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Resumo

A transcricao de acordes é uma técnica com alto grau de dificuldade, mesmo para al-
guns musicos experientes. Dito isso, este trabalho possui como objetivo a apresentacao
do método de transcricao automatica de acordes, avaliando diferentes técnicas de analise
espectral para a identificacao dos componentes de frequéncia do sinal e por meio da
utilizacao de algoritimos de programacao dinamica para classificacao dos acordes. Como
resultado, verificou-se que a transformada QQ constante e o algoritimo Viterbi, mostraram-
se eficientes para a identificacao das composicoes de menor complexidade, compostas por
acordes maiores e menores, trazendo resultados satisfatérios para musicas mais comple-
xas que apresentem acordes dissonantes. Por fim, o modelo utilizado, mesmo sem a
apresentacao de 100% da taxa de acertos para as musicas compostas por acordes dis-
sonantes, mostrou-se como uma ferramente formidavel para auxiliar na transcricao de

acordes, tanto para musicas simples quanto para as mais complexas.

Palavras-chave: Processamento de sinais; Andlise espectral; Muisica; Vi-

terbi; Transformada de Fourier; Transformada Q Constante.



Abstract

Chord transcription is a technique with a high degree of difficulty, even for some ex-
perienced musicians. That said, this work aims to present the method for automatic
transcription of chords, evaluating different spectral analysis techniques for identifying
the frequency components of the signal and through the use of dynamic programming
algorithms to classify chords. As a result, it was found that the constant Q transform
and the Viterbi algorithm proved to be efficient for identifying less complex compositions,
composed of major and minor chords, bringing significant results for more complex songs
that feature dissonant chords. Finally, the model used, even without presenting a 100%
hit rate for songs composed of dissonant chords, proved to be a formidable tool to assist

in the transcription of chords, both for simple and more complex songs.

Keywords: Signal processing; Spectral analysis; Music; Viterbi; Fourier

Transform; Constant-Q Transform.
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Capitulo 1
Introducao

De acordo com [Kothe, 2006], a andlise espectral pode ser entendida como a divisao do
sinal em diversas faixas de frequéncia. Para sinais de audio, com uma atencao especial para
sinais musicais, ao realizar a andlise espectral é necessario considerar as particularidades
destes tipos de sinais, que vao desde o emissor do sinal até as caracteristicas musicais,
como a escala musical utilizada.

Segundo [Abreu, 2021] a escala mais utilizada na misica ocidental, chamada de escala
de temperamento igual, utiliza notas musicais com frequéncias fundamentais espacadas de
acordo com uma progressao geométrica. Por conta disso, as notas presentes em um sinal
de audio musical, podem nao ser acuradamente representadas pela transformada discreta
de Fourier (DFT), jd que esta mapeia as frequéncias de forma linear.

Para resolver esse problema, foi criado a transformada @ constante(CQT) que pos-
sui uma resolucao frequencial proporcional a frequéncia central de cada raia frequen-
cial, permitindo assim um mapeamento mais homogéneo das notas musicais no espectro.
[Abreu, 2021]

Para completar o processo, é necessario transcrever os acordes conforme as frequéncias
identificadas a partir da andlise espectral, o modelo mais utilizado para estimar a trans-
cricao dos acordes, devido a caracteristica probabilistica do problema, é o modelo oculto
de Markov (HMM), e para calcular a sequéncia de estados ocultos(acordes) mais provavel,
¢ utilizado o algoritimo de Viterbi, assim como ¢é descrito em [Accioly, , p. 10]

Uma metodologia alternativa para a transcricao automadtica de acordes, segundo
[Cleto et al., 2010], seria a utilizagdo de técnicas de redes neurais como a Multilayer Per-
ceptron, aplicando como entrada as amplitudes obtidas por uma transformada de Fourier
do sinal e obtendo como saida os valores que representam os acordes. A metodologia em
questao nao é objeto de estudo deste trabalho, mas apresenta resultados significativos, o

que levanta a possibilidade de um trabalho futuro explorando ambas as metodologias.



Justificativa 2

1.1 Justificativa

A transcricao automatica de acordes é objeto de estudo de diversos trabalhos, sempre
visando explorar novas técnicas na busca de formular modelos mais eficientes. Além disso,
tem relagao direta com a musica, a qual é uma das principais formas de manifestacao
cultural humana, e um dos setores que mais movimentam a economia mundial.

Para muitos musicos, o processo de transcrever os acordes de uma musica pode ser
repetitivo e cansativo, a depender do nivel de complexidade da musica, e a experiéncia do
musico. Logo, ter uma ferramenta capaz de transcrever os acordes de forma automatica

e com precisao, é de interesses de toda a comunidade musicista.

1.2 Objetivos

O objetivo geral desse trabalho é apresentar um modelo capaz de auxiliar musicos a
realizar automaticamente a transcricao de acordes. Tendo em vista que, em situagoes
onde o modelo nao consiga apresentar resultados eficientes, um musico com experiéncia

possa identificar e realizar as devidas corregoes.

1.2.1 Objetivos especificos

e Apresentar a correlagdo entre as notas musicais e as componentes de frequéncia de

um sinal proveniente de um instrumento musical.

e Realizar estudo de comparacao entre a transformada de Fourier e a transformada Q
constante, em busca de validar a superioridade da transformada Q constante para

a analise de sinais musicais.

e Utilizar o algoritimo Viterbi para a classificacao de acordes, mediante as componen-

tes de frequéncia identificadas através da andlise espectral.

1.3 Estrutura do trabalho

No segundo capitulo serao abordados os conceitos bésicos de teoria musical e a relagao
entre as notas musicais e as frequéncias fundamentais. No terceiro capitulo serao apre-
sentadas as técnicas de analise espectral que serao objeto de estudo desse trabalho, suas
caracteristicas e particularidades. No quarto capitulo teremos uma breve descri¢cao do mo-
delo oculto de Markov e a explicagao de como funciona o algoritimo de Viterbi. No quinto
capitulo serao apresentados os resultados do modelo proposto para transcri¢ao automatica

de acordes. O sexto capitulo serao abordadas as conclusoes finais deste trabalho.



Capitulo 2
Teoria musical

No presente capitulo serao abordadas as principais caracteristicas de um sinal sonoro, com
foco na relacao entre frequéncias e notas musicais. Também serd apresentado um estudo

sobre a definicao e formacao de acordes.

