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Pitch é a percepcao auditiva da altura de um som, relacionada principalmente
a sua frequéncia fundamental. A estimativa de pitch em dudio musical é uma tarefa
desafiadora no campo da recuperacdo de informac¢ao musical (MIR). Determinar
com precisao a frequéncia fundamental (FO) das notas musicais é crucial para varias
aplicagoes, incluindo transcri¢ao musical, extragao de melodia e analise de audio. O
problema é complicado por fatores como polifonia, ruido de fundo e variagoes no tim-
bre e na dindmica. Métodos tradicionais para estimativa de pitch, enfrentando essas
complexidades, muitas vezes produzem resultados imprecisos ou pouco confidveis.
Recentes avancos no aprendizado profundo, particularmente o uso de redes neurais
convolucionais (CNNs), tém se mostrado promissores na resolugao desses desafios.
As CNNs sao capazes de aprender representagoes hierarquicas a partir de dados de
audio brutos, capturando efetivamente as caracteristicas temporais e espectrais es-
senciais para uma estimativa de pitch precisa. Este trabalho explora o problema da
estimativa de multiplos pitches em audio musical. Discutimos as inovagoes na arqui-
tetura do modelo CREPE e estratégias de treinamento que tornam o modelo capaz
de estimar multiplos pitches. Os resultados demonstraram desempenho robusto em
diferentes situagoes. Em conjuntos de validacao com miiltiplas frequéncias, o novo
modelo proposto apresentou valores elevados de RPA, com média global proxima de

0,93, evidenciando sua capacidade de identificar corretamente pitches simultaneos.

Palavras-chave: Pitch, Recuperacao de Informacao Musical, Rede Neural.
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MULTI PITCH ESTIMATION IN POLYPHONIC MUSIC AUDIO USING
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Pitch is the auditory perception of the height of a sound, primarily related
to its fundamental frequency. Pitch estimation in musical audio is a fundamental
yet challenging task in the field of music information retrieval (MIR). Accurately
determining the fundamental frequency (FO) of musical notes is crucial for various
applications, including music transcription, melody extraction, and audio analysis.
The problem is complicated by factors such as polyphony, background noise, and
variations in timbre and dynamics. Traditional methods for estimating pitch, when
dealing with these complexities, often produce inaccurate or unreliable results. Re-
cent improvements in deep learning, especially using convolutional neural networks
(CNNs), have shown potential in tackling these challenges. CNNs are capable of
learning hierarchical representations from raw audio data, effectively capturing the
temporal and spectral features essential for accurate pitch estimation. This work
explores the problem of multi-pitch estimation in musical audio, highlighting the
inherent challenges and the current state-of-the-art solutions using CNNs. We dis-
cussed the innovations in the CREPE model architecture and the training strategies
that enable the model to estimate multiple pitches. The results demonstrated robust
performance in different scenarios. In validation sets with multiple frequencies, the
newly proposed model achieved high RPA values, with an overall average close to

0,93, highlighting its ability to correctly identify simultaneous pitches.

Keywords: Pitch, Music Information Retrieval, Neural Network.
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Capitulo 1

Introducao

A recuperagao de informagao musical (MIR, do inglés music information re-
trieval) pode ser definida como um campo interdisciplinar que combina elementos
que vao da musicologia a ciéncia da computacao para desenvolver métodos de recu-
peracao e analise de informagoes relacionadas a misica. A MIR busca a extragao de
informagoes relevantes dos dados musicais, que podem incluir sinais de dudio, par-
tituras, letras e metadados. Isto pode facilitar, por exemplo, a organizagao, busca
e recomendacgao de musicas em grandes bancos de dados, tornando mais facil para
os usuarios encontrar e interagir com contetidos musicais. A MIR é crucial na era
da misica digital, onde grandes quantidades de misica estao disponiveis online e
sistemas de recuperacao eficientes sao necessarios para navegar por esses dados.

