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Resumo

Neste trabalho foi implementado um algoritmo que analisa sinais de audio de modo a realizar a extracdo
automatica de informagdes sobre a tonalidade e da deteccdo da sequéncia de acordes em cangdes musicais
gravadas, através do processamento e analise de informacdes espectro-temporais com a utilizagdo da
Transformada de Fourier de Tempo Curto (STFT). Objetivou-se elaborar um método computacional eficaz de
transcrigdo em notagdo musical das gravagdes musicais com intuito de aplicabilidade educacional — tanto
profissional quanto amadora, para tal na saida do algoritmo era gerado uma partitura ou tablatura com o tom e
os acordes encontrados. Os resultados da acuracia do algoritmo no reconhecimento dos acordes mostraram-se
satisfatorios.

Palavras-chave: Processamento de sinais de audio, Acustica musical, Actstica computacional.
PACS: 43.60.-c, 43.75.7z.

Using spectral and temporal analysis for recognition of musical tones and chords
Abstract

In this present work, an algorithm that analyzes audio signals in order to perform the automatic extraction of
musical information such as tonality and the detection of the chord sequence in recorded musical songs was
implemented, through the processing and analysis of spectral and temporal information using the Short Time
Fourier Transform (STFT). The objective was to develop an effective computational method of transcribing
musical recordings into musical notation with the aim of educational applicability, and for that, at the output of
the algorithm, a tablature was generated with the tone and chords found. The results of the algorithm's accuracy
in recognizing chords were satisfactory.

Keywords: Audio signal processing, Musical acoustics, Computational acoustics.

1. INTRODUCAO

O reconhecimento de acordes — também
conhecido como deteccdo ou estimativa de
acordes — ¢ o processo automatizado de
atribui¢ao de acordes musicais a segmentos de
uma pe¢a musical qualquer, em parte dela ou
em sua totalidade. Sua aplicabilidade se
encontra de diversas formas, tanto como uma
ferramenta para transcricdo de partituras (ou
tablaturas) musicais, quanto como uma
maneira automatizada de preencher bancos de

dados de metadados de musica que podem ser
pesquisados na internet por usudrios diversos,
assim como modo computacional de
recuperagdo de informagdes musicais' tais
como identificacdao e classificacdo de gé€neros
musicais, consultas por semelhanca, dentre
outras.

1 Em tradugdo livre do inglés, music information
retrieval (MIR).
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A transcricdo automatica de acordes
geralmente consiste em duas etapas: uma
extracdo de caracteristicas que captura a
informagdo musical ao longo do tempo e um
processo de reconhecimento que produz
rétulos de acordes a partir das caracteristicas
calculadas. Os recursos usados para
reconhecimento de acordes podem diferir de
um método para outro, mas na maioria dos
casos sdo variantes dos perfis de classe tonal de
12-dimensoes, conceito introduzido
inicialmente  por Fujishima [1]. Cada
componente representa a energia espectral de
um semitom na  escala  cromatica,
independentemente da oitava. O calculo por ser
tanto baseado na chamada Transformada Q
Constante (CQT), quanto na Transformada de
Fourier de Tempo Curto (STFT?), e pode ser
realizado em quadros de comprimento fixo ou
em quadros de comprimento varidvel — neste
trabalho sera utilizada a STFT. A sucessdo
desses vetores cromaticos ao longo do tempo ¢
chamada de “cromagrama”.

Desta forma, o que convenciona-se chamar
unicamente de '"reconhecimento de acordes",
na realidade passa necessariamente por trés
estagios sob qualquer perspectiva: a deteccao,
a representacdo e a transcri¢do. A deteccdo de
acordes lida com todos os tipos de extracao
computacional de informagdes de sinais de
audio, onde s3o extraidas as informagoes
acerca dos harmonicos que ocorrem ao longo
do tempo de wuma peca musical. A
representacdo de acordes € uma escrita musical
compacta que fornece informagdes sobre o
conteido harmoénico e a estrutura de uma
musica. A transcricdo automatica de acordes
encontra muitas aplicacdes no campo da
recuperagdo de informagdes musicais, como
identificacdo de musicas, consulta por
semelhanca ou analise de estrutura.

