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Resumo

Gris, Lucas. Transcricao Automatica de Sons Polifonicos de Guitarra na No-
tacao de Tablaturas Utilizando Classificacio Temporal Conexionista. Goia-
nia, 2024. 75p. Dissertacdo de Mestrado. Programa de Pds-graduacio em Cién-
cia da Computacdo (PPGCC), Instituto de Informética, Universidade Federal de
Goids.
A transcricdo automadtica de guitarra, um ramo da transcricdo musical automadtica, é
uma tarefa com grande aplicabilidade para musicos de instrumentos trastejados como
a guitarra elétrica e o violao. Frequentemente, os musicos desses instrumentos realizam
a transcricdo ou a leitura de musicas e pecas musicais no formato de tablaturas, uma
notacdo bastante utilizada para esse tipo de instrumento. Apesar da relevancia, essa
anotagdo ainda € feita de forma manual, sendo um processo bastante complexo, mesmo
para musicos experientes. Nesse contexto, este trabalho propde o uso de inteligéncia
artificial para o desenvolvimento de modelos capazes de realizar a tarefa de transcri¢dao
de sons polifonicos de guitarra e violdo de forma automdtica. Em particular, este trabalho
investiga o uso de um método especifico chamado Classificacdo Temporal Conexionista
(CTC), um algoritmo que pode ser utilizado para treinar modelos de classificagdo de
sequéncias sem a necessidade de alinhamento dos dados, aspecto fundamental para o
treinamento de modelos mais robustos, uma vez que existem poucos conjuntos de dados
disponiveis abertamente. Adicionalmente, este trabalho investiga o aprendizado multi-
tarefa de predicdo de notas musicais além da predi¢do de tablatura, obtendo melhorias
considerdveis em relacdo ao aprendizado convencional. De uma forma geral, os resultados
indicam que o uso do CTC € muito promissor para a transcricao de tablaturas, obtendo

apenas 14,28% de queda relativa se comparado ao resultado obtido com dados alinhados.

Palavras—chave
Transcri¢do musical, Transcrigdo Automdtica de Guitarra, Recuperacio da In-

formagao Musical



Abstract

Gris, Lucas. Automatic Guitar Transcription of Polyphonic Sounds in the
Notation of Tablatures Using Connectionist Temporal Classification. Goia-
nia, 2024. 75p. MSc. Dissertation. Programa de Pds-graduacdo em Ciéncia da
Computacio (PPGCC), Instituto de Informatica, Universidade Federal de Goiés.

Automatic Guitar Transcription, a branch of Automatic Musical Transcription, is a task
with great applicability for musicians of fretted instruments such as the electric guitar
and acoustic guitar. Often, musicians on these instruments transcribe or read songs and
musical pieces in tablature format, a notation widely used for this type of instrument.
Despite its relevance, this annotation is still done manually, making it a very complex
process, even for experienced musicians. In this context, this work proposes the use of
artificial intelligence to develop models capable of performing the task of transcribing
polyphonic guitar sounds automatically. In particular, this work investigates the use of a
specific method called Connectionist Temporal Classification (CTC), an algorithm that
can be used to train sequence classification models without the need for alignment, a
fundamental aspect for training more robust models, as there are few openly available
datasets. Additionally, this work investigates multi-task learning for note prediction
alongside tablature prediction, achieving significant improvements over conventional
learning. Overall, the results indicate that the use of CTC is very promising for tablature
transcription, showing only a 14.28% relative decrease compared to the result obtained

with aligned data.

Keywords
Automatic Music Transcription, Automatic Guitar Transcription, Music Infor-

mation Retrieval
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CAPITULO 1

Introducao

A musica e a arte sdo manifestagdes presentes desde o inicio das primeiras
civilizacdes [17]. Existem diversos instrumentos musicais que podem ser utilizados
para produzir musica, dentre eles, se destacam os instrumentos acusticos, em especial,
a guitarra elétrica e a guitarra acustica (popularmente conhecida como violao), muito
presentes na cultura brasileira [51].

As guitarras sdo instrumentos trastejados que produzem sons através da vibracao
de cordas, em que diferentes notas musicais sdo produzidas ao pressionar posi¢cdes
especificas do braco do instrumento. Frequentemente, os musicos precisam anotar ou
verificar quais sdo as notas e os acordes a serem executados ou outras informagdes em um
dado instante, para isso, utiliza-se notacdes musicais como as tablaturas e as partituras [1].
Segundo [6], a capacidade de transcrever musica € um fascinante exemplo de inteligéncia
humana, pois envolve percepcdo sonora, conhecimento de representacdes e estruturas
musicais e capacidade de inferir e testar hip6teses.

As tablaturas e as partituras podem ser consideradas complementares, a primeira
se caracteriza por fornecer informacdes a respeito da posi¢do dos dedos para a execugdo
dos sons, enquanto a segunda, se caracteriza por fornecer informagdes como notas musi-
cais e ritmo de uma obra musical de forma precisa, permitindo que o musico tenha uma
visao melhor da musica a ser tocada [58]. Apesar de mais completa, a notacao de tablatura
pode ser considerada mais eficaz na transmissdo do conteido musical para instrumentos
musicais trastejados de corda, principalmente porque informam precisamente a posi¢ao
dos dedos no instrumento para a execucdo das notas musicais [43], sendo amplamente
adotadas por guitarristas [32].

Apesar da ampla adocdo das tablaturas como forma de notacdo, a maioria das
transcri¢Oes ainda € feita manualmente, onde os musicos precisam ouvir cuidadosamente
a performance musical, talvez de forma repetitiva, inferindo a sequéncia de notas que es-
tao sendo tocadas. Em geral, esse processo pode ser extremamente complexo e trabalhoso
quando feito manualmente, mesmo para miusicos experientes [10, 55]. Nesse sentido,
a Transcricdo Automadtica de Guitarra (AGT), ou Transcricdo de Tablatura de Guitarra

(GTT), tem a capacidade de tornar a pratica de instrumentos musicais mais acessivel ao
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publico, além de ter uma grande aplicabilidade no setor musical.

A AGT pode ser considerada um ramo da Transcricio Musical Automdtica
(AMT), mas com foco no reconhecimento de sons produzidos pela guitarra. Atualmente, a
maioria dos modelos para transcri¢do musical s@o treinados com o uso de dudios alinhados
com suas respectivas notas musicais [6]. Outra alternativa possivel, € o treinamento de
modelos generativos sequence-to-sequence [33], contudo, esse tipo de modelo necessita
de uma maior quantidade de dados, o que muitas vezes ndo estd disponivel. Nesse
contexto, técnicas que possibilitem o treinamento de modelos sem a necessidade de dados
alinhados se torna fundamental.

Uma das técnicas mais eficazes para o mapeamento de sequéncias de tamanhos
variados como o dudio e o texto € a Classificagdo Temporal Conexionista (CTC) [20]. Esse
algoritmo se mostrou bastante eficaz no contexto do transcri¢do de fala, pois permitiu o
treinamento de modelos de inteligéncia artificial sem a necessidade de alinhamento de
classes em cada janela de dudio, permitindo que o préoprio modelo aprenda a gerar a saida
alinhada e a predi¢do correspondente. Nesse contexto, a utilizacdo da CTC para a tarefa
de transcricdo musical pode se mostrar bastante promissora, uma vez que a obtencao de
dados alinhados para o treinamento de modelos cléssicos de classificacdo pode se mostrar
extremamente custosa e demorada, além de possibilitar a geracdo de conjuntos de dados
segmentados por meio da técnica de alinhamento for¢ado [35, 53].

Esse tipo de técnica ainda € pouco explorada em sistemas de transcricao de
guitarra para tablaturas. Logo, o uso da CTC pode significar um grande avanco na drea
ao possibilitar o treinamento de dados sem alinhamento. Consequentemente, os modelos
treinados com CTC podem ser utilizados para a criacdo de novos conjuntos de dados
com o uso da técnica de alinhamento forcado. Nesse contexto, este trabalho propde
a investigacdo do uso da CTC para a tarefa de transcricdo de guitarra no formato de

tablaturas, comparando o uso dessa técnica com o treinamento utilizando dados alinhados.

1.1 Objetivos geral e especificos

O objetivo geral deste trabalho é avaliar o uso da CTC para a transcricao
automadtica de sons polifénicos de guitarra no formato de tablaturas. Esse objetivo geral

pode ser dividido nos seguintes objetivos especificos:

* Criar uma arquitetura de redes neural para a tarefa de transcri¢ao;

* Comparar o desempenho dos modelos utilizando classificacdo com rétulos alinha-
dos e a CTC sem alinhamento;

* Avaliar a aplicacdo da transcricao multi-rétulo para a transcri¢do de notas musicais;

* Demonstrar a possibilidade de utilizacdo da CTC para a tarefa de alinhamento

forcado em dudios ndo alinhados.



CAPITULO 2

Fundamentacao tedrica

Este capitulo apresenta alguns conceitos relacionados a pesquisa realizada.
Inicia-se com conceitos iniciais de dudio e musica, em seguida sdo apresentados con-
ceitos de aprendizado profundo, o0 método CTC e a tarefa de reconhecimento musical.

Por fim, sdo discutidos trabalhos relacionados a esta pesquisa.

2.1 Audio e musica

A musica é propagada por meio do dudio, e o dudio consiste em vibragdes no
ar. Quando um objeto vibra, este produz uma sucessdo de aumentos e diminui¢des na
pressdo do ar, que sdo entdo percebidas pelo ouvido humano. Esses eventos caracterizam
uma onda sonora [7]. A percepcao das ondas sonoras no decorrer do tempo pelo ouvido
humano € chamado de som [36]. Segundo [59], o som € caracterizado como uma onda
periédica ou como um ruido. O som que apresenta um padrdo repetitivo € chamado de
onda periddica, e o ruido € a auséncia desse padrao.

A onda sonora apresenta propriedades importantes. Algumas dessas proprieda-
des sdo: intensidade, altura, frequéncia, periodo, comprimento e duracdo. A intensidade
corresponde a amplitude da onda, isto €, a diferenca de pressdo entre um pico e um vale
da onda. A repeti¢do de uma onda sonora € chamada de ciclo, e o nimero de ciclos que
ocorrem por segundo, medida em Hertz, € definido como frequéncia [59]. A altura (em
inglés, pitch) é definida como a percep¢do humana em relagdo a frequéncia de um som,
e indica se um som € grave ou agudo. Em alguns cendrios, principalmente na musica, 0s
sons apresentam uma frequéncia principal que se destaca. A frequéncia principal recebe
o nome de frequéncia fundamental, e as demais frequéncias sdo chamadas de harmonicas
[18]. Essa frequéncia fundamental estd fortemente relacionada a percepcao das notas mu-
sicais pelo ser humano. A miusica também apresenta alguns elementos importantes, tais
como ritmo, melodia e harmonia, que se relacionam entre si [43].

Outro aspecto muito presente na musica € o timbre. O timbre, uma caracteristica
perceptual complexa e subjetiva do som, € descrito em termos de sua cor ou qualidade

tonal [40]. O timbre € um dos atributos mais abstratos ¢ complexos da musica, mas tam-
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bém, um dos aspectos mais percebidos pelos ouvintes. Em geral, cada instrumento possui
um timbre particular € mesmo instrumentos parecidos podem apresentar caracteristicas
de timbre distintas [40].

Em certos contextos se torna mais adequado representar o dudio visualmente.
Uma forma de representagdo € o grafico no dominio do tempo, chamado de oscilograma.
Esse grafico mostra a amplitude da onda no decorrer do tempo [59]. Outra forma de
representar o dudio € por meio de espectrogramas. Os espectrogramas sao representagcdes
visuais das frequéncias do som, ou seja, o som no dominio da frequéncia. A Figura 2.1
apresenta um oscilograma e um espectrograma de uma mesma nota musical produzida por
um piano e um violino. E possivel perceber diferengas de timbre dos dois instrumentos
a partir do oscilograma e do espectrograma mostrado. Em especial, é possivel notar
diferencas considerdveis nas frequéncias produzidas pelos instrumentos e também na
duracdo do som gerado. No campo da musica, os espectrogramas podem facilitar o
reconhecimento das notas, uma vez que sdo capazes de fornecer dados precisos da

frequéncia em relacdo ao tempo [42].

Amplitude

4000 . . . r s S

20

3000 i o PSSR 2y e

2000 . 0
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-20
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1 o 3 4 5 6 Nivel / dB
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Figura 2.1: Representacdes no dominio da frequéncia de uma nota no piano e no violino.
Na imagem, um som com a mesma frequéncia fundamental € produzido (mesma nota
musical) primeiro no piano e depois no violino.

Fonte: Adaptado de [46].

2.1.1 Espectrogramas e Constant-Q transform (CQT)

O espectrograma pode ser considerado uma ferramenta bdsica de andlise de
audio, principalmente porque fornece uma representacdo do dudio no dominio do tempo-
frequéncia. O espectrograma € muito utilizado no campo do reconhecimento de voz [70].
Esse tipo de representagao fornece caracteristicas valiosas para algoritmos de aprendizado

de méquina e de tomada de decisao [67].
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O espectrograma pode ser calculado a partir da Transformada de Fourier de Curto
Prazo (Short-Time Fourier Transform) (STFT), que é uma sequéncia de Transformadas
Raépidas de Fourier (Fast Fourier Transform) (FFT) em segmentos especificos [70]. A FFT
¢ um algoritmo eficiente para o cdlculo da Transformada Discreta de Fourier (DFT), que é
a transformada de Fourier utilizada em sinais discretos. A FFT captura o nivel de energia
em intervalos de frequéncia especificos (bins). Isso permite analisar como a energia de
um sinal € distribuida em diferentes bandas de frequéncia, facilitando a identificacdo de
componentes como tons, ruidos ou padrdes periddicos em sinais complexos. A DFT ¢é
definida como na Equacgdo 2-1, em que X(k) € o valor da DFT na frequéncia k e representa
a amplitude e a fase da componente de frequéncia k do sinal, x(n) é o valor do sinal no
tempo discreto no instante n e N é o nimero total de amostras do sinal. O termo e~/ =
representa uma rotacdo complexa que decompde o sinal em diferentes componentes e
X(k) € um nimero complexo que contém informagdes sobre a magnitude e a fase da

componente de frequéncia k'.