Apesar da importancia da musica, o processamento musical ainda é uma dis-
ciplina relativamente jovem em comparagao com o processamento de fala. Enquanto
os primeiros trabalhos sistematicos em processamento de fala datam da década de
1950 [1], impulsionados pelo desenvolvimento da telefonia e sistemas de reconhe-
cimento automatico de fala, as pesquisas em processamento musical s6 ganharam
maior consisténcia a partir dos anos 1990 [2]. Uma comunidade de pesquisa re-
presentada pela international society for music information retrieval (ISMIR), que
lida sistematicamente com uma ampla gama de topicos de anélise, processamento e
recuperacao de musica baseada analise computacional, foi formada no ano 2000 [3].
Tradicionalmente, a pesquisa musical baseada em computador tem sido conduzida
principalmente com base em representagoes simbolicas usando notacao musical ou

representagoes MIDI. Devido a crescente disponibilidade de material de audio digi-



talizado e a explosao do poder de computacao, o processamento automatizado de
sinais de audio baseados em formas de onda esté agora cada vez mais no foco dos

esforcos de pesquisa.

1.1 Motivacao e Contexto

A industria da musica tem se beneficiado enormemente dos avancos na MIR,
transformando a forma como a musica é consumida, produzida e comercializada.
Para os consumidores, a MIR revolucionou a descoberta musical através de siste-
mas de recomendacao personalizados que sugerem misicas com base nos habitos
e preferéncias individuais de escuta [4]. Plataformas como Spotify, Apple Music e
YouTube Music utilizam algoritmos sofisticados de MIR para criar playlists perso-
nalizadas, aumentando o engajamento e a satisfagdo do usuéario [5]. Para artistas e
produtores, as ferramentas de MIR auxiliam na produgao musical oferecendo ana-
lise automatizada de musica, ajudando em tarefas como mixagem, masterizagao e
classificagdo de género [6]. A industria também utiliza a MIR para analise de mer-
cado, identificando tendéncias e entendendo as preferéncias do piiblico, informando
assim estratégias de marketing e processos de tomada de decisao [7]. Além disso, a
MIR facilitou o desenvolvimento de novos modelos de negocios, como precificagao
dinamica e publicidade direcionada, otimizando ainda mais a geracao de receita [8|.

A transcricao musical automatizada, uma aplicacao da recuperacao de in-
formagao musical (MIR), é o processo de converter gravagoes de adudio em repre-
sentacoes simbolicas, como partituras ou arquivos MIDI. Esse processo depende
fortemente de estimativas precisas de frequéncia fundamental. A importancia da
transcricao musical automatizada se estende por varios aspectos da indiustria da
miusica e da musicologia, proporcionando inimeros beneficios a musicos, educadores
e pesquisadores.

Para miusicos e produtores, as ferramentas de transcricao musical automati-
zada podem agilizar o processo de produgao e composigao musical [9]. A estimativa
de F0 (frequéncia fundamental de uma nota musical) permite que essas ferramentas
gerem transcrigoes precisas de performances gravadas, economizando tempo e es-

forgo em comparagao com a transcrigdo manual [10]. Isso permite que os musicos se



concentrem mais nos aspectos criativos da composicao e arranjo. Além disso, os pro-
dutores podem editar e manipular facilmente as transcri¢oes em estagoes de trabalho
de 4dudio digital, facilitando a cria¢ao de pegas musicais complexas e remixagens [11].

Na educacao musical, a transcricao automatizada é um 6timo recurso para
estudantes e professores. Os estudantes podem usar ferramentas de transcrigao
para analisar e aprender com suas proprias performances, obtendo insights sobre a
precisao das notas e o tempo. Os professores podem utilizar essas ferramentas para
gerar partituras a partir de gravacgoes, permitindo que fornecam aos alunos notagoes
precisas para pratica. Além disso, a transcricao automatizada auxilia no estudo de
passagens musicais complexas e rapidas, ajudando os alunos a entender e executar
pecas desafiadoras de maneira mais eficaz.