2.1 Aspectos fisicos do som

O som é uma onda capaz de propagar-se pelo ar e por outros meios a partir da vibragao
de suas moléculas. Os sons sao percebidos quando eles incidem sobre o nosso aparelho
auditivo, traduzidos em estimulos elétricos e direcionados ao nosso cérebro, que os inter-
preta. Os seres humanos conseguem ouvir uma faixa de frequéncias sonoras, chamada de

espectro audivel, que se estende entre 20Hz até 20.000 Hz. [Dantas and Cruz, 2018]

2.1.1 Frequéncia

Um dos aspectos do som é a frequéncia, através dessa grandeza podemos classificar os
sons como graves e agudos. As ondas sonoras com maiores frequéncias sao classificadas
como mais agudas, enquanto ondas sonoras com menores frequéncias sao classificadas por

mais graves. [Dantas and Cruz, 2018]

2.1.2 Timbre

Outro aspecto que devemos abordar ¢ a possibilidade de disting¢ao entre sons emitidos por
diferentes instrumentos. Os sons produzidos por um clarinete e por um trombone, por
exemplo, sao claramente diferentes, mesmo que estes emitam ondas sonoras com a mesma
frequéncia fundamental. Isso deve-se a geometria do instrumento e o material do qual
é feito, determinando assim as varias frequéncias que estarao presentes, e como estarao
presentes, na emissao de cada som. A qualidade do som que permite reconhecermos

diferengas quanto a origem de emissao é denominada timbre.
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Isso acontece porque o som é uma composicao de ondas sonoras, denominadas
harmonicos, e a presenca dos harmonicos e suas intensidades relativas na composicao
de cada som (de cada onda resultante) difere para sons produzidos por fontes diferen-
tes; o som produzido por uma fonte especifica carrega uma “assinatura” que o carac-
teriza como produzido por aquela fonte; o som tem um timbre especifico, tem uma
“personalidade”. Descrever esse padrao significa observar o espectro sonoro da onda
produzida.[Dantas and Cruz, 2018|

O som pode ser representado por uma funcao periédica, e conforme a andlise de
Fourier, qualquer funcao periédica pode ser escrita como a soma de funcgoes senoidais.
Tais ondas senoidais, de forma individual, sao os harmoénicos do sinal sonoro.

Na Figura 2.1, podemos observar as ondas sonoras formadas por diferentes instrumen-

tos, porém, emitindo a mesma nota musical, a nota Dé.

Tuner.wav

8000 8050 8100 8150 8200 8250 8300 8350 8400 8450 8500 8550 8600 8650 8700 8750 8800 8850 8900 8950
Violao de Naylon.wav

o TN TN T T T

T T T T T T T T T T T T T r r T T T r
8000 8050 8100 8150 8200 8250 8300 8350 8400 8450 8500 8550 8600 8650 8700 8750 8800 8850 8900 8950
Piano.wav

8000 8050 8100 8150 8200 8250 8300 8350 8400 8450 8500 8550 8600 8650 8700 8750 8800 8850 8900 8950
Clarinete.wav

0.25 A
0.00 1
—0.25

—0.50

=0.75 4

8000 8050 8100 8150 8200 8250 8300 8350 8400 8450 8500 8550 8600 8650 8700 8750 8800 8850 8900 8950

Figura 2.1: Gréficos da nota D6 emitida por diferentes instrumentos. Fonte autoral.

E possivel visualizar que o formato de onda de todos os graficos se repetem com o
mesmo periodo, logo é possivel afirmar que para todas as ondas temos a mesma frequéncia
fundamental. Para facilitar o entendimento, temos na Figura 2.2 as componentes de
cada sinal no dominio da frequéncia. Nesta figura, podemos averiguar que a frequéncia
fundamental, a de maior poténcia, é mais ou menos 260Hz, que corresponde a nota Dé. As
demais frequéncias observadas sao os harmonicos gerados pelas caracteristicas individuais

de cada instrumento.
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Tuner.wav
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Figura 2.2: Graficos da nota D6 emitida por diferentes instrumentos, no dominio da
frequéncia. Fonte autoral.

2.2 As notas musicais

As notas musicais representam ondas sonoras em uma determinada faixa de frequéncias.
As principais notas musicas que temos sao Do, Ré, Mi, Fa, Sol, L4, Si, que podem ser
representadas respectivamente pelas seguintes letras, C, D, E, F, G, A, B [Gusmao, 2012].
Este conjunto de notas pertence a uma determinada oitava. Apds a nota Si, repetimos a
sequéncia novamente e dizemos que estas fazem parte de uma oitava subsequente.

Nesse trabalho, nossa primeira oitava iniciard com a frequéncia de aproximadamente
16,35Hz, que representa a nota musical D6. Adotaremos esta frequéncia, pois esta é a
mais préxima do limite inferior das frequéncias auditivas para o ser humano. Logo, o
grupo de frequéncias que representam todas as notas D6 subsequentes tem o seguinte
formato:

Cn = C0%2" = 16,35 % 2" (2.1)

onde C'n é uma nota D6 na n-ésima oitava e C'0 é a nota D6 na primeira oitava, definida
neste trabalho com frequéncia de aproximadamente 16,35 Hz. Como exemplo para neste

caso, para calcular qual frequéncia representa a nota D6 na sua 5% oitava (C4), terfamos:

C4 = 16,35 % 2* = 16,35 x 16 = 261,60Hz (2.2)
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Na Tabela 2.1 temos as frequéncias-base para cada nota musical em suas respectivas

oitavas. [Oliveira, 2002]

Oitava Do Ré Mi Fa Sol La Si
12 16,35 | 18,37 | 20,60 | 21,82 | 24,50 | 27,50 | 30,86
22 32,70 | 36,74 | 41,20 | 43,64 | 49,00 | 55,00 | 61,72

32 65,40 | 73,48 | 82,40 | 87,28 | 98,00 | 110,00 | 123,44
42 130,80 | 146,96 | 164,80 | 174,56 | 196,00 | 220,00 | 246,88
Ha 261,60 | 293,92 | 329,60 | 349,12 | 392,00 | 440,00 | 493,76
62 523,20 | 587,84 | 659,20 | 698,24 | 784,00 | 880,00 | 987,52

Tabela 2.1: Frequéncia em Hz de cada nota musical nas 6 primeiras oitavas.

