquanto que
o eixo vertical mostra a representacao discreta dos niveis de escala.

A paleta de cores representa os valores dos coeficientes wavelets, onde os valores mais
proximos a zero sao representados por cores mais escuras e os valores mais altos por cores
mais claras. No exemplo da Figura 2.6 é possivel observar que em alguns instantes curtos
de tempo, os valores atingem picos de intensidade em determinados valores de escala.
Quando se observa um intervalo de tempo pequeno, é possivel calcular o andamento local
através da equagao 2.8, utilizando a distancia entre os picos. Porém, na maioria das
vezes, a complexidade da peca musical dificulta a determinagdo do valor do andamento
musical quando se observa um intervalo de tempo maior. Um pico em uma determinada
escala pode estar periodicamente relacionado com um pico em outra escala.

Domingues et al. [29] discutem que a escolha da paleta de cores interfere no es-
calograma observado, podendo destacar diferentes informagoes quando alterada. Neste
trabalho, optou-se por utilizar a escala de cores presente na Figura 2.6 sempre que ne-
cessaria uma discussao visual do escalograma. Porém, para o treinamento e interpretagao
da rede neural convolucional, utilizou-se o escalograma da Figura 2.7. A escala em tons
de cinza facilita o processamento do modelo e as magnitudes foram convenientemente
ajustadas para 256 pixels no eixo horizontal, e 40 pixels no eixo vertical, que é a entrada
da rede neural convolucional.
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ACM MIRUM 148.clip (149 BPM)
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Figura 2.7 Escalograma gerado a partir da CWT aplicada ao exemplo ACM Mirum 148.clip
da mesma forma que a Figura 2.6. Este escalograma possui as caracteristicas das imagens que
serao usadas no treinamento a rede: tons de cinza e magnitudes (40,256,1).

2.3 MAQUINAS DE APRENDIZADO PROFUNDO

A Inteligéncia Artificial (IA) comegou com um campo experimental na década de 1950,
quando pioneiros do recente campo de pesquisa da ciéncia da computacao comecaram a se
perguntar se computadores poderiam ser feitos para “pensar”. Uma definicao concisa do
campo seria: o esfor¢o para automatizar tarefas intelectuais normalmente realizadas por
humanos. A TA é um campo geral que engloba nao somente o aprendizado de maquina
e o aprendizado profundo, mas também outras abordagens que nao envolvem nenhum
aprendizado [4]. O termo aprendizado profundo, ou Deep Learning, é um tipo especifico
de aprendizado de maquina, ou Machine Learning [6].

2.3.1 Aprendizado de Maquina

Um algoritmo de aprendizado de méaquina nada mais é que um algoritmo que é capaz
de aprender a partir de um conjunto de dados (ou dataset). Chollet [4] evidenciou a
mudanca de paradigma de programagao, conforme Figura 2.8. Na programagao cléssica,
humanos inserem regras (programa) e dados para serem processados de acordo a estas
regras e gerar as respostas na saida. Com o aprendizado de maquina, humanos inserem
os dados com as respostas esperadas e a saida sao as regras. Kstas regras podem ser
aplicadas em novos dados para produzir respostas originais.

O processo de aprendizado em si nao é a tarefa. Aprender é o meio de atingir a
capacidade de realizar a tarefa. As tarefas geralmente sao descritas em termos de como
o sistema de aprendizado de maquina deve processar um exemplo. Um exemplo ¢ um
conjunto de atributos que foram medidos quantitativamente a partir de algum objeto ou
evento que desejamos que o sistema de aprendizado de maquina processe. Normalmente
representamos um vetor & € R™ onde cada componente x; do vetor é um atributo. Por
exemplo, os atributos de uma imagem sao geralmente os valores dos pixels desta imagem
6].

Goodfellow et al. [6] discrimina diversos tipos de tarefas que podem ser resolvidas com
o aprendizado de maquina, sao elas: classificagao, classificagao com entradas ausentes,
regressao, transcrigao, maquina de tradugao, saidas estruturadas, deteccao de anomalia,
sintese e amostragem, imputacao de valores ausentes, eliminagao de ruido e estimativa de
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Regras Programagéo > Respostas

Dados ——>» Classica

Dados Aprendizado de > Regras
Respostas ——» Maquina

Figura 2.8 Diferencas entre os paradigmas da programagao classica e do apredizado de
maquina. Na programacao cldssica, tém-se regras e dados como entradas e respostas como
saidas, enquanto que no aprendizado de maquina, tém-se dados e respostas como entradas e
regras como safdas [4].

densidade. A estimativa de andamento musical pode ser interpretada de algumas formas.
Podem-se destacar:

e (Classificagao: neste tipo de tarefa, o programa de computador € solicitado a es-
pecificar a qual das k categorias uma entrada pertence. Para resolver esta ta-
refa, o algoritmo de aprendizagem é geralmente solicitado a produzir uma funcao
f R = {1,...,k}. Quando y = f(x), o modelo atribui uma entrada descrita
pelo vetor & a uma categoria identificada pelo cédigo numérico y. Existem outras
variantes da tarefa de classificagao, por exemplo, onde f gera uma distribuicao de
probabilidade sobre as classes. Um exemplo de tarefa de classificagao é o reconhe-
cimento de objeto, em que a entrada é uma imagem (geralmente descrita como um
conjunto de valores de brilho do pixel) e a saida é um cédigo numérico que identifica
o objeto na imagem. O reconhecimento de objetos é a mesma tecnologia bésica que
permite que os computadores reconhecam rostos, que pode ser usada para mar-
car pessoas automaticamente em colecoes de fotos e permitir que os computadores
interajam mais naturalmente com seus usuérios [6].

e Regressao: Neste tipo de tarefa, o programa de computador é solicitado a prever
um valor numérico dado alguma entrada. Para resolver esta tarefa, o algoritmo de
aprendizagem ¢ solicitado a produzir uma funcao f : R®™ — R. Este tipo de tarefa
¢é semelhante a classificacao, exceto que o formato de saida é diferente. Em vez de
um vetor que indica a categoria, a saida é apenas um numero real. Um exemplo de
uma tarefa de regressao é a previsao do valor de um imével baseado em diferentes
caracteristicas de outros iméveis com pregos definidos [6].

2.3.2 Aprendizado Supervisionado

Algoritmos de aprendizado de maquina sdo geralmente divididos em quatro categorias
[5]: Aprendizado Supervisionado, Aprendizado Nao Supervisionado, Aprendizado Semi
Supervisionado e Aprendizado por Reforgo.
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O foco deste trabalho é o aprendizado supervisionado. Chollet (2018) [4] diz que a
maioria das aplicagoes que estao em evidéncia atualmente fazem parte desta categoria,
como reconhecimento 6ptico, reconhecimento de fala, classificagao de imagens e traducao
de idiomas.

Um algoritmo de aprendizado supervisionado adquire experiéncia a partir de um data-
set contendo nao somente atributos, mas também rétulos (ou labels) para cada exemplo.
O aprendizado envolve observar varios exemplos de um vetor aleatério, ou entrada, x e
um valor associado, ou alvo, y e aprender a prever y a partir de x, geralmente estimando

p(ylz) [6].
2.3.3 Conjunto de Dados de Treinamento, Validacao e Teste

Avaliar um modelo, geralmente, se resume em dividir os dados disponiveis em trés
conjuntos: treinamento, validagao e teste. Atualmente, este é o padrao adotado pela mai-
oria dos pesquisadores para avaliacao de modelos de maquinas de aprendizado profundo.
O modelo é treinado com os dados de treinamento e avaliado nos dados de validacao.
Ap06s resultados satisfatérios nos dados de validacao, o modelo é testado uma ultima vez
nos dados de teste [4].

Geralmente, durante o treinamento, o desempenho do modelo nos dados de validacao
atinge um pico e comeca a degradar, enquanto que o desempenho nos dados de treina-
mento continua a aumentar. Ou seja, o modelo comeca a se ajustar demais aos dados de
treinamento. Quando isso ocorre é chamado de overfitting. O overfitting pode ocorrer
em todos os problemas de aprendizado de maquina [4].

Desenvolver um modelo envolve ajustar as suas configuracgoes, ou hiperparametros.
Um hiperparametro é um parametro do algoritmo de aprendizado que nao é afetado pelo
treinamento [5]. Como exemplos, pode-se citar: quantidade de camadas, quantidade de
neuréonios, fungoes de ativacao, funcao custo, otimizadores, etc. Os valores dos hiper-
parametros precisam ser sintonizados para que o modelo atinja a melhor performance.
A busca de um melhor desempenho do modelo no conjunto de dados de validacao pode
resultar em overfitting para o conjunto de validagao, mesmo que o modelo nunca tenha
sido diretamente treinado nele [4]. Por isso, a avaliagdo no conjunto de dados de teste
mostra o desempenho do modelo em dados que realmente nunca foram vistos.

Dividir o conjunto de dados em um conjunto de treinamento fixo e um conjunto
de teste fixo pode gerar dados inconsistentes quando o dataset possui uma quantidade
pequena de exemplos. Um pequeno conjunto de dados de teste implica em incerteza
estatistica em torno do erro de teste médio estimado, tornando dificil afirmar que o
algoritmo A funciona melhor do que o algoritmo B em uma dada tarefa [6]. Este tipo de
validagao simples é conhecida como hold-out [4].

Quando o conjunto de dados possui uma quantidade de exemplos muito superior a
quantidade de parametros ajustaveis, a validagao hold-out nao é um problema grave. Isto
é relativo a quantidade de graus de liberdade, do modelo a ser utilizado. Gao e Jojic [36]
mostraram que para modelos simples, a quantidade de parametros é igual aos graus de
liberdade do modelo. Entretanto, em redes profundas, o nimero de graus de liberdade
do modelo é, geralmente, muito menor do que o numero de parametros. GOtz et al.
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[37] mostrou empiricamente que um modelo superdimensionado, quando comparada a
quantidade de parametros a quantidade de exemplos, geralmente atinge bons resultados
em problemas de classificacao.

Quando a quantidade de dados é pequena, existem métodos alternativos que permitem
usar todos os exemplos na estimativa do erro médio do teste. O mais comum deles é o
método de validagao cruzada k-fold [6]. Com o método k-fold, divide-se o dataset em k
partes de tamanho igual. Para cada parte i o modelo é treinado com as partes k — 1
restantes e validado na parte i. Seu valor de desempenho final é a média dos resultados
obtidos para cada valor de k. Este método é 1til quando o desempenho do modelo mostra
uma variancia significativa com base na divisao do dataset entre treinamento e validacao
[4].

A Figura 2.9 mostra um esquema da implementacao do método de validagao cruzada
k-fold, com k = 5. Neste caso, o conjunto é dividido em cinco partes e sao realizados
cinco treinamentos. Para k = 1, o conjunto ¢é treinado com as partes 2, 3, 4 e 5 e validado
na parte 1. Para k = 2, o conjunto é treinado com as partes 1, 3, 4 e 5 e validado na
parte 2, e assim sucessivamente para k = 3, 4 e 5. O resultado final é a média entre os
cinco treinamentos realizados.

Conjunto de Dados divido em 5 partes

fold1-[ Validagdo | [Treinamento| [Treinamento| |Treinamento| |Treinamento——> Validagéo #1

fold2-[ Treinamento| | Validagdo | [Treinamento| [Treinamento| [Treinamento——> Validacao #2

fo/d3-[ Treinamento| [Treinamento| | Validagdo | [Treinamento| [Treinamento—> Validagdo #3 F Média Final

fo/d4-[ Treinamento| [Treinamento| |Treinamento| | Validagdo | |Treinamento——>» Validacao #4

fold5-[ Treinamento| [Treinamento| |Treinamento| [Treinamento| | Validagdo ——>» Validagao #5

Figura 2.9 Método de validacao cruzada k-fold dividido em 5 partes que mostra o conjunto
escolhido para validagdo em cada treinamento. O resultado final é a média entre os resultados
para cada fold [4].

A questao principal do aprendizado de méquina é o equilibrio entre otimizagao e
generalizacao. Otimizacao se refere ao processo de ajustar um modelo para obter o
melhor desempenho possivel nos dados de treinamento, enquanto que a generalizagao se
refere ao desempenho do modelo treinado em dados que nunca foram vistos. O objetivo
é obter uma boa generalizacao, mas s6 é possivel ajustar o modelo com base nos dados
de treinamento.

Para evitar que um modelo aprenda padroes enganosos, ou irrelevantes, encontrados
nos dados de treinamento, uma solucao é obter mais dados de treinamento. Um mo-
delo treinado com mais dados ira, geralmente, generalizar melhor. Quando isso nao for
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possivel, a melhor solucao é modular a quantidade de informagoes que o modelo tem per-
missao para armazenar ou adicionar restri¢oes sobre quais informacoes ele tem permissao
para armazenar. Se uma rede sé puder memorizar um pequeno nimero de padroes, o
processo de otimizacao a forgara a se concentrar nos padroes mais proeminentes, que tém
uma chance melhor de generalizacao. O processamento de mitigacao ao overfitting desta
forma é chamado de reqularizagao [4].

2.3.4 Redes Neurais Profundas

Perceptrons Em 1958, Rosenblatt propos o perceptron como primeiro modelo para
aprendizagem supervisionada. O perceptron é a forma mais simples de uma rede neural
usada para classificacao de padroes ditos linearmente separdveis, ou scja, padroes que se
encontram em lados opostos de um hiperplano [38].

Este modelo é baseado em neurdnios artificiais, conforme Figura 2.10. As entradas e
saidas sao ntmeros e cada conexao de entrada ¢é associada a um peso. O neuronio calcula
a soma ponderada das entradas (z = wyz; + woxy + ... + Wz, = xTw, onde T é o
vetor de entrada @ = [z, x, ..., x,| transposto e w = [wy, wa, ..., w,| 0 vetor de pesos de
cada conexao) e aplica uma fungao de ativagao ¢, resultando na hipdtese h,,(x), onde

ha(x) = $(a"w).

Z1

T2

T3

Soma Fungéao de

Ponderada Ativagao Saida

Entradas Pesos

Figura 2.10 Modelo de Neurdnio Artificial. Estao representadas as entradas x;, os pesos w;,
a fungao de ativacao ¢ e a saida, ou hipétese hy,(x) [5].

Um perceptron é composto por uma unica camada de neurénios, com cada neurdnio
conectado a todas as entradas. Quando todos os neuronios de uma camada estao conec-
tados a todos os neurdnios de uma camada anterior, esta camada é chamada de total-
mente conectada (ou fully connected layer, ou dense layer). As entradas do Perceptron
sao alimentadas por neuronios de passagem, chamados neuronios de entrada. Todos os
neurdnios de entrada formam a camada de entrada. Além disso, um recurso de bias é
geralmente adicionado (zg = 1). Normalmente é representado usando um tipo especial
de neuronio, chamado neuronio bias, que produz 1 o tempo todo. Um Perceptron com
duas entradas e trés saidas é representado na Figura 2.11. Este Perceptron pode classifi-
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car exemplos simultaneamente em trés classes binarias diferentes, considerando um vetor
onde apenas uma saida ¢ ativada, o que o torna um classificador de multiplas saidas.

Neurdnio Bias

x1

T2 > > ZQS
NI )

Camada de Entrada Camada de Saida

) 4
Y
f/
wn
QO
o
Q
w

Figura 2.11 Modelo Perceptron, composto por uma inica camada (camada de saida) conec-
tada a todos os neurénios de entrada, incluindo o bias [5].

A equagdo 2.17 torna possivel calcular as saidas de uma camada de neurdnios artificiais
para varios exemplos ao mesmo tempo.

hw o(X) = H(XW + b) (2.17)

onde X é a matriz dos atributos de entrada contendo todos os exemplos do dataset, W a
matriz contendo os pesos das conexoes, exceto a conexao com o bias e b o vetor contendo
os pesos das conexoes com o bias.

A regra de treinamento do perceptron proposta por Rosenblatt é mostrada na equagao
2.18. O perceptron é alimentado com um exemplo de treinamento por vez e, para cada
exemplo, faz suas previsoes. Para cada neuronio de saida que faz uma previsao errada,
ele reforga os pesos de conexao das entradas deste neurdnio que teriam contribuido para
a previsao correta [5].