__:2mkn

N—1
X(k)=Y x(n)-e”"W, k=0,1,...,N—1 (2-1)
n=0

A STFT (Equacdo 2-2) é fundamental para o calculo do espectrograma, pois
permite a andlise de sinais nao estaciondrios, como o dudio, que apresentam variagdes de
frequéncia ao longo do tempo. Ela funciona dividindo o sinal continuo em segmentos
menores e aplicando a FFT em cada segmento, obtendo assim as componentes de
frequéncia em diferentes instantes temporais. Essa abordagem € necessaria porque, em
sinais como o dudio, as caracteristicas frequenciais mudam ao longo do tempo, e a STFT
possibilita acompanhar essas mudancas, fornecendo uma representacao tempo-frequéncia
detalhada do sinal. Na Equagdo 2-2, w(n) é a funcdo janela® aplicada ao sinal, m é o
indice que representa a posicao temporal da janela, e R € o passo entre as janelas. Esses
parametros podem ser ajustados para obter espectrogramas com diferentes caracteristicas
e resolugdes de frequéncia ou tempo. O resultado desse calculo € transposto para um
grafico tridimensional do tempo, frequéncia e intensidade. A Figura 2.2 ilustra o processo
do algoritmo de STFT, em que uma série de transformadas de Fourier sdo calculadas em
todo o 4udio utilizando um tamanho de janela e passo especificos.

N1 _:27tkn

X(m,k)="Y_ x(n)-w(n—mR)-e/"N (2-2)

n=0

Frequentemente utiliza-se apenas a magnitude para anélise de sinais de dudio.

2Um dos tipos mais comuns de funciio de janelamento é a Hann [21], devido a suas caracteristicas
que minimizam artefatos e proporcionam uma representacio mais precisa do sinal no dominio tempo-
frequéncia.
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Figura 2.2: Processo de cdlculo da STFT por meio de transformadas de Fourier. Na
imagem, uma sequéncia de transformadas de Fourier € calculada em pequenos intervalos
utilizando um janelamento Hann, gerando o gréfico do espectrograma.

Fonte: Adaptado de [29].

O espectrograma pode ser ajustado para diferentes escalas, permitindo que o
eixo de frequéncias seja modificado para destacar melhor as faixas que o ouvido humano
percebe com mais sensibilidade. Entre essas escalas, destacam-se a escala logaritmica e
a escala de Mel, conforme mostrado na Figura 2.3. Nessas configuracdes, o eixo y dos
espectrogramas € ajustado para seguir a escala de Mel ou a escala logaritmica, o que
enfatiza as frequéncias mais baixas. A escala de Mel® é particularmente relevante, pois é

baseada na forma como os seres humanos percebem as frequéncias® [71].

30 nome "mel"vem de melody (melodia), indicando que a escala é baseada nas percepcdes auditivas
humanas.
“A propriedade da frequéncia percebida pelo ser humano é conhecida em inglés como pitch.
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Figura 2.3: Espectrogramas em diferentes escalas.

Fonte: Extraido de [2].

Apesar de sua utilidade, a STFT possui uma limitagdo significativa: a resolucao
fixa no tempo e na frequéncia. Isso significa que, ao definir o tamanho da janela, ha
um compromisso entre a resolu¢do temporal e a resolucdo frequencial. Janelas curtas
oferecem boa resolucdo temporal, mas baixa resolucdo frequencial, € o oposto ocorre
com janelas mais longas. Para lidar com essa limitagdo em contextos musicais, uma
alternativa € a Constant-Q Transform (CQT). Diferentemente da STFT, que possui uma
resolucao uniforme, a CQT calcula as frequéncias em intervalos logaritmicos. Esse tipo de
representacio € especialmente util no contexto da musica, pois as notas musicais também
sdo espacadas em intervalos geométricos [66]. A CQT de um sinal discreto x[n] € definida
pela equagdo 2-3, onde X¢q(k, m) € o valor da CQT no tempo m e na frequéncia k, Nk € o
tamanho da janela que varia com a frequéncia fx para manter constante o fator Q, e wi[n]
¢ a funcdo janela aplicada.

Ni—1

. Nf
Xeatk,m)= Y xin+m)-wiln]-e 2%, k=1,2,...,K (2-3)

n=0
O fator Q € definido como a razdo entre a frequéncia central f; e a largura de
banda Afy de cada bin e pode ser definido como Q = Af—"fk. Esse fator € mantido constante,
o que significa que, a medida que a frequéncia aumenta, a largura de banda do bin
também aumenta proporcionalmente, garantindo que a resolugdo frequencial seja ajustada
de acordo com a escala logaritmica. As frequéncias f sdo calculadas conforme a equacdo

2-4, em que fyiy € a frequéncia minima a ser analisada e b é o nimero de bins por oitava.

fo=foin-26, k=0,1,... K—1 (2-4)

Um dos grandes problemas ressaltados por [66] € o elevado custo computacional
no cdlculo da CQT se comparado a outras representacdes comumente usadas, como a

DFT e o espectrograma de Mel. A Figura 2.4 apresenta um exemplo de CQT para um
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trecho de dudio contendo a execucdo de um solo de guitarra. Apesar de bastante similar
ao espectrograma e ao espectrograma de Mel, € possivel perceber uma relacdo mais direta

com as notas musicais do sistema ocidental.

Time

Figura 2.4: Exemplo de CQT para um trecho de dudio contendo a execu¢do de um solo
de guitarra.

2.1.2 Aumento de dados

Aumento de dados representam técnicas em que sdao produzidas instancias ar-
tificiais a partir das instancias existentes. O objetivo é aumentar um dataset e melhorar
a capacidade de generalizacdo de um modelo. O aumento de dados € especialmente qtil
no contexto do aprendizado profundo, uma vez que esse tipo de abordagem requer um
treinamento requer com grande quantidade de dados para obter uma boa capacidade ge-
neralizacao [19].

As técnicas de aumento de dados sd@o muito utilizadas para reconhecimento de
padrdes em imagens, e geralmente compreendem a rotagdo, distor¢do e translagdo dos
dados. No campo do dudio, as técnicas sdo diferentes, e geralmente incluem a adi¢ao de
ruido ou a alteragdo da entonagdo e da velocidade do dudio. Alguns exemplos podem ser
visualizados na Figura 2.5.

Outra técnica muito utilizada é a de mascaramento de partes do espectrograma,
como o SpecAugment [50] em que partes dos bins de frequéncia e timesteps sdo mas-
carados, forcando ao modelo a capacidade de encontrar informagdes uteis em diferentes
regides da entrada (Figura 2.6).

A aplicag@o de técnicas de aumento de dados também pode ser interessante
no contexto da transcricdo musical. No caso especifico da guitarra, além das técnicas
usuais de 4udio, pode-se adicionar efeitos de guitarra, tais como o delay, reverb e a
distorcao (Figura 2.7). Esse tipo de técnica pode ser util principalmente em conjuntos
de dados limitados ou com poucas variagdes de timbre, simulando sons com diferentes

caracteristicas.
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Figura 2.5: Exemplos de técnicas de aumento de dados aplicado ao espectrograma. De
cima para baixo: (1) sem aumento de dados; (2) mudanca de tempo em partes do dudio;
(3) mascaramento de frequéncia e (4) mascaramento de tempo.

Fonte: Extraido de [50].

Figura 2.6: Técnica de aumento de dados SpecAugment.

Fonte: Adaptado de [50].

(a) Sem efeito (b) Reverb
(c) Distorgdo (d) Delay

Figura 2.7: Espectrogramas de alguns dos efeitos utilizados pelos guitarristas aplicados a

um audio.

2.1.3 Guitarra e violao

A guitarra e o violdo podem ser considerados dois instrumentos de particular
sucesso na musica brasileira. O violao € vastamente utilizado na musica popular [51]. Os
dois instrumentos sdo visualmente semelhantes. Apresentam, na maioria das vezes, seis

cordas. Sdo trasteados, o que significa que possuem trastes que dividem as casas com
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respectivas notas musicais no instrumento, € produzem sons por meio da vibracao das
cordas provocada pelos musicos por meio do uso de palhetas e/ou das maos. A principal
diferenga € que os violdes sdo compostos por uma caixa acustica que possibilita que o
som seja transmitido pelo ar, enquanto as guitarras elétricas apresentam captadores que
produzem uma saida elétrica a partir da vibragdo das cordas [41].

As cordas do instrumento apresentam caracteristicas fisicas distintas, tais como
material e espessura da corda, que possibilitam a execucdo de notas musicais com timbres
variados. Cada posi¢do entre um traste e outro no instrumento produz uma nota musical
especifica, contudo, devido as caracteristicas do instrumento e dependendo da afinacdo
adotada, a mesma frequéncia de som pode ser produzida em cordas diferentes. A Figura
2.8 apresenta a relacdo entre as notas musicais e suas respectivas frequéncias na guitarra
usando a afinacdo padrio EADGBE. Apesar da diferenca de timbre entre as cordas,
essa diferenca se torna mais sutil em cordas vizinhas, em que a espessura e o material
sdao similares. Além disso, cada guitarra apresenta uma variacdo natural de timbre e

encordoamentos distintos, 0 que aumenta ainda mais a possibilidade de timbres possiveis.

Fret Note

Open iF 2F 3F 4F sF 7F 8F oF 11F 12F 13F 14F 15F 16F 17F 18F 19F zoF
Eq F F#/Gb G Gs#/Ab A  As/Bb C C#/Db Dz/Eb E F Fz/Gb G G#/Ab A A#/Bb B C
C Cy¢fDb D DsEb E F F#fGb G Gz#b A#fBb B c  C#Db D#/Eb E F F#Cb G
C D#/Eb E F#/Gb G#/Ab A B C C#Db D D#/Eb
C#/Db D#/Eb E F#/Gb G Gz/Ab A A#/Bb
Ao A#/Bb B C#Db D D#/Eb E F
Ez F  Fz/Gb

Fret Frequency (Hz)

Octave Colour Code

N §

Figura 2.8: Notas na guitarra e no violdo e suas respectivas frequéncias.

Fonte: Ower 89, CC BY-SA 3.0 <https://creativecommons.org/licenses/by-sa/3.0>, via
Wikimedia Commons.
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2.1.4 Notacao musical

A notagdo musical determina as notas a serem executadas. A partitura € um
tipo de notagdo musical que mostra o ritmo e o tempo das notas musicais e € a notacdo
mais utilizada no mundo, sendo chamada de notagdo comum [65]. A partitura geralmente
comec¢a com algumas defini¢des de notas e ritmos. Um exemplo de partitura pode ser

visto na Figura 2.9.

stretto riten.
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Figura 2.9: Exemplo de partitura

Fonte: Extraido de [1].

Apesar de amplamente utilizada, a tablatura é considerada mais adequada em
alguns casos, principalmente porque em instrumentos como a guitarra € o violdo, esse
tipo de notagao fornece informacdes precisas sobre as posi¢cdes das execucdes das notas
no instrumento [43]. A tablatura é especialmente utilizada por musicos iniciantes, por
ser uma forma simplificada de representar a musica a ser tocada. Segundo Ramos (2016)
[58], a tablatura € uma notacdo mais utilizada em instrumentos de corda, como a guitarra
e o violdo, pois se parece com o instrumento, como € possivel observar na Figura 2.10

(parte inferior).

120

Crppnni B

Figura 2.10: A tablatura como representacdo de instrumentos de cordas. Na figura,
cada linha representa uma corda, e o nimero significa a posicao dos dedos da mao no

instrumento.
Fonte: Extraido de [58].
As tablaturas podem ser consideradas uma das melhores notacdes musicais

para os instrumentos de cordas, entretanto, por mais simples que sejam, o processo de

transcricdo ainda € feito, na grande maioria das vezes, de forma manual. O problema de
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transcrever tablaturas também € considerado uma tarefa dificil, principalmente devido a
variedade de timbres de instrumentos [40] e da quantidade de notas disponiveis (Figura
2.8), além das oitavas presentes nos instrumentos [43]. Além disso, as tablaturas sugerem
que existe uma certa relacdo em cada notacao no sentido de facilitar a execu¢do da musica,
isto €, a organizagdo dos dedos deve ser feita da forma mais simples o possivel, levando
em consideragdo nao somente a nota em si, mas a disposi¢ao dos dedos no instrumento.
Segundo Ramos (2016) [58], a tarefa de transcri¢do para tablaturas € um processo
complicado, porque a transcri¢do pode ser entendida como um problema combinatério, ja
que uma mesma nota de uma mesma frequéncia tem a possibilidade de ser executada em

varias posicoes diferentes.

2.2 Redes neurais artificiais

As Redes Neurais Artificiais (ANNs) sdo um tipo de algoritmo especifico de
Aprendizado de Méquina (AM) com grande capacidade de generalizacdo [19]. Em
especial, o Aprendizado Profundo (AP), um tipo de abordagem na area de ANN em
que muitas camadas ocultas sdo utilizadas com o intuito de promover a aprendizagem
hierdrquica de conceitos [19]. Dentre os tipos de ANNs existentes, pode-se citar redes do
tipo Multilayer Perceptron Feedforward (MLP) e as Redes Convolucionais (CNNs), que
se destacam pela sua simplicidade e sua capacidade de aprendizado.

As MLPs apresentam vdrias camadas em que a informacgdo € propagada até a
saida da rede neural [15, 19]. O principal componente das MLPs € o neurdnio artificial
(Figura 2.11), modelado como nas equacdes 2-5 e 2-6 [48], em que zx € a saida da
combinacgdo linear do neur6nio k, os valores de wg; se referem aos pesos conectados aos
sinais de entrada xi, Xz, ..., Xy, € a saida ax € obtida a partir da funcdo de ativacdo ¢ e o
potencial de ativacdo zx. Adicionalmente, um bias bx pode ser adicionado, deslocando o

potencial de ativagdo. A fungdo de ativacdo usualmente produz uma saida nao-linear.

ZK = Z ijXj + bk (2‘5)
j=1
ak = § (k) (2-6)

Existem muitas fun¢des de ativacao disponiveis, tais como a funcao Rectifier Li-
near Unit (ReLU) [19, 47], muito utilizada devido a sua simplicidade e a possibilidade de
desativar o neuronio dependendo do potencial de ativacdo; a fungdo tangente hiperbdlica,
que possibilita a inclusido de valores negativos na saida do neurdnio [22]; a Exponential
linear unit (ELU) que também possibilita ativacdes negativas e busca tornar o processo de
treinamento mais rapido [14]; além das fun¢des Sigmoid e Softmax [8], muito utilizadas

como funcdes de ativacdo na saida da rede. Cabe destacar também a Mish [44], uma fun-
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¢do de ativacdo ndo monotdnica que apresentou desempenho superior a ReLLU em vérios
cendrios. A funcdo Mish proporciona uma suavidade no gradiente que pode melhorar a

convergéncia e estabilidade do treinamento em redes profundas.