Como podemos observar na Tabela 2.1, existe uma distancia entre as frequéncias de
duas notas musicais subsequentes. Esta distancia é representada pela unidade de tom,
sendo 1 tom a distancia entre as notas D6 e Ré, por exemplo, ou entre as notas Ré e Mi.
Porém, como é possivel observar, a distancia entre as notas Mi e F& ou entre as notas Si e
D6 sao menores, mais ou menos a metade do valor em relagao as outras. Para estes casos
representamos esta distancia como sendo de meio-tom ou semitom e podemos denotar
que 2 semi-tons equivalem a 1 tom [Gusmao, 2012].

Quando a distancia entre duas notas é de 1 tom, temos uma nota intermediaria. Para
classificar essa nota, utilizamos dois simbolos: sustenido(#) e bemol (b). Um exemplo
seria a nota entre D6 e Ré, onde poderfamos ter D6 sustenido (C#) ou Ré bemol (Db)
como representacao da mesma nota [Frozza, 2019]. Com as notas intermediarias, totali-
zamos 12 notas musicais fundamentais dentro de uma mesma oitava, como pode ser visto

na Figura 2.3.

Do# || Ré# Fa# Sol# Lat Do# || Ré# Fa# Sol# La#
ou ou ou ou ou ou ou ou ou ou
Réb || Mib || Solb | | Lab || Sib Réb || Mib || Solb | | Lab || Sib

REEE TN

i | Fa |Sol| La |si |D6|Ré|Mi|Fa [Sol | La |Ssi

Figura 2.3: Figura ilustrativa de duas oitavas de um piano com as 12 notas fundamentais
em cada oitava.

Também é importante observar que a diferenca da frequéncia em Hz entre duas notas
nao ¢ constante e depende de qual oitava as notas se encontram, seguindo uma progressao

geométrica. Logo, a diferenca de frequéncia entre duas notas segue a férmula a seguir:

Cn=0C0x2"
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Dn = D0 * 2"
Dn —Cn = (D0x*2") — (CO*2")
Dn — Cn = (DO — C0) * 2" (2.3)

onde C'n é uma nota D6 na n-ésima oitava, C'0 é a nota D6 na primeira oitava, Dn é uma

nota Ré na n-ésima oitava, D0 é a nota Ré na primeira oitava.

2.3 Formacao de acordes

Acordes sao a composicao de 3 ou mais notas musicais executadas simultaneamente. Na
teoria musical existem diversos tipos de acordes, mas os principais, e os abordados nesse

trabalho, serao os chamados acordes maiores e os acordes menores.

2.3.1 Acordes maiores

Os acordes maiores também sao representados por notas musicais. Logo, temos os acordes
D6 maior, Ré maior e assim por diante. Todo acorde maior é formado pela uniao de 3
notas musicais, sendo a primeira a que da nome ao acorde, também chamada de nota
tonica; a segunda nota é a nota com uma distancia de 2 tons da primeira; e a terceira
nota estd a uma distancia de 3,5 tons da primeira nota ou 1,5 tons da segunda. Como
exemplo, temos o acorde de D6 maior composto pelas notas musicais D6, Mi e Sol. De
fato, podemos verificar que a distancia entre D6 e Mi é de 2 tons e que a distancia entre Mi
e Sol é de 1,5 tons [Faria, 1999]. Na Tabela 2.2 s@o apresentadas as notas que compdem

acordes maiores e menores.

2.3.2 Acordes menores

O acorde menor também é formado pela uniao de 3 notas musicais, sendo a primeira a que
da nome ao acorde, também chamada de nota tonica; a segunda nota com uma distancia
de 1,5 tons da primeira; e a terceira nota uma distancia de 3,5 tons da primeira nota, ou
2 tons da segunda. Como exemplo, temos o acorde de Ré menor composto pelas notas
musicais Ré, Fa e L4, onde podemos verificar que a distancia entre Ré e Fa é de 1,5 tons

e a distancia entre Fé e Ld é de 2 tons [Faria, 1999].

2.3.3 Acordes dissonantes

Os acordes dissonantes sao variacoes dos acordes maiores e menores, onde, além das trés
notas principais, sao adicionadas outras notas que nao fazem parte do acorde principal.
Estes acordes possuem esse nome porque as notas adicionadas destoam das notas prin-

cipais do acorde. Por exemplo, o acorde D6 menor com sétima (Cm7) é formado pelas
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notas D6, Mi bemol, Sol e, por tdltimo, Si bemol, representando a sétima para este acorde
(este conceito serd fornecido a seguir). Acordes dissonantes s@o bastante utilizados no
meio musical, mas seu uso nao é obrigatério. Alunos iniciantes muitas vezes substituem

estes acordes para executar uma musica de forma mais facil [Faria, 1999].

2.3.4 Relagao acordes e frequéncias

Como podemos observar, para identificarmos um acorde de um instrumento musical em
um sinal de onda sonora, é preciso identificar as frequéncias desse sinal, identificar quais

notas representam essas frequéncias e classificar o acorde conforme as notas encontradas.

Acorde | 12 nota | 22 nota | 32 nota
C C E G
C# C# F G#
D D Pt A
D+ D+ G AH#
E E e B
F F A C
P P A# C#
G G B D
G+ G# C D#
A A C# E
AH# AH# D F

B B D4 Pt
Cm C Eb G
C#m CH# E G+#
Dm D F A
D+#m D+ Gb A
Em E G B
Fm F Ab C
Fm Pyt A C#
Gm G Bb D
G#m G# B D+
Am A C E
A#m | A# Db F
Bm B D Pt

Tabela 2.2: Formacao dos acordes maiores e menores.

Na Figura 2.4, temos as frequéncias emitidas por um acorde de Ré maior gerado por um
violao, e na figura 2.5, o formato do acorde no braco de um violao. As frequéncias encon-
tradas foram: 146,5Hz, 220,0Hz, 293,0Hz, 369,4Hz, 440,4Hz, 585,9Hz 660,8Hz, 739,2Hz,
884,6Hz, que representam, respectivamente, as seguintes notas: D3, A3, D4, F#4, A4,
D5, E5, F#5, Ab.