(préximo passo) __ ’ ~
Wi j = wij +1(y; — J5) = (2.18)
onde w; ; é o peso de conexao entre o i-ésimo neuronio de entrada e o j-ésimo neuronio
de saida, x; € o i-ésimo valor de entrada do exemplo de treinamento atual, §; ¢ a saida
do j-ésimo neurdonio de safda do exemplo de treinamento atual, y; ¢ o rétulo, ou alvo,
para o exemplo de treinamento atual e, por fim, o 7 é a taxa de aprendizado.

Perceptrons de Multiplas Camadas Os perceptrons de multiplas camadas (Mul-
tilayer Perceptrons - MLPs, também conhecidos como deep feedforward networks ou fe-
edforward neural networks) sdo os modelos mais conhecidos de deep learning. O objetivo
é aproximar uma funcdo f@(x). Por exemplo, para um classificador, y = f@(x) ma-
peia uma entrada x para uma categoria y. Uma rede MLP define um mapeamento
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y = f@(x;0) e aprende o valor dos parametros 6 que resultam na melhor funcdo de
aproximagao [6].

As redes neurais profundas sdo normalmente representadas pela composi¢ao de muitas
funcoes diferentes. O modelo esta associado a um grafo aciclico direcionado que descreve
como as funcdes sdo compostas juntas. Por exemplo, pode-se ter trés funcoes f), 2 e
f® conectadas em uma cadeia, para formar f(xz) = f&(f@(fV(x))). Estas estruturas
em cadeias sao as mais comumente usadas em redes neurais artificiais. Nesse caso, f(
é chamada de primeira camada da rede, f® é chamada de sequnda camada e assim por
diante. O comprimento total da cadeia de camadas fornece a profundidade do modelo.
E dessa terminologia que surge o nome aprendizado profundo (Deep Learning), ou seja,
quando um modelo possui muitas camadas ele pode ser considerado como um modelo de
aprendizado profundo.

A camada final é chamada de camada de saida. Durante o treinamento da rede neu-
ral, dirigimos f(x) para corresponder a f® (). Os dados de treinamento nos fornecem
exemplos aproximados e ruidosos de f()(x) avaliados em diferentes pontos de treina-
mento. Cada exemplo z é acompanhado por um rétulo y ~ f@(x). Os exemplos de
treinamento especificam diretamente o que a camada de saida deve fazer em cada ponto
x; deve produzir um valor préximo de y. O comportamento das outras camadas nao é
especificado diretamente pelos dados de treinamento. O algoritmo de aprendizado deve
decidir como usar essas camadas para produzir a saida desejada, mas os dados de trei-
namento nao dizem o que cada camada individual deve fazer. Em vez disso, o algoritmo
de aprendizagem deve decidir como usar essas camadas para melhor implementar uma
aproximacao de f®. Como os dados de treinamento nao mostram a saida desejada para
cada uma dessas camadas, essas camadas sdo chamadas de camadas ocultas [6].

A Figura 2.12 mostra a arquitetura de um MLP com duas entradas, uma camada
oculta com quatro neuronios e uma camada de saida com trés neuronios. Cada camada,
exceto a camada de saida, possui um neurénio bias.

O algoritmo de retropropagagao (backpropagation - BP) tem sido o principal método
para realizar o aprendizado dos parametros de um MLP. O desenvolvimento do algoritmo
BP na literatura foi bastante gradual e a invengao deste método nao é atribuida a nenhum
artigo unico ou grupo de autores. No entanto, um artigo no final da década de 1980, dos
autores David Rumelhart, Geoffrey Hinton e Ronald Williams, chamou a atengao para
a importancia e significado desse algoritmo. A ideia central do algoritmo BP para o
aprendizado de parametros, baseado no gradiente descendente (GD), é bastante simples.
Basicamente, ele se baseia na regra da cadeia de diferenciacao para fazer uma conexao
entre a perda calculada na camada de saida e os nds ocultos. Essa conexao ajuda a
transmitir a perda final da rede de volta para as camadas anteriores na rede, para que
os pesos dessas camada possam ser ajustados proporcionalmente (na diregao que reduz a
perda) [39].

Uma das variagoes do GD é o gradiente descendente em mini lotes (Mini-batch Gra-
dient Descent). Este é o tipo de GD que tende a convergir mais rapido e utiliza um lote
de exemplos do banco de dados a cada iteragao. Considerando o gradiente descendente
em mini lotes, o algoritmo de retropropagagao pode ser resumido da seguinte forma [5]:
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Figura 2.12 Multilayer Perceptron com duas camadas, uma camada de saida com trés
neurdnios e uma camada oculta com quatro neuronios mais o bias, representado pelo neuronio
com valor constante 1 [5].

e Ele trabalha com um mini-batch por vez (contendo 32 exemplos, por exemplo) e
passa por todo o conjunto de treinamento varias vezes. Cada passagem é chamada
de época (epoch).

e Cada mini-batch é inserido na camada de entrada da rede, que o envia para a
primeira camada oculta. O algoritmo entao calcula a saida de todos os neurdnios
nesta camada. O resultado ¢é passado para a proxima camada, e assim por diante,
até se obter a saida da camada de saida. Esse é o passo para frente: é exatamente
como fazer previsoes, exceto que todos os resultados intermediarios sao preservados,
pois sao necessarios para o passo para trds.

e Em seguida, o algoritmo mede o erro de saida da rede, ou seja, ele usa uma funcao
custo que compara a saida desejada e a saida real da rede.

e Entao, ele calcula o quanto uma variacao infinitesimal de cada conexao de saida
perturba o critério de desempenho, que contribui para o erro. Isso é feito analiti-
camente aplicando a regra da cadeia.

e O algoritmo mede entao quanto dessas contribuicoes de erro vieram de cada conexao
na camada anterior, novamente usando a regra da cadeia, trabalhando para tréas
até que o algoritmo alcance a camada de entrada.

e Finalmente, o algoritmo executa uma etapa do gradiente descendente para ajustar
todos os pesos de conexao na rede, usando os gradientes de erro que acabou de
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calcular.

Para o algoritmo funcionar corretamente é necessario que a funcao de ativacao tenha
derivada diferente de zero, como a fungao sigmoide, exposta na equagao 2.19. Isto permite
que o gradiente descendente faca progresso a cada iteracao.

B 1
Cl4et

o(t) (2.19)

O algoritmo de retropropagacao funciona bem com outras fungoes de ativagao, como:

e A funcao Rectified Linear Unit: ReLU(z) = max(0, z).

A fungao ReLU é continua, mas infelizmente nao diferencidvel em z = 0 (a in-
clinacdo muda abruptamente, o que pode fazer o gradiente descendente saltar), e
sua derivada é 0 para z < 0. Na pratica, no entanto, funciona muito bem e tem a
vantagem de ser computada rapidamente e por isso se tornou o padrao [5].

ale* —1) sez<0

e A funcao Exponential Linear Unit ELU [40]: ELU(z) = { s se 2> 0"

A funcao ELU se parece muito com a ReLLU, com algumas diferencas. Ela assume
valores negativos quando z < 0, o que permite que a unidade tenha uma saida
média mais préxima de 0 e ajuda a aliviar o problema de vanishing gradients [5].
O hiperparametro « define o valor que a fungao ELU se aproxima quando z é um
grande ntmero negativo. A principal desvantagem da funcao de ativagao ELU é que
ela é mais lenta para ser computada do que a fungao ReLU e suas variantes (devido
ao uso da fungdo exponencial). Sua taxa de convergéncia mais rapida durante o
treinamento compensa essa computacao lenta, mas ainda assim, no momento do
teste, uma rede ELU serd mais lenta do que uma rede ReLU [7].

Otimizadores Treinar uma rede neural profunda com muitos parametros pode ser
extremamente lento. Existem algumas maneiras de acelerar o treinamento e alcancar uma
melhor solugdo como uma boa estratégia de inicializagdo, uma boa funcao de ativagao,
normalizagao por lote, reutilizar partes de uma rede ja treinada (transfer learning). Outra
enorme melhoria de velocidade vem de utilizar um otimizador mais rapido do que o
Gradiente Descendente. Alguns algoritmos populares sao: Momentum Optimization,
Nesterov Accelerated Gradient, AdaGrad, RMSProp, Adam e Nadam [5].

O algoritmo Adam [41] (Adaptive moment estimation) combina as ideias do Momen-
tum Optimization e do RMSProp. Assim como o Momentum Optimization, ele acompa-
nha uma média exponencialmente decrescente dos passos do gradientes. E assim como o
RMSProp, ele acompanha uma média exponencialmente decrescentes dos passos da raiz
quadrada dos gradientes.

Dropout O Dropout é uma das técnicas mais populares de regularizagao para redes
neurais profundas. Foi proposta por Srivastava et al. [42], e provou ser altamente bem
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sucedida. Até mesmo redes neurais estado-da-arte conseguem uma melhoria de 1-2%
simplesmente adicionando o dropout [5].

O dropout é um algoritmo bastante simples: a cada etapa de treinamento, cada
neuronio (incluindo os neurénios de entrada, exceto os neuronios de saida) tem uma pro-
babilidade p de ser temporariamente “descartado”, o que significa que serd totalmente
ignorado durante esta etapa de treinamento, mas pode estar ativo durante a préxima
etapa. O hiperparametro p é chamado de taxa de abandono e é normalmente definido
entre 10% e 50%. Geralmente entre 40-50% nas redes neurais convolucionais. Apés o
treinamento, os neuronios nao sao mais descartados. A Figura 2.13 mostra um exemplo
da aplicacao do dropout, onde alguns neuronios sao descartados na camada de entrada e
na camada oculta.

Uma forma de entender o poder do dropout é perceber que uma rede neural tnica ¢é
gerada a cada passo do treinamento. Como cada neurénio pode estar presente ou au-
sente, ha um total de 2V redes possiveis (em que N é o nimero total de neurénios que
podem ser descartados). Esse é um numero tao grande que é virtualmente impossivel
que a mesma rede neural seja amostrada duas vezes. Depois de executar 10.000 etapas
de treinamento, sao treinadas 10.000 redes neurais diferentes (cada uma com apenas um
exemplo de treinamento). Essas redes neurais obviamente nao sdo independentes porque
compartilham muitos de seus pesos, mas, apesar disso, sao todas diferentes. A rede neu-
ral resultante pode ser vista como um conjunto de média de todas essas redes neurais
menores [5].

Saidas

TTY

Camada de Entrada Camada Oculta Camada de Saida

Figura 2.13 Regularizagdo Dropout. Cada neurdnio tem uma probabilidade p de ser descar-
tado em cada operacao realizada [5].

FEarly Stopping Ao treinar grandes modelos com capacidade de representacao sufi-
ciente para gerar overfitting sobre a tarefa, muitas vezes observa-se que o erro de treina-
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mento diminui constantemente ao longo do tempo, mas o erro do conjunto de validacao
comeca a aumentar. Isso significa que pode-se obter um modelo com melhor erro de
validacao e, portanto, melhor erro de conjunto de teste, retornando a configuracao dos
parametros no ponto do tempo com o menor erro de conjunto de validagao. KEsta es-
tratégia é conhecida como early stopping e é, provavelmente, a forma de regularizacao
mais comum em deep learning. Sua popularidade se deve tanto a sua eficicia quanto a
sua simplicidade [6].

2.3.5 Redes Neurais Convolucionais

Redes Neurais Convolucionais (CNNs, também conhecidas como redes convolucionais)
sao um tipo de arquitetura de rede neural que possuem operagoes de convolucao e pooling
em pelo menos uma de suas camadas. Este tipo de arquitetura é especializado em proces-
sar dados de imagens de duas e trés dimensoes, embora seja possivel também processar
outros tipos de dados, com diferentes dimensoes, como audio, video, etc. Embora a ideia
construtiva de uma CNN seja bésica, é possivel optar por construir a rede de maneiras
diferentes, resultando em diferente arquiteturas que sao frequentemente motivadas por
problemas especificos [39)].

Camada Convolucional O bloco construtivo mais importante de uma CNN é a
camada convolucional. Neurdnios em uma camada convolucional nao estao conectados
a todos os neuronios da camada anterior, como ocorre em um MLP. Esta arquitetura
possibilita que a rede se concentre em pequenas caracteristicas de baixo nivel da camada
anterior e permite que as camadas posteriores lidem com atributos de mais alto nivel.

A convolucao é uma operacao matematica que desliza uma funcao sobre outra e mede a
integral da multiplicacao ponto a ponto entre elas. No entanto, as camadas convolucionais
utilizam correlagao cruzada, que sao muito similares as convolucoes. Esta questao é
alertada com mais detalhes em Goodfellow et al. [6], Géron [5] e Venkatesan e Li [39)].
Na terminologia de rede convolucional, a operacao realizada na camada convolucional é
representada por um asterisco (x). Considerando z[i, j, k| = x[i, j, k] x w[i, j, k], a saida
ou mapa de atributos z, é o resultado da operagao entre a entrada z e o filtro (ou nicleo,
ou kernel) w. A equacao 2.20 mostra como ocorre a operacao na camada convolucional
para um neurénio [5].

fo—1 fu—1 fn’_l ./

! =1Xs,+u
son =t 33 S e waep onde {j, St )

u=0 v=0 k/'=0

Na equacao 2.20, z; j » ¢ a saida do neuronio localizado na linha ¢, coluna j, no mapa de
atributos k, da camada convolucional [. Os strides, que é o espagamento entre os pontos
do filtro ao longo da operagdo, sao representados por s, (vertical) e s, (horizontal). A
altura e largura do campo receptivo, que é a regiao da entrada mapeada pelo filtro, é
respectivamente, fj, e f,, € fv é a quantidade de mapa de atributos da camada anterior
(I —1). O termo x4 é a saida do neurdnio localizado na camada anterior (I — 1), na
linha ', coluna j’ e no mapa de atributos &’. O bias é representado pelo termo by. O
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termo w,, , .1 € 0 peso de conexao entre um neurdnio no mapa de atributos £, da camada
[, e sua entrada localizada na linha u, coluna v (relativo ao campo receptivo do neurénio),
e o mapa de atributos k’.

A Figura 2.14 mostra uma operacao de duas dimensoes na camada convolucional.
Neste caso, a saida foi restringida a apenas posicoes onde o filtro estd inteiramente den-
tro da imagem, chamada de convolugao “valida” [6]. Foram desenhadas caixas com
setas para indicar como o elemento superior esquerdo do tensor de saida é formado pela
aplicacao do filtro a regiao superior esquerda correspondente da entrada.

Entrada
Kernel
a b c d
] w €T
e f g h
Yy z
1 J k l
: )

saida |y

aw + bz + ey + fz bw + cx + fy+ gz cw+dzx + gy + hz

ew + fxr + iy + jz fw+ gz + jy+ kz gw + hz + ky + 1z

Figura 2.14 Operacao Convolucional de um filtro 2D com dimensao (2, 2), com uma entrada
com dimensao (3, 4), gerando uma saida com dimensao (3, 4) [6].

Pooling Uma camada tipica de uma rede convolucional consiste em trés estagios,
conforme Figura 2.15. No primeiro estdgio, a camada realiza diversas convolugoes em
paralelo para produzir um conjunto de ativagoes lineares. No segundo estagio, cada
ativacao linear é executada por meio de uma funcao de ativagao nao linear, como a ReLLU
por exemplo. Esta etapa é chamada de “estagio de deteccao”. No terceiro estagio, usa-se
uma fungao pooling para modificar ainda mais a saida [6].

Uma funcao pooling substitui a saida da rede em um determinado local por uma
estatistica resumida das saidas proximas. Por exemplo, a operacao maz pooling resulta
na saida maxima em uma regiao retangular. Outras fungoes pooling populares sao a
média de uma regiao retangular, a norma L2 de uma regiao retangular ou uma média
ponderada com base na distancia do pixel central.

O objetivo da camada pooling é subamostrar a matriz de entrada para reduzir o
processamento computacional, o uso de memoéria e o nimero de parametros, limitando
assim o risco de overfitting [5]. Goodfellow et al. [6] enfatiza que a func¢ao pooling permite
que a camada convolucional seja invariante a pequenas translagoes da matriz de entrada,



28 BASES TEORICAS

Camada Convolucional

Entradas para | Estagio +| Estéagio de | Estagio | Proxima
a Camada ”|convolucional d Deteccao "1 Pooling ”| Camada

Figura 2.15 Etapas mais comuns de uma Camada Convolucional. As entradas passam pelo
estagio convolucional, apéds isso passam pela funcao de ativagao ou estdgio de detecgao, e por
fim um estagio de pooling [6].

uma caracteristica desejavel nas aplicagoes de visao computacional. A Figura 2.16 mostra
uma operacao maz pooling em uma entrada Hx5, com um kernel 3x3, resultando em uma
saida 3x3.
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Figura 2.16 Operacdo Maz Pooling utilizando filtro com dimensao (3, 3) em uma entrada
com dimensao (5, 5), resultando em uma saida com dimensao (3, 3).