Bias
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Funcao de ativagao
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sinapticos

Figura 2.11: Neurdnio artificial.

Fonte: Adaptado de [22].

2.2.1 Retropropagacao de erros e o Gradiente Descendente

O algoritmo de retropropagacdo de erros (em inglés, Backpropagation) € o
principal algoritmo utilizado para treinar uma ANN [19, 48], principalmente por ser
relativamente simples e computacionalmente eficiente [38]. Esse algoritmo possibilita
entender como uma pequena mudanga em um dos parametros da rede afeta a sua saida,
permitindo que cada parametro seja ajustado para que a saida seja o mais préximo do
ideal possivel [48]. Uma vez que os gradientes sdo calculados, o algoritmo do gradiente
descendente pode realizar uma descida de encosta em dire¢do ao 6timo local [48].

A funcido de custo desempenha um importante papel no processo de aprendizado
da rede e é usualmente aplicada apds a ultima camada da rede neural para fornecer o
valor do erro obtido referente a entrada previamente fornecida. O algoritmo do gradiente
descendente minimiza o custo C [48], j4 o cédlculo do algoritmo de retropropagacdo de
erros € realizado por meio da aplicacdo da regra da cadeia do calculo, possibilitando a
obtencao do valor escalar do gradiente em relacdo a qualquer n6 na rede [19].

Existem quatro equagdes fundamentais, 2-7, 2-8, 2-9, 2-10, que possibilitam o
célculo do Backpropagation [48]. A Equacao 2-7 se refere ao erro na dltima camada da
rede e fornece o primeiro passo em dire¢ao ao cédlculo do algoritmo de retropropagacao de
erros. A primeira parte da expressio, 5% = V,C, representa o vetor de derivadas parciais
do custo com respeito as ativacdes na camada de saida, a segunda parte da expressao se

refere a taxa de mudancga da fungao de ativacdo na ultima camada. Uma vez que o erro d
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da dltima camada S € calculado, os erros das camadas anteriores L, L — 1, ..., podem ser
computados recursivamente (Equagdo 2-8) multiplicando a matriz de pesos transposta da
camada L+ 1 pelo seu respectivo erro 5"+, Por fim, as equacdes 2-9 e 2-10 fornecem a

derivada do custo com relacdo aos parametros da rede.

§5=VaC © ¢'(25 (2-7)
6L — ((WL+1)T6L+1) o d)/(ZL) (2-8)
oC
— = 5] (2-9)
8bjL /
9C L—1gL
- | 2-1
ot a5 (2-10)

O Gradiente Descendente realiza a descida de encosta por meio de uma atualiza-
cao direta nos parametros de pesos e biases da rede e toma como base o gradiente obtido
no algoritmo de retropropagacdo de erros [45, 48]. A atualizacdo do peso € feita como
na Equagdo 2-11, e a atualizacdo do bias, como na Equagdo 2-12. O valor do escalar do
gradiente € multiplicado por uma constante especial 1, denominada taxa de aprendizado,
que determina o tamanho do passo em direcdo ao 6timo local [45]. Alguns autores reco-
mendam taxas de aprendizado adaptativas, ja que as camadas aprendem em velocidades
distintas [22, 19, 79].

ocC

WL:Wk_na_vvk (2—11)
ocC

bj=b-ngy (2-12)

2.2.2 Redes neurais convolucionais

Em se tratando de detec¢do de padrées em imagens, as MLPs comuns apresen-
tam uma grande limitacdo: elas sdo invariantes a ordem das caracteristicas de entrada
[81]. Contudo, em detecciao de padrdes em imagens, por exemplo, € essencial que as re-
des neurais sejam capazes de capturar e analisar caracteristicas de pixels adjacentes. As
Redes Neurais Convolucionais (Convolutional Neural Networks) (CNNs) [37] foram de-
senhadas para resolver esse problema. Esse tipo de rede neural introduz um conceito de
receptor local, capaz de extrair caracteristicas locais em estruturas espaciais [81].

As CNNs sdo redes que empregam operagdes conhecidas como convolugdes, um

tipo especial de operacdo linear [19]. Os principais conceitos introduzidos pelas CNNs
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sd0: campos receptivos locais, que capturam caracteristicas em uma regido especifica;
pesos compartilhados, que possibilitam a varredura em todo o espago e o Pooling, que
diminui a dimensionalidade de um tensor [19]. A convolu¢do das CNNs € discreta, como
na Equacdo 2-13, na qual a funcdo x representa a entrada enquanto w representa o kernel.
A convolucgio s(t) produz como resultado um mapa de caracteristicas [19]. A Equagao 2-
13 € uma generalizacdo da Equacdo 2-14 usada em dados bidimensionais, como imagens
e espectrogramas. Um exemplo de como a convolu¢do 2D funciona pode ser visualizada
na Figura 2.12.

[0.@]
sy =(xxw)(t)= ) x(@w(t—a) (2-13)
=—00
S(i,)) = (1% K)(i,f) = ) ) (m, m)K (i — m,j— n) (2-14)
m n
|
1 0 1 0 1 0 0
0 1 1 1 1 1 0 v a1
1 0 1 0 1 0 1 1 0 1 1 2 &
0 1 0 1 1 1 1 0 1 1 >I< 4 5 6 >
1 1 1 0 0 1 0 1 0 1 7 8 9
o101 |1]|1]|1 Kernel
Saida
0 1 1 1 1 1 0

Entrada

Figura 2.12: Exemplo de convolucdo 2D em uma CNN. A entrada sofre uma convolugdo
a partir de um kernel aprendido e produz uma saida que corresponde a um mapa de

caracteristicas.

As camadas de pooling sdo muito utilizadas em conjunto com as camadas
convolucionais pois simplificam as informagdes e diminuem a dimensionalidade do mapa
de caracteristicas [48], além de permitirem que a representa¢do se torne invariante a
translacdo [19]. Isso € ttil quando a localizagdo exata das propriedades na entrada ndo
sdo tdo relevantes, o que abrange a maioria dos problemas reais, como a localiza¢dao dos
olhos para a deteccdo das faces [19]. O pooling pode ser realizado de diversas formas
[64]. Uma das técnicas mais comuns de pooling € o max pooling (Figura 2.13) [83], em

que o maior valor de ativacdo da janela em anélise é considerado.
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Figura 2.13: Max pooling: uma operacao de pooling utilizada em redes convolucionais.

As CNNs apresentam grande aplicabilidade também no campo do processa-
mento do dudio, uma vez que elas podem ser utilizadas para detectar padrdes locais no
audio bruto ou a partir de caracteristicas bidimensionais, como os espectrogramas (Figura
2.14).

a) b)

raw waveform raw waveform
'

strided
conv3

mel-spectrogram

conv3-|

conv3

max3

1D convolutional block x8

1D convolutional block x5

\ FC | \ FC |
| I
\ Fe | \ Fe |
] |
prediction prediction

Figura 2.14: Exemplo de CNNs para classificacdo de dudio: em (a), o mel espectrograma
¢ extraido a partir do dudio e fornecido a camadas convolucionais bidimensionais, e em
(b), o audio bruto é fornecido diretamente a camadas convolucionais unidimensionais. A
figura também destaca, na direita, o uso de camadas convolucionais com stride e max-

pooling que possibilitam a captura de mais informacdes do dudio.

Fonte: Extraido de [39].

2.2.3 Mecanismos de atencao

O mecanismo de aten¢do foi inicialmente proposto para permitir que o modelo de
rede neural fosse capaz de dar mais importancia a partes da sentenca de entrada na tarefa

de traducdo de maquina [3]. Em linhas gerais, codificar toda a entrada em um vetor de
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tamanho fixo para uma posterior decodificacio apresenta alguns desafios, principalmente
em sequéncias longas, uma vez que partes da informacdo de entrada podem ser mais
relevantes que outras. O mecanismo de aten¢do soluciona esse problema ao permitir que
a informacdo de entrada tenha pesos de importancia correspondentes a uma determinada
query [3].

O mecanismo de atencdo (Figura 2.15) é definido como na Equacdo 2-15 [81],
em que x(q,k;) € R(i=1,...,m) s@o pesos de atencdo, e q (query), k (key) e v (value)
sdo todos vetores. A saida da fungao de atencdo € o resultado de uma soma ponderada
dos valores apés a aplicagdo dos pesos de atencdo calculados em funcio de q e a chave
k correspondente [73]. Os pesos também sao aplicados em uma funcdo Softmax, com o

intuito de evitar valores negativos e obter uma distribuicao de probabilidades [81].

m

Atengao(d, {(ki, 1), .. (km, Vi) ) €' Y (@, ki) (2-15)
i=1

Keys Q\t/ﬁgﬂ(t)sn Values Output

( a(q, kl) - - —>| v,

a(q, kz) L _

Ry

[ ]

vl

-

aq.k ) f-— —>| v,
Attention
Query Pooling

Figura 2.15: Mecanismo de atencao.

Fonte: Extraido de [81].

O Transformer [73] € um tipo de arquitetura de rede neural construido com
0 uso de mecanismos de aten¢do para modelar relagdes entre sequéncias. Os autores
propuseram o uso de vdrias cabecas de aten¢do que funcionam paralelamente (Figura
2.16). Esse tipo de abordagem se mostrou bastante eficiente, uma vez que permite
que vdrias dependéncias sejam capturadas pelo modelo ao mesmo tempo [81]. Outro
grande avango explorado por [73] foi o uso da auto-atencao (self-attention), que pode ser
entendida como a ateng¢ao aplicada levando em consideracao apenas a propria informagao
de entrada (q = k = v), permitindo o aprendizado de relacdes em uma mesma sequéncia.

Além desses avangos, os autores também implementam o Scaled Dot-Product Attention,
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uma funcdo computacionalmente eficiente baseada no produto escalar que realiza um

escalonamento baseado na dimensdo da entrada ao calcular a atencao.

| Attention | | Attention |
t t t t t t
| Fc || Fc || Fc | | Fc || Fc || Fc |

} 1 I

Queries Keys  Values

Figura 2.16: Mecanismo Multihead Attention.

Fonte: Extraido de [81].

Uma limitacdo do self-attention € o fato de ndo ser capaz de atribuir pesos de
importancia com base na localizag@o da informagao por si s6 [73, 81]. Isso ocorre porque
a atencao calcula todos os pesos de forma paralela, diferentemente de redes recorrentes,
por exemplo, em que a informagdo é computada sequencialmente [19]. Uma forma de
resolver esse problema € utilizar um método de codifica¢do posicional que adiciona uma
informacao temporal a informagdo original de forma que o modelo entenda a posicao de
cada item (foken) da sequéncia [81]. A arquitetura Transformer é um exemplo, em que
uma funcdo baseada em cosenos e senos € utilizada para adicionar um valor a cada foken

da sequéncia na entrada do modelo.

2.3 Classificacao Temporal Conexionista (CTC)

A tarefa de fornecer uma sequéncia de entrada para predizer outra sequéncia,
como em reconhecimento de fala (ASR), é uma tarefa bastante desafiadora [11]. No
ASR por exemplo, a maioria dos dados disponiveis para treinamento nao sdo anotados
de forma segmentada a nivel de cada unidade da fala, o que inviabiliza a utiliza¢do
de funcdes de perda em problemas de classificacio comuns, como a entropia-cruzada
[54]. Uma solucao para esse problema € a utilizacao do algoritmo Classificagao Temporal
Conexionista (em inglés, Connectionist Temporal Classification) (CTC), introduzida por
Graves et. al (2006) [20]. A Figura 2.17 apresenta um exemplo de como a CTC pode
ser ttil no contexto de predicdo de sequéncias de caracteres. E possivel perceber que,
independentemente do tamanho da imagem ou do dudio de entrada, o algoritmo é capaz

de gerar a mesma saida.
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Figura 2.17: O método CTC para geracdo de sequéncias. Na figura, dois exemplos de
imagem ou dudio com tamanhos diferentes apresentam a mesma saida esperada (hey).

Fonte: Adaptado de [4].

7z

Rotular dados sequenciais é um problema presente em muitas tarefas como
reconhecimento de voz (ASR) e reconhecimento de escrita (OCR). Isso ocorre porque os
dados rotulados em problemas reais sdo discretos, como sequéncias de letras e palavras
[20], mas eles ndo apresentam uma segmentacdo clara com o dado de entrada que é
continuo. Nesse contexto, a CTC aparece como uma alternativa vidvel pois dispensa a
necessidade de dados pré-alinhados no treinamento [20].

O algoritmo CTC se baseia em uma saida do tipo Softmax contendo o vocabul4-
rio de saida com um caractere especial blank, que tem a fungcdo de permitir a repeti¢ao de
caracteres ou indicar a presenga de “siléncio” em um timestep especifico. A saida Softmax
fornece uma distribuic@o probabilistica dos rétulos no tempo. Com estas saidas obtidas, é
possivel tragar caminhos que correspondem ao rétulo desejado. Isso permite que a CTC
calcule o custo do modelo a partir de rétulos nao alinhados [54]. A CTC basicamente
possibilita o cdlculo das probabilidades dos alinhamentos de cada caractere, dado uma
determinada entrada e sua respectiva saida. O mapeamento B : a — y do alinhamento a
para a saida y pode ser obtido realizando uma busca sobre o espago de probabilidades

seguido pelo colapsamento das repeti¢coes (Figura 2.18) [28].
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¥ (saida) [d|[i][n][n|e]r]
remogo blank [d][ i ] [n]lell ]
colapsamento [d[[ i ][] n [o]n]le]l v J.]

A (alinhamento) ‘EEE@

Figura 2.18: Exemplo de colapsamento das saidas repetidas com CTC ap6s o alinhamento
da sequéncia de entrada com a sequéncia de saida. Os caracteres repetidos consecutiva-
mente e o caractere especial blank em A sdo removidos para gerar a saida Y.

Fonte: Adaptado de [28].