Existem diferentes razdes pelas quais o
reconhecimento de acordes ndo seja um
assunto trivial. Dentro do campo da psico-
acustica, o cérebro humano processa sons de
maneiras complexas que podem ser dificeis de
modelar em algoritmos computacionais. Por
exemplo, o tom percebido de uma Unica nota

2 Do inglés, Short-Time Fourier Transform.
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pode ndo ser representado no espectro de
frequéncia, mas resultar da interferéncia ou
batimento de varias outras frequéncias parciais
(Loy, [2]), além de diferentes individuos
poderem ouvir/escutar diferentes acordes na
mesma amostra de audio (Burgoyne et al., [3]).

Nesse sentido, "treinar" e avaliar algoritmos de
reconhecimento automatico de acordes segue
como um campo em desenvolvimento na
ultima década. Enquanto algoritmos mais
novos e mais sofisticados tém um desempenho
cada vez melhor na tarefa, os algoritmos
propostos também comecam a se tornar
consideravelmente complexos e
computacionalmente =~ mais  dispendiosos.
Mesmo com algoritmos aprimorados, a
qualidade da estimativa dos algoritmos de
melhor desempenho ainda depende muito do
tipo de entrada (Benson, [4]).

O  presente  trabalho se  concentra
principalmente na etapa do processo de
transcri¢do de acordes, que consiste em atribuir
um rotulo de acorde a cada quadro
cromatografico. O algoritmo implementado
parte do método proposto por Fujishima [1]
utiliza uma espécie de "dicionario de acordes"
compostos por templates de 12-dimensdes
constituidos por 1 (para os cromas presentes no
acorde) e 0 (para os demais cromas), e incluiu
também identificacdo de tonalidade, com o
numero de tipos de acordes trabalhados sendo
5 no total: maiores, menores, aumentados,
diminutos e com sétima. A transcri¢ao de
acordes ¢ entdo realizada retendo o acorde com
maior produto escalar entre os modelos de
acordes e os quadros de cromagrama,
baseando-se na ideia intuitiva de que para um
dado vetor de croma de 12 dimensdes, as
amplitudes dos cromas presentes no acorde em
execucdo devem ser maiores que aqueles que
ndo aparecem. Ao introduzir modelos de
acordes para diferentes tipos de acordes, o
presente em um quadro deve, portanto, ser
aquele cujo modelo ¢ o mais proéximo do
template.

Este artigo tem como objetivo demonstrar
como o processamento de sinais de audio, a
acustica computacional e a teoria musical
podem ser aplicados em conjunto para resolver
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o problema de reconhecimento automadtico de
acordes. Sera utilizada a andlise espectral de
Fourier de modo a extrair informagdes
importantes de frequéncia de sinais de 4udio
(musicais), como a frequéncia se relaciona com
o tom na musica ¢, finalmente, como inferir
acordes a partir de informagdes de notas em
um cromagrama. Para esse fim, foi elaborado,
implementado e avaliado, um algoritmo de
deteccdo de acordes simples, porém
razoavelmente preciso. O foco do algoritmo foi
propor um design simples que ndo se baseia
em técnicas sofisticadas de machine learning,
redes neurais ou processamento estatistico e,
portanto, ndo requer uma fase de “aprendizado
de maquina” separada — o algoritmo possui um
conjunto de parametros que podem ser
ajustados para um conjunto comparativo, ao
serem fornecidos valores padrdo que geram
bons resultados na maioria dos casos -
deixando a qualidade de deteccao tdo boa
quanto  possivel, mas  mantendo a
complexidade do algoritmo baixa.

2. TRANSFORMADA DE FOURIER DE
TEMPO CURTO (STFT)

Para melhor compreensdo dos processos
computacionais de processamento de sinais de
audio abordados neste artigo, ¢ necessario
retomar os conceitos da andlise espectro-
temporal e sua aplicagdo no calculo de
espectrogramas — e que serd utilizada no

algoritmo proposto.

A expressao “transformada espectro-temporal”
se origina do fato de que a dada funcao
transformada ndo representa mais um sinal em
fun¢do do tempo, mas codifica como a energia
¢ distribuida no espago de frequéncia ao longo
de todo o comprimento do sinal. Existem
varias formas de transformagdes espectro-
temporais, com diferentes aplicacdes e
propriedades, mas sem duvidas a mais notavel
¢ a Transformada de Fourier. A transformada
de Fourier decompde uma dada funcdo
temporal em uma soma de ondas senoidais,
cada uma com sua amplitude, fase e frequéncia
especificas. A analise de Fourier e suas
aplicacoes desempenham um papel
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fundamental em wuma ampla gama de
disciplinas, como no processamento de sinais e
na compressao digital de dados.

