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Resumo

A identificacdo de acordes musicais pode ser realizada através do método Pitch Class Profile
(PCP) que consiste em um vetor de 12 dimensdes contendo em cada posi¢cdo a energia
acumulada das notas musicais presentes na escala cromatica. Sabendo que frequéncias musicais
sdo geometricamente espacadas e que a segmentacdo de um sinal pode gerar vazamento
espectral, propbe-se 0 método Least Squares Constant Q Transform (LSCQT) como etapa de
mapeamento de frequéncias e a comparagdo com os métodos Discrete Fourier Transform
(DFT), Least Squares (LS) e Constant Q Transform (CQT). O trabalho foi realizado em duas
partes: Teste em Musicas Artificias e Teste em Mdusica Real. Na primeira etapa utilizaram-se
0s seguintes testes: Teste A, considerando a taxa de amostragem de 44,1 kHz e Tempo Médio
do Acorde (TMA) de 1,8 s; Teste B, mantendo a mesma taxa de amostragem e reduzindo o
TMA para 0,9 se o Teste C, reduzindo a taxa de amostragem para 16 kHz e considerando TMA
de 1,8 s. Utilizou-se 17 tipos de fungéo de janelamento aplicadas em 100 musicas construidas
artificialmente para determinar os melhores pardmetros. Na segunda etapa, Teste em Musica
Real, utilizaram-se os melhores parametros obtidos no Teste C. Analisou-se a musica Money
That’s What | Want-Beatles, album With The Beatles presente no dataset do grupo de pesquisa
LabROSA. Foi realizada a separacdo do audio em contetdos instrumental e vocal utilizando o
método Robust Principal Component Analysis (RPCA). Nos Testes em Musicas Artificiais
observou-se reducdo de desempenho: ao fixar a taxa de amostragem e reduzir o Tempo Médio
do Acorde (TMA) e ao fixar o Tempo Médio do Acorde (TMA) e reduzir a taxa de amostragem.
Para todos os Testes em Musicas Artificiais, a janela Flat Top apresentou os piores resultados.
Para os Testes em Mdasicas Artificias, 0 método LSCQT obtém melhor Taxa de Acerto Média
(TAM) nos Testes A e B. J4 no Teste C, o LS é melhor. No Teste em Musica Real, sugere-se
que o método LSCQT seja o mais indicado para identificacdo de acordes. Como trabalhos
futuros propde-se para o Teste em MdUsica Real: valores adequados para A e G, a utilizacdo do
algoritmo Beat Tracking com o intuito de segmentar a musica em trechos de tamanhos corretos,
a utilizacdo do algoritmo Key Detection para determinar o campo harménico musical e um
estudo comparativo entre métodos de correspondéncia de modelo e métodos de aprendizagem

para classificacdo de acordes musicais.

Palavras-chave: Discrete Fourier Transform, Least Squares, Constant Q Transform, Robust
Principal Component Analysis, Pitch Class Profile.



Abstract

The identification of musical chords can be performed using the Pitch Class Profile (PCP)
method, which consists of a 12 dimension vector containing in each position the accumulated
energy of the musical notes presents in the chromatic scale. Knowing that musical frequencies
are geometrically spaced and that the segmentation of a signal can generate spectral leakage,
the Least Squares Constant Q Transform (LSCQT) method is proposed as a frequency mapping
step and the comparison with the Discrete Fourier Transform (DFT), Least Squares (LS) and
Constant Q Transform (CQT). The work was carried out in two parts: Tests on Artificial Musics
and Test on Real Music. In the first stage, the following tests were used: Test A, considering
the sampling rate of 44.1 kHz and Average Chord Time (TMA) of 1.8 s; Test B, maintaining
the same sampling rate and reducing the TMA to 0.9 s and Test C, reducing the sampling rate
to 16 kHz and considering a TMA of 1.8 s. 17 types of window function applied to 100
artificially constructed musics were used to determine the best parameters. In the second stage,
Test on Real Music, the best parameters obtained in Test C were used. The song Money That’s
What | Want-Beatles, alboum With The Beatles present in the dataset of the research group
LabROSA, was analyzed. The separation of audio into instrumental and vocal content was
performed using the Robust Principal Component Analysis (RPCA) method. In the Tests on
Artificial Musics, a reduction in performance was observed: by setting the sample rate and
reducing the Average Chord Time (TMA) and by setting the Average Chord Time (TMA) and
reducing the sample rate. For all Tests on Artificial Musics, the Flat Top window presented the
worst results. For the Tests on Artificial Musics, the LSCQT method obtains a better Average
Hit Rate (TAM) in Tests A and B. In Test C, the LS is better. In the Test on Real Music, it is
suggested that the LSCQT method is the most suitable for identifying chords. As future work
it is proposed for the Test on Real Music: adequate values for A and G, the use of the Beat
Tracking algorithm in order to segment the music in sections of correct sizes, the use of the Key
Detection algorithm to determine the harmonic field and a comparative study between template

matching methods and learning methods for classifying musical chords.

Keywords: Discrete Fourier Transform, Least Squares, Constant Q Transform, Robust Principal

Component Analysis, Pitch Class Profile.
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1 Introducdio

O reconhecimento de acordes é a etapa inicial para tomada de decisdes quanto a
mudanca de tom, substituicdo de acordes maiores pelos seus relativos menores e a adi¢édo de
acordes de preparagdo. A vantagem do reconhecimento automatico de acordes musicais é
possibilitar a identificacdo de sequéncias de acordes sem precisar aprender a musica de ouvido,
tarefa que pode ser dificil, dependendo do grau de conhecimento e treino de um musico. Com
0 avanco de métodos de processamento de sinais, como, por exemplo: mapeamento de
frequéncias musicais (BROWN, 1991), deteccdo de intensidade de notas musicais
(FUJISHIMA, 1999), separacdo do contetdo instrumental do conteddo vocal (HUANG,
CHEN, et al., 2012a) e aprendizagem de maquina (RAO, GUAN e TENG, 2016) é possivel

realizar o procedimento de deteccao de acordes de forma cada vez mais precisa.

1.1. Mapeamento de Frequéncias Musicais

Para a extracdo de caracteristicas de um sinal, € necessario a segmentacdo do audio e 0
mapeamento das frequéncias musicais, que pode ser realizado por meio de varios metodos.
Dentre os métodos existentes o Discrete Fourier Transform (DFT) é o mais tradicional, no
entanto ndo mapeia de forma eficiente as frequéncias musicais (BROWN, 1991). Isso ocorre
porque nessa transformada os bins estdo separados por uma resolucdo constante, ou seja,
considera-se constante a distancia entre as frequéncias consecutivas, no entanto as frequéncias
musicais sdo geometricamente espagadas, isto é, a resolucdo em frequéncia aumenta conforme
0 aumento da frequéncia (BROWN, 1991). O método Constant Q Transform (CQT), é mais
eficiente nesse aspecto, pois considera que o nimero de ciclos é sempre constante, independente
da frequéncia, consequentemente com o aumento da frequéncia a resolucdo em frequéncia piora
e a resolugdo temporal melhora (SCHORKHUBER e KLAPURI, 2010). A Figura 1 mostra as
diferencas entre os métodos DFT e CQT quanto as resolugdes em frequéncia e temporal, na
qual os asteriscos indicam a intensidade em funcdo da frequéncia e do tempo. A distancia
vertical entre os asteriscos consecutivos significa resolucdo em frequéncia e a horizontal,
resolucdo temporal e quanto menor a distancia entre os asteriscos consecutivos, melhor a
resolugéo (TODISCO, DELGADO e EVANS, 2017).
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Figura 1 — Comparacdo quanto as resoluc6es em frequéncia e temporal: (a) DFT, (b) CQT.
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Fonte: Adaptado de TODISCO, DELGADO e EVANS, 2017.

No processo de deteccdo de acordes é necessario segmentar o audio, logo pode ocorrer
gue o numero de ciclos associado a uma determinada frequéncia ndo seja um namero inteiro,
com isso ocorre 0 vazamento espectral, comum no método DFT (JWO, WU e CHANG, 2019).
O método CQT ndo resolve este problema, pois 0 nimero de ciclos apesar de ser constante nao
é exatamente um numero inteiro. Define-se 0 nimero de ciclos como a razdo entre a frequéncia
considerada e a resolucdo, sendo que a resolucédo é dada pela razdo entre a taxa de amostragem
em Hz e o numero de amostras (CHIOYE, KAY e LISKA, 2017). Como exemplo, a Figura 2
ilustra os espectros de uma senoide de amplitude unitaria obtidos a partir do método DFT. No

primeiro caso, considera-se 64 amostras, taxa de amostragem de 44,1 kHz e frequéncia
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fundamental de 689,0625 Hz, logo o niamero de ciclos é igual a 1. J& no segundo caso, utilizam-
se 0S mesmos parametros, exceto a frequéncia fundamental que é de 440 Hz, frequéncia padrédo
de afinacdo (ISO, 1975), logo o numero de ciclos é 0,6385 (ndo inteiro), causando entdo um

espalhamento em torno da frequéncia fundamental.