O método CTC assume algumas propriedades: (1) primeiro, a fungdo de colap-
samento das saidas repetidas para a saida desejada é many-to-one, o que significa que a
entrada X é maior ou igual a saida Y, e (2), a relagdo entre a entrada e a saida € monotd-
nica, isto &, as sequéncias de entradas seguintes sempre irdo corresponder a saida atual ou
a saidas seguintes, nunca a saidas anteriores. Isso € satisfeito em problemas como o ASR,
mas ndo em outros problemas sequence-to-sequence, como a traducio, em que a geragao
do texto de saida pode depender de uma entrada ainda ndo processada.

A probabilidade de um alinhamento em particular A=ay,... ar é resultado de
um produtério em todos os timesteps dada uma entrada X (Equacdo 2-16). Como pode ser
observado, a CTC nao assume uma dependéncia entre as saidas em diferentes timesteps,
portanto é possivel escolher o melhor alinhamento A simplesmente selecionando o rétulo
de maxima probabilidade em cada timestep t (Equagdo 2-17) [28]. Esse algoritmo ¢é
conhecido como busca gulosa (greedy search). Contudo, em alguns casos uma busca mais
adequada pode ser mais adequada. Uma possivel solugdo € realizar um somatorio de todos
os alinhamentos possiveis da inversa do mapeamento B~' da saida Y (Equagio 2-18). O
custo computacional da busca sobre todo o espaco de alinhamentos € bastante elevado,
por isso o algoritmo beam-search, que limita o espaco de busca, € comumente utilizado
[28].

-

Perc(A| X) =] ]p(a | X) (2-16)
t=1

& = argmaxpy(c | X) 2-17)

ceC
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Perc(Y[X)= ) P(A[X)

AEB=1(Y)

.
= Z Hp(ar!hr) (2-13)
AcB—1(Y) t=1

Y = argmaxPcrc(Y | X)
y

A funcdo de custo CTC pode ser entendida como o log da verossimilhanca
negativa (negative log likelihood) da probabilidade de uma saida Y dada uma entrada X
(Equacao 2-19). Novamente o custo computacional neste caso € bastante elevado, sendo
praticamente intratdvel. Para solucionar esse problema, o algoritmo forward-backward é
utilizado [20]. Esse algoritmo se baseia em programacdo dindmica e guarda os resultados
parciais das probabilidades ja calculadas, otimizando o célculo da funcdo de custo para o

treinamento do modelo.

Letc= ), —logPcre(Y | X) (2-19)
(X,Y)eD

Na maioria das tarefas, como ASR e OCR, a sequéncia de saida gerada apds a
busca e o colapsamento dos fokens corresponde ao objetivo da tarefa, isto €, em ASRs e
OCRs, o objetivo € obter a sequéncia de saida, ndo o alinhamento. Contudo, o alinhamento
gerado apresenta outras aplicacdes. Uma delas € o alinhamento for¢ado, técnica que pode
ser utilizada para alinhar conjuntos de dados ndo rotulados. Outra aplicagdo reside no
campo da transcricdo musical, em que a duragdo e o timestep que cada saida ocorre pode

ser utilizado para definir o momento que uma nota comeca e termina, por exemplo.

2.3.1 Alinhamento for¢cado com CTC

Modelos de transcricao baseados em aprendizado profundo necessitam de uma
grande quantidade de dados para treinamento [54]. Mesmo utilizando algoritmos de trei-
namento que dispensam o alinhamento, por exemplo usando a CTC, ainda é necessario
segmentar dudios longos em trechos mais curtos, preservando a respectiva parte da trans-
cricdo em cada trecho [35]. Isso é necessdrio porque o treinamento de modelos de apren-
dizado profundo com &dudios longos se torna computacionalmente ineficiente, principal-
mente em arquiteturas baseadas em mecanismos de atencdo, em que o custo computacio-
nal cresce quadraticamente em relagdo ao tamanho do 4dudio [53]. O alinhamento forcado
€ uma tarefa que realiza o alinhamento dos dados com base em algum algoritmo espe-
cifico, possibilitando a geragao de conjuntos de dados com dudios segmentados [35, 53]
(Figura 2.19). Em relacdo a outras técnicas, o alinhamento forcado com CTC apresenta

uma vantagem: a possibilidade de alinhar sequéncias com erros, como em audiolivros em
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que o dudio contém mais informagdo que o texto narrado [35]. A Figura 2.20 ilustra o
processo de alinhamento a partir da saida de probabilidades do modelo acustico treinado
com CTC.

This morning Tom was going to school. 2Suddenly, it started raining heavily. 3Tomhad to go back home.

Alinhamento

l Divide o arquivo de audio longo em segmentos curtos.
MThis morning Tom was going to school. 2Suddenly, it started raining heavily. 3Tom had to go back home.

Figura 2.19: Ilustragc@o da segmenta¢@o de um 4udio com alinhamento forcado.

Fonte: Adaptado de [53].
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Figura 2.20: Ilustracdo de alinhamentos obtidos com CTC. Na figura, a imagem superior
corresponde a saida probabilistica do modelo, e a imagem inferior ao espectrograma do
dudio. A figura mostra o inicio e a duracdo de cada palavra e caractere da sentenca.

Fonte: Extraido de [82].

Para que o alinhamento for¢ado com CTC funcione, € necessario que um modelo
com o algoritmo CTC tenha sido previamente treinado. Em algumas tarefas, como a

tarefa de reconhecimento de fala, isso ndo é uma limitacdo, uma vez que esse tipo
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de técnica tem sido explorado a mais tempo e hd uma quantidade razodvel de dados
segmentados disponiveis, exceto para idiomas com poucos recursos [53]. Em [53], os
autores realizaram a criagao de um conjunto de dados massivo multilingual para a tarefa
de ASR, escalando o reconhecimento de fala para mais de 1.000 idiomas diferentes. A
tarefa de alinhamento € desafiadora: os autores treinaram dois modelos de alinhamento,
um com dados até entdo disponiveis e um segundo com os novos dados alinhados. Esse
tipo de técnica apresenta grande aplicabilidade em cendrios de escassez de recursos,
possibilitando a geracdo de conjuntos de dados para o treinamento de modelos robustos
[53].

2.3.2 CTC multirétulo MCTC)

Uma das grandes limitacdes da CTC € o fato do algoritmo necessitar de um es-
paco de probabilidades apenas multi-classe, contudo, em algumas situacdes, € necessario
realizar a classificagdo multi-rétulo, isto €, uma classificacdo em que varias classes pos-
sam ser preditas em cada timestep. Um exemplo € a classificacio da escrita chinesa ou a
transcricado musical. Na escrita chinesa, a CTC multi-rétulo poderia permitir a transcri¢ao
dos componentes de cada caractere (Figura 2.21), e na transcri¢ao musical, a CTC multi-
rétulo poderia permitir a transcri¢do de vérias notas ao mesmo tempo (Figura 2.22), o que

€ bastante comum em varios instrumentos polifdnicos.
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Figura 2.21: Exemplo de classificacdo multi-label para caracteres chineses: (a) caracteres

chineses podem ser decompostos em componentes Unicos; (b) um radical pode aparecer

em varios caracteres.

Fonte: Extraido de [76].

E possivel treinar o CTC para uma predi¢do multi-rétulo por meio do produto
cartesiano de todos os rétulos. Contudo, essa abordagem se torna intrativel uma vez
que o numero de rétulos aumenta substancialmente [76]. Outra solucdo € a utilizacdo
de vdrias funcdes CTC para cada tipo de categoria C, os autores chamam essa abordagem
de Separable CTC (SCTC), mas ressaltam que esse tipo de abordagem apresenta varias
limitagdes, uma vez que cada categoria € tratada como distinta uma da outra. O Multi-

label Connectionist Temporal Classification (MCTC) [76] € uma variacdo da CTC que
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busca resolver as limitacdes desse algoritmo para problemas multi-rétulo e que permite o
treinamento do modelo para a predicdo de varias classes, obtendo resultados estado-da-

arte em varias tarefas.
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Figura 2.22: Exemplo de classificacdo multi-label para transcri¢do musical: (a) dudio; (b)
saida do modelo; (c) saidas ndo alinhadas; (d) partitura; o MCTC calcula o custo a partir
da saida probabilistica do modelo e a saida nao alinhada esperada.

Fonte: Extraido de [74].

O MCTC é definido como na Equacdo 2-20, em que (/ | X) é a probabilidade
do rétulo / dado a entrada X e € definido pelo somatdrio de todos os caminhos possiveis
no espago de probabilidades fornecido. Todos os rétulos do problema sdo adicionados
em um conjunto de categorias C = {Cy,Cy,...,Cy} que pode conter o rétulo especial
blank. Os autores propde duas versdes do MCTC para definir o caractere blank do MCTC
(blankyictc): MCTC:NE define que o blankyictc € obtido se em um timestep especifico
todos os componentes forem blank, e MCTC:WE que adiciona mais um "rétulo"que
corresponde a saida blank ou ndo-blank, simplificando a operagdo. O MCTC € uma
generalizacdo da CTC em que |C| = 1 (apenas um componente), C; = alfabeto U blank
e blankyicte = blank [76].

O [ p(ar| X)), ifalse

AeB—1(yt=1i=1 | 1, caso contrario

(2-20)

A Figura 2.23 ilustra os alinhamentos obtidos para o SCTC e as diferentes
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versdes do MCTC para um exemplo multi-tarefa de transcri¢dao e detec¢do de entidades
contendo trés categorias. E possivel observar as limitagdes do SCTC em relagdo a

predicdo independente das classes.

P e fI-.y Lo AR R A AYE N
a. Input At c,ng 7 6‘ ? a{
ot bafitom ax. o ab Lewls Mas llo
/ -~ - P - - - 5
franca habitant en Bara viudo ab Paula Mas donsella
b. Ground Truth location other other location state other name surname state
husband none none husband husband none wife wife wife

------------- r=n=--a h-bbitaantt een B--aaaa vviuddo aabb P=--u-l-a M---a-s doon-s=l-ag=-=-=-=---

¢, SCTC - -L-L-L--L00-0-000--0-00-0-==-=L-=L=LL==T=T=T=0-0-NN-N--N-N-===5===5=T-T-TT=T=T-TT---
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---------- frranccaa haabiitannt een Baara viiuudo abb Paaulla MMaass donnsel-la---------

d. MCTC:NE = ---------- LLLLLLLLL--00000000000-000---=LLLLL--TTTTTTT--000-- -NNNNNNN---SS555S-TTTTTTT-TT-=====-=-
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---------- R B S L L L]
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HHHHHHHHHHHHHHHHHHHHHNNNNNNNNNNNNNNNNNHHHHHHHHHHHHHHHHHHNNNNN WA W W W W WA WA W WA W WA WWIWWNNNNNN

Figura 2.23: Ilustragdo do SCTC e das variacdes do MCTC. Os rétulos foram abreviados
em localizacdo (L), outro (O), nome (N), wife (W) e husband (H). O caractere — significa
blank.

Fonte: Extraido de [76].

No contexto de transcricdo musical, o MCTC pode ser modelado de forma que
cada nota musical corresponde a uma categoria especifica, o que permite que varias notas

(categorias) sejam preditas ao mesmo tempo, além do siléncio (blankyicte)-

2.4 Transcricao Musical Automatica (AMT)

A AMT € um campo de pesquisa que visa desenvolver algoritmos e sistemas
capazes de converter dudio musical em nota¢do musical. Usualmente um sistema de AMT
tem como objetivo a geragdo de representacdes das alturas (pitches) no tempo, podendo
também ter como objetivo a geracdo de notacdo musical na sua forma mais completa
(Figura 2.24) [6].

Segundo Benetos et al. (2008) [6], a area de AMT apresenta vdrios desafios.
Primeiro, sons polifonicos sao formados por varias notas e sons sendo executados simul-
taneamente, e boa parte dos instrumentos musicais produzem sons dessa forma. Além
disso, em alguns casos, a AMT pode ser empregada em &dudios contendo mais de um
instrumento, o que aumenta ainda mais o grau de polifonia do dudio. Segundo, a sobre-
posicdo dificulta a obtencdo da relagdo harmonica entre os sons. Terceiro, o tempo da
execucdo das notas musicais €, em geral, um fator determinante para um AMT. Quarto, a

anota¢do de dados para o treinamento de modelos supervisionados € uma tarefa complexa
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e custosa. Além desses fatores, a transcri¢do de instrumentos pode apresentar desafios

especificos desses instrumentos, além de presenca de ruido e baixa qualidade de dudio.
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Figura 2.24: Representacdes envolvidas no processo de AMT: (a) forma da onda, (b)
representacdo no dominio da frequéncia, (c) representacio piano-roll (multi-pitch) e (d)

notacdo musical (partitura).

Fonte: Extraido de [6].

Existem trés tipos de transcri¢ao: a transcri¢ao a nivel de frame, que corresponde
a tarefa de estimar a altura dos sons em cada frame de dudio; a transcricdo de nota, que
também procura obter o tempo exato em que as notas sdo executadas; e por fim a trans-
cricdo a nivel de stream, que corresponde a tarefa de transcricdo de varios instrumentos
ao mesmo tempo e a separacdo das fontes de forma adequada [6]. Para a transcricdo de
um Unico instrumento, apenas a transcri¢do a nivel de frame e a nota podem ser aplicadas,
sendo que a transcri¢ao a nivel de frame € mais comum na literatura. A Figura 2.25 ilustra

as diferencas entre esses dois tipos de transcrigao.
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Figura 2.25: Transcri¢do a nivel de frame (a) e (b) nota na AMT.
Fonte: Adaptado de [6].

Os primeiros trabalhos na drea foram muito limitados quanto a quantidade e tipo
de instrumentos utilizados. Uma das primeiras propostas de sistemas AMT procuraram
obter a nota diretamente a partir da andlise da frequéncia fundamental no espectrograma.
[52] propuseram um sistema AMT de andlise de dudio contendo apenas um unico
instrumento e com frequéncias fundamentais claras [63].

Algumas das abordagens relacionadas ao desenvolvimento de sistemas AMT
incluem a utilizacao de ANNs, algoritmos de Fatoracdo de Matrizes Nao-Negativas (Non-
negative matrix factorization) (NMF), modelagem probabilistica, abordagens bayesianas,
e técnicas classicas de processamento de sinais. Apesar de existirem muitos métodos em
AMT, as principais abordagens aplicadas na ultima década foram os algoritmos de ANNs
e NMFs [6].