Os musicologos se beneficiam da transcricao automatizada, pois ela permite
a analise em larga escala de obras musicais. A estimativa precisa de pitch (altura
percebida do som, que em processamento de musica pode ser considerado igual a
F0) permite que os pesquisadores transcrevam e estudem extensos corpora musi-
cais, descobrindo padroes e tendéncias na composicao musical e nas praticas de
performance em diferentes géneros e periodos historicos. Isso pode levar a novas
percepgoes sobre a evolucao dos estilos musicais e a influéncia das mudancas cultu-
rais e tecnologicas na criagao musical. A transcri¢ao automatizada também facilita a
preservacao e documentacao da musica tradicional e folclorica, garantindo que esses
artefatos culturais estejam acessiveis para estudos futuros.

A transcricao musical automatizada melhora a acessibilidade da miisica para
individuos com deficiéncias auditivas ou aqueles que preferem representacoes visuais
da musica. Ao converter gravacoes de dudio em formatos visuais, como partituras,
essas ferramentas tornam mais facil para um puiblico mais amplo se envolver e apre-
ciar a musica. Além disso, a transcricao automatizada auxilia no arquivamento de
performances musicais, permitindo a documentacao e preservacao precisas de gra-
vagoes de audio. Isso é particularmente importante para performances ao vivo e
improvisagoes, que podem nao ter partituras escritas.

Em resumo, a transcricao musical automatizada com base na estimativa de
F0 desempenha um papel crucial em varios aspectos da industria da musica e da

academia. A medida que os algoritmos e técnicas continuam a melhorar, o impacto



da transcricao musical automatizada seguird transformando ainda mais a forma

como criamos, aprendemos e interagimos com a musica.

1.2 Objetivos da Dissertagao

Objetivo Geral

Apesar dos avancos significativos, a estimativa de pitch permanece desafi-
adora devido as complexidades inerentes ao dudio musical. De forma geral, este
trabalho busca explorar estes desafios enfrentados pelos métodos atuais de estima-
tiva de pitch, contrastando técnicas classicas de processamento de sinal com abor-
dagens modernas usando redes neurais convolucionais (CNNs). Métodos classicos
de processamento de sinal para estimativa de pitch, desde a transformada rapida
de Fourier (FFT) até o algoritmo YIN, tém sido amplamente utilizados devido a
sua simplicidade e eficiéncia computacional. No entanto, esses métodos enfrentam

varios desafios [12]:

e Polifonia: Métodos classicos tém dificuldade com musica polifonica, onde vé-
rias notas sao tocadas simultaneamente. Essas técnicas frequentemente falham

em isolar individualmente os pitches, levando a erros na deteccao de pitch.

e Ruido e Artefatos: Ruidos de fundo e artefatos de gravagao podem afetar
significativamente a precisao da estimativa de pitch. Métodos classicos sao

sensiveis a esses ruidos, o que pode introduzir imprecisoes nos tons detectados.

e Interferéncia Harmoénica: Em texturas musicais complexas, harmonicos e so-
bretons podem interferir no processo de estimativa. Métodos classicos podem

identificar incorretamente harmoénicos como frequéncias fundamentais.

e Faixa Dinamica: Variagoes no volume e na dindmica podem apresentar dificul-
dades para métodos cléssicos. Passagens suaves e altas podem ser processadas
de maneira diferente, afetando a consisténcia da estimativa de pitch ao longo

do sinal de audio.