Uma das varia¢des da Transformada de Fourier
¢ a Transformada Discreta de Fourier (DFT)
que trabalha com sinais discretos no tempo —
que na pratica lida melhor com sinais de audio
reais, que possuem um tempo finito e tém
amostragens computacionais discretas. E mais
do que isso, hd o interesse também em saber
como o espectro frequencial de um dado sinal
se altera ao longo do tempo — como no
exemplo de um instrumento musical
executando uma sequéncia de notas musicais
ao longo de um dado intervalo de tempo.

Uma maneira de resolver essa limitagdo ¢ nao
aplicar a transformacdo a todo o sinal de uma
vez, mas sim calculd-la para curtos periodos de
tempo consecutivos, independentemente, por
meio de uma janela “deslizante” ao longo do
tempo de execugdo do sinal. Essa abordagem ¢
chamada de Transformada de Fourier de
Tempo Curto (STFT).

Matematicamente a STFT pode ser definida
como:

STFT(t,w) = [[x(D)W (r — t)]e/®%dr (1)

onde ¢ ¢ o passo do deslocamento da janela
“deslizante” e @ ¢ banda de frequéncia
trabalhada e 7 denota a variavel que caracteriza
a distancia entre duas janelas consecutivas, x ¢
o sinal de entrada e W ¢ a funcdo da janela de
cada “DFT consecutiva” realizada.

Percebe-se portanto que ha necessariamente
um tradeoff entre as diferentes resolucoes
temporais e frequenciais do sinal amostrado.
Janelas maiores de DFT aumentam a densidade
de amostragem de frequéncia, mas, a0 mesmo
tempo, acarretam uma amostragem mais
esparsa no dominio do tempo. Por outro lado,
tamanhos de janela menores podem fornecer
uma boa precisdo temporal, mas podem
perdem na resolu¢ao no dominio da frequéncia.
Na pratica, ¢ preciso encontrar um bom
equilibrio entre resolugdo de tempo e
frequéncia, dependendo da aplicacao.
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O espectrograma sera por definicao o quadrado
do modulo de amplitude da STFT, visualizado
de forma bidimensional, em que o eixo das
abscissas (eixo x) corresponde ao tempo do
sinal, ¢ o eixo das ordenadas (eixo YY)
corresponde as frequéncias dos harmonicos
encontrados. Cada ponto da imagem ¢
visualizado com uma cor (como em uma
espécie de representagdo “térmica”) de acordo
com a amplitude de um harménico de uma
dada frequéncia em um dado tempo. A Figura
1 exemplifica um espectrograma de um
clarinete executando duas notas musicais em
sequéncia — um E4 seguido de um D5.

4500

g
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g

0 15 30

Tempo (5)
Figura 1: Espectrograma da execugdo de duas
notas musicais em sequéncia por um clarinete,
sendo a primeira um E4 (com fundamental em
328Hz) ¢ a segunda um D5 (com
fundamental em 587Hz).

3. FUNDAMENTOS MUSICAIS

Para se referir as notas musicais sera utilizada a
notacdo por cifras, também chamada de
“notagdo anglo-saxdénica”, em que as sete
primeiras letras do alfabeto (a comegar por L4,
denominada de A) sdo seguidas de um namero
representativo de sua oitava, por exemplo, C2
(nota D¢, 2% oitava), G#4 (nota Sol sustenido,
4% oitava), B5 (nota Si, 5% oitava).

A teoria dos acordes ¢ melhor descrita em
termos de notas e intervalos, mas um algoritmo
de estimativa de acordes baseado em STFT
necessita funcionar a partir em frequéncias
harmonicas individuais. O mapeamento entre
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notas e frequéncias pode acontecer de
diferentes formas, uma delas é um sistema
conhecido como "temperamento igual".
Praticamente todas as musicas modernas usam
notas temperadas, isto ¢, a frequéncia de cada
nota e o meio-tom acima dela t€ém uma
propor¢ao fixa. Além de ser mais simples de
modelar matematicamente, torna-se uma boa
escolha para usar no reconhecimento de
acordes de pegas musicais modernas. Segundo
Howard e Angus [5], a vantagem do
temperamento igual ¢ que uma dada peca
musical pode ser tocada em diferentes tons sem
soar diferente, uma grande desvantagem dos
sistemas de afinacao anteriores.