Figura 2 — Dominio da frequéncia: (a) Auséncia de vazamento espectral, (b) Presenca de vazamento espectral.
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Fonte: Autoria prépria.
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Para reduzir o vazamento espectral, ou seja obter um mapeamento mais eficiente das
frequéncias musicais seria possivel atraves do método LS, pois minimiza a distancia euclidiana
entre as amostras do sinal e as amostras do modelo proposto, com o objetivo de estimar a curva
que melhor caracteriza o comportamento do sinal (MARTINO, LOSITO e MASI, 2012). Para
a determinacdo da curva, estima-se as amplitudes para cada frequéncia independente do fato de
ocorrer um numero inteiro de ciclos dentro da janela (MARTINO, LOSITO e MASI, 2012). A
aproximacdo feita por onda senoidal é utilizada, por exemplo, para estimar 0s parametros
amplitude e fase (MARTINO, LOSITO e MASI, 2012). Outras aplicagdes do LS incluem
estimacao de campo gravitacional a partir de dados coletados de satélite minimizando o efeito
do vazamento espectral (GOOSSENS, 2010), recuperacao de sinal original a partir da CQT
(INGLE e SETHARES, 2012) e utilizacdo do método Non Negative Least Squares (NNL) para
identificacdo de acordes musicais (MAUCH e DIXON, 2010).

Além do numero de ciclos presentes em cada trecho do sinal, é necessario determinar a
funcdo de janelamento que minimize o efeito do vazamento espectral, ou seja, que no dominio
da frequéncia tenha lébulo principal estreito e l6bulos laterais bem atenuados (LATHI, 2006).
Isso sugere que ao combinar os métodos CQT e LS com funcbes de janelamento adequadas é
possivel melhorar o mapeamento das frequéncias musicais e assim determinar os acordes

musicais com melhor preciséo.

1.2 Reconhecimento de Acordes Musicais

A escala cromatica musical é composta por 12 notas e a distancia entre duas notas
consecutivas é de um semitom (metade de um tom) (BENWARD e SAKER, 2008). A letra
alfabética e 0 nimero adjacente a essa representam respectivamente o nome da nota e sua oitava
correspondente, por exemplo, C4: D6 na oitava quatro, ja o simbolo “#” acompanhada da letra
alfabética representa uma nota sustenida, por exemplo, C#: D6 sustenido (BENWARD e
SAKER, 2008) .

Um acorde musical é definido por trés frequéncias no minimo: tdnica, terca e quinta
(BENWARD e SAKER, 2008). Quando o intervalo da tonica para terca é de dois tons (quatro
semitons) e o intervalo da terca para quinta é de um tom e meio (trés semitons), tém-se um
acorde dito maior (BENWARD e SAKER, 2008). Ja quando o tamanho dos intervalos, ténica

até terca e terga até quinta passam ser respectivamente um tom e meio e dois tons, tém-se um
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acorde dito menor (BENWARD e SAKER, 2008). Por exemplo, um acorde D6 Maior é
formado pelas frequéncias das notas C, E e G e um acorde de D6 Menor, pelas frequéncias das
notas C, D# e G (BENWARD e SAKER, 2008).

Para o reconhecimento de acordes musicais € necessario realizar um pré-processamento
no sinal como, por exemplo, a utilizagdo de Robust Principal Component Analysis (RPCA) para
separacao do contetdo vocal dos instrumentos musicais (HUANG, CHEN, et al., 2012a), em
seguida utiliza-se procedimentos para segmentar o audio, por exemplo Beat Tracking (ELLIS,
2007), e para extragdo das caracteristicas do sinal, utiliza-se métodos como Constant Q
Transform, CQT, que mapeia frequéncias considerando resolucdo varidvel com a frequéncia
(BROWN, 1991). Posteriormente aplicam-se métodos como o Pitch Class Profile (PCP) para
determinacdo das energias correspondentes a cada uma das 12 notas da escala cromatica
(FUJISHIMA, 1999). A tltima etapa consiste na classificacdo dos acordes musicais que podem
ser realizados por métodos de correspondéncia de modelo (FUJISHIMA, 1999) e de
aprendizagem (RAO, GUAN e TENG, 2016). Para facilitar a classificacdo é possivel realizar
a identificacdo do campo harménico (tom da musica) através do algoritmo Key Detection que
extrai 0s acordes mais provaveis (ZENZ e RAUBER, 2007).

A partir das trés posicdes do vetor PCP que apresentam maior energia é possivel
identificar as notas tonica, terca e quinta que compdem uma triade (FUJISHIMA, 1999). Porém,
esse método apresenta alguns problemas como: presenca de frequéncias indesejadas causadas
por harmoénicas produzidas nos instrumentos musicais e confusdo no reconhecimento de
acordes maiores e seus relativos menores que apresentam notas em comum (LEE, 2006). Outro
fator que reduz a precisdo do método é a presenca de voz e instrumento em um mesmo audio
(RAO, GUAN e TENG, 2016). Na Figura 3 observa-se a diferenca entre um PCP ideal e real
obtido a partir do acorde D6 Maior. No caso ideal, existe energia apenas nas notas musicais C,
E e G que compde o0 acorde e possuem mesma intensidade, duracéo e estdo em sincronia. Ja no
caso real, por exemplo, gravacao feita em um violdo, as notas ndo possuem mesma energia,
duracdo e ndo sdo tocadas ao mesmo tempo, além disso, ocorre aparecimento de harménicas

indesejadas.
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Nota Musical

Nota Musical

Figura 3 — Acorde D6 Maior: (a) PCP ideal, (b) PCP real.
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Fonte: Autoria propria.
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Com o intuito de atenuar as harménicas indesejadas e reduzir a confusdo de acordes
maiores e seus relativos menores, foi proposto em 2006, o método Enhanced Pitch Class Profile
(EPCP) que utiliza o0 método Harmonic Product Spectrum (HPS) para extrair a frequéncia
fundamental do sinal (LEE, 2006). Nesse caso, para classificacdo dos acordes foi utilizado o
método da correlagdo entre os vetores PCP e um banco de dados de 24 acordes triades (12

maiores e 12 menores).

Para reduzir a influéncia da voz cantada, propbs-se em 2016, o método Enhanced
Logarithmic Picth Class Profile (ELPCP) utilizando: o método Robust Principal Component
Analysis, RPCA, para separacdo da voz cantada dos instrumentos musicais, 0 meétodo
logaritmico para extracdo do PCP e para classificacdo de acordes o Temporal Correlator
Support Vector Machine (TCSVM) (RAO, GUAN e TENG, 2016).

Na etapa de classificacdo de acordes tém-se utilizado métodos de correspondéncia de
modelo como os métodos do vizinho mais proximo e da soma ponderada (FUJISHIMA, 1999).
Possuem como vantagens ndo necessitar de treinamento e historico de dados de acordes reais,
isto é, gabarito contendo sequéncia de acordes ao longo do tempo, logo possuem baixo tempo
de processamento quando comparados com os métodos de aprendizagem (RAO, GUAN e
TENG, 2016), tais como: Hidden Markov Method (HMM) (BELLO e PICKENS, 2005),
Dynamic Bayesian Network (DBN) (MAUCH e DIXON, 2010) e Temporal Correlator Support
Vector Machine, TCSVM, (RAO, GUAN e TENG, 2016). No entanto, métodos de
correspondéncia de modelo, como baseados em matriz binaria de acordes, sdo limitados, pois
consideram distancias fixas entre as notas musicais, 0 que ndo ocorre em acordes reais (LEE,
2006).

Diante do exposto, constatam-se avancos na literatura nas etapas do processo de
identificacdo de acordes. No entanto, ainda existem possibilidades de melhorias na etapa de
mapeamento de frequéncias musicais. Considerando as vantagens citadas dos métodos Least
Squares, LS e Constant Q Transform, CQT, propdem-se a utilizacdo de um procedimento de
extracdo de caracteristicas denominado por Least Squares Constant Q Transform (LSCQT)

para mapeamento de frequéncias musicais.
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1.3 Objetivos Geral e Especificos

Este trabalho tem como objetivo geral propor o método Least Squares Constant Q
Transform, LSCQT, como etapa de mapeamento de frequéncias no processo de identificacéo
de acordes musicais e compara-lo com os métodos DFT, LS e CQT. Para isso, tém-se como

objetivos especificos:

o Avaliar o efeito da redugdo do Tempo Médio do Acorde (TMA) fixando a taxa de
amostragem utilizando Taxa de Acerto (TA);

o Avaliar o efeito da redugdo da taxa de amostragem fixando o Tempo Médio do Acorde
(TMA) utilizando Taxa de Acerto (TA);

o Comparar os quatro métodos utilizando Taxa de Acerto (TA) e determinar os melhores
parametros de janelamento. Para os métodos DFT e LS, parametro tamanho de janela
em segundos e para 0s métodos CQT e LSCQT, pardmetro nimero de ciclos na janela;

o Comparar 0os métodos com e sem influéncia do RPCA.
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O trabalho foi divido em duas partes principais, Testes em Musicas Artificiais e Teste

em Musica Real.

2.1 Testes em Musicas Artificiais

Adotou-se para as masicas artificiais 60 s de duracdo e o intervalo de tempo de cada
acorde de 0,5s a 4 s. Definiu-se 0 Tempo Médio do Acorde, TMA, como a média aritmética
dos intervalos de tempo de cada acorde. Foram realizados 0s seguintes testes: Teste A,
considerando taxa de amostragem de 44,1 kHz e TMA de 1,8 s; Teste B, mantendo a mesma
taxa de amostragem e reduzindo o TMA para 0,9 se o Teste C, reduzindo a taxa de amostragem
para 16 kHz e com TMA de 1,8 s. Foram utilizados 17 tipos de fungéo de janelamento aplicadas
em 100 masicas construidas artificialmente e foram determinados os melhores par@metros de

janelamento.