Redes neurais convolucionais (CNNs) surgiram como uma ferramenta pode-

rosa para a estimativa de pitch, aproveitando sua capacidade de aprender represen-
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tacoes hierarquicas a partir de dados de audio. Apesar de suas vantagens, métodos

baseados em CNN também enfrentam varios desafios:

e Requisitos de Dados: Treinar CNNs requer grandes conjuntos de dados ano-
tados para alcancar alta precisao. Obter esses conjuntos de dados, particu-
larmente para diversos géneros e estilos musicais, pode ser desafiador e exigir
muitos recursos, além de consumir muitas horas de pessoas especializadas para

gerar a base de dados anotada.

e Complexidade Computacional: CNNs sao computacionalmente intensivas, exi-
gindo consideravel poder de processamento e memoria. Essa complexidade
pode limitar sua aplicagao em ambientes em tempo real ou com recursos limi-

tados, como dispositivos moveis.

e Interpretabilidade: A natureza de caixa-preta das CNNs dificulta a interpre-
tagao de como elas tomam decisoes. Essa falta de transparéncia pode ser
uma desvantagem para entender erros e melhorar o desempenho do modelo

em cenarios especificos.

e Polifonia: Embora as CNNs tenham mostrado melhorias sobre os métodos
classicos no manejo da polifonia, estimar com precisao pitches em musica al-
tamente polifénica ainda é desafiador. A presenca de vérias notas simultaneas

pode ainda confundir o modelo, levando a imprecisoes.

Abordar os desafios associados a estimativa de pitch baseada no uso de CNNs
pode dar uma contribuicao relevante para o avango do campo de recuperacao de
informagao musical (MIR). Este trabalho visa a otimizar a eficiéncia computacional,
aprimorar a generalizacao e lidar com complexidades polifénicas. Ao enfrentar esses
desafios, busco desenvolver um modelo de CNN que possa ser utilizado efetivamente

em transcricao musical automatica.

Objetivos Especificos

Estimativa de pitch monofénica é uma area bem pesquisada dentro do campo
de MIR, na qual modelos de estimativa classicos e redes neurais tém demonstrado su-

cesso significativo. No entanto, o desafio aumenta ao se estender esses métodos para



miusica polifénica, onde miltiplos pitches devem ser estimados simultaneamente.
Este trabalho aborda esse problema.

O objetivo principal deste trabalho é adaptar a arquitetura e o processo de
treinamento de uma rede neural voltada para a estimativa de pitch monofonica para
ser capaz de estimar miltiplos pitches no contexto musica polifénica. Como base sera
utilizado um modelo de rede neural convolucional bem estabelecido para estimativa
de pitch monofonica, denominado CREPE (do inglés, convolutional representation
for pitch estimation) [13]. Também seré avaliado o modelo chamado FCN (do inglés,
fully convolutional network for pitch estimation), que também é baseado no CREPE
para estimativa de pitch.

Outro objetivo deste trabalho é a criagao de uma base de dados para trei-
namento de rede neural com foco em estimativa de multiplos pitches. Para isto, foi
utilizada a base de dados MDB-stem-synth, que possui audios musicais com anota-
¢oes de frequéncias isoladas ao longo do tempo. Com base no MDB-stem-synth, o
trabalho pretende efetuar combinagoes entre dudios para gerar uma base de dados
de treinamento polifénico contendo anotagoes de miltiplos pitches.

Em resumo, sobre os objetivos especificos:

(1) Gerar um conjunto de dados de dudio anotados para estimativa de multiplos

pitches, com base nas bases de dados MedleyDB e MDB-STEM-Synth;

(2) Implementar no framework TensorFlow e linguagem de programagao Python
os principais modelos de redes neurais convolucionais existentes (CREPE e

FCN) para investigar seus limites de desempenho na estimacao de pitch;

(3) Implementar no framework TensoFlow e linguagem de programagao Python
um modelo de CNN para realizar estimativa de multiplos pitches, baseado no

modelo CREPE;

(4) Disponibilizar repositorio dos codigos desenvolvidos.