Os intervalos que compdem uma oitava sdo
chamados de semitons, existindo portanto 12
semitons iguais em uma oitava temperada.
Como existem 12 semitons em uma oitava, e
uma oitava caracteriza-se como sendo o dobro
da frequéncia anterior, a taxa fixa sera
'W2=106. A Tabela 1 apresenta as
frequéncias das notas cromaticas, em
temperamento igual, relativas as sete primeiras
escalas musicais.

Tabela 1: Frequéncias das notas cromaticas

Escala

Cromatica 1 (Hz) 2 (Hz) 3 (Hz) 4 (Hz) 5 (Hz) 6 (Hz) 7 (Hz)
C 32,7 65,4 130,8 261,6 523,2 1.046,5 2.093,0
C# 34,6 69,2 138,5 2771 554,3 1.108,7 22174
D 36,7 73,4 146,8 293,6 587,3 1.174,6 2.349,3
D# 38,9 77,7 155,5 311,1 622,2 1.244,5 2.489,0
E 41,2 82,4 164,8 329,6 659,2 1.318,5 2.637,0
F 43,6 87,3 174,6 349,2 698,4 1.396,9 2.793,8
F# 46,2 92,4 184,9 369,9 739,9 1.479,9 2.959,9
G 48,9 97,9 195,9 3919 783,9 1.567,9 3.135,9
G# 51,9 103,8 207,6 4153 830,6 1.661,2 3.322,4
A 55,0 110,0 220,0 440,0 880,0 1.760,0 3.520,0
A# 58,2 116,5 233,1 466,1 932,3 1.864,6 3.729,3
B 61,7 123,4 246,9 493,8 987,7 1.975,5 3.951,0

A nota que ouvimos quando um dado
instrumento estd em execucdo dependera da
frequéncia da vibracdo que, por sua vez, ¢
determinada por suas caracteristicas fisicas
como o comprimento da corda no caso dos
cordofones. A nocao de que a corda vibra em
apenas uma frequéncia, chamada de
fundamental, ¢é um modelo bastante
simplificado, e  factualmente  existem
oscilagbes em  multiplos inteiros da
fundamental chamados harmonicos ou parciais,
em que o n-¢ésimo harmoénico terd uma
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frequéncia n-vezes a da fundamental. Em geral,
a fundamental ¢ o harmonico de maior
intensidade em wuma nota (mas nao
necessariamente), com os  harmonicos
superiores possuindo intensidades
subsequentemente menores.

A distribuicdo exata dos harmonicos em uma
dada nota, no entanto, varia muito entre os
instrumentos (e seus tipos) e ¢, de fato, uma
parte substancial do que define o timbre de um
som (Benson, [4]). Importante ressaltar que ha
instrumentos (como no caso dos sinos) cujas
parciais podem aparecer como nao multiplos
da fundamental, e nesse caso o som que
produzem ¢ comumente chamado de
inarmoénico (Loy, [2]).

De forma simplificada, os acordes sdao varias
notas tocadas ao mesmo tempo pelo mesmo
instrumento. Eles podem ser caracterizados
pelas notas que fazem parte dele, por exemplo,
para o acorde D6 Maior (ou simplesmente C),
a sequéncia C-E-G denotard as notas C, E e G
tocadas juntas e deste modo formarem o acorde
desejado. Alternativamente, os acordes podem
ser definidos por uma nota fundamental e os
intervalos (em  semitons) desta nota
fundamental para todas as outras que compdem
o acorde, por exemplo, C:1,4,7 especificando o
mesmo acorde C-E-G, com C sendo a nota
fundamental, E ¢ o quarto semitom, ¢ G ¢ o
sétimo semiton a partir da fundamental.

Um grande niimero de acordes consiste na
formacdo de trés (chamados de triades) ou
quatro notas (chamados de tétrades), embora
ndo haja limite superior para o nimero de
notas. Se a nota fundamental (também
chamada de “tonica”) nao for a nota mais baixa
(em escala frequencial) de um acorde, o acorde
¢ chamado de invertido. Os acordes invertidos
geralmente soam semelhantes aos nao
invertidos, pois sao construidos a partir das
mesmas notas, apenas em uma ordem
diferente.

As triades mais comuns formam os acordes
maiores ¢ menores. O acorde maior ¢ formado
pela tonica, a ter¢a maior (4 semitons acima), €
a quinta justa (7 semitons acima). O acorde
menor, por sua vez, consiste na tonica, na terca
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menor (3 semitons acima), € na quinta justa (7
semitons acima).