Capitulo

METODOLOGIA

Neste capitulo sera mostrada a metodologia utilizada neste trabalho. Serao apresen-
tados o modelo proposto e os bancos de dados utilizados no treinamento e avaliagao do
modelo. O método de geracao dos escalogramas wavelet é detalhado, assim como a arqui-
tetura e treinamento da rede neural convolucional. Por fim, sdo apresentados os métodos
utilizados para aumento artificial de dados e de previsao por janelas aleatérias.

3.1 MODELO PROPOSTO

O modelo proposto para estimativa de andamento consiste em gerar um escalograma
wavelet a partir de um sinal de audio de uma peca musical com o andamento em BPM
pré-definido. O objetivo é realizar um aprendizado supervisionado treinando a Rede
Neural Convolucional com as imagens geradas, conforme figura 3.1.

Escalograma (.jpg)

Sinal de

Rede
Neural
Convolucional

Classe de
Andamento
(BPM)

Figura 3.1 Modelo proposto simplificado. O sinal de dudio é transformado em um escalograma
wavelet. O escalograma é utilizado para o treinamento da rede neural convolucional que ird
detectar o valor do andamento musical em BPM.

Intuitivamente, o problema da estimativa de andamento aparenta ser um problema
de regressao para um valor inteiro. Baseado na abordagem de Schreiber e Miiller [7],
este trabalho optou por tratar como um problema de classificacao. A justificativa é que
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Tabela 3.1 Quantidade de exemplos dos bancos de dados para treinamento do modelo.
Banco de Dados Quantidade de Exemplos

LMD Tempo 3611
MTG Tempo 1159
Eball 3826
Total 8596

a distribuicao de probabilidade entre diversas classes nos permite julgar o quao confiavel
¢é aquela estimativa.

Além disso, o problema de classificacao de imagens foi amplamente estudado na ultima
década e diversas arquiteturas de rede foram desenvolvidas especificamente para este tipo
de aplicacdo. Uma boa forma de medir este progresso é observar a taxa de erro em
competi¢oes como o ILSVRC Challenge [43]. Nesta competicao a taxa de erro é menor
que 2,3%. As imagens sdo grandes, 256 x 256 pixels, e estao divididas em 1.000 classes
[5]. Por isso, esperou-se que a rede consiguisse interpretar o escalograma e classifica-lo
em uma classe de andamento.

Observando todos os bancos de dados disponiveis, é possivel determinar que os va-
lores de andamento variam entre 23 e 257 BPM. Por isso, podem-se definir classes de
andamento variando entre 23 e 257 BPM com passos de 1 BPM, ou seja, 235 classes
diferentes. Porém, na secao 3.4.1 serao discutidos os chamados “erros de oitava”, em
que o modelo pode prever um multiplo ou submultiplo do valor de andamento original
e ainda assim este ser considerado um acerto. Devido a este tipo de erro, optou-se por
concentrar o treinamento no intervalo onde ocorre a maioria dos exemplos, resultando em
classes entre 60 e 199 BPM, reduzindo para 140 classes diferentes. Este tipo de intervalo
é chamado por alguns autores como sweet octave [44], que é o intervalo que possui mais
pegas musicais do que qualquer outro.

3.2 BANCOS DE DADOS
3.2.1 Bancos de Dados para Treinamento

Para que o modelo seja capaz de generalizar o problema da estimativa de andamento
musical., é necessario treina-lo com bancos de dados que contenham exemplos de diver-
sos estilos musicais e diversas classes de andamento. Foram escolhidos os bancos Lakh
MIDI dataset Tempo (LMD Tempo) [45] [7], GiantSteps MTG key dataset Tempo (MTG
Tempo) [46] [7] ¢ The Extended Ballroom dataset (EBall) [47]. A quantidade de exemplos
em cada um desses bancos estd exposta na tabela 3.1.

O LMD é originalmente composto por arquivos MIDI. Os arquivos MIDI possuem
uma anotacao de andamento pré-definida, porém nao ha nenhuma garantia que seja o
andamento da musica. Por isso, os arquivos foram convertidos em .wav e, utilizando o al-
goritmo de Schreiber e Miiller [44], as anotagoes de andamento foram definidas, formando
o LMD Tempo [7]. Este banco de dados possui diversos estilos em sua representagao,
rock, pop, musica eletronica, etc. Com bateria ou percussao sempre presente.

O MTG Key é um banco de dados criado por Faraldo [46] para estimar a tonali-
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dade de musicas eletronicas (edm - eletronic dance music). Schreiber et al. [7] fizeram
manualmente as anotacoes de andamento resultando no banco de dados MTG Tempo.

O banco de dados The Extended Ballroom [47] ¢ uma extensao do banco original Ball-
room, com um nimero maior de exemplos com anotagoes de andamento. Como o banco
Ballroom sera usado para avaliagao do modelo, as cancoes que fazem parte dele foram
eliminadas do The Extended Ballroom resultando no banco de dados Eball. Os estilos
musicais representados sao de musica de salao como foxtrote, salsa, tango, rumba entre
outros. Destaca-se também a presenca constante de instrumentos percussivos. Combi-
nando todos os bancos de dados de treinamento, tém-se 8596 exemplos para treinamento
do modelo.

Na Figura 3.2 pode-se ver o gréfico violino (wiolinplot) dos bancos de dados utilizados
no treinamento do modelo, sendo a quarta coluna a juncao de todos os bancos. Natu-
ralmente, o ser humano tende a compor cangoes em valores de andamento especificos, e
isso pode ser observado nos bancos LMD Tempo ¢ MTG Tempo. As medianas dos dois
conjuntos estao préximas a 125 BPM. Ja o banco Eball possui uma distribuigdo mais
equilibrada ao longo dos andamentos, porém com uma quantidade pequena de exemplos
proximo a 150 BPM. A mediana do Eball esta entre 100 BPM e 125 BPM. Todos os ban-
cos de dados combinados apresentam uma distribuicao mais equilibrada, também com a
mediana préxima a 125 BPM, com a maioria dos exemplos concentrados entre 100 BPM
e 150 BPM.

A fim de realizar o treinamento do modelo com o sweet octave foi necessario revisar as
anotacoes de alguns exemplos do banco de dados. Esta revisao se dé apenas alterando a
sua anotagao para um valor de multiplo ou submultiplo que esteja no intervalo desejado.
453 exemplos tiveram suas anotagoes revisadas (5,27 %). Com isso, o sweet octave esco-
lhido (60 a 199 BPM) possui aproximatamente 95% das pegas musicais. A distribuicao
resultante pode ser vista no violinplot da 1ltima coluna da Figura 3.2.

3.2.2 Bancos de Dados para Avaliacao

Os bancos de dados escolhidos para a avaliagao do modelo sao amplamente utilizados
na literatura. Com isso, serd possivel comparar os resultados alcancados com outras
publicacoes. Logicamente, exemplos utilizados no treinamento nao estarao nos conjuntos
de avaliacao. Foram utilizados os conjuntos ACM Mirum[48], Ballroom[13], GiantSteps
Tempo [49], GTzan [50], Hainsworth[51], ISMIR04[13] e SMC Mirum[52]. Todos possuem
um conjunto de obras musicais em arquivos .wav com uma anotacao de andamento em
BPM.

O ACM Mirum representa musicas populares como rock, pop, entre outros. A maioria
das musicas possui instrumentos percussivos, porém em alguns casos apenas piano ou
violao sao utilizados. O Ballroom é composto por musica de salao similar ao The Ezxtended
Ballroom. O GiantSteps Tempo é composto por musica eletronica, assim como o MTG
Tempo. O GTzan possui estilos variados como blues, classico, country, disco, hip hop,
jazz, metal, pop, reggae e rock. O Hainsworth também é variado com rock, classico,
disco, entre outros. O ISMIR04 também possui estilos variados como samba, jazz, rock,
entre outros. Por fim, o SMC Mirum é exclusivamente classico, com poucos instrumentos
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Figura 3.2 Violinplot mostrando a distribuicdo de andamento musical dos Bancos de Dados
de Treinamento. A quarta coluna mostra a distribuicdo de todos os bancos de treinamento
juntos e a ultima coluna apresenta a distribuicdo do sweet octave.

percussivos.

Cada banco de dados possui uma quantidade de exemplos especifica, conforme Tabela
3.2. Estes exemplos estao distribuidos nos mais diversos valores de andamento, como
mostrado nos wolinplots da Figura 3.3. Como ja mencionado anteriormente, a maioria
das obras musicais sao compostas em intervalos de andamento especificos. Isto pode ser
observado no Ballroom, coluna 2 da Figura 3.3. Ou seja, a distribui¢ao igualitaria dos
conjuntos nao pressupoe que deva existir a mesma quantidade de exemplo em todos os
andamentos, pois alguns andamentos ocorrem com pouca frequéncia em bancos de dados
reais. A ultima coluna da Figura 3.3 mostra a distribuicdo de andamento musical da
juncao entre todos os bancos utilizados para avaliagao, denominada “Combinados”.

E importante enfatizar que os bancos de dados de avaliacao nao sofreram nenhum
tipo de revisao nas anotacoes de andamento para que a comparagao com o estado da arte
seja fidedigna.

3.3 REPRESENTACAO DO SINAL DE AUDIO COMO IMAGEM

Sempre que sao utilizados algoritmos de aprendizado profundo para solucionar proble-
mas que envolvam sinais de dudio, a representacao do sinal é um ponto importante a ser
definido. O sinal de audio pode ser representado de diversas formas, independentemente
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Tabela 3.2 Quantidade de exemplos dos bancos de dados para avaliagdo do modelo.
Banco de Dados Quantidade de Exemplos

ACM Mirum 1410
Ballroom 698
GiantSteps Tempo 660
GTzan 999
Hainsworth 222
ISMIR04 465
SMC 217

Total 4671
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Figura 3.3 Violinplot mostrando a distribuicao de andamento musical dos Bancos de Dados
de Avaliagdo. A tltima coluna mostra a distribuicao de todos os bancos de avaliagao juntos,
denominado Combinados.

do tipo de problema. Dieleman et. al. [53] e Lee et. al. [54] utilizaram o préprio sinal
de audio bruto para alimentar a rede neural aritificial. Schreiber e Miiller [7] e Wu e Lee
[55] utilizaram espectrogramas-mel, a forma mais popular para aplicagoes de audio. Esta
popularidade ocorre devido a especialidade de arquiteturas de redes convolucionais para
problemas de visao computacional, conforme ja discutido.

Recentemente, alguns trabalhos come¢aram a utilizar outras formas de representar os
sinais de dudio como imagem, como os escalogramas. Copiaco et. al. [56], Ren et. al.
[57] e Abbasi et. al. [58] sao exemplos de trabalhos utilizando escalogramas wavelet para
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treinar redes neurais convolucionais.

Neste trabalho, para gerar os escalogramas, todos os sinais de dudio foram convertidos
para mono e subamostrados para 11.025 Hz, valor suficiente para detectar andamentos
acima de 646 BPM [7]. Como o andamento musical ndo é uma caracteristica instantanea,
é necessario que o escalograma represente um espaco de tempo suficiente. As dimensoes
finais dos escalogramas que serao utilizados para treinar a rede sao de 256 pixels no eixo
horizontal e 40 pixels no eixo vertical. Por isso, foi escolhido o valor de 11,888 segundos
para que o comprimento do vetor fique representado na base 2, otimizando as operagoes.
O vetor resultante do audio, apds a subamostragem, possui 131072 amostras. Desta
forma, cada pixel ird representar uma janela de 512 amostras do sinal, valor suficiente
para que seja detectado o andamento de todos os exemplos dos bancos de dados.

A partir do vetor do sinal de dudio, pode-se gerar o escalograma wavelet apés definir a
funcao wavelet e as escalas a serem utilizadas na CW'T. Nao hé definicao de qual a fungao
wavelet é a melhor para gerar os escalogramas e por isso foram realizados experimentos
para verificar a partir de qual escalograma a rede interpreta melhor o andamento.

3.3.1 Geracao dos Escalogramas

Para realizar o treinamento da rede neural convolucional, todos os exemplos dos bancos
de dados, inicialmente em formato .wav, sao convertidos em imagens com formato .jpg.
E importante que em um experimento, todos os exemplos sejam convertidos utilizando
a mesma técnica. A Figura 3.4 mostra o processo de geracao do escalograma wavelet,
onde a entrada é o sinal de audio, que passa por trés etapas diferentes, e a saida é o
escalograma.

Escalograma (.jpg)

Sinal Sub- Vetor Tensor  [Converséo
_de _,jamostragem com CWT com _, | Tensor em -
Audio e valores magnitudes| |magem

(.wav) | Downmixing reais (escalas,
amostras)

Figura 3.4 Processo de geracao do escalograma wavelet. O sinal de dudio passa pelos processos
de subamostragem e downmizing, aplicacao da CW'T e por fim a conversao do tensor em imagem,
resultando no escalograma.

Cada etapa possui parametros que quando modificados influenciam no resultado final
do escalograma. Na primeira etapa, os parametros para conversao do sinal de dudio em
um vetor com valores reais sao mantidos fixos, conforme ja mencionado anteriormente.
Sao eles: a taxa de amostragem e o comprimento do sinal, com valores 11.025 Hz e 11,888
s respectivamente. Caso o sinal seja stereo, ele é convertido em mono, processo conhecido
como downmizing. O nico parametro que pode ser modificado é o offset, ou seja, ponto
inicial que o sinal de audio seré convertido.

Realizar a conversao com um valor de offset significa desprezar os segundos iniciais da
musica, o que pode ser um fator determinante para que o modelo generalize melhor o valor
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de andamento. Grande parte das musicas possuem um trecho inicial de introducao em
um andamento diferente, ou com volume menor. Isso pode ser visualizado nos exemplos
da Figura 3.5. Os trés escalogramas mostram musicas com pouca informacao nos cinco
segundos iniciais. Por isso, para todos os exemplos foi considerado um offset de 5.0
segundos, e este valor somente foi alterado para realizar um aumento de dados.

I)CM MIRUM 166247 .clip (85 BPM) 4 BALLROOM 100710 (96 BPM) 4 HAINSWORTH 088 (148 BPM)

Escalas
Escalas
N

=

0 5.944 11.888 0 5.944 11.888 0 5.944 11.888
Tempo (s) Tempo (s) Tempo (s)

Figura 3.5 Escalogramas com offset= 0. Sao mostrados os segundos iniciais da musica,
onde geralmente a intensidade do sinal é menor e comega aumentar ao longo do tempo. Este
comportamente nao ¢ desejavel durante o treinamento da CNN.

A partir do vetor com valores reais é possivel aplicar a CWT ao sinal. Nesta etapa,
alguns parametros sao importantes para realizar a geracao dos escalogramas. O primeiro
deles € o tipo de fungao analisadora a ser utilizada. Para cada tipo de problema um tipo
de fungao wavelet analisadora pode ser mais adequado, realcando informacgoes no sinal
que ajudem o modelo a conseguir melhores resultados. Kumar e Kumar [59] aplicaram
a CWT para estimar a tonalidade musical de cangoes polifonicas e detectaram que a
wavelet Morlet era mais adequada para o problema do que as wavelets Shannon e Chapéu
Mexicano. Azizi et al. [60] utilizou apenas a Chapéu Mexicano para o problema da
transcri¢ao musical automatica.

Ainda nao se sabe qual fungao continua wavelet se comporta melhor para o problema
de estimativa de andamento musical. Por isso, neste trabalho foram investigadas al-
gumas fungoes wavelets conhecidas na literatura, que sao utilizadas nas mais diferentes
aplicacoes, para verificar se existem variagoes significativas no resultado. Foram escolhi-
das as wavelets: Chapéu Mexicano, Morlet e Shannon.

O segundo parametro para aplicar a CW'T sao as escalas a a serem utilizadas. Elas
podem variar em quantidade e em valores do parametro a da equacao 2.9. Cada valor
escolhido para o parametro a refere-se a uma frequéncia na qual o sinal esta sendo ob-
servado. Esta frequéncia de observagao também varia a depender da wavelet utilizada e
também da taxa de amostragem do sinal. Assim como Fernandes Junior [2], as escalas
foram escolhidas buscando um equilibrio entre as regioes do espectro comumente utilizado
para equalizacao, conforme Tabela 3.3.