Como visto na tabela 2.2, o acorde de Ré maior é formado pela notas Ré(D), Fa

sustenido(F#) e La(A), porém, é possivel observar que no acorde de Ré maior da figura
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Figura 2.4: Acorde Ré maior no dominio da frequéncia. Fonte autoral.

X X

Figura 2.5: Figura ilustrativa da formacao do acorde de Ré maior no violao. Fonte:
[e Escalas, 2020]

2.4 foi obtido também a nota E5(660.8Hz). Isso ocorre devido & soma de harménicos,
resultando em uma frequéncia com amplitude préxima a amplitude das frequéncias de
pico reais, também havendo a possibilidade do instrumento estar parcialmente desafinado,
ou desregulado, além de ruidos e outros fatores. Devido a essas inconsisténcias comuns,

apresentaremos no capitulo 4, uma algoritimo para a classificacao de acordes.

2.4 Escalas Musicais

Uma escala é uma série de notas consecutivas que fornece o material para a construgao
de um trecho musical ou de uma peca musical inteira. Embora exista uma quantidade
enorme de diferentes escalas, as mais importantes para o estudo da musica sao as escalas
maiores e menores [Gusmao, 2012].

As escalas sao definidas pelas suas distribuicoes de tons e semitons entre as notas
que a compoe. Através das escalas é possivel construir uma progressao de acordes com
melodia harmonica, e para realizar a composicao de uma musica, ¢ de suma importancia,

o conhecimento sobre as principais escalas musicais [Gusmao, 2012].
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2.4.1 Harmonia

Segundo [Dantas and Cruz, 2018], a harmonia estuda as diversas combinagoes de sons
emitidos simultaneamente. Trata de como sao constituidos os acordes, das consonancias
e dissonancias e de como os acordes se organizam para o acompanhamento, ou seja, para

a harmonizacao de melodias.

2.4.2 Melodia

Melodia estd associada ao fenomeno da combinacao de sons de maneira sucessiva e
com diferentes caracteristicas emitidos em sequéncia. A sequéncia de sons de diferen-
tes frequéncias resulta em uma estrutura que podemos denominar de desenho melddico
ou melodia [Dantas and Cruz, 2018].

2.5 Consideracoes Finais

Neste capitulo, fornecemos uma introducao fundamental a teoria musical, um conhe-
cimento essencial para compreender os elementos que compoem a linguagem da musica.
Exploramos conceitos cruciais relacionados as notas musicais, suas respectivas frequéncias
e como esses elementos formam a base da harmonia musical. Além disso, investigamos
a complexa estrutura dos acordes, destacando seus principais tipos e suas fungoes dentro
da musica. Ao final deste capitulo, o leitor estard bem preparado para a exploracao das
praticas e ferramentas que tornarao possivel a classificacao das notas musicais em qual-
quer composicao sonora. Esta base tedrica é essencial para o capitulo seguinte, onde nos
aprofundaremos em técnicas avancadas de processamento digital de sinais para determi-
nar as frequéncias de um sinal sonoro. Essas técnicas sao cruciais para a identificacao
precisa das notas musicais, um passo importante na andlise e compreensao dos acordes

que compoem uma musica.



Capitulo 3

Analise Espectral de um Sinal

Sonoro

Neste capitulo discutiremos sobre técnicas de andlise espectral de sinais sonoros musicais,
realizando um estudo das caracteristicas de duas técnicas: a transformada de Fourier e a

transformada QQ-constante.

3.1 Transformada de Fourier

Sinais de dudio sao geralmente representados por senoides no dominio do tempo. Porém,
com essa representacao nao é possivel identificar algumas informagcoes importantes para
a transcricao musical, como a composicao em frequéncias do sinal, necessario para a
identificacao das notas musicais. Para obtemos essas informagoes, é necessario utilizarmos
ferramentas que fornegam a representagao do sinal também no dominio da frequéncia.

A ferramenta mais utilizada para esta finalidade é a transformada de Fourier, que
transforma um sinal no dominio do tempo em um sinal no dominio da frequéncia. Porém,
a transformada de Fourier nao considera que sinais provenientes de instrumentos musicais
nao sao estaciondrios, logo seus componentes frequenciais mudam conforme o tempo. Para
contornar esta situacao iremos utilizar a transformada de Fourier em pequenos quadros de
tempo, e unir essas informagcoes para termos uma representacao espectral das componentes
de frequéncia do sinal no dominio do tempo, técnica conhecida como transformada de
Fourier de Tempo Curto (STFT, do inglés Short-Time Fourier transform).

A transformada de Fourier de um sinal analégico x(t) é definida como:

X(w) = / " a(t)e it (3.1)

—00

Como estamos trabalhando com sinais de origem digital, é necessario utilizarmos outro

método mais adequado. Para isso, assumindo que o sinal tem duragao limitada, o método

11
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mais comum é o da Transformada Discreta de Fourier (DFT, do inglés Discrete Fourier

Transform), o qual é definido da seguinte maneira:
X[k =S a[n)e I Fhn (3.2)

onde k ¢é o indice de frequéncia e N é o niimero de amostras utilizadas no calculo da DF'T

Para obtermos uma representacao tempo-frequencial do sinal analisado é necessario
utilizarmos uma janela w[n] que deve multiplicar o sinal e realizar diversas DFT, deslo-
cando a janela no tempo a cada iteracao. A partir da utilizagao da STFT é possivel gerar
o espectrograma de poténcia, tomando o médulo da STFT ao quadrado. A representacao

matematica dessa técnica é definida da seguinte maneira:

r
no

X[m, k] =" z[njw[n — hm]e %k (3.3)

3
I
o

onde m € N é o indice temporal da STFT e h € N é o tamanho, em amostras, do salto
da janela [Abreu, 2021].

Na Figura 3.1, temos um espectrograma gerado a partir do resultado da STFT de
um sinal de audio, através desta figura é possivel observar as frequéncias que compdem a

musica em cada instante do tempo de duracao do sinal analisado.

SFTF
2048

30
1024
25
512
20
256 15
10
128
H
64
0
0 06 12 18 24 3 36 42 48
Time

Figura 3.1: Espectrograma da transformada de Fourier de tempo curto (STFT) de um
sinal sonoro musical. Fonte autoral.