Outras triades que foram objeto do presente
algoritmo de reconhecimento foram: o acorde
aumentado, sendo este formado pela tonica, a
terca maior (4 semitons acima) e a quinta
aumentada (8 semitons acima); € o acorde
diminuto, formados pela tonica, a ter¢a menor
(3 semitons acima) e a quinta menor (6
semitons acima).

Entre as tétrades, uma das mais comuns € o
acorde com sétima, formado pela tonica, a
terca maior (4 semitons acima), a quinta justa
(7 semitons acima) e a sétima menor (10
semitons acima).

A Tabela 2 apresenta os templates das triades e
tétrades utilizadas no algoritmo.

Tabela 2: Templates das triades e tétrades

utilizadas.
Maior Menor
Intervalo 1 11T \ Intervalo 1 blll | V
Semitons t 4 7 Semitons t 3 7
Acordes Acordes
C ClE]G Cm clb#]| G
C# C#| F | G# C#m c#| E | G#
D D |[F#t | A Dm D F | A
D# D# | G | A# D#m D# | F# | A#
E E |Gt ]| B Em E|] G| B
F F|A]C Fm F |Gt | C
Fi# F# | A# | C# F#m F#t | A | C#
G G| B|D Gm G | A# | D
G# G# | C | D# G#m G#| B | D#
A Alct| E Am A|] C|E
At A# | D | F A#m A# | C# | F
B B | D# | F# Bm B | D | F#
Aumentado Diminuto
Intervalo 1 Il | V# Intervalo 1 blll | bV
Semitons t 4 8 Semitons t 3 6
Acordes Acordes
Caum C | E | G# [ C | D# | F#
C#Haum | C# | F | A Cc# C# | E G
Daum D | F4 | A# D’ D F | G#
D#aum | D# | G | B D#° D# | F# | A
Eaum E |Gt | C E’ E G | A#
Faum F | A |C# F F | Gt | B
F#aum | F# | A# | D F#° F# | A C
Gaum G | B | D# G° G | A# | c#
G#aum | G# | C | E G#° G# | B D
Aaum A |C#| F A’ A C | D#
Attaum | A# | D | F# A#° A# | C# | E
Baum B |D#| G B° B D F
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Com Sétima
Intervalo 1 111 V | bVIl
Semitons t 4 7 10
Acordes
C7 C E G A#
C#7 C# | F | G# B
D7 D F# A C
D#7 D# | G | A# | C#
E7 E G# B D
F7 F A C D#
F#7 F# | A# | C# E
G7 G B D F
G#7 G# | C | D# F#
A7 A C# E G
A#7 A# | D F G#
B7 B D# | F# A

O termo “acorde” também pode se referir a um
conceito maior dentro do contexto de uma peca
musical, a harmonia. Nesse sentido, um acorde
ndo ¢ mais entendido apenas como um Unico
conjunto de notas tocadas ao mesmo tempo,
mas funciona como uma diretriz global sobre
quais notas devem ser tocadas por um conjunto
de instrumentos, valida para um namero
especifico de tempos ou compassos, até¢ que ¢
trocado por outro acorde, e assim
sucessivamente. De acordo com essa diretriz,
os instrumentos responsaveis pelas harmonias
tocam algumas ou todas as notas que fazem
parte do acorde em execucao.

4. IMPLEMENTACAO DO ALGORITMO

O projeto do algoritmo e a execugdo de seus
testes foram desenvolvidos e realizados
utilizando MatLab, rodando em um sistema
operacional Windows 10. A ideia central do
algoritmo projetado estd o conceito de
“dicionario de acordes” proposto pela primeira
vez por Fujishima [1], para derivar
probabilidades de acordes a partir da altura e
intensidade de harmonicos. Nao foram
empregadas técnicas de machine learning,
modelos  estatisticos, ou redes neurais
artificiais. A vantagem do algoritmo proposto ¢é
que nao sao necessarias fases de aprendizado
separadas, sendo dessa forma menos suscetivel
a falhas, bugs e loops infinitos, com
implementagao mais direta e
computacionalmente mais barato e eficiente. A
desvantagem ¢ que ha nao oportunidades para
otimizar e "treinar" o algoritmo, o que poderia
se traduzir em menor precisdo de detecg¢do caso
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formagdes de acordes mais complexas venham
a ser implementadas. Sendo que o sistema foi
projetado para ser usado em cendrios que
inicialmente o algoritmo 1€ todos os dados de
uma pega musical inteira, para ao final retornar
todos os acordes reconhecidos/encontrados, ou
seja, nao ¢ um algoritmo realizado em tempo
real.