A Tabela 3.4 mostra os diferentes parametros para geragao dos escalograma que serao
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Tabela 3.3 Espectro de Equalizacao
Nome da Faixa Faixa de Frequéncias (Hz)

Subgraves 20-60
Baixas 60-250
Médias-baixas 250-2000
Médias-altas 2000-6000
Altas 6000-20000

utilizados para treinar, validar e testar o modelo em cada experimento. Na primeira
coluna esta o nimero do experimento e na segunda o rétulo utilizado. As Figuras 3.6, 3.7
¢ 3.8 mostram escalogramas gerados a partir de um mesmo arquivo .wawv, considerando
os parametros de cada experimento.

Para exemplificar as diferencas entre os escalogramas, foram geradas imagens a partir
do exemplo ACM MIRUM 1196613.clip, que possui 120 BPM. A Figura 3.6 mostra os
escalogramas gerados pela funcao analisadora wavelet Chapéu Mexicano, que representam
os experimentos 1, 2 ¢ 3. O experimento 1 considera as faixas subgraves, baixas ¢ médias-
baixas, onde foi observado a maior parte da informagao do sinal na maioria dos exemplos,
e utiliza quatro escalas. O experimento 2 utiliza 6 escalas buscando observar todo o
espectro de equalizacao. O experimento 3 busca observar as mesmas faixas de frequéncia
do experimento 1, porém aumentando o niimero de escalas gerando assim um escalograma
com maior resolu¢do e mais informacao. A estratégia é a mesma para os experimentos
seguintes, a Figura 3.7 mostra os escalogramas gerados pelos experimentos 4, 5 e 6,
utilizando a funcao wavelet Morlet. A Figura 3.8 mostra os escalogramas gerados pelos
experimentos 7, 8 e 9, utilizando a fun¢ao wavelet Shannon.

Experimento 3

Experimento 1 Experimento 2

4 6 40
5
3 30
4
w
o
2 . 20
i
2
1 10
1
0 5.944 11.888 0 5.944 11.888 O 5.944 11.888
Tempo (s) Tempo (s) Tempo (s)

Figura 3.6 FEscalogramas aplicando a funcao analisadora wavelet Chapéu Mexicano. Para
o experimento 1 foram utilizados 4 niveis de escalas, para o experimento 2 foram utilizados 6
niveis de escalas e para o experimento 3 foram utilizados 40 niveis de escala.

Apés aplicar a CWT em um vetor com n amostras, a matriz resultante possui mag-
nitudes (n® de escalas, n). Esta matriz é entao transformada em uma imagem com 256
pixels no eixo horizontal e 40 pixels no eixo vertical utilizando o método de interpolacao
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Tabela 3.4 Parametros de Geragao dos Escalogramas

Fungao Frequéncias de
Exp.  Escalograma Analisadora Escalas Observagao (Hz)
1 Mexh_4 Chapéu Mexicano  [1.3, 11, 45.5, 130] [2120, 251, 61, 21]
o [0.13, 0.45, 1.3, 21202, 6125, 2120,
2 Mexh_6 Chapéu Mexicano 11, 45.5, 130] 251, 61, 21]
e 1.3, ..., 130]
3 Mexh_40 Chapéu Mexicano (40 escalas) [2120, ..., 21]
4 Morl 4 Morlet (4.4, 35.5, 149, 400]  [2036, 252, 60, 22]
, [0.44, 1.49, 4.4, (20358, 6012, 2036,
g Morl.6 Morlet 35.5, 149, 400] 252, 60, 22|
[4.4, ..., 400]
6 Morl 40 Morlet (40 escalas) [2036, ..., 22]
7 Shan_4 Shannon [1.51, 12, 50.5, 149]  [2008, 253, 60, 20]
[0.15, 0.50, 1.51, [20213, 6064, 2008,
8 Shan-6 Shannon 12, 50.5, 149] 253, 60, 20]
9 Shan_40 Shannon [1.51, .., 149] [2008, ..., 20]

(40 escalas)
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Figura 3.7 Escalogramas aplicando a funcao analisadora wavelet Morlet. Para o experimento
4 foram utilizados 4 niveis de escalas, para o experimento 5 foram utilizados 6 niveis de escalas
e para o experimento 6 foram utilizados 40 niveis de escala.

Experimento 8 Experimento 9

3.
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Figura 3.8 Escalogramas aplicando a funcao analisadora wavelet Shannon. Para o experi-
mento 7 foram utilizados 4 niveis de escalas, para o experimento 8 foram utilizados 6 niveis de
escalas e para o experimento 9 foram utilizados 40 niveis de escala.

bilinear e uma paleta de cores em tons de cinza, gerando uma imagem com duas dimensoes

(40, 256, 1).

3.4 ARQUITETURA DA REDE NEURAL CONVOLUCIONAL

Cada hiperparametro escolhido em uma rede neural convolucional pode gerar al-
teragoes significativas no resultado final. Como hé um grande niimero de hiperparametros,
é comum utilizar arquiteturas que ja performaram bem anteriormente. Neste trabalho,
testes preliminares mostraram que redes cldssicas para classificagdo de imagens, como
ResNet50[61], VGG16[62], Xception[63] e InceptionV3 [64], ndo tiveram um bom desem-
penho para classificar os escalogramas. Em todos os casos, o modelo se especializava nos
exemplos de treinamento e nao conseguia generalizar os exemplos de validagao e teste.
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Isto ocorre porque as redes classicas de classificacao de imagens possuem filtros com
duas dimensoes. A informagao mais importante do escalograma estd ao longo do cixo
horizontal, que representa os pulsos do sinal de dudio ao longo do tempo. Com esses
filtros, as camadas convolucionais acabam relacionando pulsos em diferentes escalas, em
momentos diferentes, o que nao é desejavel para a deteccao do andamento.

Por isso, optou-se por utilizar a CNN utilizada por Schreiber e Miiller [7]. Esta
rede conseguiu bons resultados utilizando espectrogramas-mel, e por isso, espera-se que
ela apresente um bom desempenho ao ser treinada com os escalogramas wavelet. O
diferencial desta arquitetura é que todas as convolugoes sao do tipo “same”, ou seja, o
padding é utilizado para que a imagem permaneca com a mesma dimensao, e o stride igual
a um. Como os filtros possuem dimensao unitaria ao longo do eixo vertical, o formato do
tensor permanece inalterado ao longo do eixo do tempo, que é o principal para deteccao
do andamento. Isto pode ser observado na Tabela 3.5 onde o formado do tensor ¢é (y,
256, z) até a camada de achatamento (flatten).

A arquitetura CNN pode ser observada na Figura 3.9. A entrada é um escalograma
com dimensodes (40,256,1). A geracao do escalograma serd discutida na segao 3.2.2.1.
Apo6s a entrada, tem-se em sequéncia trés camadas convolucionais com filtros curtos, com
funcao de ativagao ELU. Essas camadas sao inspiradas na abordagem tradicional em criar
um OSS (Onset Strengh - Intensidade do Onset) e apés isso analisar a sua periodicidade
[7].

Apos as camadas convolucionais com filtros curtos tém-se os moédulos multifiltros, na
qual a estrutura pode ser observada na Figura 3.10. Esses mddulos tem como objetivo
reduzir a dimensionalidade ao longo do eixo das escalas, resumindo a informacao e com-
binando o sinal com uma variedade de filtros que sao capazes de detectar dependéncias
temporais [7]. A utilizagdo de camadas convolucionais com filtros de diferentes compri-
mentos foi inspirada pelos trabalhos de Ferreira et al. [65] ¢ Szegedy et al. [66].

Para classificar os atributos gerados pelas camadas convolucionais sao adicionadas
duas camadas densas com 64 neurdnios cada, com funcao de ativacdo ELU. A camada
de saida possui 140 neuronios, representando as 140 classes de andamento e com funcao
de ativacao softmax. Esta arquitetura resulta em uma CNN com um total 2.840.392
parametros, sendo 2.839.750 treinaveis e 642 nao treinaveis.

3.4.1 Treinamento da Rede Neural Convolucional

Para o treinamento, os bancos de dados de treinamento sao unificados e aleatoriamente
divididos em cinco partes, para utilizacao da validacao cruzada k-fold, com k=5. Destas
cinco partes, quatro sao usadas para o treinamento, e uma parte dividida entre validagao
e teste, ou seja, 80% treinamento, 10% validacao e 10% teste, conforme Figura 3.11.

Todos os tensores sao normalizados antes de iniciar o treinamento do modelo. Seja
X’ o tensor X normalizado, a normalizacao é realizada conforme equagao 3.1.

X—p
(oa

X' =

(3.1)

onde p € o vetor contendo a média de cada atributo e o o vetor contendo o desvio padrao
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Tabela 3.5 Arquitetura da Rede Neural Convolucional Proposta

Camada Filtro Fungao de Formato Tensor Niumero de
Ativacao de Saida Parametros
Entrada - - (40,256,1) 0
BatchNormalization - - (40,256,1) 4
Conv2D (1,5,16) ELU (40,256,16) 96
BatchNormalization - - (40,256,16) 64
Conv2D (1,5,16) ELU (40,256,16) 1296
BatchNormalization - - (40,256,16) 64
Conv2D (1,5,16) - (40,256,16) 1296
AVGpooling2D (5,1) - (8,256,16) 0
BatchNormalization - - (8,256,16) 64
Conv2D (1,32,24) ELU (8,256,24) 12312
Conv2D (1,64,24) ELU (8,256,24) 24600
Conv2D (1,96,24) ELU (8,256,24) 36888
Conv2D (1,128,24) ELU (8,256,24) 49176
Conv2D (1,192,24) ELU (8,256,24) 73752
Conv2D (1,256,24) ELU (8,256,24) 98328
Concatenate - - (8,256,144) 0
Conv2D (1,1,36) - (8,256,36) 5220
AVGpooling2D (2,1) - (4,256,36) 0
BatchNormalization - - (4,256,36) 144
Conv2D (1,32,24) ELU (4,256,24) 27672
Conv2D (1,64,24) ELU (4,256,24) 55320
Conv2D (1,96,24) ELU (4,256,24) 82968
Conv2D (1,128,24) ELU (4,256,24) 110616
Conv2D (1,192,24) ELU (4,256,24) 165912
Conv2D (1,256,24) ELU (4,256,24) 221208
Concatenate - - (4,256,144) 0
Conv2D (1,1,36) - (4,256,36) 5220
AVGpooling2D (2,1) - (2,256,36) 0
BatchNormalization - - (2,256,36) 144
Conv2D (1,32,24) ELU (2,256,24) 27672
Conv2D (1,64,24) ELU (2,256,24) 55320
Conv2D (1,96,24) ELU (2,256,24) 82968
Conv2D (1,128,24) ELU (2,256,24) 110616
Conv2D (1,192,24) ELU (2,256,24) 165912
Conv2D (1,256,24) ELU (2,256,24) 221208
Concatenate - - (2,256,144) 0
Conv2D (1,1,36) - (2,256,36) 5220
AVGpooling2D (2,1) - (1,256,36) 0
BatchNormalization - - (1,256,36) 144
Conv2D (1,32,24) ELU (1,256,24) 27672
Conv2D (1,64,24) ELU (1,256,24) 55320
Conv2D (1,96,24) ELU (1,256,24) 82968
Conv2D (1,128,24) ELU (1,256,24) 110616
Conv2D (1,192,24) ELU (1,256,24) 165912
Conv2D (1,256,24) ELU (1,256,24) 221208
Concatenate - - (1,256,144) 0
Conv2D (1,1,36) - (1,256,36) 5220
BatchNormalization - - (1,256,36) 144
Flatten - - (9216) 0
Dropout 0.5 - - (9216) 0
Densa - ELU (64) 589888
BatchNormalization - - (64) 256
Densa - ELU (64) 4160
BatchNormalization - - (64) 256

Densa (Saida) - Softmax (140) 9100
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Figura 3.9 Arquitetura Rede Neural Convolucional. Adaptado de [7]. E compostada pela
camada de entrada seguida por trés camadas convolucionais com filtros curtos, quatro médulos
multifiltros e por fim o tensor é achatado e conectado a duas camadas totalmente conectadas.
A camada de saida é uma softmax com 140 classes.

de cada atributo. A operacao aritmética é realizada através da técnica de broadcasting
aplicada ao vetor p [6].

Apos a definicao da arquitetura da rede, é necessario definir os hiperparametros que
irdo modificar a forma de como a CNN é treinada. O tipo de perda (ou loss) é a categorical
crossentropy, o otimizador é o Adam [41], as métricas sdo as Acurdcias 0 e 2, foram
definidas 50 épocas e o tamanho do lote é 64 exemplos em cada passo do treinamento.
Previamente foram testados outros otimizadores, porém o Adam apresentou os melhores
resultados.

O desempenho da CNN ao longo do treinamento é acompanhado através dos resul-
tados das métricas escolhidas apds cada época. Com isso, é possivel tragar o grafico da
acuracia ao longo das épocas e observar o comportamento do modelo. Apéds finalizar o
treinamento, também é gerado o grafico de valores reais versus previsoes. Através desse
grafico é possivel ver o comportamento das previsoes da CNN.

A avaliacdo do desempenho de modelos de estimativa de andamento possui uma par-
ticularidade. E comum que mesmo um humano treinado estime um andamento de uma
peca musical com valores miultiplos ou submiiltiplos de 2 ou 3 do andamento definido.
Isto porque uma peca musical pode ser compativel com diferentes valores absolutos de
andamento, a depender da forma dos elementos ritmicos que a compoe. Por isso, sera
utilizada a forma de avaliagdo escolhida por Schreiber e Miiller [7], Wu et. al. [55],
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> CONV 1x32x24 ~

3| CONV 1x64x24

A

CONV 1x96x24

v

Camada _____,| Pooling AVG - N CONCATENAGAO » CONV 1x1x36 » Proxima
Anterior Norm. em Lote Camada

AN

v

» CONV 1x128x24

y

CONV 1x192x24

\ »| CONV 1x256x24 J

Figura 3.10 Modulo Multifiltros. Sua caracteristica principal sao as convolugoes em paralelo
com diferentes dimensoes de filtros. Todas as fungoes de ativagao sdo ELU. Adaptado de [7].

Fernandes Junior [2] e também em diversos outros trabalhos.

A Métrica 0, ou Acuracia 0, é definida como a acuracia real do modelo, quando a
rede neural convolucional consegue prever exatamente o andamento (I') da pega musical,
conforme Equagao 3.2.

=" (3.2)

A Métrica 1, ou Acurdcia 1, considera valores dentro de uma janela de precisao de 4%,
conforme a Equagao 3.3. Este critério leva em consideracao que esta diferenca minima
¢ imperceptivel ao ouvido humano, e mesmo pessoas bem treinadas podem prever anda-
mentos com a mesma margem de erro.

=T +4% (3.3)

Por fim, a Métrica 2, ou Acuracia 2, considera os submultiplos(1/2 e 1/3) e multiplos
(2 e 3) para o valor real do andamento, dentro de uma janela de precisao de 4%, conforme
Equacao 3.4.
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Conjunto de Dados divido em 5 partes

Validagao Teste

fold 1 -[ 10%| [10% Treinamento Validagéo #1
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fold 2 -[ Treinamento| |10% | [10% Treinamento Validagdo #2
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fold 5 -[ Treinamento 10%| [10% Validagao #5 ]

Figura 3.11 Método de validagao cruzada k-fold dividido em 5 partes, proposto para o tra-
balho. Diferencia apenas que para cada parte separada para validacao, metade dos exemplos
sao destinados ao teste. O resultado final é a média entre os resultados para cada fold.

) 11
=T +4%M M=>,-,1,2,3 (3.4)

onde I' é o valor de andamento estimado e T o valor de andamento real.

Conforme mencionado, para cada experimento sera utilizado o método de validagao
k-fold, com k=5. Ao longo do treinamento serdao acompanhadas as acuracias 0 e 2. O
desempenho final do modelo é a média dos cinco treinamentos. Com este método de
validacao cruzada sera possivel gerar uma maior confiabilidade estatistica e definir o
melhor resultado para as escolhas envolvendo os parametros de geracao dos escalogramas
wavelet.