Hz

Um parametro bastante importante para nossa analise é o tamanho da janela utilizada,
pois conforme o tamanho da janela temos uma resolugao maior ou menor, tanto para o
dominio da frequéncia quanto para o dominio do tempo. Uma janela maior, com mais
amostras, fornece uma melhor resolucao para o dominio da frequéncia, porém fornece
uma resolucao menor para o dominio do tempo. Por outro lado, uma janela menor,
menos amostras por janela, fornece uma melhor resolugao no tempo e uma resolucao

piorada no dominio da frequéencia.
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Nota-se, entao, uma relacao inversa entre as resolugoes em funcao do tamanho da
janela. Tal relacao ¢ formalmente definida pelo Principio da Incerteza, que mostra que
é impossivel obter, simultaneamente, uma precisao arbitrariamente alta no tempo e na
frequéncia.

Poderiamos entao buscar um valor para o tamanho da janela onde satisfizesse uma
resolucao satisfatéria de acordo com critérios previstos. Uma janela com tamanho nao
6timo, para ambos os dominios. Porém, as frequéncias observadas em sinais provindos de
instrumentos musicais possuem uma variacao relevante de frequéncias ao longo do tempo,

logo uma janela com tamanho constante nao é a melhor solugao.

3.2 Transformada Q-constante

Como visto no capitulo 2, utilizamos notas musicais com frequéncias espacadas segundo
uma progressao geométrica, por essa razao, as notas musicais de um sinal de audio de
um instrumento podem nao ser bem representados por uma DF'T, ja que a DF'T mapeia
as frequéncias de forma linear. Para resolver este problema, foi criada uma variacao da
STFEFT: A Transformada Q-constante (CQT, do inglés Constant Q-Transform), que possui
uma resolucao frequencial proporcional a frequéncia central de cada intervalo frequencial,
permitindo assim um mapeamento mais homogéneo das notas musicais no espectro. O
termo “QQ constante” estd atribuido ao fator da qualidade Q) do filtro associado, definido

como a razao entre cada frequéncia e a resolugao frequencial [Abreu, 2021].

i
= 2= 3.4
Q=4 (3.4)
As frequéncias da CQT sao distribuidas da seguinte maneira:
fk = fmzn * 2% (35)

onde f,.in = fo € uma frequéncia minima estabelecida, B é o nimero de componentes por
oitava e fi é a k-ésima componente, sendo fim < fi < fmae € a frequénciaf,,,, ¢ menor
do que a frequéncia de Nyquist. Assim, a resolucao frequencial, definida como a distancia

entre componentes adjacentes, é calculada como:

AfCQT - fk+1 — fx

k41 k
AfC’QT:fmin*2 B _fmin*QB
1

AfC’QT = fmin * 2% * (2§ - 1)

Afcor = fr* (2% —-1) (3.6)
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Logo, se utilizarmos a equagcao 3.4, teremos o seguinte resultado para Q:

_
fix (27 — 1)

Q=25 —1)" (3.7)

o que prova que QQ é uma constante [Abreu, 2021].

Q

Como visto na secao 3.1, a resolucao frequencial da STFT possui uma relagao inversa
com o tamanho da janela. De forma mais especifica, pode-se demonstrar que seu valor é:

F

Afsrrr = N (3.8)

onde F} é a frequéncia de amostragem do sinal e N é o tamanho da janela, em amostras.
Para que o fator Q se mantenha constante, é necessario que cada componente espectral
seja associada a um tamanho de janela. Portanto, na CQT, o parametro N passa a ser um
conjunto de N, tamanhos de janela, calculados ao substituirmos a resolucao frequéncia
da STFT na Equagao 3.4:

F.
N, =Q-=2 3.9
L9 (&9)
Fazendo as devidas substituicoes, chegamos a definicao da CQT, dada por:
1 ; Q
Xegrlkl = & nZ:O z[n]wy[n]e 7™ N E (3.10)

onde wg[n]é uma janela de tamanho Ny

Na Figura 3.2, temos dois espectrogramas do mesmo sinal de dudio, o primeiro gerado
pela STET e o segundo gerado pela CQT. Como esperado, podemos observar que a CQT
fornece uma melhor resolucao no dominio da frequéncia, dessa forma, possibilitando a
identificagao das frequéncias fundamentais com uma margem menor de erro.

E possivel notar, no entanto, que essa representacao possui um alto custo computaci-
onal, ja que é necessario repetir o calculo da DFT para cada tamanho de janela em cada
segmento do sinal. Além disso, o uso de janelas diferentes resulta em uma resolugao tem-
poral diferente em cada faixa de frequéncias, ja que, para cada componente, sera analisado
um trecho do sinal de tamanho especifico. Essas duas caracteristicas da CQT devem ser
consideradas na escolha dos parametros de resolucao e quantidade de frequéncias utiliza-
das na andlise [Abreu, 2021].
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(a) Espectrograma da transformada de Fourier de tempo curto(STFT).
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(b) Espectrograma da transformada Q constante(CQT).

Figura 3.2: Espectrogramas STFT x CQT. Fonte autoral.

3.3 Consideracoes Finais

Através desse capitulo concluimos que para a analise espectral de sinais musicais, a trans-
formada Q-constante se mostra mais eficiente no que se diz respeito a resolucao das
frequéncias no espectrograma, o que é de extrema importancia para o resultado desse tra-
balho. Agora que definimos qual técnica utilizar para obter as frequéncias de um sinal, e
como visto no capitulo 2, quais frequéncias representam cada nota musical, abordaremos

no proximo capitulo qual modelo utilizaremos para classificar os acordes.



Capitulo 4

Classificacao de acordes com

algoritmo Viterbi

Neste capitulo sera apresentado o modelo e algoritimo para solucionar o problema da
classificacao de acordes, conforme as frequéncias identificadas durante a analise espectral.
Tendo em vista que, precisamos analisar a sequéncia completa dos acordes de um sinal

musical, e nao somente, cada acorde individualmente.