O campo de acordes a serem estimados pelo
algoritmo desenvolvido estd restrito a 60
acordes: 12 maiores, 12 menores, 12
aumentados, 12 diminutos e 12 com sétima,
além do pausa/siléncio (denotado como
“N.C.”, no chord, em inglés). De todo modo,
ndo é uma variedade tdo restrita assim, dado
que estes sdo os acordes mais comuns
presentes na musica popular ocidental moderna
(considerando o periodo do pds Segunda
Guerra Mundial até atualmente).

O algoritmo faz a leitura da amostra do sinal de
audio em formato PCM (Pulse Code
Modulation, ou seja, arquivos em wav) em
mono ndo compactados como entrada, e
retorna os acordes estimados/reconhecidos e
suas duragdes em uma tablatura. Os dados
brutos de entrada sdo altamente redundantes,
considerando que estamos interessados apenas
nos acordes e ndo ha como extrair essa
informacao diretamente dos dados temporais.
A ideia ¢ entdo transformar os dados de entrada
em uma sériec de etapas de representagdes
progressivamente menores, mais adequadas
para extrair as informacdes dos acordes e
descartar dados irrelevantes para a aplicacao.

A Figura 2 ilustra a arquitetura geral do
algoritmo de reconhecimento automatico de
acordes. A seguir, serdo detalhados seus passos
em detalhe.

O passo seguinte a leitura do arquivo de 4udio
¢ o calculo do espectrograma. Para detectar
acordes no audio de entrada, ¢ evidente que ¢
essencial determinar quais notas efetivamente
sao tocadas. O espectrograma ja ¢ um bom
ponto de partida para esta tarefa, pois nos da
acesso a distribuicao de frequéncia no sinal ao
longo do tempo. Para quantificar a presenga de
uma nota em um intervalo de tempo.

Importante frisar que o sinal de entrada deve
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ser amostrado em uma taxa de 44.400Hz ou
48.000Hz. A seguir a STFT ¢ calculada,
usando janela de Hamming.

Identificacio
do tom
&
Tablatura
dos acordes

T Tt

STFT Classificagdo

(espectrograma) dos acordes
encontrados

v i

Deteccido de onsets
&

extracdo do contetida |:> Cromatograma
dos harménicos

Carregamento
do sinal de entrada

Figura 2: Fluxograma do algoritmo proposto para
detecgao automatica de acordes.

Para mapear as frequéncias no espectrograma,
assume-se que os instrumentos sao temperados
de acordo com o temperamento igual. Além
disso, um rastreamento de ritmo e batida,
através da detec¢do de omsets ¢ usado para
obter o tempo da musica. Em geral, as
mudangas de acordes ocorrem no tempo da
batida, este ¢ um método eficiente para evitar
que janelas de amostragem abranjam dois ou
mais mudancas de acordes, perdendo
informagdes  importantes no  processo.
Simultanemente, varre-se o sinal em busca de
picos de amplitudes dos harmoénicos, em busca
do maior valor em cada regido temporal do
espectro.

O passo seguinte envolve o calculo do
chamado cromagrama. Assim como o0s
espectrogramas, os cromagramas sao graficos
bidimensionais onde uma dimensdo representa
0 tempo, porém enquanto que o eixo-y de um
espectrograma  descreve o espectro de
frequéncia, no caso de cromagramas, o €iXo-y
sdo na realidade vetores de 12-dimensdes
chamados de vetores cromaticos, propostos
pela primeira vez por Fujishima [1], cujos
elementos correspondem a 12 semitons.

Cada nota detectada ¢ atribuida a uma dessas
classes de semitons (uma espécie de “tom
relativo”, onde ignora-se a posicdo da oitava,
por exemplo, G#4 passa a ser somente G#) e os
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elementos dos vetores cromadticos podem ser
interpretados como indicadores de quao “forte”
(em termos conjugados de energia e
probabilidade) cada um dos 12 classes de notas
cromaticas estdo presentes no sinal em um
determinado momento.

A Figura 3 exemplifica o cromagrama da
execu¢do do exemplo da Figura 1, em que um
clarinete executa duas notas musicais —
observa-se como no caso do cromagrama ¢
ignorada a posicdo da oitava relativa,
buscando-se apenas a informacao do semitom.