Para comparacao dos resultados dos experimentos, serao avaliados os indicadores:

e “ACCO - treinamento”: Acurédcia 0 do conjunto de treinamento, ao final do treina-
mento;

e “ACCI - treinamento”: Acurécia 1 do conjunto de treinamento, ao final do treina-
mento;

e “ACC2 - treinamento”: Acurédcia 2 do conjunto de treinamento, ao final do treina-
mento;

e “Valor maximo ACC2 - treinamento”: Valor maximo da acurécia 2 do conjunto de
treinamento, ao longo do treinamento;

e “ACCO - validagao”: Acurécia 0 do conjunto de validagao, ao final do treinamento;
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e “ACCI - validagao”: Acuracia 1 do conjunto de validagao, ao final do treinamento;
e “ACC2 - validacao”: Acuracia 2 do conjunto de validagao, ao final do treinamento;

e “Valor maximo ACC2 - validacao”: Valor maximo da acuracia 2 do conjunto de
validagao, ao longo do treinamento;

e “ACCO - teste”: Acurécia 0 do conjunto de teste, ao final do treinamento;
e “ACCI - teste”: Acuracia 1 do conjunto de teste, ao final do treinamento;
e “ACC2 - teste”: Acuracia 2 do conjunto de teste, ao final do treinamento;

Desta relacao de indicadores, os mais importantes sao “ACC2 - validacao”, “ACC2 -
teste” e “Valor médximo ACC2 - validagao”. Com os dois primeiros, conseguimos observar
o valores de acuracia 2 para os conjuntos de teste ¢ validagao apds 50 épocas e verificar se
o modelo consegue generalizar e estimar o andamento de musicas que nao fizeram parte
do treinamento. Ja o “Valor maximo ACC2 - validacao” é importante porque permite
a possibilidade de melhoria dos resultados ao utilizar o early stopping ¢ interromper o
treinamento antes da 50 época.

3.5 AUMENTO DE DADOS

O Aumento de Dados (ou Data Augmentation) é a técnica para aumentar artificial-
mente a quantidade de exemplos do conjunto de treinamento, gerando variantes realistas
de cada exemplo. Isto reduz o overfitting o que a torna uma técnica de regularizagao [5].

Quando o problema envolve imagens é comum utilizar técnicas como rotagao, des-
locamento, redimensionamento, entre outras. Quando envolve alteracoes de iluminacao,
pode-se utilizar técnicas de variacao de contraste ou variacoes de cores. Porém estas
técnicas nao se aplicam ao escalograma, pois ele deve ser gerado de um arquivo de audio.
Aplicar alguma destas técnicas iria distorcer a informagao contida no escalograma.

Para realizar o aumento de dados com arquivos de audio, pode-se utilizar técnicas
de mudancas de frequéncias, mudanca de velocidade, insercao de ruido, porém algumas
delas nao fazem sentido para o problema da estimativa de andamento musical. Por
isso, inspirado pelo trabalho de Schreiber e Miiller [7], optou-se por fazer compressoes e
expansoes do escalograma ao longo do cixo horizontal, mantendo o eixo vertical sem al-
teragao e ajustando o valor de anotacao do andamento apds a modificacao. Ao expandir
ou comprimir um escalograma, a velocidade de execugao esta variando proporcional-
mente. Expandindo-o, a musica fica mais lenta e o andamento diminui, enquanto que ao
comprimir o escalograma, a musica fica mais rapida e o andamento aumenta.

Este aumento de dados foi implementado de forma online. Foi definido um hiper-
parametro DA onde pode ser variado de 0% a 100%. Este valor é a probabilidade
do exemplo sofrer uma modificacao antes de ser utilizado no treinamento da rede. Se
DA = 30%, cada exemplo utilizado no treinamento tem 30% de chance de sofrer uma
modificacao e ter o seu valor de andamento alterado. A cada época novos exemplos
podem ser alterados expondo a rede a uma quantidade muito maior de escalogramas.
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O método de compressao e expansao estd exemplificado nos quatro escalogramas da
Figura 3.12. Inicialmente ¢ gerado um escalograma de toda a musica, conforme Figura
3.12a utilizando o exemplo ACM MIRUM 169108.clip (124 BPM). Foi definido um fator
de alteragao (F,) que é o valor utilizado para comprimir ou expandir o escalograma.
O fator de alteracao é escolhido aleatoriamente em um grupo de valores pré-definidos
F, €{0.8, 0.85, 0.9, 0.95, 1, 1.05, 1.1, 1.15, 1.2}. Se F, = 1, o escalograma permanece
com magnitude horizontal inalterada e uma janela de 256 pixels por 40 pixels, com offset
aleatorio, é selecionada. O escalograma da Figura 3.12b mostra esta janela selecionada.

ACM MIRUM 169108.clip (124 BPM)

"JH i I | (

0 128 256
Amostras Horizontais (pixels)

Figura 3.12 Escalogramas do exemplo ACM MIRUM 169108.clip (124 BPM). A figura (a)
mostra a musica completa e uma janela escolhida aleatoriamente para o treinamento da rede.
A figura (b) mostra o detalhe da janela escolhida no escalograma de 124 BPM. A figura (c)
mostra a musica completa expandida com F, = 1.2 e uma janela escolhida aleatoriamente. A
figura (d) mostra o detalhe da janela escolhida no escalograma de 103 BPM.

Para o caso de F, = 1.2, toda a musica sofre uma expansao, conforme o escalograma
da Figura 3.12c. A classe do exemplo ACM MIRUM 169108.clip passa a ser 103 BPM. Da
mesma forma, uma janela de 256 pixels por 40 pixels, com offset aleatorio, é selecionada
conforme apresentado na Figura 3.12d. Com o objetivo de observar os impactos desta

técnica de aumento de dados foram realizados experimentos variando o valor de DA €
{0,25,50,75,100}.

3.6 PREVISAO POR JANELAS ALEATORIAS

Ao estimar um valor de andamento em uma janela com 256 pixels horizontais, o
modelo esta prevendo um valor de andamento apenas para aquele intervalo de tempo
especifico, de 11.888 s. A maioria das musicas dos bancos de dados utilizados possuem
um andamento constante ao logo de todo o sinal de dudio, porém em alguns momentos
podem ocorrer variagoes. Caso a janela se posicione exatamente em uma destas variacgoes,
a previsao pode ser errada.
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Para estimar o andamento global da miusica e evitar erros pelo posicionamento do
local observado, utilizou-se uma estratégia de janelas aleatérias ao longo da musica.
Esta estratégia consiste em fazer previsoes de 30 janelas escolhidas aleatoriamente em
uma peca musical. A Figura 3.13 mostra o exemplo GTZAN GENRES metal.00034 (80
BPM). Esta musica possui uma variagao significativa na metade do escalograma. Foi
exemplificado a escolha de 3 janelas, variando o offset, mostrando que a janela escolhida
pode ser qualquer regiao do escalograma. Apos a escolha aleatoria das 30 janelas e todas
as previsoes, o modelo escolhe o valor de andamento com maior ocorréncia e o considera
como a estimativa de andamento global.

GTZAN GENRES metal.00034 (80 BPM)

40

0 323 646

GTZAN_GENRES metal.00034 (80 BPM

Amostras Verticais (pixels)

0 323 646

Amostras Horizontais (pixels)

Figura 3.13 Janelas escolhidas aleatoriamente no exemplo GTZAN GENRES metal.00034
(80 BPM). O modelo faz uma previsao para cada janela e escolhe o valor de andamento com
mais ocorréncias.

Apos a definicao do melhor modelo, a partir dos experimentos de variacao dos parametros
de geracao dos escalogramas e também da variacao do parametro de aumento de dados
(DA), foi realizado um novo treinamento com aplicagdo do early stopping com o obje-
tivo de interromper o treinamento com um valor de acuracia 2 proximo ao valor maximo
atingido pelo modelo ao longo de 50 épocas. A partir dai, foi realizada a previsao por
janelas aleatérias nos bancos de dados de avaliacao e os resultados foram comparados
com o estado da arte.



Capitulo

RESULTADOS

Neste capitulo serao apresentados os resultados obtidos neste trabalho. Inicialmente,
nas segoes 4.1, 4.2 e 4.3 sao mostrados os resultados dos experimentos realizados com
as fungoes wavelet analisadoras Chapéu Mexicano, Morlet e Shannon, respectivamente.
Os resultados sao apresentados de forma padronizada em cada uma dessas segoes. Os
resultados sao comparados e discutidos na secao 4.4, para se obter o método de geragao
do escalograma que melhor se adequou ao problema da estimativa de andamento. Na
secao 4.5 foram apresentados os resultados apds a aplicagao da técnica de aumento de
dados. Por fim, os resultados da avaliacao do modelo sao apresentados na secao 4.6 que
sao comparados ao estado da arte.

4.1 EXPERIMENTOS COM WAVELET CHAPEU MEXICANO
4.1.1 Experimento 1 - Mexh 4

A Tabela 4.1 apresenta os resultados do primeiro experimento, utilizando a wavelet
Chapéu Mexicano e quatro niveis de escala. E possivel observar que, como esperado, os
resultados de Acuracia 0, 1 e 2 no conjunto de treinamento atingiram altos valores, acima
de 90% de acerto e desvio padrao baixo. Para o conjunto de validacao, a acurécia 0 foi
de 50,8%, a acurdcia 1 de 85,7% e a acurédcia 2 de 89%. A média dos valores maximos
de acurécia 2 ao longo do treinamento foi 90,8%. O modelo k1 atingiu um valor méximo
91,7%. Para o conjunto de teste a acurdcia 0 foi de 52,7%, a acurdcia 1 de 85,0% e a
acuracia 2 de 88,3%.

Na Figura 4.1 as curvas de acuriacia 2, em percentual, de treinamento e validagao sao
apresentadas para todos os k£ modelos treinados. E possivel observar o comportamento
similar para todos os valores de k, onde a partir da 10* época o modelo se aprimora no
conjunto de dados de treinamento e o conjunto de dados de validacao fica estagnado.
Foram tragadas retas horizontais onde ocorreram os valores maximos de cada modelo. O
melhor valor maximo e o pior valor maximo estao sinalizados a esquerda das retas para
melhor entendimento.

47
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Tabela 4.1 Resultados do Treinamento (k-fold) - Mexh 4 (%)
k1 k2 k3 k4 k5 Resultado Final

ACCO - treinamento 942 946 93,7 939 943 94,2 + 0,3
ACCI1 - treinamento 99,6 99,7 99,6 99,7 99,8 99,7 £ 0,1
ACC2 - treinamento 99,7 998 99,8 99,7 999 99.8 + 0,1
Valor maximo ACC2 - treinamento 99,9 99,9 99,8 99,9 99,9 99,9 £+ 0,0
ACCO - validagao 53,0 49,7 49,8 52,9 489 50,8 + 1,8

ACC1 - validacao 88,1 86,4 84,4 84,9 849 85,7 £ 1,4

ACC2 - validacao 90,8 89,6 88,3 88,0 88,3 89,0 £ 1,1

Valor méaximo ACC2 - validacao 91,7 899 90,2 91,6 90,5 90,8 + 0,7
ACCO - teste 52,3 544 524 529 51,4 52,7 £ 1,0

ACCI - teste 84,7 87,0 858 853 82,2 85,0 £ 1,6

ACC2 - teste 87,9 89,0 89,6 88,9 86,2 88,3 £ 1,2

Mexh_4 - Acurdcia 2 - Treinamento e Validagdo
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Figura 4.1 Resultados de treinamento e validagdo para todos os modelos k-fold do Expe-
rimento 1 (mexh_4). As curvas continuas representam a acurdcia 2 de treinamento de cada
modelo. As curvas trago-ponto representam a acuracia 2 de validagdo de cada modelo. Retas
horizontais foram tragadas para visualizar o melhor valor da acurdcia 2 ao longo da validagao.
O valores do melhor modelo e do pior modelo estao expostos no canto esquerdo das retas.

Observando os resultados da Tabela 4.1 e da Figura 4.1 pode-se assumir que o modelo
k1 atingiu os melhores resultados. Para uma melhor visualizacao, a Figura 4.2 mostra as
curvas de acuracia 2 de treinamento e validacao apenas para este modelo.
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Mexh_4 - Acurdcia 2 - Treinamento e Validagdo - k1

1.01

0.9 1

o
©

Acurécia 2

o
3

0.6 1 —— Treinamento - Acurdcia 2 - k1
Validag&o - Acuracia 2 - k1

0 10 20 30 40 50
Epocas

Figura 4.2 Melhor modelo do Experimento 1 (mexh _4), k=1. S&o apresentadas as curvas de
acurdcia 2 para o conjunto de treinamento e validagao.

4.1.2 Experimento 2 - Mexh_6

Os resultados do experimento 2, utilizando a wavelet Chapéu Mexicano e com seis
niveis de escala, sao apresentados de maneira similar ao experimento anterior. Este
padrao ird permanecer em todos os experimentos.

A Tabela 4.2 apresenta os resultados deste segundo experimento. Os resultados de
Acurécia 0, 1 e 2 no conjunto de treinamento atingiram altos valores, acima de 90% de
acerto e desvio padrao baixo. Para o conjunto de validacao, a acuracia 0 foi de 49,3%, a
acurdcia 1 de 85,4% e a acurécia 2 de 88,6%. A média dos valores méximos de acuricia 2
ao longo do treinamento foi 90,8%. O modelo k5 atingiu um valor maximo 91,7%. Para

o conjunto de teste a acuracia 0 foi de 51,6%, a acurdcia 1 de 84,4% e a acurédcia 2 de
87,5%.

Tabela 4.2 Resultados do Treinamento (k-fold) - Mexh 6 (%)
ki k2 k3 k4 k5 Resultado Final

ACCO - treinamento 93,7 93,3 92,6 935 928 93,2 £ 0,4
ACC1 - treinamento 99,4 99,5 99,2 99,6 99,0 99,4 £+ 0,2
ACC2 - treinamento 994 996 99,3 99,7 99,1 99,4 + 0,2
Valor maximo ACC2 - treinamento 99,5 99,6 99,8 99,8 99,6 99,7 £ 0,1
ACCO - validacao 50,3 49,0 484 51,2 475 49.3 + 1,3

ACC1 - validacao 85,8 86,3 84,6 85,7 848 85,4 £+ 0,6

ACC2 - validacao 89,7 89,1 87,3 88,0 888 88,6 + 0,8

Valor maximo ACC2 - validacao 91,1 90,6 90,1 90,7 91,7 90,8 +£ 0,5
ACCO - teste 54,7 50,7 51,4 523 491 51,6 + 1,9

ACCI1 - teste 84,7 85,1 85,7 84,5 81,7 84,4 + 1.4

ACC2 - teste 88,0 88,2 88,2 88,7 84,5 87,5 £ 1,5

Na Figura 4.3 as curvas de acuracia 2, em percentual, de treinamento e validacao
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sao apresentadas para todos os k£ modelos treinados, para o experimento 2. E possivel
observar o comportamento similar para todos os valores de k, onde a partir da 10% época
o modelo se aprimora no conjunto de dados de treinamento e o conjunto de dados de
validagao fica estagnado. Destaca-se uma variagao abrupta que o modelo k2 obteve antes
da 102 época e apds a 40? época. Foram tracadas retas horizontais onde ocorreram os
valores maximos de cada modelo. O melhor valor maximo e o pior valor maximo estao
sinalizados a esquerda das retas.
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Figura 4.3 Resultados de treinamento e validacdao para todos os modelos k-fold do Expe-
rimento 2 (mexh_6). As curvas continuas representam a acurdcia 2 de treinamento de cada
modelo. As curvas trago-ponto representam a acuracia 2 de validagao de cada modelo. Retas
horizontais foram tragadas para visualizar o melhor valor da acurédcia 2 ao longo da validagao.
O valores do melhor modelo e do pior modelo estao expostos no canto esquerdo das retas.

Observando os resultados da Tabela 4.2 e da Figura 4.3 pode-se assumir que o modelo
k5 atingiu os melhores resultados. Para uma melhor visualizagao, a Figura 4.4 mostra as
curvas de acurdcia 2 de treinamento e validacao apenas para este modelo.

4.1.3 Experimento 3 - Mexh 40

Os resultados do experimento 3, utilizando a wavelet Chapéu Mexicano e com quarenta
niveis de escala, sao apresentados de maneira similar ao experimento anterior. A Tabela
4.3 apresenta os resultados deste terceiro experimento. Os resultados de Acuricia 0, 1 e
2 no conjunto de treinamento atingiram altos valores, acima de 90% de acerto e desvio
padrao baixo. Para o conjunto de validacao, a acurécia 0 foi de 50,0%, a acurédcia 1 de
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Figura 4.4 Melhor modelo do Experimento 2 (mexh_6), k=5. Sao apresentadas as curvas de
acurdcia 2 para o conjunto de treinamento e validagao.