Com relagdo ao uso de ANNSs, alguns trabalhos apresentam resultados promis-
sores [30, 31, 69]. Esses trabalhos diferem quanto a abordagem utilizada, o contexto de
uso, instrumentos e limitacdes, mas compartilham o uso de ANNs como método principal
para a realizac¢do do processo de transcri¢do. [69] apresentam um modelo hibrido de RNN
treinado de ponta a ponta composto por um modelo acustico € um modelo de linguagem,
que, juntos, sdo capazes de reconhecer as notas musicais no tempo. Segundo [69], as li-

mitacdes do trabalho se referem principalmente a quantidade de dados para treinamento.
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Uma drea especifica da AMT € a Transcricio Automatica de Guitarra (AGT).
Nessa tarefa a entrada do dudio corresponde a sons produzidos por instrumentos como
guitarra, baixo e violao. Por natureza, esses instrumentos produzem sons polifénicos.
Uma caracteristica adicional desse tipo de tarefa é que, devido as caracteristicas do
instrumento, a nota¢cdo de tablatura é mais comumente utilizada do que a representacio
de partitura.

Assim como outras dreas da AMT, a AGT também pode ser realizado a nivel de
frame ou de nota. A forma de tablaturas é normalmente considerada como transcri¢do a
nivel de nota, mas alguns autores caracterizam essa forma como uma categoria a parte

[25], devido a caracteristicas especiais desse tipo de tarefa.
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Trabalhos correlatos

A AGT ¢é uma tarefa mais especifica da AMT em que o dudio de entrada
corresponde a instrumentos da familia das guitarras. Comparado a drea da AMT, os
trabalhos relacionados a esse tipo de tarefa podem ser considerados ainda em fase inicial
na literatura, mas ja existem alguns trabalhos relevantes que podem ser estudados.

Em Paleari et al. (2008) [49], os autores combinaram a utilizacdo de vérios
sistemas para realizar o processo de transcri¢do, incluindo mdédulos para rastreio da
posicdo das maos no instrumento por meio de video, além da andlise do dudio. Os
resultados do trabalho mostraram-se promissores, mas limitados, principalmente quanto
a realizacdo de diferentes técnicas musicais e a execuc¢do de varios sons simultaneamente
(polifonia). Em Barbancho et al. (2011) [5], os autores procuraram reconhecer os acordes
tocados por meio de técnicas de HMM. Outro trabalho a ser citado é o de Shibata et al.
(2019) [68], em que os autores propdem um sistema AMT para transcri¢do de multiplos
instrumentos ao mesmo tempo, também por meio de HMMs.

Em Burlet et al. (2017) [9], os autores propdem um modelo de ANN do tipo Deep
Belief Network, que sdo redes gerativas probabilisticas compostas por vdrias camadas
[23], similares a Maquinas Restritas de Boltzman, e realizam um pré-treinamento do
modelo para aprender caracteristicas relevantes no dominio do problema, que depois
sdo utilizadas para realizar a classificacdo de forma discriminativa. A grande diferenca
nesse trabalho com relagdo aos modelos estado-da-arte € a utilizacdo das DBNs para a
representacio de caracteristicas do dudio. O trabalho apresenta resultados positivos, mas
aponta limitacdes com relacdo ao dataset utilizado.

Em uma das primeiras abordagens end-to-end baseadas em DNN para AGT,
Humphrey et al. (2014) [26] prop0s o treinamento de um modelo de reconhecimento de
acordes usando tablaturas de guitarra como rétulos e usando a CQT como representacdo
de entrada. Motivado por este e outros trabalhos, Wiggins et al. (2019) [75] explorou
o desenvolvimento de modelos de transcri¢do de guitarra usando o conjunto de dados
GuitarSet [77]. No estudo, é utilizado um modelo CNN que € composto por vdrias
camadas convolucionais com CQT como entrada e uma camada Softmax 6-dimensional

para a previsdo da posi¢do do dedo em cada corda. Esse trabalho se tornou bastante
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relevante na drea por ser um dos primeiros modelos a propor um modelo de ponta-a-
ponta para a realizacdo da tarefa, além de propor métricas para a avaliacao de sistemas
AGT.

Este estudo aponta a dificuldade da AGT para a notacao de tablatura ao invés de
notas MIDI. A maioria dos sistemas depende de métodos estatisticos (como modelos de
linguagem n-gram) ou algoritmos de busca para gerar tablaturas vélidas, dadas as alturas
detectadas [9, 56, 62, 72]. No entanto, esses métodos podem produzir arranjos diferentes
da musica original executada pelo mesmo musico. Wiggins et al. (2019) [75] ndo abordam
esse problema diretamente, contando apenas com a capacidade de um modelo de ponta a
ponta para distinguir entre diferentes caracteristicas timbrais, obtendo cerca de 89% das
notas corretamente identificadas com o posicionamento correto dos dedos.

Mais recentemente, destacam-se os trabalhos de Cwitkwitz et al. (2022) [16],
Kim et al. (2022) [32] e Huang et al. (2023) [25]. Em Kim et al. (2022) [32], os autores
desenvolveram um sistema baseado em atencdo para modelar dependéncias de curto
e longo prazo. O modelo € capaz de transcrever a nivel de frame e nota. Da mesma
forma, Cwitkwitz et al. (2022) [16] é focado na estimativa de afinagdo, mas também
transcreve o som no nivel da nota por meio de uma cabecga inicial que € integrada ao
modelo ponta a ponta proposto. Outras obras que merecem destaque sdo Sarmento et
al. (2021) [61] e Chen et al. (2022) [12]. O primeiro apresenta um novo conjunto de
dados chamado DATAGP, um conjunto de dados de musicas do GuitarPro construido para
previsdo de modelagem de sequéncia e tarefas relacionadas. Em Chen et al. (2022) [12], os
autores também apresentam um novo método para coletar dados e um conjunto de dados
chamado EGDB composto por execucdes de 240 tablaturas. O trabalho também investiga
a transcri¢cdo de sons de guitarra para a notagdo de partitura usando uma arquitetura
baseada em Transformers [73].

Kim et al. (2022) [32] propdem uma arquitetura (Figura 3.1) baseada em atencao
e convolugdo que realiza a transcricdo em nivel de frame e de nota simultaneamente. A
arquitetura recebe como entrada a informacio de Beats Per Minute além do CQT do
trecho de dudio. Essa informacao € util pois esta fortemente relacionada com o onset das
notas tocadas e portanto, pode ajudar a prever as probabilidades a nivel de nota com maior
precisdo. Segundo os autores, a saida dupla a nivel de frame e nota também colabora para
uma aprendizagem mais robusta, uma vez que o modelo realiza um processo de multi-task
learning.

Huang et al. (2023) [25] apresentam o objetivo de transcricdo a nivel de nota
de sons reais de solos de guitarra, isto €, trechos de dudio contendo musica e vozes de
acompanhamento. Essa tarefa € bastante desafiadora, pois além dos desafios presentes na
tarefa de AGT, o sistema ainda precisa separar as fontes adequadamente. Outro ponto

a destacar desse trabalho € que os autores propdem a detec¢do de técnicas musicais,
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frequentemente ignorada pelos trabalhos na 4rea. A arquitetura proposta pelos autores

€ baseada na U-Net e também apresenta mecanismos de aten¢do (Figura 3.2).
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Figura 3.1: Arquitetura proposta em ‘“Note-level automatic guitar transcription using
attention mechanism”.

Fonte: Extraido de [32].
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Figura 3.2: Arquitetura proposta em “Note and playing technique transcription of electric
guitar solos in real-world music performance”.

Fonte: Extraido de [25].

O trabalho Huang et al. (2023) [25] apresenta algumas contribui¢des notorias:
(1) utiliza uma caracteristica denominada Spectral Flux, que € a derivada de primeira
ordem do mel-espectrograma e tem a funcao de fornecer uma caracteristica mais precisa
para a deteccdo de onsets; (2) utilizam a arquitetura U-net como base, que segundo os
autores tem demostrado resultados promissores em tarefas de MIR e (3) apresentam um

novo dataset contendo ambas anotacdes a nivel de nota e de técnicas musicais.
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3.1 Trabalhos correlatos com o uso da CTC

Apesar da grande relevancia desse algoritmo em outras dreas, como a transcri¢ao
de fala, existem poucos trabalhos que propdem a utilizagdo do algoritmo CTC para a
transcricdo musical, e em especial, de guitarra em tablaturas. Existem algumas razdes
possiveis, tais como a dificuldade em adaptar o uso da CTC para a transcricao multi-rétulo
de notas musicais [76] e o foco na utilizacdo de dados alinhados. Ainda que o alinhamento
esteja disponivel em datasets publicos, a investigacdo de técnicas que dispensam o
alinhamento podem significar um avango na area ao possibilitar o treinamento de modelos
com mais dados.

Uma das primeiras tentativas em se utilizar a CTC para transcricdo musical foi
investigada por Roman et al. (2018) [60], em que os autores propdem o uso da CTC para
o treinamento de um modelo de ponta-a-ponta para transcri¢cao diretamente no formato de
partituras. Apesar de promissor, o trabalho apresenta duas grandes limitagdes: primeiro,
o modelo € treinado para a tarefa de transcri¢do de dudios monofonicos, e segundo, o
modelo € treinado com 4udios sintéticos.

Em se tratando de transcri¢do musical multi-rétulo, pode-se destacar Weiss et
al. (2021) [74], em que os autores propdem o uso do MCTC para a transcri¢cdo de notas
musicais em diferentes cendrios, comparando com o cendrio de transcricdio com dados
alinhados. Os resultados se mostram bastante proximos do cendrio com dados alinhados,
demonstrando um grande potencial de aplicagdo. A Figura 3.3 apresenta uma comparagao
das saidas dos modelos treinados por Weiss et al. (2021) [74]. E possivel perceber que o
MCTC apresenta uma grande semelhanca com o resultado obtido no modelo treinado com
alinhamento.

Mais recentemente, Kim et al. (2023) [33] propdem a utilizacdo da CTC para
a tarefa de transcri¢dio de guitarra por meio da fokenizacdo' de representacdes na saida.
Esse tipo de abordagem apresenta uma grande vantagem, pois possibilita o alinhamento de
uma saida unica. A arquitetura proposta (Figura 3.4) é bastante promissora, pois € baseada
em Transformer. Os autores também investigam o aprendizado multi-tarefa, obtendo uma

maior performance.

1“Tokenizagdo” é um termo utilizado para se referir ao processo de dividir uma sequéncia em unidades
menores chamadas tokens.
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Figura 3.3: Exemplo de saida obtida com MCTC e dados alinhados para transcri¢io musi-
cal: (a) Dados anotados e alinhados. (b) Predi¢des do modelo treinado com alinhamento.

(c) Predicdes modelo treinado com MCTC. (d) Caracteristicas CQT.

Fonte: Extraido de [74].
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Figura 3.4: Arquitetura proposta em “Sequence-to-Sequence Network Training Methods

for Automatic Guitar Transcription With Tokenized Outputs™.

Fonte: Extraido de [33].
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A metodologia adotada neste estudo difere de Kim et al. (2023) ao explorar o uso
da CTC para transcrever simultaneamente os sons de todas as cordas diretamente, além de
comparar os resultados com o uso de dados alinhados. Em relacdo ao estudo de Weiss et
al. (2021), a transcri¢do de tablaturas ndo foi abordada. A Tabela 3.1 apresenta um resumo

dos trabalhos discutidos em comparacao com a pesquisa realizada neste trabalho.

Trabalho Polifonia | Tipos de transcricao | Multi-tarefa | Arquitetura
Roman et al. [60] | Nio Transcri¢do musical Nao CRNN
Weiss et al. [74] Sim Transcri¢cao musical Nio CNN

Encoder-decoder

Kim et al. [33] Sim Tablatura (tokenizado) | Sim (Conformer+Transformer)
Este trabalho Sim Notas musicais e Sim Encoder (CNN+Atengdo)
tablatura

Tabela 3.1: Comparagdo entre trabalhos correlatos que utilizam CTC na drea de AMT.
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Proposta de pesquisa

A proposta desta pesquisa consiste na investigacdo da CTC para a transcri¢ao
automadtica de dudios polifoonicos de guitarra na notacdo de tablaturas. Para avaliar a

viabilidade da CTC nesta tarefa, propde-se a comparacao de dois cenarios:

1. Com alinhamento prévio, isto €, o modelo € treinado com o alinhamento conhecido;
2. Sem alinhamento prévio, ou seja, o modelo € treinado por meio da CTC com apenas

a sequéncia de rétulos conhecida.

Para realizar esta comparagdo, propde-se uma arquitetura baseada em CNN e a
utilizac@o de datasets alinhados, desconsiderando o alinhamento para o treinamento dos
modelos com CTC. Os pardmetros de pré-processamento de dudio utilizados foram os
mesmos em todos os experimentos, por meio da extracdo de segmentos de 5 segundos
para o treinamento dos modelos. As secdes seguintes detalham a arquitetura proposta
(Secdo 4.1), os datasets utilizados (Secdo 4.2), os experimentos (Se¢do 4.3) e, por fim, os

métodos de avaliacdo propostos (Se¢do 4.4).

4.1 Arquitetura

A arquitetura proposta pode ser visualizada na Figura 4.1. Alguns componentes
dessa arquitetura foram baseados no trabalho de Wiggins et al. (2019) [75], mas com algu-
mas modificagdes importantes, principalmente quanto a utilizacao de atengdo e o médulo
para a predi¢do de notas. A arquitetura consiste na utilizacdo de uma camada de extra¢do
de caracteristicas, que converte o dudio bruto em espectrogramas do tipo CQT utilizando
o framework nnAudio [13] com os parametros de 84 bins, tamanho de passo 512 e 12 bins
por oitava. A caracteristica CQT foi escolhida por ser uma representacdo mais compacta e
que contém uma aproximagdo das notas musicais presentes no dudio. A extracdo do CQT
€ seguida por 6 camadas convolucionais de 64 filtros cada de tamanho 3x3 e com nor-
malizacdo de batch. Nao ha camadas de pooling. Apds as camadas convolucionais, uma
nova camada convolucional € adicionada (médulo AggregatorStrings), que tem o objetivo

de agregar as caracteristicas (64 mapas) em 6 novos mapas correspondentes as cordas
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do instrumento. Apds o agregamento das caracteristicas, o0 modelo contém mais duas ca-
madas totalmente conectadas. Por fim, a arquitetura contém um médulo para a predi¢do
da tablatura contendo 6 camadas lineares sem bias paralelas com 24 neuronios de saida
(um pra cada posicao do instrumento). Todas as camadas ocultas do modelo utilizam a
funcdo de ativagdo Mish, que durante testes preliminares, demonstrou uma performance
ligeiramente superior em comparag¢do com a ReLU.