4.1 Modelo oculto de Markov

Um sistema de classificacao de acordes envolve fases de treinamento e teste. Na fase
de treinamento, é aplicado o modelo oculto de Markov (HMM, do inglés hidden mar-
kov model), onde cada estado representa um tnico acorde, e a progressao de acordes é
modelada como uma série de transicoes entre estados. Os elementos centrais do HMM
sao probabilidade de transicao de estado e distribuicao de observacoes. A probabilidade
de transicao de estado representa a probabilidade de um acorde ser seguido por outro
acorde, e a distribuicao de observacoes descreve a probabilidade de um vetor observagoes
ser gerado por um determinado estado [Cheng et al., 2008].

O modelo de classificacao de acordes, baseado no modelo oculto de Markov, que ado-

taremos neste trabalho, possui a seguinte estrutura M = (Q, S, I, T, E), onde:

e () é um conjunto finito de estados ocultos, ou, conjunto de todos os acordes possiveis.
Nesse trabalho consideraremos somente os acordes maiores e menores, totalizando

24 acordes.

e S é o conjunto finito de observagoes. Para o modelo escolhido, S sera um conjunto
de vetores de notas musicas, onde cada vetor contera 3 notas musicais distintas,
conforme as frequéncias de maior poténcia identificadas em cada trecho da anélise

espectral. Utilizaremos vetores de tamanho 3, pois, todos os acordes maiores e

16
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menores sao formados apenas por 3 notas musicais, e para facilitar a implementacao

do modelo.

e [ é o vetor, de tamanho Q, de probabilidades iniciais, que defini a probabilidade
de cada acorde, entre os 24 possiveis, ser o primeiro da sequéncia mais provavel.
Porém, adotaremos uma distribuicao uniforme, ou seja, cada acorde terd a mesma

probabilidade de ser o acorde inicial.

e T é uma matriz QxQ que representa as probabilidades de transi¢oes entre os acor-
des.

e E é uma matriz QXS que representa as probabilidades de emissao de cada vetor de

notas gerar um acorde.

De acordo com o modelo proposto, dado um conjunto de n vetores de notas musicais,
é possivel calcular a probabilidade de ocorréncia de uma sequéncia de n acordes.

Vale ressaltar que poderiamos usar um modelo mais simples, baseado somente na
matriz de emissao, tendo em vista que a mesma fornece a probabilidade de ocorréncia
de cada acorde dado um conjunto de notas musicais. Porém, essa abordagem nao seria
tao eficaz quanto o modelo proposto devido a natureza da composicao musical, onde é
geralmente utilizado uma escala musical para definir quais acordes serao utilizados para
formar a melodia, e quais as progressoes de acordes possuem melhor harmonia. Logo,
podemos concluir que, o acorde n-1 sempre tera influéncia no acorde n, e dessa forma um
modelo de classificacao de acordes baseado no modelo oculto de Markov é mais eficaz,
por considerar as transigoes entre estados(acordes).

Para melhorar o entendimento, ilustraremos um exemplo simples com o modelo M =

(Qv Sa L T, E) Onde:

e Q={C, G}
e S={[G, B, D|; [C, G, F]; [C, E, G|}

C |G
0,510,5

o 1=1[0,5;0,5]

e T =1[0,3; 0,7]; [0,8; 0,2]]
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sl ‘ s2 ‘ s3
Ccl10,1]0,7109
G|109]03|0,1

e E=[[0,1;0,7; 0,9]; [0,9; 0,3; 0,1]]
E o conjunto de vetores V = {[G, B, D]; [C, G, F|; [C, E, G]}. Qual a probabilidade de

ocorréncia da sequéncia de acordes {G, G, C}?

Primeiramente simplificaremos V para V = {vy, v, v3}

Para o primeiro acorde temos:
I(G)*x E(G,v1) =0,5%0,9=0,45
Para o segundo acorde temos:
T(G,G)*x E(G,v) =0,2%0,3=0,06
Para o terceiro acorde temos:
T(G,C)x E(C,v3) =0,8%x0,9=0,72
Logo, a probabilidade de ocorréncia da sequéncia de acordes {G, G, C} é:
0,45% 0,06 % 0,72 = 0,0194

Analogamente, podemos calcular a probabilidade de cada sequéncia de acordes

possiveis para o modelo de exemplo, assim teriamos os seguintes resultados:

C,C,C ] 0,0028
C,C,G | 0,0007
C,G,C | 0,0076
C,G,G | 0,0002
G,C,C [ 0,0680
G,C,G | 0,0176
G,G,C | 0,0194
G,G,G [ 0,0005

Tabela 4.1: Tabela de resultados das probabilidades de ocorréncia de cada sequéncia de
acordes.

Conforme a tabela 4.1, a sequéncia com maior probabilidade de ocorréncia é { G, C,

C}, porém, calcular a probabilidade de todas as sequéncias para encontrar a sequéncia
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mais provavel, tem alto custo computacional. Para resolver esse problema utilizaremos o

algoritmo de Viterbi.

4.2 Algoritimo de Viterbi

O algoritmo de Viterbi é um algoritmo de programagao dinamica usado para obter a
sequéncia mais provavel de estados, dado um conjunto de observacoes, em um modelo
oculto de Markov, assim como afirma [Chen et al., 2012, P. 447].

Para calcularmos a probabilidade de cada estado oculto q, em cada posicao n da

sequéncia mais provavel, utilizaremos as seguintes férmulas:
Vit(S,, Q) = max{Vit(S,_1,7) « T(i,Q) * E(Q,S,) : i = q1...Gm }; (4.1)

Vit(S1,Q) = 1(Q) * B(Q, S1) (1.2)

Para melhorar o entendimento, encontraremos a sequéncia mais provavel do exemplo
anterior, utilizando o algoritmo de Viterbi. Identificaremos como (€ — 1),42, O estado
oculto anterior que gerou a maxima probabilidade em cada passo.