84,9% e a acurdcia 2 de 88,0%. A média dos valores méximos de acurdcia 2 ao longo do
treinamento foi 90,3%. O modelo k5 atingiu um valor méaximo 91,4%. Para o conjunto

de teste a acurdcia 0 foi de 51,6%, a acurdcia 1 de 84,9% ¢ a acuracia 2 de 88,3%.

Tabela 4.3 Resultados do Treinamento (k-fold) - Mexh 40 (%)

k1 k2 k3 k4 k5 Resultado Final
ACCO - treinamento 93,6 934 924 943 93,6 93,5 + 0,6
ACCI - treinamento 994 995 99,1 998 995 99,5 + 0,2
ACQC?2 - treinamento 99.6 99,6 99,5 99,9 99,6 99,6 £+ 0,1
Valor maximo ACC2 - treinamento 99,8 99,6 99,7 99,9 99,6 99,7 + 0,1
ACCO - validacao 48,8 50,2 49,7 52,6 489 50,0 + 14
ACCI1 - validagao 81,9 854 86,3 86,1 848 84,9 + 1.6
ACCQC2 - validacao 86,3 88,7 89,3 88,3 87,4 88,0 £ 1,1
Valor méximo ACC2 - validacao 89,9 89,5 90,0 90,7 91,4 90,3 + 0,7
ACCO - teste 52,2 52,3 51,6 51,7 50,0 51,6 + 0,8
ACCI1 - teste 84,4 853 85,6 84,8 84,6 84,9 + 0,4
ACCQC2 - teste 87,5 89,0 88,1 88,7 88,1 88,3 £ 0,5

Na Figura 4.5 as curvas de acuracia 2, em percentual, de treinamento e validacao
sao apresentadas para todos os k£ modelos treinados, para o experimento 3. E possivel

observar o comportamento similar para todos os valores de k, onde a partir da 10% época

o modelo se aprimora no conjunto de dados de treinamento e o conjunto de dados de
validagao fica estagnado. Destaca-se uma variagao abrupta que o modelo k2 obteve entre
a 10% época e a 20® época. Foram tracadas retas horizontais onde ocorreram os valores
méaximos de cada modelo. O melhor valor méximo e o pior valor maximo estao sinalizados

a esquerda das retas.

Observando os resultados da Tabela 4.3 e da Figura 4.5 pode-se assumir que o modelo
k5 atingiu os melhores resultados. Para uma melhor visualizagao, a Figura 4.6 mostra as
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Figura 4.5 Resultados de treinamento e validagdo para todos os modelos k-fold do Expe-
rimento 3 (mexh_40). As curvas continuas representam a acurdcia 2 de treinamento de cada
modelo. As curvas trago-ponto representam a acuracia 2 de validagdo de cada modelo. Retas
horizontais foram tragadas para visualizar o melhor valor da acurdcia 2 ao longo da validagao.
O valores do melhor modelo e do pior modelo estao expostos no canto esquerdo das retas.

curvas de acuracia 2 de treinamento e validacao apenas para este modelo.

4.2 EXPERIMENTOS COM WAVELET MORLET
4.2.1 Experimento 4 - Morl_4

Os resultados do experimento 4, utilizando a wavelet Morlet ¢ com quatro niveis de
escala, sao apresentados de maneira similar aos experimentos anteriores. A Tabela 4.4
apresenta os resultados deste quarto experimento. Os resultados de Acuracia 0, 1 e 2 no
conjunto de treinamento atingiram altos valores, acima de 90% de acerto e desvio padrao
baixo. Para o conjunto de validacao, a acurdcia 0 foi de 50,2%, a acurécia 1 de 84,8% e a
acuracia 2 de 88,3%. A média dos valores maximos de acuricia 2 ao longo do treinamento
foi 90,8%. O modelo k4 atingiu um valor maximo 91,4%. Para o conjunto de teste a
acuracia 0 foi de 51,4%, a acurdcia 1 de 84,3% e a acuracia 2 de 87,8%.

Na Figura 4.7 as curvas de acuracia 2, em percentual, de treinamento e validacao
sao apresentadas para todos os k£ modelos treinados, para o experimento 4. E possivel
observar o comportamento similar para todos os valores de k, onde a partir da 10% época
o modelo se aprimora no conjunto de dados de treinamento e o conjunto de dados de
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Figura 4.6 Melhor modelo do Experimento 3 (mexh_40), k=5. Sao apresentadas as curvas de

acurdcia 2 para o conjunto de treinamento e validagao.

Tabela 4.4 Resultados do Treinamento (k-fold) - Morl 4 (%)
ki k2 k3 k4 k5 Resultado Final

ACCO - treinamento 94,1 943 939 928 94,1 93,8 + 0,5
ACCI1 - treinamento 99.6 99,7 99,5 99,2 99,7 99,5 + 0,2
ACC2 - treinamento 99,7 99,7 99,7 99,3 99,8 99,6 + 0,2
Valor maximo ACC2 - treinamento 99,8 99,9 99,9 999 99,8 99,9 + 0,1
ACCO - validacao 52,0 48,2 50,5 524 48,2 50,2 + 1.8

ACCI1 - validagao 84,4 85,1 85,1 84,5 849 84,8 + 0,3

ACCQC2 - validacao 87,9 88,7 88,5 874 888 88,3 £ 0,5

Valor méximo ACC2 - validacdo 90,0 90,2 90,8 91,4 91,3 90,8 +£ 0,5
ACCO - teste 53,2 51,7 51,5 50,3 50,2 514 + 1,1

ACCI1 - teste 84,4 84,8 85,4 82,0 84,9 84,3 + 1,2

ACC2 - teste 87,2 88,0 88,4 86,8 88,4 87,8 +£ 0,6

validagao fica estagnado. Destaca-se uma variagao abrupta que o modelo k5 obteve entre
a 40% época e a 50? época. Foram tracadas retas horizontais onde ocorreram os valores
méaximos de cada modelo. O melhor valor méximo e o pior valor maximo estao sinalizados
a esquerda das retas.

Observando os resultados da Tabela 4.4 e da Figura 4.7 pode-se assumir que o modelo
k4 atingiu os melhores resultados. Para uma melhor visualizacao, a Figura 4.8 mostra as
curvas de acuracia 2 de treinamento e validagao apenas para este modelo.

4.2.2 Experimento 5 - Morl_6

Os resultados do experimento 5, utilizando a wavelet Morlet e com seis niveis de
escala, s@o apresentados de maneira similar aos experimentos anteriores. A Tabela 4.5
apresenta os resultados deste quinto experimento. Os resultados de Acuracia 0, 1 e 2 no
conjunto de treinamento atingiram altos valores, acima de 90% de acerto e desvio padrao
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Figura 4.7 Resultados de treinamento e validagdo para todos os modelos k-fold do Experi-
mento 4 (morl_4). As curvas continuas representam a acurécia 2 de treinamento de cada modelo.
As curvas traco-ponto representam a acurdcia 2 de validacao de cada modelo. Retas horizontais
foram tracadas para visualizar o melhor valor da acuracia 2 ao longo da validacao. O valores
do melhor modelo e do pior modelo estdo expostos no canto esquerdo das retas.
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Figura 4.8 Melhor modelo do Experimento 4 (morl 4), k=4. Sdo apresentadas as curvas de
acuracia 2 para o conjunto de treinamento e validacao.
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baixo. Para o conjunto de validacao, a acurédcia 0 foi de 49,9%, a acurécia 1 de 84,3% e a
acurécia 2 de 87,7%. A mdédia dos valores méximos de acuracia 2 ao longo do treinamento
foi 90,0%. Os modelos k3 e k5 atingiram valores maximos de 90,7%. Para o conjunto de
teste a acuracia 0 foi de 50,3%, a acuricia 1 de 82,8% e a acurécia 2 de 86,3%.

Tabela 4.5 Resultados do Treinamento (k-fold) - Morl .6 (%)
ki k2 k3 k4 k5 Resultado Final

ACCO - treinamento 88,5 93,8 93,1 93,5 92,7 92,3 + 1.9
ACC1 - treinamento 97,0 99,6 99,3 99,6 99,1 98,9 £ 1,0
ACC2 - treinamento 97,7 99,6 99,5 99,7 99,2 99,1 +£ 0,7
Valor méximo ACC2 - treinamento 99,5 99,6 99,9 99,7 994 99,6 + 0,1
ACCO - validacao 46,0 52,0 50,9 51,9 488 499 + 2,3

ACC1 - validacao 80,3 84,6 84,8 86,1 85,6 84,3 + 2,1

ACCQC2 - validacao 84,3 88,3 888 889 884 87,7+ 1,8

Valor maximo ACC2 - validacao 89,2 89,0 90,7 90,6 90,7 90,0 + 0,8
ACCO - teste 481 534 50,6 51,1 48,1 50,3 £ 2,0

ACCI1 - teste 80,4 854 84,7 819 81,6 82,8 £ 1,9

ACC2 - teste 83,0 884 87,5 86,1 86,3 86,3 + 1,8

Na Figura 4.9 as curvas de acuracia 2, em percentual, de treinamento e validacao
sao apresentadas para todos os k£ modelos treinados, para o experimento 5. E possivel
observar o comportamento similar para todos os valores de &, onde a partir da 10% época
o modelo se aprimora no conjunto de dados de treinamento e o conjunto de dados de
validagao fica estagnado. Destaca-se uma variacao abrupta que o modelo k2 obteve antes
da 10 2 época e entre a 10® época e a 20* época. Foram tracadas retas horizontais onde
ocorreram os valores maximos de cada modelo. O melhor valor maximo e o pior valor
maximo estao sinalizados a esquerda das retas.

Observando os resultados da Tabela 4.5 e da Figura 4.9 pode-se assumir que o modelo
k3 atingiu os melhores resultados. Para uma melhor visualizagao, a Figura 4.10 mostra
as curvas de acuracia 2 de treinamento e validacao apenas para este modelo.

4.2.3 Experimento 6 - Morl 40

Os resultados do experimento 6, utilizando a wavelet Morlet e com quarenta niveis
de escala, sao apresentados de maneira similar aos experimentos anteriores. A Tabela
4.6 apresenta os resultados deste sexto experimento. Os resultados de Acuracia 0, 1 e
2 no conjunto de treinamento atingiram altos valores, acima de 90% de acerto e desvio
padrao baixo. Para o conjunto de validacao, a acuracia 0 foi de 52,6%, a acuracia 1 de
86,8% e a acurdcia 2 de 90,0%. A média dos valores méximos de acuracia 2 ao longo do
treinamento foi 91,0%. O modelo k4 atingiu um valor maximo 91,7%. Para o conjunto
de teste a acurdcia 0 foi de 54,4%, a acurdcia 1 de 85,8% e a acuracia 2 de 89,1%.

Na Figura 4.11 as curvas de acuracia 2, em percentual, de treinamento e validacao
sao apresentadas para todos os k£ modelos treinados, para o experimento 6. E possivel
observar o comportamento similar para todos os valores de k, onde a partir da 10% época
o modelo se aprimora no conjunto de dados de treinamento e o conjunto de dados de
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Figura 4.9 Resultados de treinamento e validagdo para todos os modelos k-fold do Experi-
mento 5 (morl_6). As curvas continuas representam a acurdcia 2 de treinamento de cada modelo.
As curvas trago-ponto representam a acurdcia 2 de validagao de cada modelo. Retas horizontais
foram tracadas para visualizar o melhor valor da acuricia 2 ao longo da validagao. O valores
do melhor modelo e do pior modelo estdao expostos no canto esquerdo das retas.
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Figura 4.10 Melhor modelo do Experimento 5 (morl 6), k=3. Sao apresentadas as curvas de
acuracia 2 para o conjunto de treinamento e validacao.

validacao fica estagnado. Foram tragadas retas horizontais onde ocorreram os valores
maximos de cada modelo. O melhor valor maximo e o pior valor maximo estao sinalizados
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Tabela 4.6 Resultados do Treinamento (k-fold) - Morl 40 (%)

k1l k2 k3 k4 k5 Resultado Final
ACCO - treinamento 93,5 93,7 93,7 93,5 944 93,7 + 0,3
ACC1 - treinamento 99,1 99,3 994 99,7 998 99,5 + 0,2
ACC2 - treinamento 99,3 99,5 99,5 99,7 99,8 99,6 + 0,2
Valor maximo ACC2 - treinamento 99,8 99,9 99,6 99,8 99,8 99,8 + 0,1
ACCO - validagao 50,5 50,2 54,0 56,5 51,9 52,6 + 2,3
ACC1 - validacao 84,9 86,7 88,2 88,1 86,1 86,8 + 1,2
ACCQ2 - validacao 89,1 89,8 90,8 91,4 89,0 90,0 + 0,9
Valor méximo ACC2 - validacao 91,5 904 91,2 91,7 90,1 91,0 +£ 0,6
ACCO - teste 53,8 53,5 53,2 57,9 53,6 54,4 + 1,8
ACCI1 - teste 86,6 85,1 86,5 86,6 84,1 85,8 + 1,0
ACC2 - teste 90,5 87,9 89,7 89,7 878 89,1 + 1,1

a esquerda das retas.
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Figura 4.11 Resultados de treinamento e validagdo para todos os modelos k-fold do Expe-
rimento 6 (morl 40). As curvas continuas representam a acurdcia 2 de treinamento de cada
modelo. As curvas trago-ponto representam a acuracia 2 de validacao de cada modelo. Retas
horizontais foram tragadas para visualizar o melhor valor da acurédcia 2 ao longo da validagao.
O valores do melhor modelo e do pior modelo estao expostos no canto esquerdo das retas.

Observando os resultados da Tabela 4.6 e da Figura 4.11 pode-se assumir que o modelo
k4 atingiu os melhores resultados. Para uma melhor visualizagao, a Figura 4.12 mostra
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as curvas de acurdcia 2 de treinamento e validacao apenas para este modelo.
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Figura 4.12 Melhor modelo do Experimento 6 (morl_40), k=4. S&o apresentadas as curvas
de acuracia 2 para o conjunto de treinamento e validagao.

4.3 EXPERIMENTOS COM WAVELET SHANNON
4.3.1 Experimento 7 - Shan 4

Os resultados do experimento 7, utilizando a wavelet Shannon e com quatro niveis
de escala, sao apresentados de maneira similar aos experimentos anteriores. A Tabela
4.7 apresenta os resultados deste sétimo experimento. Os resultados de Acuracia 0, 1 e
2 no conjunto de treinamento atingiram altos valores, acima de 90% de acerto e desvio
padrao baixo. Para o conjunto de validacao, a acurdcia 0 foi de 50,9%, a acurdcia 1 de
85,8% ¢ a acuracia 2 de 88,6%. A média dos valores maximos de acurdcia 2 ao longo do
treinamento foi 90,7%. O modelo k5 atingiu um valor méximo 91,2%. Para o conjunto
de teste a acurdcia 0 foi de 52,1%, a acuracia 1 de 85,4% e a acuracia 2 de 88,7%.

Na Figura 4.13 as curvas de acuracia 2, em percentual, de treinamento ¢ validagao
sao apresentadas para todos os k£ modelos treinados, para o experimento 7. E possivel
observar o comportamento similar para todos os valores de k, onde a partir da 10 época
o modelo se aprimora no conjunto de dados de treinamento e o conjunto de dados de
validacao fica estagnado. Destaca-se uma variacao abrupta que o modelo k2 obteve entre
a 10® época e a 20? época. Foram tracadas retas horizontais onde ocorreram os valores
méaximos de cada modelo. O melhor valor maximo e o pior valor maximo estao sinalizados
a esquerda das retas.