A arquitetura proposta apresenta duas variacdes: a primeira, com o uso de 6
cabecas de atencdo apds as camadas totalmente conectadas, e a segunda, com a adi¢@o de
um modulo para a predicdo de notas musicais. Na primeira variacdo, o objetivo estd em
facilitar o aprendizado de relagdes entre as caracteristicas de outras cordas, permitindo
que o modelo seja capaz de discernir os sons parecidos com maior robustez ou ainda
aprendendo relagdes de sequéncias entre notas musicais. Na segunda variacao, o modelo
apresenta um aprendizado multi-tarefa de predicao de notas musicais (48 no total) além
da tablatura. A predicao de notas musicais € feita com o uso da funcio de custo MCTC,
no caso dos experimentos sem alinhamento, ou do uso da entropia bindria cruzada para a
classificagdo multi-rétulo contendo o alinhamento. Adicionalmente, as notas preditas sdo
fornecidas para as camadas lineares de predi¢do da tablatura, com a finalidade de diminuir
o erro de predi¢do de notas musicais. A programac¢do do erro do custo da predicdo de
tablaturas para os mddulos de predi¢cdo de notas também € opcional.

A utilizacdo de 6 camadas lineares paralelas para a predi¢do de tablatura apre-
senta um desafio, que € a suposi¢cdo de que ndo hé relacio entre elas, o que ndo € necessa-
riamente verdade. Por exemplo, quando um misico toca um acorde, hd uma clara relacao
entre as notas. Essa relacdo ndo € explorada pela arquitetura atual, porém espera-se que
o modelo seja capaz de classificar os sons de cada corda de forma independente. Apesar
dessa limitacdo, a escolha de 6 camadas paralelas t€ém a fungdo de permitir que a mesma
nota com som similar possa ser predita em varias cordas a0 mesmo tempo, o que ndo pode
ser modelado usando apenas uma saida, como na predi¢do de notas. A predicao de notas
tem a finalidade de facilitar o aprendizado do modelo. Apesar da predicao de notas ser
uma tarefa bastante relevante no contexto de transcri¢do musical, a predi¢cdo de tablaturas
necessitaria de um processo de busca adicional para encontrar a melhor combinagdo de
notas tocadas [58]. Como o objetivo do trabalho € a predicdo de tablaturas diretamente, a
utilizagdo das 6 camadas paralelas se faz necessdria.

Apesar da CTC ser comumente utilizado para a predicdo de sequéncia de
caracteres, o alinhamento do modelo pode ser utilizado para definir o inicio de cada
classe predita, possibilitando assim a geracdo da tablatura. Adicionalmente, o alinhamento
gerado fornece uma predi¢do razodvel da duragdo das notas, que apesar de ndo ser crucial
para a tarefa, fornece uma informacao adicional para a geracdo de tablaturas visualmente

agradaveis.
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Figura 4.1: Arquitetura proposta. Na imagem, o CQT com 84 bins € extraido do dudio
bruto (em vermelho) e em seguida processado por 6 blocos de convolucido 2D (em
ciano), produzindo um mapa de caracteristicas que é fornecido ao(s) agregador(es) de
caracteristicas, também convolucional. A predicdo de notas e o self-attention (em azul)
s30 componentes opcionais, assim como a propagacao do erro da predicao de notas (linha
tracejada). As saidas e camadas totalmente conectadas estdo em verde, e as funcdes de
custo, em roxo.
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4.2 Datasets

Dentre os datasets disponiveis, dois foram selecionados para a realizacdo do
trabalho devido a sua relevancia: o GuitarSet [77], dataset de referéncia da area do AGT,

e o SynthTab [78], dataset contendo muitas horas de dudios sintetizados.

4.2.1 GuitarSet

O GuitarSet! é um dataset construido principalmente para a criagio e elaboracio
de sistemas de transcricao automatica para guitarras. O dataset é cuidadosamente anotado,
apresentando cerca de 3 horas de dudio no total. O GuitarSet € de cédigo aberto e pode ser
utilizado para pesquisas na drea da transcri¢do musical para guitarras e também no estudo
de outras dreas como segmentacao harmonica e estimagao de acordes [77].

O GuitarSet apresenta dudios de gravacdes reais feitas por 6 guitarristas profis-
sionais (30 gravagdes por guitarrista). Cada corda do instrumento apresenta uma notagao
distinta, o que pode facilitar o desenvolvimento de sistemas de transcricdo. Os musicos
foram instruidos a tocar vérios estilos e tempos diferentes, possibilitando uma variacdo
de grande de performances. As anotagdes estdo no formato JAMS [27], que s@o arqui-
vos JSON contendo informagdes especificas do dudio, como tempo, tom e estilo, batidas
musicais, acordes tocados e notas transcritas (incluindo a posi¢do da corda e do traste)
e o contorno da entonagdo para cada nota (pitch). A Figura 4.2 mostra graficamente as
anotagoes do dataset.

Os dudios do dataset estdao separados em dois diretorios principais, um para as
gravacgdes realizadas com captadores e outra para as gravacdes realizadas com microfone.
A utilizag@o depende do propdsito do problema. O primeiro apresenta maior qualidade,
mas o segundo € mais fiel a utilizacdo em ambientes reais e por isso € mais adequado para
a realizacdo dos experimentos. Adicionalmente, hd uma divisdo em relacdo a polifonia
das execucgdes, que sdo as execugdes das performances solo, contendo menos polifonia,
e comp, contendo mais acordes e polifonia. Essa divisdo pode possibilitar uma andlise
mais detalhada do modelo em conseguir fazer a predicao de notas isoladas ou varias notas
sendo tocada a0 mesmo tempo.

Os audios do GuitarSet ndo apresentam aplicacdo de efeitos de guitarra, o que
significa que o 4dudio estd em sua forma mais pura e fiel ao som produzido diretamente
pelas cordas, contudo, os dudios foram gravados a partir de guitarras acusticas (violdes)
de cordas de aco, o que pode significar uma limitagdo na capacidade de generalizacdo

para timbres diferentes.

Thttps://guitarset. weebly.com/
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Figura 4.2: Anotacdo do dataset GuitarSet: cada corda estd representada por uma cor
diferente, a notacao também mostra as batidas musicais no tempo (linhas verticais nos
grificos). O grifico de cima mostra o respectivo valor da nota sendo executada no
tempo em numeros MIDI, nesse caso, é possivel perceber a nota ndo apresenta um
valor constante no tempo. O grafico de baixo mostra a respectiva posi¢dao da nota sendo
executada no braco.

Fonte: Extraido de [77].

4.2.2 SynthTab

Outro dataset para a tarefa de transcri¢do é o SynthTab [78]. O conjunto de
dados apresenta um total de 6.700 horas de dudios gerados sinteticamente em 6 timbres
diferentes. Considerando que o tamanho do dataset é bastante elevado, optou-se pela
utilizacdo do conjunto acustico, que abrange um total de 3.200 horas de audio e 10.650
musicas, sendo uma boa escolha para a realizagao de pré-treinamento de modelos.

O dataset SynthTab foi gerado por meio da convercao de anotagdes do DadaGP
[61] em 4dudios por meio de instrumentos virtuais. O processo de sintese inclui a aplica-
¢ao de técnicas de modulagdo de pitch, como bends e vibrato, além de outros elementos
expressivos, como slides e palm-muting, com o objetivo de simular musicas reais. Dife-
rentes variagdes timbrais, estilos de execucdo e configuracdes de captagdo (ponte, meio e
braco) foram gerados. Cada faixa foi renderizada com qualidade de 24 bits e uma taxa de
amostragem de 44.100 Hz.

Os experimentos apresentados por Zang et al. (2024) [78] demonstram que

o pré-treinamento em SynthTab pode melhorar significativamente a performance dos
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modelos em cendrios de cross-dataset, mitigando problemas de overfitting e aumentando

a capacidade de generalizacdo para outros datasets contendo gravacdes de guitarras reais.

4.2.3 Pré-processamento e divisao dos dados

Todos os dudios foram segmentados em trechos de 5 segundos e re-amostrados
para 24 kHz para a realizacao dos experimentos com a finalidade de economizar recursos
computacionais, porém mantendo um tempo e qualidade adequados para o aprendizado
dos modelos. Para o dataset GuitarSet, foi utilizado um passo de 2,5 segundos para a
segmentacdo, produzindo segmentos com sobreposi¢do. Para o dataset SynthTab apenas
uma segmentacdo simples foi utilizada, uma vez que a quantidade de segmentos desse
conjunto de dados ja € bastante elevada.

Em relacdo a divisdo dos dados, optou-se pela divisao do GuitarSet em treino,
validagdo e teste levando-se em consideragdo o guitarrista que realizou a gravacdo do
dudio. Nesse sentido, os guitarristas 0 e 1 foram selecionados para teste e validacdo,
respectivamente, ao passo que os demais foram destinados para treinamento. Para o
SynthTab, utilizou-se todo o conjunto actstico para treinamento e o conjunto Dev?,
um subconjunto contendo algumas musicas sintetizadas em diferentes timbres, para

validagdo. A Tabela 4.1 apresenta o total de segmentos de cada conjunto gerado.

Conjunto Dataset | Quantidade de segmentos
Treinamento GuitarSet | 18305
SynthTab | 2029630
s GuitarSet | 635
Validagao g0 b [ 9460
Teste GuitarSet | 654

Tabela 4.1: Divisao dos dados de treino, validacao e teste.

4.3 Experimentos

Os experimentos propostos sdo apresentados em detalhes na Tabela 4.2. Os
modelos treinados com entropia cruzada como funcao de custo utilizando dados alinhados
iniciam com a letra ‘A’ e os experimentos treinados sem alinhamento apresentam o
prefixo “CTC”. Todos os modelos foram treinados com o moédulo de atencdo, exceto
os experimentos com o sufixo “nA”. Adicionalmente, foram treinados modelos com a

tarefa de predi¢do de notas além da tarefa de transcri¢ao de tablaturas. Por fim, apenas um

’nttps://synthtab.dev/
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experimento com aumento de dados foi realizado?, o experimento “CTC-AUG”, treinado
com o dataset SynthTab. Esse modelo foi utilizado como base para os experimentos de
ajuste fino (sufixo “FT”).

Experimento Descricao

A (baseline) Modelo treinado com alinhamento

A-FT Ajuste fino com alinhamento

A-nA Modelo treinado com alinhamento e sem aten¢ao

A-PE Modelo treinado com alinhamento e codificagdo posicional

A-NOTES Modelo treinado com alinhamento com predi¢@o notas

A-NOTESG Modelo tr~einad0 com alinhamento e predi¢ao notas com
propagacdo do erro das notas

A-NOTESG-PE Mod‘elf) treinado com alinharr}ento e codificacdo posicional e
predi¢do notas com propagacdo do erro das notas

CTC Modelo treinado com CTC

CTC-AUG Modelo treinado com CTC e aumento de dados (SynthTab)

CTC-FT Ajuste fino com CTC

CTC-nA Modelo treinado com CTC e sem atengdo

CTC-PE Modelo treinado com CTC e codificagdo posicional

CTC-NOTES Modelo treinado com CTC com predi¢do notas

CTC-NOTESG Modelo treinado com CTC e predi¢ao notas com propagacao
do erro das notas

CTC-NOTESG-PE Mod‘elf) treinado com CTC e Sodiﬁcagéo posicional e
predi¢do notas com propagacdo do erro das notas

Tabela 4.2: Experimentos propostos.

Em relagdo aos hiper-parametros de treinamento, todos os modelos foram treina-
dos utilizando o otimizador Adam [34] com taxa de aprendizado de 10~* com warm-up
de 1000 passos seguido por dois decaimentos automaticos de 10~ ap6s 10.000 e 100.000
passos, respectivamente. Para os modelos treinados com duas funcdes de custo (predicao
de tablatura e notas), o custo final foi computado como na Equacio 4-1, sendo « e {3 pa-
rametros de peso de cada custo. Para os experimentos com alinhamento « = 3 = 0,5, para
os experimentos sem alinhamento, foram usados «=0,9 e 3 =0, 1, para equilibrar o custo
obtido pela funcio MCTC*. Na Equacdo 4-1, Cyap é definido como a média do somatério

dos custos obtidos em cada saida do mddulo de predi¢do de tablaturas (Equacao 4-2).

C = &xCtab + B Chotes (4-1)

3Nzo foram obtidos resultados relevantes com aumento de dados no treinamento com o GuitarSet. O
aumento de dados foi necessario para o SynthTab devido a limitacdo de timbre do dataset, que foi gerado
sinteticamente.

40 MCTC gera valores de custo muito maiores em comparagio ao custo CTC, por isso foi necessario
realizar esse ajuste.
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1 S=6
Ciab== Y Cs (4-2)
6 s=1

Os modelos foram treinados por um méaximo de 10.000 épocas com um tama-
nho de batch igual a 92°. Com relacio a regularizagdo, os modelos foram treinados com
Dropout de 0,25 aplicado em todas as camadas ocultas. Também foi aplicado SpecAug-
ment na entrada do modelo, mascarando no méximo 5% da entrada®. Para a realizacdo
dos testes, os melhores checkpoints foram selecionados com base no menor custo obtido
na validacdo. Todos os experimentos foram realizados em uma NVIDIA TESLA V100
com 32GB de VRAM, com duragio aproximada de 3 dias por experimento’.

Em relacdo as técnicas de aumento de dados aplicadas ao experimento “CTC-
AUG” tem-se a utilizacdo de dois grupos de técnicas: a utilizagdo de perturbacdes no

dudio com a biblioteca audiomentations®

com probabilidade de 25%, e a simulagdo de
efeitos de guitarra com a biblioteca pedalboard9, também com probabilidade de 25%,

ambos aplicados durante o carregamento dos segmentos na fase de treinamento.

4.4 Avaliacao

Para a avaliacdo dos resultados propde-se a utilizacdo de métricas comuns em
problemas de classificacdo, em especial, de transcricdo musical, tais como a revocacao
(recall), precisdo (precision) e medida F. Para realizar as avaliagdes, utiliza-se a biblioteca
mir_eval [57], bastante utilizada para a avaliacdo de diferentes tarefas de MIR, como a
transcri¢do musical.