Para os métodos DFT e LS os parametros considerados foram: tamanho da janela que
variou de 10 ms a 400 ms e tipo de funcdo de janelamento. Ja para os métodos CQT e LSCQT,
considerou-se como parametros: o nimero de ciclos na janela que variou de 17 até 340 em
multiplos de 17 e o tipo de funcdo de janelamento. Para determinar quais pardmetros de
janelamento foram os melhores para cada método, definiu-se a Taxa de Acerto, TA, como a
comparacdo do gabarito artificial referente a musica artificial com o vetor de classificagdo
obtido em cada método. A seguir para determinar qual foi o0 melhor método calculou-se a Taxa
de Acerto Média (TAM).

As etapas utilizadas encontram-se na Figura 4. Como entrada do processo tém-se o sinal
de mausica artificial e como saida, a Taxa de Acerto, TA. O sinal e o gabarito artificial foram
determinados a partir de um banco de frequéncias contendo 9 linhas (oitavas) por 12 colunas
(notas musicais). Na etapa de janelamento, o sinal musical foi divido em trechos de mesmo
tamanho e aplicado em cada trecho uma mesma funcdo de janelamento. Para isso, utilizou-se

17 tipos diferentes de funcdo de janelamento. Com posse do banco de frequéncias, extrairam-
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se as amplitudes do sinal para cada frequéncia utilizando os métodos DFT, LS, CQT e o

LSCQT. A partir dessas amplitudes determinou-se a matriz PCP para cada método.

A classificagdo dos acordes foi feita encontrando a maior covariancia entre o PCP e
todos os acordes da matriz binaria. A seguir, para cada janela determinou-se a linha (acorde)
dessa matriz de classificacdo que possuia valor méximo. Esses valores foram armazenados em
um vetor linha. Para os métodos de janelamento invariante com a frequéncia (DFT e LS) cada
valor do vetor foi replicado na quantidade de amostras do sinal presente na janela. Ja para os
métodos de janelamento variante com a frequéncia (CQT e LSCQT) ndo foi preciso replicar os
acordes, pois 0 PCP calculado para esse caso possui um numero de colunas igual ao nimero de
amostras do sinal musical. Por fim, o vetor de classificacdo foi comparado ponto a ponto com
o0 vetor de gabarito artificial e foi realizado o calculo da Taxa de Acerto, TA. O algoritmo Testes
em Mdsicas Artificiais detalha as etapas descritas na Figura 4.

Figura 4 — Etapas principais.

SINAL

l

JANELAMENTO

METODO

A

CLASSIFICACAO

GABARITO —| COMPARAGAO

i

TAXA DE ACERTO

Fonte: Autoria prépria.
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Testes em Musicas Artificiais

:JANELA < {"@barthannwin", ...,"@tukeywin"}; // Vetor de strings com os 17 tipos de janelas.
: Para JJ=1:17 // Seleciona funcéo de janelamento;
: janela < JANELA{J]}; I/ Variavel auxiliar que recebe fungéo de janelamento.

: Carrega a matriz binaria de acordes musicas e retira de cada linha 3/12;

1

2

3

5

6: Obtém-se o banco de frequéncias;

7: fs < 44100; // Define-se a taxa de amostragem utilizada. Testes A e B: 44.100 Hz e Teste C: 16.000 Hz.
8: T « 60; // Define-se o tempo de 60 s para cada musica.

9: L « f5 = T; Il Define-se o tamanho do sinal.

10: TMA < 1,8; /I Define-se 0 Tempo Médio do Acorde (TMA). Testes AeB:1,8se Teste C: 0,95.

11: QA « round(T/TMA); I/ Calcula-se a quantidade de acordes aproximada que contém no sinal.

12: Para m=1:100 // Seleciona Mdsica Atrtificial.

13: Algoritmo 1: Determinagéo da Musica Artificial e do Gabarito Artificial;
14: Para n=1:40 // Variavel auxiliar para determinar tamanho da janela.
15: Algoritmo 2: Calculo do PCP (DFT);

16: Algoritmo 3: Calculo da Taxa de Acerto (TA) (DFT);

17: Algoritmo 4: Calculo do PCP (LS);

18: Algoritmo 5: Calculo da Taxa de Acerto (TA) (LS);

19: Fim

20: Para Q=17:17:340 // Seleciona o nimero de ciclos na janela.

21: q < 1; // Variavel auxiliar para contar colunas da Taxa de Acerto (TA).
22: Algoritmo 7: Célculo do PCP (CQT);

23: Algoritmo 8: Célculo da Taxa de Acerto (TA) (CQT);

24: Algoritmo 9: Célculo do PCP (LSCQT);

25: Algoritmo 10: Calculo da Taxa de Acerto (TA) (LSCQT);

26: q < q + 1, // Para contagem.

27: Fim

28: Fim

29: Fim
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2.1.1 Determinacé&o do Banco de Dados de Frequéncias Musicais

Definiu-se como referéncia a nota L& de afinacdo padrédo cuja frequéncia é de 440 Hz
(1SO, 1975). A partir desta, determinaram-se as 11 frequéncias vizinhas da 52 linha (Tabela 1),
utilizando uma progresséo geométrica de razdo 21/12 (ORTIZ-ECHEVERRI, RODRIGUEZ-
RESENDIZ ¢ GARDUNO-APARICIO, 2018). Para uma mesma nota musical (coluna da
Tabela 1) a frequéncia dobra ao aumentar a oitava em uma unidade (EVEREST e

POHLMANN, 2009), logo obteve-se a matriz de frequéncias em Hz representada na Tabela 1.

Tabela 1 — Matriz de frequéncias musicais em Hz.

C C# D D# E F F# G G# A A# B

16,352 17,324 18,354 19,445 20,602 21,827 23,125 24,5 25,957 27,5 29,135 30,868
32,703 34,648 36,708 38,891 41,203 43,654 46,249 48,999 51,913 55 58,27 61,735
65,406 69,296 73,416 77,782 82,407 87,307 92,499 97,999 103,83 110 116,54 123,47
130,81 138,59 146,83 155,56 164,81 174,61 185 196 207,65 220 233,08 246,94
261,63 277,18 293,66 311,13 329,63 349,23 369,99 392 4153 440 466,16 493,88
523,25 554,37 587,33 622,25 659,26 698,46 739,99 783,99 830,61 880 932,33 987,77
1046,5 1108,7 11747 12445 1318,5 1396,9 1480 1568 1661,2 1760 1864,7 1975,5
2093 22175 2349,3 2489 2637 2793,8 2960 3136 33224 3520 3729,3 3951,1

4186 44349 4698,6 4978 5274 5587,7 5919,9 6271,9 6644,9 7040 7458,6 7902,1

Fonte: Adaptado de DELL’AVERSANA, GABBRIELLINI e AMENDOLA, 2016.

2.1.2 Determinacédo das Musicas Artificias e do Gabarito Artificial

Primeiramente foi construida uma matriz binaria contendo 24 linhas (C: D6 Maior até
Bm: Si Menor) e 12 colunas (C até B). Por exemplo, o acorde D6 Maior é representado pelo
vetor (1,0,0,0,1,0,0,1,0,0,0,0), ou seja, pelas notas C, E G e 0 acorde D6 Menor representado
por (1,0,0,1,0,0,0,1,0,0,0,0), ou seja, pelas notas C, D# e G (LEE, 2006). Na Figura 5, as
hachuras vermelhas e azuis significam bit 1 (presenca da nota) e 0 (auséncia da nota)

respectivamente.
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Figura 5 — Matriz binaria de acordes musicais: hachuras vermelhas (presenca de nota) e azuis (auséncia de nota).

Acorde Musical

C C# D D# E F F# G G# A A# B
Nota Musical

Fonte: Autoria propria.

Inicialmente definiu-se o Tempo Médio do Acorde, TMA, como 1,8s que foi
posteriormente reduzido para 0,9 s. Definiu-se um tempo total de 60 s para cada musica
artificial. A quantidade de acordes por musica foi definida pelo nimero inteiro mais proximo,
dado pela razéo entre o tempo total e 0 TMA.

A partir da quantidade de acordes, foi definido o tempo de cada acorde de modo que
variasse de 0,5s a4 s, em seguida a soma desses tempos foi limitada para 60 s e foi definido o
nimero de amostras de cada acorde supondo uma frequéncia de amostragem de 44,1 kHz,

reduzida posteriormente para 16 kHz.

Os sinais foram formados com componentes em todas as 9 oitavas. Foram selecionadas
trés colunas do banco de frequéncias respeitando a distancia das notas da matriz binaria
(Figura 5). As amplitudes de cada oitava foram geradas por uma distribuicdo uniforme entre 0
e 1 e as fases foram geradas por uma distribui¢do uniforme entre 0 rad e 27t rad. Em cada musica
foi somado um ruido cujo valor de pico correspondeu ao dobro do valor rms do sinal e por fim,
cada sinal foi normalizado. Esse ruido representa frequéncias indesejaveis como, por exemplo,

presenca de vozes e instrumentos de percussao.

O vetor gabarito da Figura 6, foi construido concatenando um nimero aleatério de 1 a
24 (acorde selecionado) multiplicando pelo conjunto de amostras correspondentes a cada
acorde musical. As etapas descritas encontram-se no Algoritmo 1: Determinagdo da Musica
Artificial e do Gabarito Artificial.
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Figura 6 — Gabarito artificial.

Acorde Musical

RS f

| | . . .
0 10 20 30 40 50 60
Tempo (s)

Fonte 1 Autoria prépria.

Algoritmo 1: Determinagdo da Musica Artificial e do Gabarito Artificial

1ty « rand(1,QA) = 3,5+ 0,5; // Determina-se o tempo de cada acorde que variade 0,5sa4s.
Tty < 60 x ty/sum(t,); I/ Condicdo para que as somas dos tempos ndo ultrapassem 60 s.

: Ny « round(fs * t,); // NUmero de amostras de cada acorde musical.