Observando os resultados da Tabela 4.7 e da Figura 4.13 pode-se assumir que o modelo
k5 atingiu os melhores resultados. Para uma melhor visualizagao, a Figura 4.14 mostra
as curvas de acuracia 2 de treinamento e validacao apenas para este modelo.
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Tabela 4.7 Resultados do Treinamento (k-fold) - Shan 4 (%)
k1 k2 k3 k4 k5 Resultado Final

ACCO - treinamento 922 919 93,5 93,7 93,3 92,9 + 0,7
ACC1 - treinamento 99,1 99,1 99,5 99,6 99,5 99,3 £ 0,2
ACC2 - treinamento 99.2 993 99,6 99,7 99,6 99,5 + 0,2
Valor maximo ACC2 - treinamento 99,7 99,5 99,8 99,8 99,7 99,7 £ 0,1
ACCO - validagao 49,2 489 52,2 54,3 50,0 50,9 + 2.1

ACC1 - validacao 84,5 85,7 86,1 858 86,7 85,8 £ 0,7

ACCQ2 - validacao 88,3 88,7 88,5 88,0 89,6 88,6 + 0,5

Valor méximo ACC2 - validacao 91,1 90,6 90,0 90,6 91,2 90,7 £ 04
ACCO - teste 50,3 51,4 53,7 53,7 51,6 52,1 =14

ACCI1 - teste 84,3 859 86,3 858 84,8 85,4 + 0,8

ACC2 - teste 87,9 88,4 89,0 89,9 88,4 88,7 £ 0,7
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Figura 4.13 Resultados de treinamento e validagao para todos os modelos k-fold do Expe-
rimento 7 (shan_4). As curvas continuas representam a acuracia 2 de treinamento de cada
modelo. As curvas trago-ponto representam a acuracia 2 de validacdo de cada modelo. Retas
horizontais foram tragadas para visualizar o melhor valor da acurédcia 2 ao longo da validagao.
O valores do melhor modelo e do pior modelo estao expostos no canto esquerdo das retas.

4.3.2 Experimento 8 - Shan 6

Os resultados do experimento 8, utilizando a wavelet Shannon e com seis niveis de
escala, sao apresentados de maneira similar aos experimentos anteriores. A Tabela 4.8
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Figura 4.14 Melhor modelo do Experimento 7 (shan 4), k=5. Sao apresentadas as curvas de
acuracia 2 para o conjunto de treinamento e validagao.

apresenta os resultados deste oitavo experimento. Os resultados de Acuracia 0, 1 e 2 no
conjunto de treinamento atingiram altos valores, acima de 90% de acerto e desvio padrao
baixo. Para o conjunto de validacao, a acuracia 0 foi de 49,1%, a acuracia 1 de 85,0% e a
acuracia 2 de 88,1%. A média dos valores maximos de acurdcia 2 ao longo do treinamento
foi 90,5%. O modelo k1 atingiu um valor méaximo 92,4%. Para o conjunto de teste a
acuracia 0 foi de 49,9%, a acurdcia 1 de 84,2% e a acuricia 2 de 87,5%.

Tabela 4.8 Resultados do Treinamento (k-fold) - Shan 6 (%)
ki k2 k3 k4 k5 Resultado Final

ACCO - treinamento 922 934 915 92,0 92,0 92,2 + 0,6
ACCI - treinamento 99,4 99,1 99,0 98,7 989 99,0 + 0,2
ACQC2 - treinamento 995 994 994 99,0 99,2 99,3 + 0,2
Valor méximo ACC2 - treinamento 99,7 99,8 99,8 99,9 99,5 99,7 + 0,1
ACCO - validacao 48,6 50,6 48,1 51,0 47,1 49,1 +£ 1.5

ACC1 - validacao 86,2 86,2 83,6 84,9 84,4 85,0 = 1,0

ACC?2 - validacao 90,0 88,7 86,5 87,9 87,3 88,1 + 1,2

Valor méximo ACC2 - validagao 924 90,1 89,3 90,5 89,9 90,5 £ 1,0
ACCO - teste 50,1 52,2 47,7 49,7 50,1 499 + 1,4

ACCI1 - teste 84,5 85,8 84,7 834 825 84,2 + 1,1

ACC2 - teste 87,8 88,8 87,8 87,2 859 87,5 £ 0,9

Na Figura 4.15 as curvas de acuracia 2, em percentual, de treinamento e validagao
sao apresentadas para todos os k£ modelos treinados, para o experimento 8. E possivel
observar o comportamento similar para todos os valores de k, onde a partir da 10% época
o modelo se aprimora no conjunto de dados de treinamento e o conjunto de dados de
validagao fica estagnado. Destaca-se uma variagao abrupta que o modelo k2 obteve entre
a 10% época e a 202 época. O modelo k5 também obteve uma variacao significativa entre a
20% e 30% época. Foram tracadas retas horizontais onde ocorreram os valores maximos de



4.3 EXPERIMENTOS COM WAVELET SHANNON 61

cada modelo. O melhor valor maximo e o pior valor méximo estao sinalizados a esquerda
das retas.
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Figura 4.15 Resultados de treinamento e validacao para todos os modelos k-fold do Expe-
rimento 8 (shan_6). As curvas continuas representam a acurdcia 2 de treinamento de cada
modelo. As curvas trago-ponto representam a acuriacia 2 de validagdo de cada modelo. Retas
horizontais foram tragadas para visualizar o melhor valor da acuracia 2 ao longo da validacao.
O valores do melhor modelo e do pior modelo estao expostos no canto esquerdo das retas.

Observando os resultados da Tabela 4.8 e da Figura 4.15 pode-se assumir que o modelo
k1l atingiu os melhores resultados. Para uma melhor visualizacao, a Figura 4.16 mostra
as curvas de acuracia 2 de treinamento e validacao apenas para este modelo.

4.3.3 Experimento 9 - Shan 40

Os resultados do experimento 9, utilizando a wavelet Shannon e com quarenta niveis
de escala, sdo apresentados de maneira similar aos experimentos anteriores. A Tabela
4.9 apresenta os resultados deste nono experimento. Os resultados de Acuracia 0, 1 e
2 no conjunto de treinamento atingiram altos valores, acima de 90% de acerto e desvio
padrao baixo. Para o conjunto de validagao, a acuracia 0 foi de 52,8%, a acuracia 1 de
86,0% e a acuracia 2 de 89,1%. A média dos valores maximos de acuracia 2 ao longo do
treinamento foi 90,6%. O modelo k5 atingiu um valor maximo 91,1%. Para o conjunto
de teste a acuracia 0 foi de 53,5%, a acuracia 1 de 87.5% e a acurédcia 2 de 90,0%.

Na Figura 4.17 as curvas de acuracia 2, em percentual, de treinamento e validagao
sao apresentadas para todos os k£ modelos treinados, para o experimento 9. E possivel
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Figura 4.16 Melhor modelo do Experimento 8 (shan_6), k=1. Sao apresentadas as curvas de

acuracia 2 para o conjunto de treinamento e validagao.

Tabela 4.9 Resultados do Treinamento (k-fold) - Shan 40 (%)
k1l k2 k3 k4 k5 Resultado Final

ACCO - treinamento 947 924 934 94,6 949 94,0 + 1,0
ACCI1 - treinamento 99,8 99,2 99,4 99,9 99,8 99,6 + 0,3
ACQC?2 - treinamento 99,9 99,3 99,6 99,9 99,9 99,7 + 0,2
Valor maximo ACC2 - treinamento 99,9 99.8 99,9 99,9 99,9 99,9 + 0,0
ACCO - validacao 51,5 54,1 52,4 52,3 53,8 52,8 £ 1,0

ACC1 - validacao 87,0 86,1 83,6 86,4 87,0 86,0 + 1,3

ACC?2 - validacao 89,6 88,5 87,7 89,8 90,0 89,1 + 0,9

Valor maximo ACC2 - validacao 91,0 90,1 90,6 90,4 91,1 90,6 + 0,3
ACCO - teste 52,7 49,8 54,1 56,0 55,0 53,5 £ 2,2

ACCI1 - teste 88,1 87,6 87,3 87,3 872 87,5 £ 0,3

ACC2 - teste 89,5 90,6 90,6 89,3 89,8 90,0 £ 0,5

observar o comportamento similar para todos os valores de k, onde a partir da 10 época
o modelo se aprimora no conjunto de dados de treinamento e o conjunto de dados de
validacao fica estagnado. Foram tragadas retas horizontais onde ocorreram os valores
maximos de cada modelo. O melhor valor maximo e o pior valor maximo estao sinalizados
a esquerda das retas.

Observando os resultados da Tabela 4.9 e da Figura 4.17 pode-se assumir que o modelo
k5 atingiu os melhores resultados. Para uma melhor visualizacao, a Figura 4.18 mostra
as curvas de acuracia 2 de treinamento e validagao apenas para este modelo.

4.4 COMPARATIVO ENTRE FUNCOES WAVELET

Os resultados obtidos nos experimentos realizados foram bastante proximos entre si,
tanto em comportamento das curvas de treinamento e validagao, como valores finais e
maximos dos modelos. Por isso, a anélise para definicao do melhor modelo foi minuciosa,
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Figura 4.17 Resultados de treinamento e validagdo para todos os modelos k-fold do Expe-
rimento 9 (shan_40). As curvas continuas representam a acurdcia 2 de treinamento de cada
modelo. As curvas trago-ponto representam a acuricia 2 de validacdo de cada modelo. Retas
horizontais foram tragadas para visualizar o melhor valor da acurdcia 2 ao longo da validagao.
O valores do melhor modelo e do pior modelo estao expostos no canto esquerdo das retas.
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Figura 4.18 Melhor modelo do Experimento 9 (shan_40), k=5. Sao apresentadas as curvas
de acuracia 2 para o conjunto de treinamento e validacao.
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observando a média e desvio padrao dos principais indicadores. A Tabela 4.10 mostra
os resultados do valor maximo de validacao atingido durante o trecinamento. Este in-
dicador é importante, pois através dele pode-se retreinar a rede utilizando a técnica de
early stopping, interrompendo o treinamento préximo ao valor maximo. Desta forma o
modelo ira atingir melhores resultados nos conjuntos de avaliacao. O melhor resultado
foi conseguido com a wavelet Morlet, utilizando 40 niveis de escala (Morl_40).

Tabela 4.10 Comparativo entre os valores maximos de Acurdcia 2 no conjunto de validacao,
ao longo do treinamento
Experimento Escalograma Resultado Final (%)

1 Mexh 4 90,8 &+ 0,7
2 Mexh 6 90,8 £ 0,5
3 Mexh_40 90,3 &+ 0,7
4 Morl_4 90,8 £ 0,5
5 Morl_6 90,0 & 0,8
6 Morl 40 91,0 + 0,6
7 Shan_4 90,7 &+ 0,4
8 Shan_6 90,5 & 1,0
9 Shan_40 90,6 & 0,3

Na Figura 4.19 é apresentando um grafico box plot, onde estao sintetizados os resulta-
dos (k-fold) de validagao e teste ao final de 50 épocas. Cada experimento esta representado
em cores diferentes e as colunas estdao em ordem, primeiramente o conjunto de validagao
e posteriormente o conjunto de teste. Analisando este grafico é possivel afirmar que a
wavelet Morlet, utilizando 40 niveis de escala (Morl_40), atingiu melhores resultados para
o conjunto de validagao. Enquanto a wavelet Shannon, também utilizando 40 niveis de
escala (Shan_40), obteve melhores resultados no conjunto de teste.

Estes resultados levam a concluir que o modelo se comportou melhor com os esca-
logramas gerados a partir de 40 niveis de escala. Isto era previsto, pois estes sao os
escalogramas que apresentam melhor resolugao, e consequentemente mais informacao.
Visualmente analisando, a wavelet analisadora Chapéu Mexicano foi a que apresentou
menos variagoes de intensidade, e isto pode ter relagao com os resultados do experimento
Mexh 40, que foram um pouco abaixo que os demais com 40 niveis de escala.

E interessante notar que os resultados mais baixos foram os com escalogramas gerados
a partir de 6 niveis de escala. Isto também pode ser entendido ao observar visualmente os
escalogramas gerados desta forma. Eles apresentam uma grande parte sem informacao,
visto que a maioria das musicas nao possui sinais naquelas faixas de frequéncia.

A Figura 4.20 mostra os graficos de valores reais versus previsoes realizadas pelo mo-
delo. Os valores estao em BPM. Os gréficos da coluna da esquerda, Figuras 4.20 (a), 4.20
(c) e 4.20 (e), representam os resultados dos conjuntos de treinamento validagao e teste,
respectivamente, para o modelo Morl 40. J4& os gréaficos da coluna da direita, Figuras 4.20
(b), 4.20 (d) e 4.20 (f), representam os resultados dos conjuntos de treinamento validagao
e teste, respectivamente, para o modelo Shan_40.

Nestes graficos, a reta em vermelho representa a acuracia 0, quando o modelo estima
exatamente o valor de andamento real. A zona sombreada em vermelho representa a
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Figura 4.19 Box plot comparativo entre os resultados do treinamento k-fold para os conjuntos
de dados de validagao e teste, para todos os experimentos.

acuracia 1, considerando a margem de 4%. As retas em verde representam os multiplos
e submultiplos e as zonas sombreadas em verde quando considerada a margem de 4%
para estes casos. Para o conjunto de treinamento, Figuras 4.20 (a) e 4.20 (b), os graficos
se comportaram como esperado, concentrando a maioria dos exemplos sobre a linha em
vermelho, e alguns poucos erros. Para a validagao, Figuras 4.20 (c) e 4.20 (d), os erros
aumentam e alguns exemplos aparecem nas retas de acuracia 2. O conjunto de teste
apresenta comportamento similar ao conjunto de validagao para ambos os casos, Figuras
4.20 (e) e 4.20 (f).

4.5 DEFINICAO DO PARAMETRO DO AUMENTO ARTIFICIAL DE DADOS

Apés a definigdo dos dois melhores métodos de geragao dos escalogramas, Morl 40 e
Shan 40, a estratégia foi alterada visando os melhores resultados no banco de dados de
avaliacao. O dois modelos foram treinados com todos os exemplos dos bancos de dados de
treinamento, sem a divisao do método de validagao k-fold. Para a validagao do modelo,
foi utilizado a juncao dos bancos de dados de avaliagao, “Combinados”.

A Tabela 4.11 mostra os valores maximos de acuracia 2 para o conjunto de validacao,
que neste caso é o “Combinados”, para os dois melhores métodos de geracao dos es-
calogramas. Os valores vao aumentando a medida que o parametro DA é aumentado.
Ou seja, quanto mais dados artificias sao inserido na rede neural convolucional, mais ela
atinge melhores resultados nos dados reais que ela nao foi treinada.

A variagao do parametro DA significa a quantidade de exemplos que irdao sofrer in-
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Figura 4.20 Valores Reais versus Previsoes dos conjuntos de treinamento, validagao e teste
dos modelos propostos Morl_40 (k=4) e Shan_40 (k=5).
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fluéncia do processo de aumento artificial de dados. Para DA = 100%, ou seja, todos
os exemplo passarao por um processo de expansao ou compressao e posteriormente uma
janela aleatdria serd escolhida para realizar o treinamento, os resultados foram 87,8%
para o modelo Morl_40 e 88,4% para o modelo Shan_40.

As Figuras 4.21 e 4.22 mostram as curvas de validagao para os valores de DA. Percebe-
se que a melhoria da performance no conjunto de validagao é bastante significante vari-
ando de DA = 0% para DA = 25%. A partir dai, a variacao vai ficando cada vez mais

sutil, porém com melhorias, até chegar a DA = 100%.

Tabela 4.11 Comparativo entre a variacdo do parametro DA. Valores méaximos de acuracia 2

ao longo do treinamento para o conjunto de validagao.
Acuricia 2 (%)

DA (%) Morl-40 Shan_40
0 81,3 81,6
25 86,0 85,7
50 86,3 86,5
75 87.3 87.7
100 87,8 88,4
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Figura 4.21
valores de DA.

Curvas de validagdo para o treinamento do modelo Morl 40 com variacdo de
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Comparativo entre Valores de DA - Acurécia 2 - Shan_40 - Validag&o
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Figura 4.22 Curvas de validacdo para o treinamento do modelo Shan 40 com variacao de
valores de DA.

4.6 AVALIACAO DO MODELO PROPOSTO E COMPARATIVO COM O ES-
TADO DA ARTE

Em 2020, Schreiber et al. [12] apontaram os trabalhos de Schreiber e Miiller [7] e
Bock et al.[9] como os principais trabalhos de estimativa de andamento musical. Até
o momento, nao ha registros de um trabalho que tenha superado a performance destes
algoritmos em todos os bancos de dados estudados. Por isso, estes trabalhos foram
escolhidos para serem comparados com os modelos propostos.