1.3 Organizacao da Dissertacao

Esta dissertacao esta organizada conforme abaixo:



e O Capitulo 1 introduz conceitos sobre a area de recuperacao de informacao
musical (MIR), apresentando o contexto que explica a relevancia desta area
de pesquisa, juntamente com a motivagao e objetivos para o presente trabalho

de estimativa de pitch.

e O Capitulo 2 trata da fundamentacgao teérica utilizada no trabalho proposto.
Sao abordados os principais conceitos relacionados a processamento de sinal de
audio, nogoes sobre pitch e frequéncia fundamental F'0, os algoritmos cléssicos
de estimativa de pitch YIN e pYIN, e por fim detalhes sobre o principal modelo
de rede neural convolucional no estado-da-arte para estimativa de pitch, o

CREPE (convolutional representation for pitch estimation)

e No Capitulo 3 apresentamos a proposta de trabalho, abordando as ideias rela-
cionadas a estimativa de multiplos pitches usando rede neural convolucional,

delimitando as atividades e o que sera produzido nesta dissertacao.

e No Capitulo 4 serao descritos os experimentos realizados e os respectivos re-

sultados obtidos ao longo do trabalho realizado.

e O Capitulo 5 é dedicado & conclusao do trabalho, relatando seus resultados,
possiveis atividades futuras e melhorias que podem otimizar o desempenho do

sistema desenvolvido.



Capitulo 2

Fundamentos Tedricos

2.1 Nocgoes sobre Pitch

Pitch é uma propriedade subjetiva dos sons que nos permite classificé-los
como mais altos ou mais baizos em frequéncia. E um aspecto fundamental de como
experimentamos e interpretamos a musica. Embora o pitch seja frequentemente
associado a frequéncia fundamental (F0) de um som, ele nao é determinado apenas
por isso [14]. Em vez disso, a percepgao de pitch é influenciada por uma interacao
complexa dos componentes de frequéncia do som, o sistema auditivo do ouvinte e
fatores contextuais.

A frequéncia fundamental (F0) é a frequéncia mais baixa de uma sinal peri-
6dico e geralmente é considerada o principal determinante do pitch [15|. Para uma
nota musical, a F'0 corresponde ao pitch que tipicamente identificamos com essa
nota. Por exemplo, a nota L4 4 (A4) tem uma frequéncia fundamental de 440 Hz,
que é percebida como um pitch especifico [16].

No entanto, a relacao entre pitch e F'0 nem sempre é direta. Em tons com-
plexos (usuais em musica), o pitch percebido ¢ influenciado pelos harmonicos ou por
parciais ndo-harmonicas (no caso de sons nao perfeitamente harmonicos) [17,18]. Os
harmonicos sao multiplos inteiros da frequéncia fundamental que contribuem para o
timbre [19], que é a caracteristica perceptiva de um som que permite distingui-lo de
outros sons com mesma altura e intensidade, como quando um piano e um violino
tocam a mesma nota, mas ainda assim conseguimos perceber que sao instrumentos

diferentes [20, 21].



Nos sons do mundo real, especialmente aqueles produzidos por instrumentos
musicais, o que ouvimos como pitch resulta da integragao de miltiplos componentes
de frequéncia. O sistema auditivo humano tem a notavel capacidade de usar os har-
monicos para reforgar a percepcao de pitch, mesmo quando a frequéncia fundamental
¢ ausente [18,22,23|. Este fendmeno é conhecido como o efeito da fundamental au-
sente, em que o cérebro infere o pitch de um som a partir da série harmonica [24].

Por exemplo, se um som tem harmonicos a 300 Hz, 400 Hz e 500 Hz, mas
nenhum componente real a 100 Hz, os ouvintes perceberao um pitch correspondente
a 100 Hz, o que ilustra como o sistema auditivo processa tons complexos: com base
nas relagoes harménicas em vez de apenas na frequéncia fundamental [25, 26].

A percepcao de pitch também é influenciada por varios fatores contextuais e
perceptivas. Os sons circundantes, o contexto musical e a experiéncia e treinamento
do ouvinte podem afetar como o pitch é percebido [27-29]. A propria intensidade
afeta a percepcao de pitch: uma nota musical reproduzida com intensidades muito
diferentes pode ser percebida como tendo alturas diferentes [30].