Basicamente, hd duas formas de realizar a avaliacdo da transcri¢do musical:
considerando o onset (momento que a nota comega) € o offset (momento que a nota
termina), ou apenas considerando o onset. Em transcrigdes mais precisas, por exemplo,
para a geracdo de partituras, a primeira forma € mais recomendada, no entanto, para a
geracdo de tablaturas, em que a durac¢do das notas ndo € um aspecto crucial, a segunda
forma € suficiente. Neste trabalho serdo apresentados as duas métricas em comparacao
para a tarefa de transcricdo de notas. Para a tarefa de transcri¢do da tablatura, apenas o

resultado com onset sera discutido.

SA utilizagio do tamanho de batch igual a 92 possibilitou o treinamento de dois modelos em paralelo
em uma mesma GPU, mas é possivel executar os experimentos com batches menores.

®Nao foram investigados outros pardmetros de mascaramento.

7 Apesar do hardware robusto, é possivel executar os experimentos com batches menores e menos tempo
de processamento, uma vez que a convergéncia dos modelos ocorre rapidamente, como pode ser observado
no Apéndice A.

8nttps://github.com/iver56/audiomentations

nttps://github.com/spotify/pedalboard
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Adicionalmente, por se tratar de um problema similar a transcricdo de fala,
propdem-se a utilizacdo de uma nova métrica de avaliacdo. Em ASRs, hd duas métricas
comumente utilizadas para avaliar a taxa de erro de palavras e caracteres em uma
sentenca: Word Error Rate (WER) e Character Error Rate (CER), respectivamente. Na
Equacdo 4-3 a férmula geral do célculo dessas medidas € apresentada, em que S € o
namero de ocorréncias substituidas, / € o nimero de ocorréncias inseridas, D é o ndmero
de ocorréncias deletadas e N € o total de ocorréncias da sentenga original. Para o WER,
considera-se ocorréncia como uma palavra inteira, para o CER, considera-se apenas o
caractere. Quanto menor o erro, melhor o desempenho do modelo.

WER/CER = % (4-3)

Uma vez que a saida do médulo de predicao de tablaturas também pode ser
transformado em uma sequéncia de caracteres, torna-se trivial o cdlculo do CER para a
verificacio da taxa de erros de predicdo de posi¢des preditas pelo modelo. Neste trabalho,
a métrica CER serd chamada de Fret Error Rate (FER).

O FER apresenta uma visao independente dos resultados das cordas, mas pode
ser interessante analisar o desempenho do modelo em cada momento que existe uma
nota tocada. Para considerar o aspecto dependente das predi¢des, por exemplo, durante a
execucdo de um acorde, sugere-se o TER, a variacdo do FER considerando todas as notas
em um dado timestep.

Na pratica, as métricas FER e TER sdo andlogas ao CER e ao WER dos
problemas de ASR, com a distin¢do de que o modelo faz apenas a predi¢do de caracteres
isolados. A “palavra” neste caso, é a concatenacdo das saidas em um determinado timestep
(Figura 4.3). Os cdlculos podem ser realizados de forma similar utilizando bibliotecas
comuns. A grande vantagem da utilizacdo desse tipo de métrica € o fato de ndo ser
necessario ter uma tablatura alinhada para realizar a avaliagdo, o que pode ser necessario
caso o método CTC seja utilizado para treinar modelos com dados ndo alinhados. Nos
experimentos propostos, a tablatura alinhada estd disponivel, mas esse pode ndo ser o

caso em outras situacdes.
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Figura 4.3: Exemplo de como a tablatura pode ser adaptada para uma sequéncia de

caracteres € palavras .

Para realizar as avaliagdes, todos os segmentos de cada dudio foram inferidos e
segmentados para gerar um unico resultado. Posteriormente, a média dos resultados dos

dudios foi realizada. Os resultados sdo apresentados no Capitulo 5.



CAPITULO 5

Resultados

Neste capitulo sdo apresentados os resultados obtidos para os experimentos
propostos. A Secdo 5.1 discute os resultados obtidos para a tarefa de transcricdo de
tablaturas, a Secdo 5.2 apresenta os resultados para a tarefa de predi¢do de notas. Por fim,
a Secdo 5.3 apresenta alguns exemplos de alinhamento obtidos. Os logs de treinamento

podem ser visualizados no Apéndice A.

5.1 Transcricao de tablatura

Os resultados obtidos para a avaliagdo da transcri¢dao utilizando a biblioteca
mir_eval s@o apresentados nas tabelas 5.1, 5.2 e 5.3. De modo geral, o desempenho
dos experimentos executados com alinhamento foram superiores aos modelos treinados
sem alinhamento. Isso é esperado, uma vez a tarefa de classificacio sem alinhamento
representa um desafio adicional durante o treinamento. O melhor resultado obtido em todo
o conjunto de teste (Tabela 5.1) para os experimentos sem alinhamento foi de 0,336 de
Fl1-score com o experimento “CTC-NOTESG-PE”, apresentando uma melhoria relativa
de 14,67% no Fl-score em comparacdo com o experimento baseline “A” utilizando
dados alinhados. Em comparacdo com o melhor modelo treinado com alinhamento, “A-
NOTESG-PE”, o modelo apresentou uma queda relativa de apenas 14,28%.

Os resultados dos experimentos com predi¢do de notas sugerem que o aprendi-
zado multi-tarefa foi essencial para prover informagao adicional ao médulo de predicdo de
tablaturas, diminuindo o erro da predi¢do e aumentando a performance geral do modelo.
Em relacdo aos experimentos com ajuste fino, ambos os modelos “A-FT” e “CTC-FT”
ajustados a partir do modelo “CTC-AUG” obtiveram desempenhos insatisfatérios na ava-
liagc@o no GuitarSet. Apesar disso, o ajuste fino possibilitou uma melhoria consideravel no
desempenho, provavelmente devido a capacidade do modelo em detectar caracteristicas e
sons distintos.

Os experimentos com aten¢do sem codificacdo posicional também tiveram um
desempenho inferior aos experimentos sem o uso de ateng¢do, porém, ao utilizar a co-

dificacdo posicional, o desempenho dos modelos apresentou melhorias. Esse resultado
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ressalta a importancia da informacao de tempo nas sequéncias de entrada do médulo de

atencao.

Experimento P R F

A (baseline) 0,493 £+ 0,203 | 0,235 + 0,142 | 0,293 £ 0,157
A-FT 0,485 £ 0,166 | 0,309 + 0,145 | 0,347 £ 0,144
A-nA 0,416 £ 0,166 | 0,320 + 0,165 | 0,330 £ 0,161
A-PE 0,488 £ 0,181 | 0,328 + 0,163 | 0,362 £+ 0,156
A-NOTES 0,463 £ 0,176 | 0,293 + 0,138 | 0,335 £ 0,148
A-NOTESG 0,483 £ 0,187 | 0,336 + 0,152 | 0,369 £ 0,156
A-NOTESG-PE 0,452 + 0,148 | 0,381 + 0,156 | 0,384 + 0,140
CTC 0,438 £ 0,332 | 0,091 + 0,098 | 0,136 £+ 0,133
CTC-AUG 0,003 £+ 0,021 | 0,000 % 0,003 | 0,001 £ 0,006
CTC-FT 0,440 £ 0,213 | 0,193 + 0,149 | 0,242 £+ 0,160
CTC-nA 0,388 £ 0,270 | 0,094 + 0,085 | 0,138 £ 0,114
CTC-PE 0,347 £ 0,293 | 0,067 + 0,069 | 0,104 £ 0,101
CTC-NOTES 0,434 £ 0,200 | 0,217 £ 0,121 | 0,262 £ 0,139
CTC-NOTESG 0,430 £ 0,200 | 0,201 £ 0,106 | 0,248 £ 0,118
CTC-NOTESG-PE | 0,369 + 0,160 | 0,376 + 0,155 | 0,336 + 0,150

Tabela 5.1: Resultados de precisdo (P), revocacdo (R) e medida F dos experimentos
no conjunto de teste do GuitarSet. Em negrito, o melhor resultado de cada grupo de
experimento em termos de medida-F. Em itdlico, os melhores resultados em cada métrica.

Também nota-se o aumento de performance dos modelos treinados com predi¢ao
de notas e propagacdo de erros. De alguma forma, a propagagdo do erro das notas preditas
para o modulo de predicdo de tablaturas contribuiu para um melhor desempenho.

Outro ponto a ser notado € a tendéncia dos modelos em obter uma maior
precisdao e uma menor revocacdo. Esse comportamento pode ser observado em todos os
experimentos, sugerindo uma presenga considerdvel de falsos negativos na transcri¢ao
(notas erradas), possivelmente devido a complexidade das saidas paralelas do médulo de
predi¢do de tablaturas.

Comparando os resultados dos experimentos nos subconjuntos solo (Tabela 5.3)
e comp (Tabela 5.2), observa-se que o desempenho dos modelos para a predicao de
sons com maior polifonia se torna ainda mais desafiador, o que é esperado, uma vez
que mais notas executadas ao mesmo tempo dificultam a predi¢cdo correta da tablatura.
O mesmo efeito pode ser observado na Tabela 5.4, em que o erro do subconjunto solo
¢ consideravelmente menor que o erro obtido no conjunto comp. Em geral, tanto os
resultados dos subcojuntos solo quanto comp apresentaram comportamentos bastante
similares, sendo os melhores resultados obtidos a partir dos modelos treinados para a

tarefa de predicao de notas com propagacgao dos erros.
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Experimento P R F

A (baseline) 0,378 + 0,163 | 0,150 + 0,104 | 0,198 £ 0,119
A-FT 0,389 + 0,131 | 0,227 + 0,087 | 0,266 + 0,095
A-nA 0,339 £ 0,153 | 0,233 + 0,128 | 0,253 £ 0,131
A-PE 0,389 £ 0,134 | 0,233 £ 0,110 | 0,274 £ 0,114
A-NOTES 0,389 £ 0,146 | 0,222 + 0,110 | 0,263 £ 0,121
A-NOTESG 0,373 £0,149 | 0,246 = 0,113 | 0,277 £ 0,117
A-NOTESG-PE 0,382 + 0,138 | 0,281 + 0,106 | 0,301 + 0,105
CTC 0,287 + 0,302 | 0,034 + 0,044 | 0,057 £ 0,068
CTC-AUG 0,000 £ 0,000 | 0,000 £ 0,000 | 0,000 + 0,000
CTC-FT 0,339 £ 0,175 | 0,123 £ 0,090 | 0,163 £ 0,108
CTC-nA 0,240 £ 0,210 | 0,041 £+ 0,040 | 0,067 £ 0,060
CTC-PE 0,255 + 0,234 | 0,054 + 0,060 | 0,083 +£ 0,088
CTC-NOTES 0,314 + 0,138 | 0,168 + 0,098 | 0,203 + 0,104
CTC-NOTESG 0,291 £ 0,112 | 0,156 + 0,086 | 0,186 £ 0,088
CTC-NOTESG-PE | 0,267 = 0,099 | 0,295 + 0,110 | 0,244 + 0,092

Tabela 5.2: Resultados de precisdo (P), revocacdo (R) e medida F dos experimentos no
subconjunto comp do conjunto de teste do GuitarSet. Em negrito, o melhor resultado de
cada grupo de experimento em termos de medida-F. Em itdlico, os melhores resultados
em cada métrica.

Experimento P R F

A (baseline) 0,626 = 0,170 | 0,330 = 0,136 | 0,394 + 0,143
A-FT 0,589 £ 0,144 | 0,404 + 0,135 | 0,445 £ 0,126
A-nA 0,509 + 0,145 | 0,437 = 0,159 | 0,432 + 0,152
A-PE 0,574 + 0,155 | 0,420 + 0,135 | 0,447 + 0,130
A-NOTES 0,576 £ 0,164 | 0,395 + 0,132 | 0,435 £ 0,138
A-NOTESG 0,578 + 0,161 | 0,420 + 0,131 | 0,453 £ 0,137
A-NOTESG-PE 0,516 + 0,130 | 0,482 + 0,136 | 0,458 £ 0,126
CTC 0,575 £ 0,314 | 0,155 £ 0,138 | 0,218 + 0,174
CTC-AUG 0,000 £ 0,000 | 0,000 £ 0,000 | 0,000 £ 0,000
CTC-FT 0,560 + 0,187 | 0,264 + 0,158 | 0,317 £ 0,159
CTC-nA 0,579 £ 0,244 | 0,158 = 0,090 | 0,227 £ 0,114
CTC-PE 0,428 + 0,331 | 0,102 + 0,125 | 0,146 £ 0,148
CTC-NOTES 0,528 + 0,200 | 0,267 + 0,114 | 0,325 + 0,132
CTC-NOTESG 0,508 + 0,198 | 0,220 + 0,105 | 0,286 £ 0,127
CTC-NOTESG-PE | 0,483 + 0,144 | 0,445 = 0,143 | 0,426 + 0,149

Tabela 5.3: Resultados de precisdo (P), revocacdo (R) e medida F dos experimentos no
subconjunto solo do conjunto de teste do GuitarSet. Em negrito, o melhor resultado de
cada grupo de experimento em termos de medida-F. Em itdlico, os melhores resultados
em cada métrica.
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Os resultados dos testes para as métricas TER e FER sdo apresentados na
Tabela 5.4. Neste caso, quanto menor o valor, melhor. O comportamento dos testes
segue 0 mesmo padrdo obtido nas andlises anteriores, com a vantagem de que essas
métricas podem ser utilizadas mesmo em conjuntos de dados sem alinhamento. Como
esperado, o resultado da métrica FER também € ligeiramente menor em compara¢do com
a métrica TER, uma vez que o TER considera correto apenas se todas as notas em um
instante especifico forem preditas corretamente. Os modelos treinados sem alinhamento
ndo apresentaram resultados muito satisfatérios na métrica TER, indicando uma grande
limitagdo do médulo de predicao de tablaturas em lidar com polifonia. Apenas os modelos

treinados com MCTC obtiveram resultados mais préximos dos modelos treinados com

alinhamento.
. Guitaset Test ‘ Guitaset Solo ‘ Guitaset Comp
Experimento
TER FER TER FER TER FER