Para que os melhores resultados do modelo proposto sejam atingidos, foi definido
o parametro DA = 100% e o método de previsao por janelas aleatérias foi utilizado.
Foram considerados dois modelos com métodos de geracao do escalograma diferentes,
Morl_40 e Shan_40. Ambos os modelos foram treinados com todos os bancos de dados
de treinamento. Para o Morl 40, foi utilizado um early stopping para interromper o
treinamento quando a acuracia 2 para o conjunto de validacao fosse maior que 87,5%,
enquanto que para o Shan_40 o treinamento seria interrompido quando a acuracia 2 para
o conjunto de validacao fosse maior que 88,0%. Para ambos os modelos o limite méximo
de épocas foi 50.

No caso do modelo Morl_40 o treinamento durou as 50 épocas e a acuracia 2 para o
conjunto de validacao nao ultrapassou 87,5%. Para o modelo Shan_40, o treinamento foi
interrompido na 31% época, com 88,02%. E importante enfatizar que durante o treina-
mento o método de previsao por janelas aleatérias nao é utilizado.
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As Tabelas 4.12, 4.13 e 4.14 mostram os resultados para acuracia 0, 1 e 2 dos modelos
Morl_40 e Shan_40 comparados ao estado da arte, respectivamente. Para a acuracia 0,
era esperado que os resultados fossem inferiores ao estado da arte devido ao treinamento
ter sido realizado com o conjunto sweet octave. Porém, o modelo conseguiu resultados
proximos com o banco de dados Ballroom. Isso ocorreu porque a maioria dos exemplos
deste banco possui um valor de andamento dentro do intervalo que a rede é capaz de
prever.

Este também é o motivo do modelo ter atingido resultados baixos para acurdcia 0 no
banco de dados SMC Mirum. A maioria dos exemplos deste banco estao proximos ou
fora do limite do intervalo de treinamento. Além disso, o SMC Mirum é composto por
musica classica, estilo com poucos instrumentos percussivos e pouco representado nos
bancos de dados de treinamento, o que justifica o resultado ruim em todas as acurécias.
A qualidade das anotagoes dos bancos também pode ser outro motivo pelo qual o modelo
proposto obteve baixos valores de acuricia para este banco de dados.

Para a acuracia 1, exposta na Tabela 4.13, destaca-se o resultado atingido no banco
de dados GiantSteps, que superou o estado da arte com 75,6% de acerto com o modelo
Shan 40. O GiantSteps é composto por musicas eletronicas, o que permite que o an-
damento da musica seja rigorosamente constante. A maior dificuldade que um modelo
encontra ao estimar um andamento com este estilo sao os cfeitos sonoros inseridos nestas
pegas musicais que pode interferir na percepcao do andamento. O escalograma se mos-
trou eficaz em abstrair estes efeitos e permitir que o modelo classificasse corretamente o
andamento.

Analisando os resultados de acuracia 2 na Tabela 4.14 pode-se observar que, mais uma
vez, os modelos propostos atingiram bons resultados com o banco de dados GiantSteps
chegando a um resultado de 92,6% com o Morl 40 e 92,3% com o Shan_40, superando
o estado da arte. Para o banco de dados “Combinados” o modelo Shan 40 conseguiu
resultados proximos ao estado da arte, com uma acuracia 2 de 90,1%. Para o banco SMC
Mirum, os resultados foram consideravelmente inferiores ao estado da arte.

A Figura 4.23 mostram os graficos de valores reais wversus previsoes dos modelos
Morl 40 e Shan_40 para todos os bancos de dados de avaliagao. Sao apresentados oito
duplas de gréficos, uma para cada banco de dados. Analisando as Figuras 4.23 (a) e 4.23
(b), percebe-se que, para o ACM Mirum, as previsoes se concentraram nas regioes de
acuracia 0 e 1, mas também o erro ocorreu exatamente em uma das retas da acuracia
2, onde a rede estima o dobro do valor real. As Figuras 4.23 (c) e 4.23 (d) mostram os
graficos para o Ballroom, na qual ocorre uma concentracao de pontos na area de acuracia
1, com alguns exemplos nas retas y = /2 e y = 2x. Nas Figuras 4.23 (e) e 4.23 (f)
estao apresentados os resultados para o banco de dados GiantSteps, pode-se notar erros
mais distribuidos pelo grafico, mas com a maioria dos pontos concentrados nas areas de
acuracia 1.

As Figuras 4.23 (g) e 4.23 (h) mostram os gréficos pra o banco de dados GTzan,
que apresenta comportamento similar ao ACM Mirum. Pode-se notar também uma
concentragao de pontos entre as retas y = z e y = 2. E possivel visualizar os resultados
para o banco de dados Hainsworth nas figuras 4.23 (i) e 4.23 (j). A maioria dos pontos
estao na drea de acuracia 1 para este caso. Nas Figuras 4.23 (k) e 4.23 (1) sdo mostrados os
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graficos para o banco de dados ISMIR04, com comportamento parecido ao ACM Mirum.
Os resultados para o banco de dados SMC Mirum estdo nas Figuras 4.23 (m) e 4.23
(n). Para este banco o erro foi o maior e percebe-se o surgimento de retas horizontais
no comportamento de previsao dos modelos propostos. Isto significa que a rede estd
prevendo um mesmo valor de andamento para uma série de exemplos. Por fim, a figura
4.23 (0) e 4.23 (p) mostram os graficos para o banco de dados combinados e é possivel ver
o comportamento de todos os bancos em conjunto. A maioria dos exemplos se concentram
nas areas de acuracia 2 e a maior parte dos erros ocorre entre y = z/2 e y = 2.

Tabela 4.12 Comparacao com o estado da arte - Acurédcia 0 (%)
Banco de Dados de Avaliagao Schr Bock Morl 40 Shan 40

ACM Mirum 40,6 29,4 28,2 23,7
Ballroom 67,9 338 60,6 61,7
GiantSteps 59,8 37,2 17,3 19,5
GTzan 36,9 32,2 28,6 27,1
Hainsworth 43,2 33,8 31,7 30,3
ISMIR04 341 272 20,6 21,5
SMC 12,4 17,1 7,8 6,5
Combinados 448 31,2 30,4 29,2

Tabela 4.13 Comparacao com o estado da arte - Acurédcia 1 (%)
Banco de Dados de Avaliagao Schr Boéck Morl 40 Shan 40

ACM Mirum 79,5 74,0 67,4 64,4
Ballroom 92,0 84,0 79,2 79,8
GiantSteps 73,0 589 73,3 75,6
GTzan 69,4 69,7 59,2 59,4
Hainsworth 77,0 80,6 72,9 72,9
ISMIR04 60,6 55,0 47,7 48,4
SMC 33,6 44,7 23,0 21,1
Combinados 74,2 69,5 64,8 64,1

Tabela 4.14 Comparacao com o estado da arte - Acurdcia 2 (%)
Banco de Dados de Avaliagao Schr Boéck Morl 40 Shan 40

ACM Mirum 974 97,7 95,5 96,7
Ballroom 98,4 98,7 93,6 93,8
GiantSteps 89,3 86,4 92,6 92,3
GTzan 92,6 95,0 88,6 90,4
Hainsworth 84,2 89,2 83,7 81,4
ISMIR04 92,2 95,0 85,2 87,3
SMC 50,2 67,3 45,2 44,2

Combinados 92,1 93,6 89,6 90,1
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Figura 4.23 Valores Reais versus Previsoes dos modelos propostos Morl 40 e Shan_40 gerados
a partir dos bancos de dados de avalia¢ao (continua).
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Figura 4.23 Valores Reais versus Previsoes dos modelos propostos Morl 40 e Shan_40 gerados
a partir dos bancos de dados de avaliagao (continua).
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Figura 4.23 Valores Reais versus Previsoes dos modelos propostos Morl 40 e Shan_40 gerados
a partir dos bancos de dados de avaliacao.






Capitulo

CONSIDERACOES FINAIS

5.1 CONCLUSOES

A estimativa de andamento musical é um problema que permanece em aberto na
area de MIR. Baseado nessa problematica, este trabalho desenvolveu um modelo de rede
neural convolucional treinado com escalogramas wavelet gerados a partir de sinais de
audio. Apds o treinamento, o modelo proposto é capaz de estimar valores de andamento
a partir de uma peca musical.

No Capitulo 2 discutiram-se as bases tedricas necessarias para implementacao do
trabalho. Entre elas, os principais conceitos da MIR e a teoria wavelet necessédria para
geracao dos escalogramas. Também foram estudadas as maquinas de aprendizado, com
énfase nas redes neurais convolucionais que foram as ferramentas utilizadas. Estes topicos
foram essenciais para o desenvolvimento da metodologia do trabalho.

O modelo proposto foi apresentado no Capitulo 3. Foram expostos e referenciados os
bancos de dados utilizados para o treinamento e avaliacao do modelo. Foram mostrados
os métodos de geracao dos escalogramas e definidos todos os diferentes parametros. A
variacao destes parametros resultou em nove experimentos que foram propostos para ava-
liar os escalogramas gerados a partir das fungoes wavelet analisadoras Chapéu Mexicano,
Morlet e Shannon. Foi apresentada também a arquitetura proposta da rede neural convo-
lucional e definidos os indicadores que foram avaliados durante e ao final do treinamento.

Ainda no Capitulo 3 foi proposto o método de aumento artificial de dados de forma
online. Todo o exemplo musical foi convertido em um escalograma e aleatoriamente
expandido ou comprimido e seu valor de andamento reajustado. A partir dai, uma janela
aleatoria foi escolhida para realizar o treinamento naquela época, e o processo se repetiu
a cada época que a rede neural convolucional foi treinada. Desta forma, a exposicao
da rede a novos exemplos aumentou significativamente. Esse aumento de dados pode
ser variado através do parametro DA, diminuindo ou aumentando a sua atuagao. Por
fim, foi proposto um método de avaliagao do modelo definido como previsao por janelas
aleatorias, onde 30 janelas foram definidas aleatoriamente ao logo da miusica e a rede
estimou valores de andamento para cada uma destas janelas. O valor de andamento com
maior ocorréncia foi escolhido como valor de andamento global.
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Os resultados foram apresentados e discutidos no Capitulo 4. Os nove experimentos
realizados com os diferentes tipos de escalograma se comportaram de maneira similar,
apresentando resultados préximos. As curvas de treinamento e validagao foram observa-
das e percebeu-se que os escalogramas gerados a partir de 40 niveis de escala apresentaram
comportamento mais estavel enquanto que os escalogramas com 6 niveis de escala apre-
sentaram as curvas mais instaveis. Isto também é percebido ao se analisar o resultado
final dos conjuntos de validacao e teste para os experimentos, e ao compara-los chegou-se
a conclusao que os modelos treinados pelos escalogramas Morl_40 e Shan_40 apresentaram
os melhores resultados.

Apés as definigoes dos melhores parametros de geragao dos escalogramas, foi analisada
a variacao do parametro DA, responsavel pela inser¢ao do aumento artificial de dados no
modelo. Percebeu-se que quanto mais exemplos passaram pelo processo de aumento de
dados, melhor era o resultado no conjunto “Combinados” que foi utilizado como validagao
nesta ctapa. Desta forma, concluiu-se que para o problema da estimativa de andamento
musical deve-se utilizar variacoes de todos os exemplos, comprimindo e expandindo os
escalogramas, de forma a expor o modelo a maior quantidade de diferentes exemplos
possivel. Esta afirmacao é valida para os experimentos realizados com 50 épocas, pois
este processo de aumento de dados tem potencial de gerar uma grande quantidade de
dados redundantes.

Para a avaliacao final do modelo e comparacao com o estado da arte foi aplicada a
previsao por janelas aleatorias. Percebeu-se que ao aplicar esta técnica, os resultados para
acurdcia 2 aumentaram aproximadamente 2% em ambos os modelos Morl_40 e Shan_40.
Para a acuracia 0, os resultados dos modelos propostos foram inferiores ao estado da
arte. Isto era previsivel, pois houve uma limitacao no intervalo de previsao da rede
neural convolucional. Para bancos que a maioria dos exemplos estava no intervalo “Sweet
Octave” os resultados se aproximaram ao estado da arte, como o Ballroom. Para acurécia
1, a analise do resultado é similar visto que nenhum multiplo ou submuiltiplo é considerado
como acerto.

Os resultados mais significativos foram para a acurdcia 2. O modelo foi treinado ¢
definido visando atingir bons resultados para este tipo de acurdcia. O modelo proposto
Shan_ 40 atingiu uma acurdcia 2 de 90,1% para o banco de dados “Combinados”’, se
aproximando do estado da arte que é 93,6%. Destaca-se que ambos os modelos propostos
superaram o estado da arte para o banco de dados “GiantSteps” , e o modelo Morl_40
atingiu o melhor resultado para acuracia 2, 92,6%. Porém, para o conjunto de dados
“SMC Mirum” os resultados foram muito abaixo ao estado da arte. Isto ocorreu devido a
pouca representabilidade de musicas classicas, sem instrumentos percussivos, nos bancos
de dados de treinamento.

Por fim, pode-se concluir que os modelos propostos foram capazes de estimar o anda-
mento musical com resultados similares ao estado da arte. A utilizacao dos escalogramas
wavelet como representagao dos sinais de audio se mostrou vantajosa visto que é possivel
realizar ajustes nos parametros de geracao de forma a investigar uma representagao que
se comporte melhor para um determinado tipo de problema. Porém, para o problema
da estimativa de andamento musical, os escalogramas nao apresentaram melhorias signi-
ficativas quando comparado aos espectrogramas, que sao a forma de representacdo mais
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utilizada. A técnica de aumento artificial de dados proposta se mostrou eficaz, compro-
vado pelos resultados da variagao da quantidade de exemplos que eram submetidos a esta
alteracao. Da mesma forma, a técnica de janelas aleatérias para estimativa de andamento
global se mostrou importante para melhoria dos resultados finais do modelo proposto,
para a acuracia 2.

5.2 SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS

Apods a conclusao deste trabalho, algumas ideias para melhoria dos resultados para
o problema de estimativa de andamento musical foram visualizadas. A principal delas
é o desenvolvimento de um “decisor de oitavas” que poderia ser uma etapa final do
modelo proposto ou incorporado a arquitetura da rede. Sua funcao seria decidir se a
previsao do modelo foi feita na oitava certa ou nao. Desta forma, seria possivel observar
melhorias dos resultados de acuracia 0 e acurdcia 1. Classificadores hibridos poderiam
ser utilizados, incorporando a rede neural convolucional outros classificadores como SVM
(Support Vector Machine), Random Forest, HMM (Hidden Markov Model), etc.

Outra possibilidade de melhoria é investigar mais escalogramas gerados a partir de
outros parametros. Percebeu-se que os escalogramas com mais niveis de escala apresenta-
ram melhores resultados, por isso seria uma alternativa aumentar a quantidade de escalas
dos escalogramas que atingiram os melhores desempenhos. Para isto, seria necessario al-
terar a camada de entrada da rede de forma a se adequar ao novo escalograma gerado. A
arquitetura da rede também pode ser modificada e estruturas com mais camadas e mais
conexoes devem ser estudadas.

Com relagao aos bancos de dados, é necessario a criacao de novos bancos para treina-
mento da rede e também uma verificagao dos bancos de dados de avaliacao. Principal-
mente com relacao ao banco de dados “SMC Mirum” que nao apresenta bons resultados
em nenhum dos principais trabalhos da area. Percebe-se que para este banco a maior
parte dos valores de andamento se concentra em valores menores do que 80 BPM, o que
¢ incomum em termos praticos.

Como a maioria dos bancos de dados de treinamento possuem miusicas que possuem
instrumentos percussivos na sua composicao, uma alternativa eficiente de aumento artifi-
cial de dados seria realizar uma separacao entre instrumentos percussivos e instrumentos
harmonicos, criando diferentes exemplos para o treinamento da rede. Esta separacao po-
deria ser feita utilizando ferramentas ja existentes na area de MIR, ou uma rede poderia
ser treinada com este objetivo.

Os pontos expostos podem indicar caminhos a serem seguidos para prosseguimento
da pesquisa sobre o problema da estimativa de andamento musical, que é um problema
que permanece em aberto com necessidade de melhorias nos resultados nos diferentes
tipos de acurdcia. Em 2020, Schreiber et al. [12] alertou que durante muitos anos os
pesquisadores tem trabalhado na estimativa de andamento musical com pouca conexao
com a industria musical. Algumas métricas foram utilizadas no passado e nao foram
adotadas pela industria. Por isso é importante que os métodos de avaliagao também
sejam estudados e, eventualmente, novas métricas de avaliagao possam ser desenvolvidas.
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