: Ny(end) « Ny(end) + L — sum(N,); // Ultimas amostras recebem amostras restantes.

1y < [1; /I Prelocagéo do sinal musical.

:GABARITO « []; /I Prelocacdo do vetor gabarito.

1 AS « zeros(1,QA); I/ Prelocacéo do vetor que seleciona o acorde.

© 00 N o A W N P

: Para q=1:QA // Seleciona-se quantidade de acordes presentes na musica.

10:A5(q) < randperm(24,1); /I Seleciona aleatoriamente um acorde.

11: f4 « f(:,BC(AS(q),:) > 0); /Il Seleciona trés colunas de 9 frequéncias do banco de frequéncias.
12:t « 0:1/f;: (N4(q@) — 1) /fs; 1l Define o vetor tempo de cada acorde.

13: y, « zeros(size(t)); I/ Prelocacédo do sinal que representa o acorde.

14: Para b=1:3 // Seleciona coluna do banco f, de frequéncias.

15: Para h=1:9 // Seleciona a oitava do banco f, de frequéncias.

16: Va < ya +rand * cos(2 * w + fu(h,b) *t + 2 x w * rand); // Sinal do acorde recebe trés cossenos.
17: Fim

18: Fim

19: y « [y, v4]; !/ Concatenam-se os sinais dos acordes até formar a mdsica completa.
20: GABARITO « [GABARITO, AS(q) * ones(1,N4(q))]; // Determina-se o gabarito.
21: Fim

22:y « y + 2 xrms(y) * rand(size(y)); // Soma-se ruido ao sinal.

23:y « y/max(abs(y)); /! Sinal musical é normalizado.
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2.1.3 Janelamento Invariante com a Frequéncia (DFT e LS)

Cada audio foi dividido em trechos de 10 ms a 400 ms e em cada trecho foi aplicado
uma mesma funcdo de janelamento. Para isso, utilizou-se 17 tipos de janelas: Bartlett-Hann,
Bartlett, Blackman, Blackman-Harris, Bohman, Chebyshev, Flat Top, Gaussian, Hamming,
Hanning, Kaiser, Nuttall and Blackman-Harris, Parzen and Gaussian, Rectangular, Taylor,
Triangular e Tukey (MATHWORKS, 2020a). O tamanho N de cada janela foi determinado por:

N = fiAt, 2.1)

na qual f; representa a frequéncia de amostragem, At = n/100, o tempo em segundos de cada

janela e n, variavel auxiliar que varia de 1 a 40. O nimero de janelas J foi determinado por:
J = floor (%), (2.2)

na qual L representa o numero total de amostras e N o tamanho da janela. O sinal foi
representado em uma matriz de N linhas e J colunas e multiplicado por uma funcéo de

janelamento.

2.1.3.1 Calculo da DFT

A partir da Tabela 1 que contém 9 oitavas ~ e 12 notas musicais b, determinou-se as

posicdes p(h, b) aproximadas de todas as frequéncias f (h, b).

Figura 7 — Relagdo entre amostra e frequéncia.

f(h,b)

v

= —]o0

p(h, b)

R EEENTPN

N =

Fonte: Autoria propria.

A partir da Figura 7 € possivel obter a relacdo em (2.3) e assim extrair cada posi¢do em
(2.4).
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p(h,b) =1 f(h,b)—0 (2.3)

N,i_1 L
s+1-1  5-0

p(h, b) = round (1 + M) (2.4)

fs

A seguir utilizou-se o resultado da DFT nas posigdes p(#, b). Para melhor desempenho
computacional foi utilizada a fungdo Fast Fourier Transform (FFT) (MATHWORKS, 2020b),

aplicada em cada janela do sinal.

2.1.3.2 Célculo do PCP (DFT)

Primeiramente definiu-se o PCP como uma matriz de 12 linhas e J colunas. Para cada
janela J, definiu-se uma variavel auxiliar que recebe as colunas do resultado da DFT. A seguir

aplicou-se o resultado da DFT nas posicdes p do banco de frequéncias.

Elevando ao quadrado o valor absoluto de cada elemento da matriz DFT de 9 linhas e
12 colunas e somando em cada coluna seus 9 valores, obteve-se um vetor linha de 12 colunas
que mede a energia acumulada das 9 oitavas para cada nota musical. A seguir esse vetor foi
transposto e armazenado em cada coluna da matriz PCP. Esse processo foi realizado até

completar todas as janelas conforme descrito abaixo:

Algoritmo 2: Célculo do PCP (DFT)

1: N « f; * (n/100); // Tamanho da Janela.
2:] « floor(L/N); I/ Namero de Janelas.

3:Y « reshape(y(1: N = J),[N,]]); // Redimensiona sinal para ter N linhas e J colunas.

4: W « window (eval(janela), N); // Funcédo de janelamento.

5:Y « bsxfun(@times, W,Y); // Sinal é multiplicado ponto a ponto pela funcéo de janelamento.
6: X « (2/N) * abs(fft(Y)); // Célculo da DFT.

7:p «round(1+ N = (f/fs)); I/ Matriz Posicédo para cada frequéncia musical.

8: PCP « zeros(12,]); /I Prelocagéo do PCP.

9: Para c=1:J // Janela.

10: E « X(:, c); Il Variavel auxiliar que recebe colunas da DFT.

11: PCP(:,c) « sum(E(p).”2)T; I/ Célculo do PCP.

12: Fim
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2.1.3.3 Célculodo LS
Considerou-se Y como a matriz que representa os dados do sinal janelado e X a matriz

que representa 0 modelo proposto. Conforme a Figura 8, o objetivo dos minimos quadrados é
determinar a matriz X no espacgo Col(f) que minimiza a distancia euclidiana entre as matrizes

Y e fX (LAY, 1999).
Figura 8 — Representagcdo geométrica do método LS.

Y

,//////1mmmY—ﬁﬂD
1

Col(B)
Fonte: Adaptado de LAY, 1999.

Para isso considerou-se o sistema dado por:
Y = BX. (2.5)

Cada janela do sinal pode ser aproximada como uma onda senoidal, dada por:
(2.6)

yN] = A] COS(ZT[f(h, b)tN + (,b]),

na qual yy; € a N - ésima amostra do sinal contido na janela /, A; é a amplitude associada a

frequéncia f (A, b) e ¢, representa a fase. Expandindo (2.6) em termos de cossenos e senos tem-

se:
(2.7)

YNy =4 cos(d)]) cos2rf(h,b)ty) — A]sen(gb])sen(an(h, b)ty).
Definiu-se S contendo N linhas e duas colunas, a primeira com os valores

cos(2mf (h,b)ty) € segunda com os valores —sen(2nf (h, b)ty). E definiu-se X com duas

linhas e J colunas contendo os valores de amplitude e fase desejados. Assim definiu-se o

sistema indicado em (2.8).
cos(2nf(h,b)ty) —sen(2nf(h, b)t,) (2 8)
Y21 Y22 - Y2y —sen(2nf(h, b)t,) [Al cos(py) Azcos(dz) ... Ajcos(dy) '
Aisen(¢py) Azsen(py) ... A]sen(cp,)

Yii Y2 - Y1y
[ \ _ lcos(an(h,b)tz)

yvi Ynz - Il lcos@uf(hb)ty) —senuf(h bty



2 Materiais e Métodos 29

Determinou-se os valores da matriz X a partir de (2.9) que representa o célculo da

pseudo-inversa da matriz § multiplicado pela matriz Y do sinal janelado.

X=Q"BBTY (2.9)

Somando o quadrado dos elementos da primeira linha com o quadrado dos elementos

da segunda linha da matriz X obteve-se as amplitudes em cada janela.
(4 cos()))" + (4 sen(e)))” = 4/ (2.10)

2.1.3.4 Célculo do PCP (LS)

Primeiramente definiu-se um vetor tempo que armazena o valor em segundos das
amostras N. O PCP foi definido por uma matriz de 12 linhas e J colunas. No primeiro loop
escolheu-se a nota musical, no segundo loop escolheu-se a oitava. Fixando por exemplo a nota
C (b=1) e sua primeira oitava (h=1) determinou-se no final as energias da nota D4 na primeira

oitava em cada janela do sinal.

Na primeira coluna da matriz 8 armazenou-se os valores cos(2rf (h, b)t) e na segunda
coluna os valores —sen(2mf (h, b)t). A seguir determinou-se a matriz X de duas linhas e J
colunas a partir do produto entre a pseudo-inversa da matriz § e a matriz Y (que contém o sinal
divido em janelas). Por fim para cada linha (nota musical) da matriz PCP acumulou-se o
resultado do PCP da iteracdo anterior com as somas dos quadrados das componentes da primeira
linha e da segunda linha da matriz X. O processo foi realizado até completar a matriz PCP e

assim ter um acorde por janela conforme descrito abaixo:
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Algoritmo 4: Calculo do PCP (LS)

1: N « f; * (n/100); // Tamanho da Janela.
2:] « floor(L/N); I/ Nimero de Janelas.
3:Y « reshape(y(1: N = J),[N,J]); // Redimensiona sinal para ter N linhas e J colunas.

4: W « window (eval(janela), N); // Funcdo de janelamento.

5:Y « bsxfun(@times, W,Y); // Sinal é multiplicado ponto a ponto pela fungéo de janelamento.
6:t« 0:1/f;: (N —1)/fs; Il Vetor tempo.

7: PCP « zeros(12,]); /I Prelocacdo do PCP.

8: Para b=1:12 // Nota musical.

9: Para h=1:9 // Oitava.