A (baseline) 0,596 £+ 0,190 | 0,480 £ 0,206 | 0,502 + 0,199 | 0,416 + 0,210 | 0,682 + 0,132 | 0,537 £ 0,183
A-FT 0,532 +£ 0,179 | 0,374 £ 0,183 | 0,467 + 0,204 | 0,345 + 0,210 | 0,610 + 0,118 | 0,416 £ 0,156
A-nA 0,526 + 0,168 | 0,351 0,160 | 0,429 + 0,151 | 0,272 + 0,137 | 0,619 £ 0,111 | 0,421 £ 0,129
A-PE 0,523 £ 0,169 | 0,358 £ 0,169 | 0,438 + 0,168 | 0,306 + 0,172 | 0,603 £+ 0,111 | 0,397 £ 0,142
A-NOTES 0,534 +£ 0,168 | 0,384 + 0,163 | 0,447 +0,174 | 0,342 + 0,168 | 0,618 + 0,119 | 0,428 £+ 0,142
A-NOTESG 0,517 £ 0,168 | 0,363 & 0,150 | 0,432 + 0,166 | 0,320 + 0,161 | 0,608 + 0,119 | 0,415 £ 0,136
A-NOTESG-PE 0,496 + 0,159 | 0,314 + 0,144 | 0,415 £+ 0,158 | 0,266 + 0,145 | 0,575 += 0,116 | 0,360 + 0,129
CTC 0,840 + 0,138 | 0,726 £ 0,253 | 0,774 £ 0,149 | 0,638 + 0,262 | 0,898 £ 0,094 | 0,801 £+ 0,215
CTC-AUG 0,956 £ 0,034 | 0,950 & 0,062 | 0,959 4 0,022 | 0,963 0,030 | 0,952 + 0,043 | 0,933 £ 0,082
CTC-FT 0,756 £ 0,149 | 0,507 £+ 0,241 | 0,702 + 0,166 | 0,487 + 0,273 | 0,803 + 0,120 | 0,510 £ 0,223
CTC-nA 0,800 + 0,147 | 0,687 £ 0,226 | 0,735 £ 0,156 | 0,620 &+ 0,238 | 0,866 £ 0,095 | 0,755 £+ 0,188
CTC-PE 0,928 £+ 0,225 | 0,716 £ 0,288 | 0,890 0,196 | 0,738 + 0,292 | 0,966 + 0,248 | 0,690 + 0,285
CTC-NOTES 0,656 + 0,152 | 0,474 £+ 0,205 | 0,593 + 0,159 | 0,446 + 0,208 | 0,719 + 0,102 | 0,505 £ 0,178
CTC-NOTESG 0,679 £ 0,151 | 0,366 + 0,182 | 0,629 + 0,171 | 0,509 £+ 0,229 | 0,721 + 0,103 | 0,505 + 0,190
CTC-NOTESG-PE | 0,694 + 0,204 | 0,367 + 0,183 | 0,592 + 0,189 | 0,320 £ 0,203 | 0,803 + 0,182 | 0,415 + 0,170

Tabela 5.4: Resultados de TER e FER dos experimentos no GuitarSet. Em negrito, o
melhor resultado de cada grupo de experimento em termos de medida-F. Em itdlico, os

melhores resultados em cada métrica.

Por fim, a Figura 5.1 apresenta um exemplo de geracdo de tablaturas a partir
dos melhores modelos obtidos nos experimentos. E possivel observar que a qualidade da
transcri¢ao dos modelos “A-NOTESG-PE” e “CTC-NOTESG-PE” estdo bem proximas,
porém ainda hd desafios para obter uma qualidade aceitdvel que viabilize a utilizacao

desse sistema em cenarios reais.
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00_Rock2-85-F_comp-98.0_5.0.wav

Saida esperada:

00_Rock1-90-C# solo-27.5_32.5.wav

Saida esperada:

s TN §ennmnan S s I

Figura 5.1: Exemplos de tablaturas geradas. Na parte superior, o segmento de dudio
00_Rock2-85-F_comp-0.0_5.0.wav apresenta mais polifonia que o trecho de 4udio
00_Rockl-90-C# _solo-27.5 32.5.wav.

5.2 Transcricao de notas

Os resultados para a tarefa de predi¢do de notas sdo apresentados na Tabela 5.5.
Diferentemente da predi¢do de tablaturas, que € baseada em uma saida Softmax, a saida de
predicdo de notas € multi-rotulo, portanto, € necessario definir um limiar de decisdo para
estabelecer quando uma classe € predita ou ndo. Os limiares foram definidos testando-se
valores entre 0,1 e 0,9 com passo de 0,1 usando o conjunto de valida¢do. O melhor limiar

para cada experimento em termos de F1-score (em torno de 0,3 e 0,4) foi entdo utilizado
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para realizar os testes no conjunto de teste.
. Considerando onset e offset Sem considerar offset
Experimento P R F P R F
A-NOTES 0,638 + 0,130 | 0,782 + 0,084 | 0,693 + 0,089 | 0,782 £ 0,139 | 0,959 + 0,058 | 0,851 + 0,078
A-NOTESG 0,559 £ 0,138 | 0,780 £ 0,074 | 0,643 £ 0,106 | 0,701 £ 0,146 | 0,983 £ 0,025 | 0,808 £ 0,097
A-NOTESG-PE 0,558 £ 0,139 | 0,775 £ 0,076 | 0,640 £ 0,106 | 0,701 £ 0,146 | 0,980 £ 0,030 | 0,807 £ 0,094
CTC-NOTES 0,328 £0,122 | 0,704 £ 0,114 | 0,439 £ 0,120 | 0,458 £ 0,138 | 0,993 £ 0,014 | 0,615 £ 0,118
CTC-NOTESG 0,366 + 0,131 | 0,641 + 0,140 | 0,458 £ 0,125 | 0,558 £ 0,142 | 0,983 £+ 0,027 | 0,700 &+ 0,101
CTC-NOTESG-PE | 0,368 + 0,129 | 0,642 + 0,138 | 0,461 = 0,125 | 0,560 + 0,136 | 0,981 = 0,031 | 0,702 + 0,098

Tabela 5.5: Resultados de precisao (P), revocagao (R) e medida F dos experimentos para
a predi¢ao de notas no conjunto de teste do GuitarSet. Em negrito, o melhor resultado de
cada grupo de experimento em termos de medida-F. Em itdlico, os melhores resultados
em cada métrica.

Em geral, a predi¢do de notas apresenta um resultado consideravelmente mais
satisfatério se comparado a predi¢do das tablaturas. Novamente os resultados para os
modelos com alinhamento mostram maior performance, porém os experimentos treinados
com MCTC também demonstram resultados promissores. Também nota-se um melhor
desempenho ao desconsiderar o offset das notas nos experimentos.

Um ponto interessante para os resultados da Tabela 5.5 é que, diferentemente
da tarefa de predicao de tablaturas, ndo hd uma alta prevaléncia de falsos negativos na
tarefa de predicdo de notas, o que sugere uma menor confusdo do modelo em detectar as
notas corretas, mas um maior desafio em detectar a posi¢do correta do instrumento. Esse
resultado demonstra que a tarefa de predi¢do de tablaturas € mais desafiadora que a tarefa

de predicao de notas.

5.3 Exemplo de alinhamento

O alinhamento for¢ado apresenta algumas limitagdes para este trabalho. Pri-
meiro, o alinhamento utilizando 6 saidas independentes ndo é uma tarefa trivial, uma
vez que algumas saidas podem nao apresentar predi¢oes. Outro problema € o fato de que
o modelo pode confundir a corda em que a nota foi tocada, dificultando ainda mais o
processo de alinhamento.

Adaptando o tutorial proposto pela documentagdo oficial do Pytorch [82] para
lidar com 6 saidas simultineas, pode-se obter os alinhamentos das saidas com trechos de
dudios, como na Figura 5.2. Em geral, os testes realizados neste trabalho ndo apresentaram
desempenho suficientes para a aplicagdo da técnica para a criagdo de novos datasets.
Apesar do resultado ser razodvel quando aplicado no dataset GuitarSet, os modelos
nao generalizaram suficientemente para dados fora de dominio. Além desses problemas,
também € possivel observar que o alinhamento do modelo tem um comportamento de

baixa probabilidade durante a execu¢do da nota. Esse problema ¢ comum em modelos
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treinados com o CTC [80]. Apesar desse comportamento ndo ser um grande problema
para a transcri¢cdo de tablaturas, isso pode ser uma limitagcdo caso a duracao da predicao
tenha uma importincia maior, como na transcricdo musical em geral. Nesse caso, a
utilizacdo de funcdes CTC adaptadas para diminuir esse problema podem ser mais

recomendadas, como a proposta por [24].

Emission

10 10 8 9 9

Note

0 0.6 1.2 1.8 2.4 3 3.6 4.2 4.8
time [second]

Figura 5.2: Exemplo de alinhamento obtido na corda 4 em um trecho de 5 segundos do
dudio 03_SS52-88-F_solo do dataset GuitarSet. Na parte superior, a saida probabilistica
da saida 4 do médulo de predi¢do de tablaturas do modelo e suas respectivas predigdes
alinhadas. Na parte inferior, o CQT de entrada.



CAPITULO 6

Conclusao

A Transcricdo Automdtica de Guitarra apresenta varios desafios, tais como a
presenca de polifonia no som e a necessidade de identificar as posi¢des tocadas correta-
mente, que podem ser ambiguas. O treinamento dos modelos normalmente € realizado
com a presenga de dados alinhados, ou seja, dados contendo a informagao das notas toca-
das, mas a obtenc¢do desse tipo de daraset representa um desafio adicional, uma vez que a
anotacgdo desse tipo de dado € bastante custosa e ineficiente. Nesse sentido, este trabalho
investigou o uso da técnica de Classificacdo Temporal Conexionista, muito utilizada em
outros dominios, como o reconhecimento de fala, em que ha uma abundancia de dados
ndo alinhados, com o objetivo de verificar a viabilidade do treinamento de modelos utili-
zando apenas segmentos de dudio com suas respectivas sequéncias. Mais especificamente,
este trabalho realizou a investigac@o e a comparagio da CTC para a tarefa de transcri¢io
de tablaturas em dados ndo alinhados e a classificacdo com dados alinhados utilizando
uma arquitetura baseada em redes neurais artificiais. Adicionalmente, este trabalho de-
monstrou o beneficio do aprendizado multi-tarefa por meio da transcricdo de notas em
conjunto com a transcri¢cdo de tablatura com o uso do MCTC, uma variagdo da CTC para
problemas multi-rétulo, obtendo resultados proximos aos obtidos nos experimentos com
dados alinhados. Em relacao a trabalhos similares que também utilizaram a CTC como
funcdo de custo, este trabalho realizou uma investigacao distinta nos seguintes aspectos:
(1) lidou com polifonia do som ao mesmo tempo que (2) investigou a transcri¢do da ta-
blatura de ponta-a-ponta, realizando a transcri¢ao de todas as cordas em paralelo.

A melhor abordagem utilizando CTC apresentou uma melhoria relativa de
14,67% no Fl-score em comparagdo com o experimento baseline utilizando dados ali-
nhados. Em comparacdo com o melhor modelo treinado com alinhamento, o modelo
apresentou uma queda relativa de apenas 14,28%. Esses resultados indicam que a uti-
lizagdo da CTC € bastante promissora no contexto de transcricdo musical, especialmente
para a transcricdo de tablaturas. Além disso, o treinamento de modelos mais robustos se
tornam mais féaceis por meio de técnicas de alinhamento, que podem possibilitar a criagdo
de novos conjuntos de dados massivos para a tarefa de transcrigao.

Apesar dos avangos, os modelos treinados ainda ndo demonstram capacidade
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suficiente de generalizacdo para viabilizar a criagdo de novos datasets utilizando a técnica
de alinhamento for¢ado, portanto, ainda se faz necessdrio a investigacdes de diferentes
vias que possibilitem o treinamento de modelos mais robustos. Os experimentos também
apontam algumas limita¢des na arquitetura e nos métodos propostos, que podem servir de

base para a realizac@o de trabalhos futuros, tais como:

* Limita¢do da funcdo de custo e das saidas paralelas do médulo de predicdo de
tablaturas: esse modulo considera que as saidas sd@o independentes, dificultando a
tarefa de aprendizado do modelo;

 Caracteristica de entrada: € possivel que outras caracteristicas, como os espectro-
gramas lineares ou o dudio bruto, possam produzir resultados melhores, no entanto
sdo dados que requerem maior tempo de treinamento € uma maior quantidade de
dados;

* A investigacdo de adaptagcdes da CTC: o CTC apresenta algumas limita¢des para
a predi¢do da duracdo das notas, e a investigagdo de algoritmos mais adaptados
podem ser mais adequados para a tarefa de transcricdo musical em geral;

» Qutras arquiteturas: existem arquiteturas mais robustas para a tarefa de transcri¢ao,
por exemplo o Transformer, porém, essas arquiteturas necessitam de mais dados

para que sejam capazes de aprender adequadamente.

Em suma, existem poucos datasets disponiveis para a tarefa de transcricdo de
guitarra. Apesar dos avangos recentes, os datasets disponiveis apresentam vdarias limita-
¢cdes como a baixa variedade de timbre, a baixa quantidade de dudios ou a baixa qualidade
das transcrigdes. Essas limitacdes dificultam o treinamento de modelos robustos, ou ainda,
o treinamento de modelos de alinhamento, que possam ser usados para a criacdo de da-
tasets massivos. Nesse sentido, uma das principais vias que podem ser ressaltadas como
trabalhos futuros € o treinamento de modelos de transferéncia de timbre, que possibilitem
a geracao de dados sintéticos proximos do real. Uma vez que esses dados sejam gerados,
o treinamento de modelos de alinhamento se tornam mais factiveis, possibilitando a gera-
¢do de datasets massivos e o treinamento de modelos robustos para a tarefa de transcri¢do

de tablaturas.
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Logs de treinamento

APENDICE A

Neste apéndice sdo apresentados os logs de treinamento dos experimentos reali-

zados. As curvas foram suavizadas para facilitar a visualizacao.

A.1 Experimentos com alinhamento
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Figura A.1: Loss para a predi¢ao de tablatura nos conjuntos de treino (a) e validagao (b).
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Figura A.2: Loss para a predi¢ao de notas nos conjuntos de treino (a) e validagao (b).
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Figura A.3: Medida F nos conjuntos de treino (a) e validacdo (b).



Apéndice A 73

A.2 Experimentos sem alinhamento (CTC)
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Figura A.4: Loss para a predi¢@o de tablatura nos conjuntos de treino (a) e validagado (b).
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Figura A.5: Loss para a predi¢ao de notas nos conjuntos de treino (a) e validagao (b).
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Figura A.6: Character Error Rate (CER) nos conjuntos de treino (a) e validagao (b).
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