Vit(v,C) = I1(C) x E(C,vl) =0,5%0,1 =0,05

Vit(vy,G) = I(G) *x E(G,v1) =0,5%0,9 = 0,45

Vit(ve, C) = max{Vit(vy,C) x T(C,C) * E(C,v2); Vit(v;,G) * T(G,C) * E(C,v2)}

Vit(ve, C) = max{0,05% 0,3 % 0,7;0,45% 0,8 x 0,7}
Vit(vy, C') = max{0,0105; 0,252}
Vit(v, C) = 0, 252

(Q - 1)maa: =G

Vit(ve, G) = max{Vit(vy,C) « T(C, Q) * E(G,v2); Vit(vy,G) * T(G,G) « E(G,v2)}
Vit(ve, G) = max{0,05% 0,7 % 0,3;0,45% 0,2 % 0, 3}
Vit(vs, ) = max{0, 0105; 0, 0270}

Vit(vs, G) = 0,0270
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(Q - 1)max =G

Vit(vs, C) = max{Vit(ve, C) x T(C,C) * E(C,v3); Vit(vy, G) * T(G,C) * E(C,v3)}

Vit(vs, C) = max{0, 252 x 0,3 * 0,9; 0,0270 x 0,8 * 0, 9}
Vit(v3, C') = max{0, 0680; 0, 0194}
Vit(vs, C) = 0, 0680

Qmax =C

Vit(vs, G) = max{Vit(ve,C) x T(C,G) * E(G,v3); Vit(ve, G) x T(G, G) x E(G,v3)}

Vit(vs, G) = max{0,252 % 0,7 % 0,1;0,0270 x 0,2 % 0,1}
Vit(vs, G) = max{0, 0176; 0, 0005}
Vit(vs, G) = 0,0176
(Q = Dz =C

Logo 0,0680 é a probabilidade méxima. Conforme o resultado acima, o ultimo acorde
da sequéncia sera C. Verificando os ) — 1,,,, recursivamente, obteremos a seguinte
sequéncia: C, C, G. Colocando na ordem do primeiro ao ultimo acorde, temos {G, C,
C} como a sequéncia mais provavel, assim como visto na tabela 4.1

Através do exemplo acima, é possivel entender como funciona a classificacao de acordes
através do modelo oculto de Markov e o algoritimo Viterbi. Também conseguimos observar
que para um exemplo completo, onde teriamos um conjunto de estados ocultos com 24
acordes, e um conjunto de observagoes proporcional ao nimero de componentes da analise
espectral, o nimero de iteragoes seria enorme.

Para possibilitar a construcao da matriz de transicao e a matriz de emissao para um
caso real, utilizaremos o auxilio da linguagem de programacao Python e a biblioteca Li-
brosa. Tendo em vista que a construcao dessas matrizes, para um caso real, considera
varios fatores da teoria musical que nao sao objeto de estudo desse trabalho, como exem-

plo: formato das escalas musicais, padroes de progressao de acordes, entre outros.
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4.3 Consideracoes Finais

Nesse capitulo realizamos a modelagem do problema da classificacao de acordes dado um
conjunto de notas musicais, e propormos um algoritmo para a sua resolucao. Dessa forma,
possibilitamos a identificagao da sequéncia de acordes mais provavel para a reproducao de
uma musica. No préximo capitulo apresentaremos os resultados obtidos através da juncao
da transformada Q-constante e do algoritmo Viterbi para implementagao da transcrigao

automatica de acordes.



Capitulo 5
Resultados Experimentais

Nesta secao abordaremos os resultados obtidos através do modelo computacional proposto

para realizar a transcricao musical.

5.1 Tecnologias utilizadas

Foi utilizada a linguagem de programagao python na sua versao 3.7.11, com auxilio das
bibliotecas, Matplotlib, para gerar os graficos e espectrogramas dos sinais analisados,
Numpy, para facilitar a criacao de fungoes, series, e por possuir implementacgoes da FF'T,
Librosa, para realizar os cédlculos da STFT e CQT. A Librosa também possui alguns
métodos que auxiliaram na implementacao do algoritimo Viterbi.
Todos os codigos desenvolvidos nesse trabalho estao disponivel em:

https://colab.research.google.com/drive/191W_WSUCygbghalMd6iy7oN-eN4E1b-T#
scrollTo=z7WVukHLcK2J.

5.2 Transformada de Fourier X Transformada Q

constante

Realizamos um processamento do sinal de um arquivo de audio contendo todos os acordes
maiores, produzidos por um violao, comecando de D6 maior até Si maior, e plotamos os
resultados em um espectrograma para verificar as notas encontradas durante a execucao
de cada acorde. Realizamos o processamento do sinal com STFT e posteriormente com
CQT e obtivemos o resultado apresentado na figura 5.1.

Ambos espectrogramas apresentam as notas identificadas através da coloragao mais
clara. Logo as regidoes mais escuras sao as notas que nao estavam presente no sinal
naquele instante no tempo, algumas regices com a coloragao em tons médios sao causadas

por harmonicos e ruidos em sua maior parte.

22
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Figura 5.1: Espectrograma do processamento de acordes maiores com STFT x CQT. No
eixo y do espectrograma temos a distribuicao das 12 notas musicais. Fonte autoral.

Como esperado, a transformada () constante nos fornece informacgoes mais precisas
para todos os acordes, devido a janela dinamica, mantendo a qualidade da resolucao.
Como podemos observar nos espectrogramas, as notas tonicas de cada acorde sao mais
destacadas, com maior amplitude, e as transigoes entre os acordes geram uma regiao onde
o processamento de sinal nao consegue identificar com exatidao as notas musicais, isso
ocorre por que a troca de uma acorde para outro é normalmente feita de forma muito
rapida, logo nesse instante no tempo, temos a presenca de varias notas de ambos os
acordes, além do ruido causado durante a mudanca de um acorde para o outro, logo nao

é possivel obter informacoes precisas nesses momentos.

5.3 Classificacao de acordes com algoritmo Viterbi

Na tultima parte da transcrigao foi realizado a classificacao de acordes através do algoritmo
Viterbi, fornecendo as notas encontradas em cada janela de amostragem. No primeiro caso
de estudo dessa secao foi fornecido o mesmo arquivo de dudio com todos os acordes mai-
ores, e utilizamos a CQT para processar o sinal, com o algoritmo de Viterbi conseguimos
os resultados apresentados na figura 5.2.

O espectrograma apresenta a probabilidade de cada acorde em cada instante do tempo,
marcando de rosa o acorde com maior probabilidade de ocorréncia, e, em geral, com
tonalidades mais claras proporcionalmente a probabilidade de ocorréncia de cada um dos
acordes.

Como é possivel observar, o algoritmo de Viterbi conseguiu identificar os acordes assim
como esperado. E como observamos na secao anterior, durante as mudangas de acorde
temos uma regiao onde é gerado bastante ruido, sendo possivel observar, nessas regioes,
que o algoritmo tem uma certa “indecisao” ao calcular o acorde com maior probabilidade
de ocorréncia.