10: B « [cos(2xm = f(h, b) * t)T ,—sen(2 * m * f(h,b) = t)T]; // Matriz de cossenos e senos.
11: X « pinv(B) =Y ; // Calculo dos Minimos Quadrados.

12: PCP(b,:) « PCP(b,:) + X(1,:).*2 + X(2,:).”2; // Célculo do PCP.

13:  Fim

14: Fim

2.1.3.5 Identificacao dos Acordes (DFT e LS)

Para identificacdo dos acordes realizou-se a covariancia entre os valores das linhas da

matriz BC e das colunas da matriz PCP, obtendo assim em (2.11) a matriz C de classificacéo,

contendo 24 linhas e J colunas. BC representa a média das linhas da matriz binaria BC e PCP,

a média das colunas da matriz PCP.
¢ = (BC — BC)(PCP — PCP) (2.11)

Em cada coluna J da matriz C foi determinada a linha que possui valor maximo e esses
valores maximos foram armazenados em um vetor linha de J colunas. Cada elemento do vetor
foi replicado N vezes. Por fim esse vetor linha foi comparado amostra por amostra com o vetor
do gabarito, atribuindo 1 para valores iguais e 0 caso contrario. A Taxa de Acerto, TA, foi

calculada a partir da média dos valores binarios conforme descrito abaixo:

Algoritmo 3 e 5: Célculo da Taxa de Acerto (TA) (DFT e LS)

: PCP « bsxfun(@rdivide, PCP, max(PCP)); // Normalizagéo das colunas da matriz PCP.
: PCP « bsxfun(@minus, PCP,mean(PCP)); // Retira-se média das colunas da matriz PCP.

:C « BC = PCP; [/l Célculo da matriz de classificagao.

[~,A] « max (C); // Determina em cada coluna da matriz de classificagdo a linha em que ocorre valor maximo.
: CLASS_PCP « reshape(ones(N,1) = A,[1, N *J]); // Determina o vetor de classificagdo.

:TA(m,n) « mean(GABARITO(1: N =]) == CLASS_PCP); /Il Célculo da Taxa de Acerto.
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Com posse da matriz de Taxa de Acerto, TA, que possui 100 linhas (musicas) e 40
colunas (tamanho da janela) determinou-se a media de cada coluna e a seguir determinou-se o
valor maximo dessas médias e sua respectiva coluna. Isso foi realizado para determinar o valor

méaximo da Taxa de Acerto, TA, e seu respectivo tamanho de janela em segundos.

2.1.4 Janelamento Variante com a Frequéncia (CQT e LSCQT)

Novamente em cada trecho foi aplicado os 17 tipos de janelas. O numero de ciclos na
janela foi definido como multiplos de 17 e foi variado de 17 até 340. Em (2.12) observa-se que
o0 tamanho da janela N (h, b) em unidade de amostra depende das frequéncias musicais f (h, b)

da Tabela 1, da taxa de amostragem f; e do numero de ciclos Q na janela.

fs (2.12)
N(h,b) = ———=
)=y ©
E o numero de janelas para cada frequéncia musical foi determinada por:
_ L (2.13)
J(h,b) = floor (N(h, b)) )

Para cada frequéncia musical, o sinal foi representado em uma matriz de N (h, b) linhas

e J(h, b) colunas e multiplicado por uma funcéo de janelamento.

2.1.4.1 Nimero de Ciclos na Janela

O numero de ciclos Q em (2.14) € sempre constante, independente da frequéncia musical
adotada f. A resolucdo 4f;, depende do nimero de bins por oitava b e da frequéncia adotada
(TODISCO, DELGADO e EVANS, 2017).

_ e e _ fr __ 1 (2.14)
Afe fosr—fie 2Y%fi—fi 2YPb -1

Observa-se em (2.14) que para uma resolucdo de meio tom, o nimero de ciclos na janela

Q

é de aproximadamente 16,817, para um quarto de tom, 34,127, e assim sucessivamente até
345,747. Como foram adotados 20 valores inteiros de Q variando de 17 até 340 em multiplos
de 17, ocorrem erros entre os valores reais e ideais de numero de ciclos na janela. A Figura 9

ilustra a comparacéo entre os valores reais de Q e os adotados.
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Figura 9 — NUmero de ciclos ideais e nimero de ciclos reais.
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Fonte: Autoria prdpria.

2.1.4.2 Célculo da CQT
Com base na defini¢do de produto escalar (LIPSCHUTZ e LIPSON, 2008), o0 método
CQT pode ser interpretado como:

E = XY, (2.15)

na qual E representa o resultado do método CQT para cada janela J(h, b) e N(h, b) o tamanho
da janela em unidade de amostra, Q@ o numero de ciclos, X = exp(—j2mQn/N) o vetor linha
de N(h,b) colunas e Y a matriz do sinal janelado. Definindo N = N(h,b) e J = J(h,b)

observa-se que na J - ésima janela do célculo de E obtém-se:

N-1 N-1 .277,'Qn (216)
E; = xoyo; + X1y1+. .. FXN_1YN-1) = Z XnYnj = Z Ynj €Xp (_J N ) .
n=0 n=0

A partir de (2.16) observa-se que os métodos CQT e DFT sdo parecidos, pois ambos
podem ser determinados utilizando produto escalar. A Tabela 2 descreve algumas diferengas
entre a transformada convencional DFT e a CQT. Observa-se que a resolucdo € constante no
caso da transformada convencional, tornando a relacéo entre as frequéncias e bins linear. Ja no
caso do método CQT essa relacdo é exponencial, visto que a resolu¢do aumenta conforme o

aumento da frequéncia.
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Tabela 2 — Comparacao entre 0s métodos DFT e CQT.

Transformada DFT CQT

Frequéncia fi = kAf fie = 2" finin

Tamanho da janela N Ny = k-0

fre

5 fs fr

Resolugio Af == Afe =7

¢ f N fx 0

, . . _ fk
Namero de ciclos na janela k= E Q

Fonte: Adaptado de BROWN, 1991.

2.1.4.3 Célculo do PCP (CQT)

A matriz PCP foi definida contendo 12 linhas (notas musicais) e L colunas (valor total
de amostras do sinal). O primeiro loop determina a nota musical, o segundo loop determina a
oitava em que se encontra a nota musical e o ultimo loop determina em qual janela o valor da
energia da nota musical sera armazenado. Para cada iteracdo, determinam-se as amplitudes da
CQT que é definido pelo produto escalar das exponencias complexas pela matriz do sinal
janelado. A seguir em cada janela, a matriz PCP recebe o acumulo de energia da iteracdo
anterior com o valor absoluto ao quadrado da matriz E nessa mesma janela conforme descrito

abaixo:

Algoritmo 6: Calculo do PCP (CQT)

1: N « round(Q * (f;./f)); // Matriz Tamanho da Janela.

2: J « floor(L./N); Il Matriz Nimero de Janelas.

3: PCP « zeros(12,L); I/ Prelocagao do PCP.

4: Para b=1:12 // Nota musical.

5: Para h=1:9 // Oitava.

6:Y « reshape(y(1: N(h,b)  J(h, b)), [N(h, b),] (h,b)]) /I Redimensiona sinal para N (h, b) linhas e / (h, b) colunas.
7: W « window (eval (janela), N (h, b)); // Funcédo de janelamento.

8: Y « bsxfun(@times, W,Y); // Sinal é multiplicado ponto a ponto pela funcéo de janelamento.

9:E « exp((—j*2*m*Q*(0:N(h,b) —1))/N(h,b)) = Y; /] Célculo da CQT.

10: E « abs(E)."2; I Eleva ao quadrado ponto a ponto o0 médulo da CQT.

11: Para c=1:J (h, b) // Janela.

12: PCP(b,(c —1) * N(h,b) + L:c x N(h,b)) « PCP(b,(c — 1) * N(h,b) + 1:c * N(h,b)) + E(c); /I Matriz PCP.
13: Fim

14: Fim

15: Fim
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2.1.4.4 Célculo do LSCQT

O modelo proposto para LSCQT foi determinado de maneira semelhante ao método LS.
Definiu-se uma matriz § de N(h,b) linhas e duas colunas, primeira com os valores
cos(2mf (h, b)t) e segunda com os valores —sen(27f (h, b)t). E definiu-se uma matriz X de
duas linhas e J (h, b) colunas contendo os valores desejados A; cos(¢;) e A;sen(¢;). A matriz
X e os valores esperados E foram determinados com a mesma abordagem em (2.9) e (2.10)

respectivamente.

2.1.4.5 Calculo do PCP (LSCQT)

Primeiramente definiu-se um vetor tempo que armazena o valor em segundos das
amostras N (h, b). O PCP foi definido por uma matriz de 12 linhas e L colunas. O processo de
estimacao dos parametros desejados da matriz X foi semelhante ao da se¢do 2.1.3.4. A diferenca
ocorre no nimero de amostras N (h, b) e no nimero de janelas J(h, b) que variam conforme a
frequéncia escolhida, assim como no célculo do PCP pelo método CQT, conforme descrito

abaixo:

Algoritmo 8: Célculo do PCP (LSCQT)
:N <« round(Q * f;./f); I/ Matriz Tamanho da Janela.
: J « floor(L./N); Il Matriz Nimero de Janelas.
: PCP « zeros(12,L); I/ Prelocagdo do PCP:

1

2

3

4: Para b=1:12 // Nota musical.

5: Para h=1:9 // Oitava.

6: Y « reshape(y(1: N(h,b) * J(h,b)), [N(h,b),](h,b)]) /| Redimensiona sinal para N (h, b) linhas e J(h, b) colunas.
7: W « window (eval(janela), N(h, b)); // Fungdo de janelamento.