Semitons

Tempo (s)

Figura 3: Cromagrama da execugdo de duas notas
musicais em sequéncia por um clarinete,
identificando em vermelho os semitons E ¢ D da
exemplo da Figura 1.

Descartar a informacdo de oitava tomando a
média das amplitudes sobre todas as oitavas ¢
usado como uma maneira conveniente de
reduzir a dimensionalidade dos dados sem
perder caracteristicas significativas que podem
ser uteis para a classificacdo dos acordes. A
posi¢do de oitava absoluta em que um tom ¢
tocado ¢ relativamente sem importdncia no
contexto geral da detec¢do de qual acorde esta
sendo executado em um dado momento de uma
peca musical.

Tal como os espectrogramas, os cromagramas
sao melhor visualizados como imagens
bidimensionais com o eixo horizontal
representando o tempo, o eixo vertical
compreendendo aos 12 semitons, sendo os
valores dos elementos dos vetores cromaticos
codificados por cores, tal qual um grafico
“térmico”.



8 Utilizando analise espectro-temporal para reconhecimento de tons e acordes musicais

Na Figura 4, ¢ mostrado o exemplo de um
excerto de cerca de 6 segundos da cangdo
“Eight Day a Week” dos Beatles, presente em
seu album Beatles For Sale, langado no Reino
Unido em 1964.

Nl

I
Hlﬂ

Figura 4: Cromagrama de um excerto de
6 segundos da canc¢do “Eight Days a Week”
dos Beatles.
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Tampo {s)

Tendo reduzido o sinal de entrada para uma
série de vetores cromaticos, o préximo passo ¢é
derivar as probabilidades de acordes a partir
desses vetores. Primeiro, define-se o conjunto
de acordes que o algoritmo pode detectar:
todos os 60 acordes maiores, menores,
aumentados, diminutos e com sétima, além do
“no chord” (pausa/siléncio).

Para cada vetor cromatico no cromagrama e
para cada um desses acordes detectaveis, ¢
computada uma pontuagdo que expressa a
probabilidade (ou possibilidade) do acorde
detectado estar correto. A ideia geral ¢ que, ao
assumir que um acorde especifico é executado,
0 vetor cromatico aponta para uma dire¢do que
pode ser capturada em um “dicionario de
acordes” que, por sua vez, pode ser usado para
reconhecer esse acorde especifico em
execu¢do. Em outras palavras, a distribui¢ao da
energia nos vetores cromaticos sobre seus 12
elementos/semitons ¢ indicativo do acorde que
estd sendo executado e ao compara-lo com as
distribuicdes tipicas de todos os acordes
suportados, o acorde correto pode ser estimado.

Os modelos, ou templates, também sdo vetores
de 12 dimensdes, assim como oS vetores
cromaticos do sinal, e também se referem aos
mesmos 12 semitons. A forma de comparagao
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entre o vetor do sinal e o vetor do template ¢
através do célculo do produto escalar entre
ambos.

Reunindo todas as informagdes sobre os
cromagramas € o tempo (tanto da batida quanto
da duragdo dos acordes) da peca musical, pode-
se entdo estimar a sequéncia dos acordes na
peca musical.

Ainda sobre o exemplo apresentado do excerto
de cerca de 6 segundos da can¢do “Eight Day a
Week” dos Beatles, a Figura 5 mostra as linhas
em azul identificando o passo da musica, o
algoritmo entdo identificou na primeira parte o
vetor cromatico [D F# A], na segunda parte o
vetor cromatico [E G# B D], na terceira parte o
vetor cromatico [G B D], e na ultima parte
novamente o vetor cromatico [D F# A],
identificando ao fim a seguinte sequéncia de
acordes:D | E7 | G| D .

l
T

D E7 G D

Tempa (s}

Figura 5: Cromagrama de um excerto de
6 segundos da cangdo “Eight Days a Week” dos
Beatles, com a marcagdo em azul das linhas do
compasso ¢ os acordes identificados a partir dos
vetores cromaticos.

A ultima parte detec¢do do algoritmo sera
entdo o tom da peca musical. Importante notar
que o algoritmo nao foi projetado para detectar
mudanga de tom no decorrer da peca musical,
ou seja, caso haja alguma modulagdo no
decorrer da cangao, o sistema ndo ira detectar.