Posteriormente, executamos o processamento de sinal e a classificacao de acordes em
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Figura 5.2: Espectrograma com os resultados do algoritmo de Viterbi para os acordes
maiores. No eixo y da figura, temos a representacao de cada acorde maior e menor.
Sendo exibidos somente os que foram identificados na transcricao. Fonte autoral.

um arquivo de audio de uma musica, Vento no litoral de Legiao Urbana, nesse contexto
temos alguns pontos que dificultam a obtencao bons resultados, como estamos processando
o sinal de audio de uma musica, teremos varios instrumentos produzindo sons ao mesmo
tempo, por esse motivo utilizamos um filtro passa faixa, para eliminar frequéncias fora
do intervalo que um violao pode gerar, é aconselhavel executar esse processo para cada
instrumento que deseja realizar a transcricao.

Outro fator que dificulta os resultados, é que essa musica usa acordes dissonantes,
mesmo assim gostariamos de verificar como o algoritmo de Viterbi iria classificar esses

acordes, o resultado esta presentes nas figuras 5.3, 5.4.

Figura 5.3: Espectrograma das notas de introducao da musica Vento no Litoral. Fonte
autoral.

Os acordes esperados, de acordo com o site Cifras Club seriam: L& menor(Am), Mi
menor(Em), L4 menor(Am), Mi menor(Em), FA(F), e D6(C), até o trecho recortado
para essa analise. Como podemos observar no segundo espectrograma, nos 4 primeiros
acordes tivemos 100% de exatidao, porém, ao classificar o acorde F, o Viterbi teve uma
dificuldade, isso ocorre por que, na versao da musica utilizada para essa analise(arquivo de
dudio), o acorde utilizado nesse momento é o F4 com 6.2, que seria um acorde dissonante, a
formacao desse acorde ¢ dado pelas seguintes notas musicais: FA(F), L4(A), D6(C), Ré(D);

Essa formagao se aproxima muito da formagdo do acorde de Ré menor(Dm): Ré(D),
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Figura 5.4: Espectrograma dos acordes de introducao da musica Vento no Litoral. Fonte
autoral.

F4(F), La(A); E por isso que o Viterbi acaba em um segundo momento apresentando o
acorde de Ré menor no lugar de F4, provavelmente nesse momento a nota Dé do acorde
ja estava com amplitude baixa assim o Viterbi calculou com maior probabilidade de
ocorréncia o acorde de Ré menor. Para corrigir esse problema seria necessario implementar
o algoritmo de Viterbi para identificar acordes dissonantes, mas para isso passariamos de
24 possibilidades, acordes maiores e menores, para mais de 500 possibilidades de acordes,
e essa implementacao nao é objeto de estudo desse trabalho.

No terceiro caso de estudo, utilizamos um trecho da musica O Sol da banda Jota
Quest, essa musica tem uma particularidade interessante, durante o trecho analisado
nenhum instrumento executa os acordes base. Tanto o instrumento contrabaixo quanto
a guitarra, executam uma progressao de notas, que neste caso, serve como base para a
melodia.

Para executar a melodia da musica somente com acordes, segundo o site Cifras Club,
seriam necessarios os acordes La(A), Mi(E), Sol(G) e Ré(D).

Novamente utilizamos o filtro passa faixa, para eliminar frequéncias fora do intervalo
desejado, e aplicamos a CQT junto ao algoritmo Viterbi e obtemos o resultado apresentado

na figura 5.5.

Tempo

Figura 5.5: Espectrograma dos acordes da primeira parte da musica O Sol do Jota Quest.
Fonte autoral.

Como ¢ possivel observar na figura 5.5, durante a execugao do segundo acorde de La
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maior, mais ou menos no tempo 24, o modelo apresentou, equivocadamente, o acorde de
L& menor(Am). Por se tratarem de acordes muito semelhantes, onde diferem somente
pelas notas de D6 sustenido(C#), para o acorde de L4 maior, e D6(C), para o acorde
de La menor, é um erro esperado. Vale ressaltar a particularidade dessa musica, onde os
acordes base nao estao presentes na versao analisada, e mesmo assim o modelo apresentou
um resultado satisfatério.

Mesmo com os problemas encontrados, chegamos a um resultado de 93,8% de acerto
em média. Com as informacoes obtidas através do processamento de sinal e classificacao,
foi possivel obter os acordes necessarios para reproduzir os trechos das musicas estudadas,

sendo necessarios pequenos ajustes, onde um musico experiente atuaria.



Capitulo 6
Conclusao

Por fim, foi possivel concluir com o presente estudo que, para o processamento de sinais
provindos de instrumentos musicais, sinais nao estacionarios, a transformada @ constante
se mostrou mais eficiente do que a transformada de Fourier de tempo curto, devido ao
calculo dinamico para o tamanho da janela de amostragem, garantindo assim uma boa
resolucao do sinal no dominio da frequéncia e no dominio do tempo para todo o sinal.

Mesmo com a transformada Q constante, em muitos momentos houve a identificacao
de frequéncias que geravam notas musicais que nao faziam parte do acorde em execucao
naquele instante do tempo, para contornar essa situagao o algoritmo de Viterbi se mostrou
bastante eficiente em calcular o acorde com maior probabilidade de ocorréncia, conforme
as notas encontradas no processamento do sinal, obtendo uma taxa de acerto bastante
satisfatoria.

Vale ressaltar que fatores como o ritmo da musica e a presenca de varios instrumentos
podem impactar os resultados. Entretanto, podemos minimizar esses impactos através
de alguns ajustes na transformada Q constante, diminuindo a janela de amostragem para
aumentar a resolucao no dominio do tempo e utilizando filtros passa-faixa para separar a
parte do sinal referente ao instrumento analisado.

Embora este estudo tenha alcancado seus objetivos, estudos futuros podem utilizar
técnicas de rede neural, como o Multilayer Perceptron, para melhorar a fase de classi-
ficacao de acordes. Além disso, é importante abordar estudos com acordes dissonantes.

Podendo assim concluir o processo de transcricao musical, de um sinal de audio para
os acordes que devem ser executados para reproduzir a musica em algum instrumento

musical.
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