8:Y « bsxfun(@times, W,Y); // Sinal é multiplicado ponto a ponto pela func¢éo de janelamento.

9:t« 0:1/fs: (N(h,b) — 1)/f5; Il Vetor tempo.

10: B « [cos(2 *m = f(h,b) * t)T,—sen(2 = m = f(h, b) * t)T];// Matriz de cossenos e senos.

11: X « pinv(B) = Y ; // Célculo dos Minimos Quadrados.

12: E « X(1,:).*2+ X(2,:).72; /I Calculo das amplitudes.

13: Para c=1:J (h, b) // Janela.

14: PCP(b,(c —1) * N(h,b) + 1:c * N(h,b)) « PCP(b, (c — 1) * N(h,b) + 1:¢ * N(h, b)) + E(c); // Matriz PCP.
15: Fim

16: Fim

17: Fim




2 Materiais e Métodos 35

2.1.4.6 Identificacdo dos Acordes (CQT e LSCQT)

Para identificacdo dos acordes realizou-se a covariancia de maneira semelhante a se¢do

2.1.3.5, obtendo assim em (2.17) a matriz de classificagdo C, contendo 24 linhas e L colunas.

BC representa a média das linhas da matriz binaria BC e PCP, a média das L colunas da matriz
PCP.

¢ = (B¢ — BC)(PCP — PCP) (2.47)

Em seguida foi determinada a linha que possui 0 valor maximo em cada coluna da matriz
C. Esses valores maximos foram armazenados em um vetor linha de L colunas. Por fim esse
vetor linha foi comparado amostra por amostra com o vetor do gabarito, atribuindo 1 para
valores iguais e 0 caso contrario. A Taxa de Acerto, TA, foi calculada a partir da média dos

valores binarios conforme descrito abaixo:

Algoritmo 7 e 9: Calculo da Taxa de Acerto (TA) (CQT e LSCQT)

1: PCP « abs(PCP(:,1:min (floor(L./N(: )+ N(: ))); /I Garante nimero minimo de amostras para cada nota.

2: PCP « bsxfun(@rdivide, PCP, max(PCP)); // Normalizacdo das colunas da matriz PCP.

3: PCP « bsxfun(@minus, PCP,mean(PCP)); // Retira-se média das colunas da matriz PCP.

4:C « BC = PCP; [/ Calculo da matriz de classificagao.

5: [~,CLASS_PCP] « max (C); // Determina a linha em que ocorre valor méaximo.

6: TA(m,q) « mean(GABARITO (1:length(CLASS_PCP) == CLASS_PCP)); I/ Célculo da Taxa de Acerto.

Com posse da matriz de Taxa de Acerto, TA, que possui 100 linhas (musicas) e 20
colunas (namero de ciclos) determinou-se a média de cada coluna e a seguir determinou-se o
valor maximo dessas médias e sua respectiva coluna. Isso foi realizado para determinar o valor

maximo da Taxa de Acerto, TA, e seu respectivo nimero de ciclos.

2.2 Teste em Musica Real

A mausica analisada foi Money That’s What I Want-Beatles, album With The Beatles
presente no dataset do projeto Supervised Chord Recognition for Music Audio in Matlab,
disponibilizado pelo grupo de pesquisa Laboratory for the Recognition and Organization of
Speech and Audio (LabROSA), na pasta beatles.zip, codigo de 2009 (ELLIS, 2010). O audio
contém taxa de amostragem de 16 kHz e duracdo de 175,3589s. Nesse mesmo dataset
encontra-se um gabarito anotado por Christopher Harte (HARTE, 2007) contendo as faixas de
tempo em segundos dos acordes da musica. O gabarito contém duracao de 168,6682 s com 93

caracteristicas anotadas, incluindo presencas e auséncias de acordes, logo possui Tempo Médio
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do Acorde, TMA, de 1,8316 s. O tempo restante entre 168,6682 s e 175,3589 s corresponde a
zona de siléncio dos espectrogramas (Figura 11). Essa zona de siléncio foi retirada do audio no

Algoritmo: Ajuste do Gabarito e do Audio.

Para reduzir a influéncia da voz presente no audio foi utilizado o algoritmo da Figura 10
(HUANG, CHEN, et al., 2012a). O programa encontra-se disponivel para download em
(HUANG, CHEN, et al., 2012b).

Figura 10 — Algoritmo para separagdo do audio em conteddos vocal e instrumental.

SINAL

i

STFT

RPCA

MASCARA
BINARIA

ISTFT

i i

INSTRUMENTOS VOZES

Fonte: Adaptado de HUANG, CHEN, et al., 2012a.

A separacdo do audio em conteudo vocal e instrumental ocorreu primeiramente
calculando o espectrograma utilizando Short-Time Fourier Transform (STFT). A seguir,
utilizou-se o Robust Principal Component Analysis, RPCA (2.18) para separar o espectrograma
M de tamanho m por n em duas matrizes Low Rank (L) e Sparse (S). O rank de uma matriz é
definido como sendo o posto da matriz quando esta na forma escalonada, ou seja, 0 nimero de
linhas ou colunas ndo nulas apds escalonamento (LAY, 1999). A matriz L é atribuida ao
conteddo instrumental que possui geralmente uma estrutura mais uniforme, ja o espectrograma

do conteddo vocal é esparso, atribuido entdo a matriz S (HUANG, CHEN, et al., 2012a).
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min([|L|l. + 2llS1l,) (2.18)
s.a

L+S=M
k

A = ——
L~ Jmaxom )

O valor de 1 ajusta a quantidade de zeros presentes na matriz S, ou seja, quanto maior
seu valor, ocorre menos interferéncia dos instrumentos no espectrograma das vozes, no entanto
isso gera mais interferéncia das vozes no espectrograma dos instrumentos musicais (HUANG,
CHEN, et al., 2012a). Adotou-se k unitario. Para uma melhor separacdo utilizou-se a mascara
binéria (2.19).

Bmm) ={g |3mmi = GlLom ) .

Na qual B(m,n) é o valor da mascara binaria, G representa um ganho arbitrario,
Xs(m,n) = B(m,n)M(m,n) e X,(m,n)=(1—B(mn))M(m,n) sdo os pontos dos
espectrogramas das vozes e dos instrumentos respectivamente. Adotou-se G unitario. Esse
ganho possui fungdo parecida com o parametro A, ou seja, determina a quantidade de
interferéncia das vozes no espectrograma dos instrumentos musicais e vice-versa (HUANG,
CHEN, et al., 2012a). A Figura 11 mostra a diferenca entre os espectrogramas. Observa-se que
no espectrograma dos instrumentos musicais as energias em dB s&o mais uniformes ao longo

do tempo. Ja no caso do espectrograma das vozes tem aparéncia esparsa, menos uniforme.

A partir dos espectrogramas do contetido vocal e do contetdo instrumental, utilizou-se
0 método Inverse Short-Time Fourier Transform (ISTFT) para determinar ambos contetddos no

dominio do tempo.
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Figura 11 — Espectrogramas em dB: (a) Audio original, (b) Instrumentos musicais, (c) vozes.
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Sabendo que os audios original e de instrumentos musicais tém duracdes de 175,3589 s

e 0 gabarito tem duracédo de 168,6682 s e contém acordes ndo triades, foi necessario ajustar o

tamanho dos mesmos utilizando o algoritmo abaixo:

Algoritmo: Ajustes dos Audios e do Gabarito

:TABELA < readtable ('GABARITO. xlsx'); I/ Leitura da tabela de 3 colunas (tempo inicial, tempo final e acordes).

:TABELA « TABELA(2:end,:); // Para ler somente intervalos de tempos e acordes.

1 G « table2array(TABELA); I/ Converte tabela para vetor.

* [Voricinar, fs] < audioread('Money_That_s_What_I_Want_.mp3"); I/ Leitura do dudio original.

Y « [yORIGINAL'yINSTRUMENTOS ], // Vetor que armazena é.UdIOS

1 AS < G(:,3); I/ Seleciona terceira coluna de 93 acordes musicas. 0: auséncia de acorde e ndo triades.

1 At « G(:,2) — G(:,1); I/ Vetor intervalo de tempo.

1
2
3
4
5: [VinstrumenTOS 5] < audioread('Money_That_s_What_I_Want_L.wav"); /I Leitura do dudio instrumentos.
6
7
8
9

: T « sum(At); // Célculo do tempo total do gabarito.

10:
11:
12:
13:
14:
15:
16:
17:
18:
19:
20:
21:

TMA < mean(At); // Célculo do Tempo Médio do Acorde (TMA).
QA « round(T/TMA); I/ Célculo da quantidade total de acordes (93 acordes).
NA « round(f; * AtT); I/ Calculo do vetor conjunto de amostras para cada acorde.
GABARITO « []; /I Prélocagdo do vetor gabarito.
Para g=1:QA // Seleciona quantidade de acordes presentes na musica.
GABARITO « [GABARITO, AS(q) * ones(1,NA(q))]; // Determina-se o vetor gabarito.
Fim
binario « zeros(1,QA); /I Prélocagdo do vetor binario.
Para b=1:QA // Seleciona quantidade de acordes presentes na musica.
Se AS(b)~ = 0 // Se acorde selecionado for ndo nulo, ou seja, uma triade.
binario(b) « 1; // Recebe 1: presenca de acorde triade.

Fim

22:Fim

23:
24:
25:
26:
27:
28:
29:

BS « []; /I Prélocagdo do vetor sinal binario

Para g=1:QA // Seleciona quantidade de acordes presentes na musica.

BS « [BS, binario(q) * ones(1,N4(q))]; // Determina-se o sinal binario.