A Figura 6 apresenta como o resultado da
tablatura encontrada para o exemplo da cangdo
“FEight Days a Week” dos Beatles seria
apresentada ao usudrio:
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Figura 6: Apresentagdo para o usudrio da tablatura
do exemplo do excerto da cancao
“Fight Days a Week” dos Beatles.

5. ACURACIA DO ALGORITMO

Ser capaz de medir (ou comparar)
quantitativamente o qudo um algoritmo
consegue detectar acordes com fidelidade ¢
essencial. Além de permitir eventuais ajustes,
também permite uma comparacdo objetiva de
diferentes algoritmos e métodos.

Compilar um conjunto de “treinamento” (ou
comparacao) do zero pode consumir muito
tempo, pois os acordes corretos para cada
musica devem ser determinados por alguém
que tenha a capacidade de reconhecé-los de
ouvido. Esta pode ser a razdo pela qual o
namero de conjuntos de anotagdes de acordes
publicamente disponiveis ¢ muito baixo,
infelizmente. Além disso, as musicas em que
se baseiam geralmente sdo protegidas por
direitos autorais, dificeis de obter ou muito
especificas em seu género. As transcri¢des
variam em qualidade e precisdo e podem
obviamente conter erros humanos.

No caso deste trabalho foi usado um dataset
dos Beatles disponivel online contendo 180
cangdes da banda, correspondendo aos seus 13
albuns de estudio. De todo esse conjunto de
dados, foram utilizadas ao todo 50 cangdes
como objeto de analise.

A qualidade de deteccao de acordes geralmente
¢ medida em termos de “taxa de sobreposi¢ao”.
Quase todas as pecas musicais analisadas
obtiveram acuréacias que variaram entre 60% e
90%, com apenas 4 cangdes possuindo
acuracias inferiores a 50%, e 4 cangdes
atingindo acurdcias superiores a 90%. A
maxima alcangada foi de 92,7%, e a mais baixa
de 15,8%.
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Alcancar acurdcias proximas a 100% ¢
praticamente impossivel, e nesse sentido
acuracias acima de 80% ja podem ser
consideradas muito boas, e suficientes para a
maioria das aplicagdes. Por outro lado,
estimativas com taxas de sobreposi¢do abaixo
de 50% podem ser consideradas como falhas
do sistema. A Figura 7 apresenta a distribui¢do
normal das porcentagens de acuracia obtidas
através do algoritmo utilizado.

0
10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

Figura 7: Distribui¢do normal das porcentagens de
acuraria obtidas nos testes realizados com
50 cangoes dos Beatles.

Ao observar quais musicas obtiveram acuracias
baixissimas, as razoes para o mau desempenho
delas sdo na maioria dos casos evidentes, como
no caso da acuracia mais baixa de 15,8%,
nominalmente a cancdo “7The End’ dos Beatles,
presente em seu album Abbey Road de 1969,
que possui um longo solo de bateria, além de
varios solos de guitarras ao longo da cangao.
No geral, porém, o sistema se comportou de
forma bastante satisfatoria e os casos de
acuracia baixa foram poucos.

6. CONSIDERACOES FINAIS

O objetivo desse trabalho foi através de
técnicas de processamento digital de sinais
audio desenvolver um sistema de detecgao
automatica de acordes por meio de
informacdes espectrais de pecas musicais
usadas como sinais de entrada. Os resultados
académicos foram muito satisfatdrios, porém
entende-se que o algoritmo pode passar por
melhorias para aumentar a acuracia de seus
acertos.
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Parte da discrepancia de resultados ndo ocorreu
devido ao processo de reconhecimento em si,
mas do fato que ha outras triades possiveis, tais
como as sus2 e sus4, além de uma grande
quantidade de tétrades que nao foram
implementadas, dentre outras possibilidades de
formacdo de acordes (como as tétrades com
tensoes).

Entende-se portanto que a partir da ampliagdo
do “dicionario de acordes” o sistema podera
ser melhor treinado para a identificacdo de uma
gama maior de vetores cromaticos, o que
possivelmente acarretarda em uma maior
acuracia geral.

Pretende-se ainda passar a implementacao de
Matlab para a linguagem de programacao
Python, onde pretende-se ainda elaborar uma
interface grafica de usuario. O objetivo final
deste projeto ¢ que o sistema seja utilizado
como ferramenta didatica transdisciplinar de
Fisica e Musica para estudantes em geral.
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