Fim

y « Y(:,1); /] Recebe aldio original, ou y « Y (:,2) para o caso do audio com contetido instrumental.
y « yT; Il Transpde vetor audio.

y « y(1:size(BS, 2)); /I Ajusta dudio para tamanho do sinal binério.

Com posse dos audios e gabarito ajustados para os tamanhos corretos, realizou-se o

Teste em Musica Real a partir do algoritmo abaixo:
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Teste em Musica Real

1:Algoritmo: Ajustes do Gabarito e do Audio;

2: Carrega a matriz binéria de acordes e retira de cada linha 3/12;

3: Obtém-se o banco de frequéncias;

4: L « length(y); // Tamanho do sinal.

5: JANELA « {"@barthannwin", ...,"@tukeywin"}; // Vetor de strings com os 17 tipos de janelas;
6: Param=1:1 // Um &udio de cada vez.

7: q < 1; /I Um namero de ciclos na janela para os métodos CQT e LSCQT.

8: Para JJ=15:15 // Seleciona melhor funcéo de janelamento do método DFT do Teste C.

9: janela < JANELA{J]}; I/ Variavel auxiliar que recebe fung¢éo de janelamento.

10: Para n=18:18 // Seleciona melhor tamanho de janela para o método DFT do Teste C.
11: Algoritmo 2: Calculo do PCP (DFT);

12: Algoritmo 3: Calculo da Taxa de Acerto (TA) (DFT);

13: Fim

14:Fim

15: JANELA « {"@barthannwin", ..., "@tukeywin"}; /I Vetor de strings com os 17 tipos de janelas.
16: Para JJ=15:15 // Seleciona melhor fung&o de janelamento do método LS do Teste C.

17: janela « JANELA{JJ}; I/ Variavel auxiliar que recebe funcao de janelamento.

18: Para n=12:12 //Seleciona melhor tamanho de janela para o0 método LS do Teste C.
19: Algoritmo 4: Célculo do PCP (LS);

20: Algoritmo 5: Célculo da Taxa de Acerto (TA) (LS);

21: Fim

22: Fim

23: JANELA « {"@barthannwin", ...,"@tukeywin"}; // Vetor de strings com os 17 tipos de janelas.
24: Para JJ=11:11 // Seleciona melhor funcéo de janelamento do método CQT do Teste C.

25: janela < JANELA{JJ}; /I Variavel auxiliar que recebe funcdo de janelamento.

26: Para Q=17:17 // Seleciona melhor Q do método CQT do Teste C.
27: Algoritmo 6: Calculo do PCP (CQT);

28: Algoritmo 7: Célculo da Taxa de Acerto (TA) (CQT);

29: Fim

30:Fim

31: JANELA « {"@barthannwin", ...,"@tukeywin"}; // Vetor de strings com os 17 tipos de janelas.
32: Para JJ=14:14 [/ Seleciona melhor funcdo de janelamento do método LSCQT do Teste C.
33: janela « JANELA{JJ}; /I Variavel auxiliar que recebe funcdo de janelamento.

34: Para Q=170:170 // Seleciona melhor Q do método LSCQT do Teste C.
35: Algoritmo 8: Calculo do PCP (LSCQT);

36: Algoritmo 9: Célculo da Taxa de Acerto (TA) (LSCQT);

3r: Fim

38: Fim

39: Fim
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No algoritmo Teste em Musica Real, os vetores de classificacdo foram multiplicados

ponto a ponto pelo sinal binario BS, anulando assim as sequencias de acordes néo triades, que

ndo pertencem a classificacdo estabelecida na Figura 5. A seguir, as amostras nulas foram

removidas dos vetores de classificacdo e foram comparados ponto a ponto com o gabarito.

Determinou-se as taxas de acerto conforme os algoritmos abaixo:

Algoritmo 3 e 5: Célculo da Taxa de Acerto (TA) (DFT e LS)

© 00 N o o B~ W N B

: PCP « bsxfun(@rdivide, PCP,max(PCP)); // Normalizag&o das colunas da matriz PCP.

: PCP « bsxfun(@minus, PCP,mean(PCP)); I/ Retira-se média das colunas da matriz PCP.

:C « BC = PCP; /I Célculo da matriz de classificag&o.

: [~,A] « max (C); // Determina em cada coluna da matriz de classificacdo a linha em que ocorre valor maximo.
: CLASS_PCP « reshape(ones(N,1) = A,[1, N *J]); // Determina o vetor de classificacao.

: BS « BS(1:length(CLASS_PCP)); Il Ajusta tamanho do sinal binario para o tamanho do vetor de classificagdo.
:CLASS_PCP « CLASS_PCP.x BS; Il Anula amostras dos acordes nao triades do vetor de classificacéo.

: CLASS_PCP(BS == 0) « []; // Remove amostras dos acordes ndo triades do vetor de classifica¢do.

:TA(m,n) < mean(GABARITO == CLASS_PCP); I/ Célculo da Taxa de Acerto.

Algoritmo 7 e 9: Calculo da Taxa de Acerto (TA) (CQT e LSCQT)

=

© 00 N o 0o B~ W N

1 PCP « abs(PCP(:,1:min( floor(L./N(:).x N(:))); // Garante nimero minimo de amostras para cada nota.
p

: PCP « bsxfun(@rdivide, PCP, max(PCP)); // Normalizagio das colunas da matriz PCP.

: PCP « bsxfun(@minus, PCP,mean(PCP)); /I Retira-se média das colunas da matriz PCP.

:C « BC = PCP; [l Célculo da matriz de classificagdo.

: [~,CLASS_PCP] « max (C); // Determina a linha em que ocorre valor maximo.

: BS « BS(1:length(CLASS_PCP)); I/l Ajusta tamanho do sinal binario para o tamanho do vetor de classificagao.
:CLASS_PCP « CLASS_PCP.x BS; Il Anula amostras dos acordes ndo triades do vetor de classificacéo.

: CLASS_PCP(BS == 0) « []; // Remove amostras dos acordes néo triades do vetor de classificagao.

:TA(m,q) « mean(GABARITO == CLASS_PCP); /I Célculo da Taxa de Acerto.




3  Resultados

3.1 Testes em Musicas Artificiais

3.1.1 Teste A

Observou-se que a melhor funcdo de janelamento para os métodos DFT e LS, foi Taylor,
com tamanhos de janela de 0,17 s e 0,09 s, respectivamente. Para 0 método CQT, destacou-se
o tipo Kaiser considerando 17 ciclos na janela e no método LSCQT, o Retangular, considerando

68 ciclos na janela.

Tabela 3 — Teste A: Fs=44,1 kHz e TMA=1,8 s.

DFT LS CQT LSCQT
Cadigo Tipo de Janela
Janela(s) | TA (%) | Janela(s) | TA (%) Q TA (%) Q TA (%)

1 Bartlett-Hann 0,17 97,09 0,11 98,15 17 83,48 102 98,34
2 Bartlett 0,17 97,13 0,09 98,31 17 85,06 85 98,53
3 Blackman 0,17 97,02 0,11 97,94 34 80,76 102 98,04
4 Blackman-Harris 0,19 96,92 0,13 97,75 34 79,18 119 97,68
5 Bohman 0,19 96,99 0,12 98,00 34 80,19 102 97,99
6 Chebyshev 0,17 96,94 0,13 97,82 34 79,46 102 97,78
7 Flat Top 0,23 95,20 0,21 95,81 51 67,53 221 95,64
8 Gaussian 0,19 97,12 0,1 98,27 17 83,73 85 98,39
9 Hamming 0,17 97,22 0,09 98,27 17 84,48 85 98,48
10 Hanning 0,19 97,03 0,11 98,10 17 82,97 102 98,29
11 Kaiser 0,17 97,11 0,1 98,18 17 87,74 68 98,96
12 Nuttall and Blackman-Harris 0,17 96,93 0,13 97,80 34 79,23 102 97,73
13 Parzen and Gaussian 0,19 96,95 0,13 97,82 34 79,81 119 97,78
14 Rectangular 0,17 97,10 0,08 98,17 17 87,70 68 98,96
15 Taylor 0,17 97,29 0,09 98,39 17 86,72 68 98,70
16 Triangular 0,17 97,20 0,09 98,23 17 84,95 85 98,48
17 Tukey 0,17 97,00 0,08 98,08 17 86,25 85 98,67

Taxa de Acerto Média (TAM) - 96,96 - 97,95 - 82,31 - 98,14
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Com relagdo a Taxa de Acerto, TA, observou-se que 0s métodos DFT, LS e LSCQT
apresentaram valores superiores a 95% e pouca variacdo em funcéo do janelamento. Enquanto
que o método CQT, a Taxa de Acerto, TA, variou entre 67,53% a 87,74% e foi bastante
influenciada pelo tipo de janelamento. Quanto ao tipo de janelamento aplicado, contatou-se que
a janela 7 (Flat Top) obteve os piores resultados para todos os métodos.

Figura 12 — Teste A: Taxa de Acerto (%) em funcdo do tipo de janela para cada método.
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3.1.2 Teste B

Reduzindo o Tempo Médio do Acorde, TMA, para 0,9 s, observou-se que para 0 método
DFT a melhor fungdo de janelamento foi Gaussian com tamanho de janela de 0,11 s.
Novamente para 0 método LS, foi o tipo Taylor porém com tamanho de janela de 0,07 s.
Também para o método CQT, foi mantido kaiser considerando 17 ciclos na janela e para o

método LSCQT, o tipo Rectangular considerando 68 ciclos na janela.

Tabela 4 — Teste B: Fs=44,1 kHz e TMA=0,9 s.

DFT LS cQT LSCQT
Caodigo Tipo de Janela

Janela(s) | TA (%) | Janela(s) | TA(%) | Q TA (%) Q TA (%)

1 Bartlett-Hann 0,11 94,84 0,09 96,66 | 17 67,49 85 96,95
2 Bartlett 0,11 95,05 0,08 96,93 | 17 70,00 102 97,17
3 Blackman 0,11 94,76 0,09 96,42 | 17 62,61 102 96,42
4 Blackman-Harris 0,14 94,36 0,1 95,98 34 59,01 119 95,80
5 Bohman 0,11 94,63 0,09 96,28 34 62,40 102 96,28
6 Chebyshev 0,11 94,48 0,12 96,08 | 34 59,49 102 95,97
7 Flat Top 0,23 91,78 0,19 92,77 51 41,40 187 92,28
8 Gaussian 0,11 95,13 0,09 96,85 17 67,79 102 96,96
9 Hamming 0,11 95,10 0,08 96,91 | 17 69,68 85 97,18
10 Hanning 0,11 94,74 01 96,58 | 17 66,60 85 96,85
11 Kaiser 0,13 94,67 0,07 96,69 17 75,51 68 97,98
12 Nuttall and Blackman-Harris 0,14 94,39 0,1 96,02 | 34 59,29 119 95,85
13 Parzen and Gaussian 0,14 94,42 01 96,10 | 34 60,01 102 95,98
14 Rectangular 0,13 94,66 0,07 96,65 17 75,45 68 97,99
15 Taylor 0,12 94,93 0,07 97,03 17 73,13 85 97,55
16 Triangular 0,11 94,91 0,08 96,88 | 17 69,96 85 97,24
17 Tukey 0,16 94,48 0,08 96,69 17 72,09 68 97,43
Taxa de Acerto Média (TAM) - 94,55 - 96,33 65,41 - 96,58
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Considerando a Taxa de Acerto, TA, observou-se que os métodos DFT, LS e LSCQT
apresentaram valores superiores a 90% e respostas similares em funcdo do janelamento. O
método CQT foi mais afetado pela reducdo do TMA, quando comparado ao Teste A e
apresentou ampla variacdo de resposta em fungdo do tipo de janela, entre 41,40% e 75,51%.
Assim, foi bastante influenciado pelo tipo de janelamento. Com relagdo ao tipo de janela, a 7

(Flat Top) obteve os piores resultados para todos os métodos avaliados.

Figura 13 — Teste B: Taxa de Acerto (%) em funcdo do tipo de janela para cada método.
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3.1.3Teste C

Reduzindo a taxa de amostragem para 16 kHz e mantendo TMA em 1,8 s, observou-se
que para o método DFT a melhor funcéo de janelamento foi Taylor com tamanho de janela de
0,18 s, para 0 método LS, Taylor com tamanho de janela de 0,12 s. Ja para o método CQT,
destacou-se o tipo kaiser considerando 17 ciclos na janela e para o método LSCQT,

Rectangular considerando 170 ciclos na janela.

Tabela 5 — Teste C: Fs=16 kHz e TMA=1,8 s.

DFT LS cQT LSCQT
Cadigo Tipo de Janela
Janela(s) | TA (%) | Janela(s) | TA (%) Q TA (%) Q TA (%)

1 Bartlett-Hann 0,18 96,76 0,13 97,62 34 81,39 | 255 96,09
2 Bartlett 0,18 96,96 0,12 97,81 17 83,07 | 221 96,58
3 Blackman 0,18 96,58 0,15 97,39 34 79,77 | 289 95,59
4 Blackman-Harris 0,23 96,35 0,16 97,10 34 77,71 340 94,73
5 Bohman 0,18 96,54 0,15 97,40 34 78,97 272 95,49
6 Chebyshev 0,23 96,40 0,15 97,15 34 78,31 | 340 95,09
7 Flat Top 0,34 94,28 0,34 94,62 51 65,88 340 89,28
8 Gaussian 0,18 96,93 0,12 97,73 17 81,43 272 96,31
9 Hamming 0,18 96,88 0,12 97,74 17 82,64 | 255 96,45
10 Hanning 0,19 96,69 0,13 97,53 34 81,21 | 255 95,97
11 Kaiser 0,18 96,97 0,11 97,80 17 86,59 170 97,54
12 Nuttall and Blackman-Harris 0,23 96,38 0,15 97,10 34 78,12 340 95,00
13 Parzen and Gaussian 0,22 96,41 0,16 97,18 34 78,44 | 340 94,94
14 Rectangular 0,18 96,96 0,11 97,80 17 86,51 170 97,54
15 Taylor 0,18 96,97 0,12 97,87 17 85,30 | 187 96,94
16 Triangular 0,18 96,92 0,13 97,81 17 83,18 | 204 96,45
17 Tukey 0,18 96,80 0,13 97,66 17 84,73 221 96,90

Taxa de Acerto Média (TAM) - 96,58 - 97,37 - 80,78 - 95,70
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Com relagdo a Taxa de Acerto, TA, observou-se que 0s métodos DFT, LS e LSCQT
permaneceram superiores a 85%, e pouca variacdo em funcdo do janelamento. Enquanto que o
método CQT, a Taxa de Acerto, TA, variou entre 65,88% a 86,59%. Isso mostra que com
relacdo ao Teste A, a reducdo da taxa de amostragem mantendo o mesmo TMA influenciou
pouco nos valores de Taxa de Acerto, TA. Novamente a janela 7 (Flat Top) apresentou os piores
resultados.

Figura 14 — Teste C: Taxa de Acerto (%) em funcéo do tipo de janela para cada método.
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A partir da Figura 15, observa-se que no dominio do tempo a janela Flat Top tem a
banda principal mais estreita, logo no dominio da frequéncia tem um Iébulo principal mais
largo. Isso indica pior resolucdo no dominio da frequéncia. Além disso, tem os I6bulos laterais
mais atenuados indicando que lida melhor com vazamento espectral. Porém, nos testes com
mausicas artificiais, as ondas senoidais possuem trés tons, sendo necessaria uma resolucdo
melhor na frequéncia para distinguir as energias de cada nota musical, ou seja, é necessario
I6bulo principal mais estreito. Observou-se que as janelas 8 (Gaussian), 11 (Kaiser), 14
(Rectangular) e 15 (Taylor) quando comparadas com a 7 (Flat Top) tem l6bulos principais

estreitos, logo melhor resolucéo na frequéncia.
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Figura 15 — Janelas: (a) Dominio do tempo. (b) Dominio da frequéncia.
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Pela Figura 16, observou-se que houve pouca diferenca entre os testes considerando os
métodos DFT, LS e LSCQT. Ja o método CQT obteve menor Taxa de Acerto Média, TAM. Na
secdo 2.1.4.1 observa-se que nesse método os numeros de ciclos por janela foram adotados

como nameros inteiros e que na realidade ndo séo.

Figura 16 — Testes em musicas artificiais.
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3.2 Teste em Musica Real

Para os métodos DFT e LS utilizou-se a janela 15 (Taylor) com 0,18 s e com 0,12 s
respectivamente. J& para os métodos CQT e LSCQT utilizou-se a janela 11 (kaiser) com 17

ciclos e a janela 14 (Rectangular) com 170 ciclos respectivamente.

Pela Figura 17, observou-se que ocorreu grande reducdo na Taxa de Acerto, TA, em
cada método devido a segmentacdo do audio em trechos de tamanho fixo, ou seja, diferente do
intervalo real de cada acorde. Além disso, houve uma melhoria na Taxa de Acerto, TA, com a
separacdo da voz do conteudo instrumental, principalmente para 0 método LSCQT. Apesar
disso, essa separacdo ndo foi perfeita, apresentando resquicios de contedo vocal no audio
instrumental, o que influenciou nos resultados. O método CQT foi inferior no Teste em Musica
Real. Para os métodos DFT, LS, CQT, LSCQT, os valores de TA, sem influéncia do RPCA
foram respectivamente: 16,38%, 22,73%, 14,81% e 23,62%. E com influéncia do RPCA:
18,78%, 25,13%, 17,00% e 29,69%.

Figura 17 — Teste em musica real.
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4 Conclusoes

Este trabalho prop6s 0 método Least Squares Constant Q Transform, LSCQT, como
etapa de mapeamento de frequéncias no processo de identificacdo de acordes musicais e
comparé-lo com os métodos DFT, LS e CQT. Para isso foram realizados Testes em Musicas

Artificiais e Teste em Musica Real.

Nos Testes em Musicas Acrtificiais observou-se reducao nas taxas de acerto: ao fixar a
taxa de amostragem e reduzir o Tempo Médio do Acorde, TMA, e ao fixar o TMA e reduzir a
taxa de amostragem. E no Teste em Mdsica Real verificou-se uma melhoria no desempenho de

todos os métodos com a utilizacdo do método Robust Principal Component Analysis, RPCA.

Para os Testes em Musicas Artificias, 0 método LSCQT obtém melhor Taxa de Acerto
Média, TAM, nos Testes A e B. Jano Teste C, ocorre com a utilizagdo do método LS. No Teste
em Mdsica Real sugere-se que método LSCQT seja 0 mais indicado para identificacdo de

acordes.

Como trabalhos futuros propde-se para o Teste em Musica Real: valores adequados para
0s parametros A e G, a utilizagdo do algoritmo Beat Tracking com o intuito de segmentar a
musica em trechos de tamanhos corretos, a utilizacdo do algoritmo Key Detection para
determinar o campo harménico musical e um estudo comparativo entre métodos de

correspondéncia de modelo e métodos de aprendizagem para classificacdo de acordes musicais.
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