Além disso, fatores psicoacusticos, como o pitch de tons inarménicos ou em
ambientes com ruido, destacam a complexidade da percepcao de pitch. Tons inar-
monicos, que nao tém sobretons harmonicos relacionados por multiplos inteiros,
ainda podem produzir uma percepcao de pitch estavel, embora menos clara do que
tons harmonicos (é o caso de um sino, por exemplo). Efeitos de ruido e mascara-
mento também podem alterar a percepcao de pitch, como resultado da robustez e
adaptabilidade do sistema auditivo 29,31, 32].

Na sintese musical e de dudio, em geral, criar sons naturais e realistas requer
controle preciso tanto das frequéncias fundamentais quanto dos harmonicos. Para
tecnologias de processamento vocal e correcao de pitch, como Auto-Tune, detectar
e manipular pitch com precisao enquanto preserva harmonicos naturais é essencial
para alcangar os efeitos musicais desejados [33-35].

Em resumo, pitch é uma qualidade perceptiva que, embora frequentemente
relacionada a frequéncia fundamental, envolve uma interacao complexa de compo-
nentes harmonicos e fatores contextuais. A capacidade do sistema auditivo humano
de inferir pitch a partir de harmonicos e adaptar-se a vérias condigoes de escuta

destaca a sofisticagao da percepcao de pitch. No entanto, exceto por algumas raras



excegoes, ele pode ser quantificado pela frequéncia fundamental, e assim as duas
grandezas sao frequentemente usados de forma intercambiavel fora de estudos psi-

coacusticos.

2.2 Transformada de Fourier de Curta Duragao

A transformada de Fourier de curta duragao (STFT, do inglés short-time
Fourier transform) é uma ferramenta fundamental no processamento de sinais, par-
ticularmente 1til para analisar sinais nao estacionarios cujo contetido de frequéncia
muda ao longo do tempo. Ao contrario da transformada de Fourier padrao, que
fornece uma representacao de frequéncia para um sinal inteiro, a STFT oferece uma
representacao tempo-frequencial, permitindo-nos ver como o contetido espectral de
um sinal evolui.

A STFT é particularmente vantajosa para analisar sinais musicais devido &
estrutura harmonica inerente aos sons musicais (tonais). Sinais musicais sdo carac-
terizados pelo seu contetido harmonico, onde cada nota normalmente é composta
por uma frequéncia fundamental e seus multiplos inteiros, conhecidos como harmo-
nicos. Esses harmonicos contribuem para o timbre ou cor do som, distinguindo um
instrumento de outro mesmo quando tocando a mesma nota.

Nesse contexto, a STFT é uma escolha natural para analise musical devido
a sua capacidade de resolver e permitir visualizar o contetido harmonico dos sinais
musicais e rastrear suas variagoes temporais. Sua flexibilidade e representacao in-
tuitiva fazem dela uma excelente ferramenta, amplamente utilizada nos trabalhos
da area de recuperacao de informacao musical.

Para realizar uma STFT, o sinal é dividido em segmentos curtos sobrepostos
(ou janelas), e a transformada de Fourier é aplicada a cada segmento. Este processo
fornece um espectro de frequéncia localizado no tempo para cada segmento. O
resultado é uma representagao bidimensional do sinal nos dominios do tempo e da
frequéncia.

A transformada de Fourier de tempo curto de um sinal continuo z(t) é defi-
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nida como

STFT{z(t)}(t,w) = X(t,w) = /00 z(T)w(t — 7)e 7 dr, (2.1)

—00

onde z(t) é o sinal de entrada; w(t) é a funcdo janela, tipicamente uma janela de
Hamming ou Hanning, usada para segmentar o sinal; w é a frequéncia angular e 7
é a variavel de deslocamento temporal.

Para converter a STFT de tempo continuo para a STFT de tempo discreto,
amostramos o sinal a uma taxa de amostragem F da seguinte maneira: seja z[n| =
z(nTy), onde Ty = FL é o periodo de amostragem. A STFT discreta é entao dada

por

X(m,k) = zn+mHwln]e 7 ¥+, (2.2)

onde m é o indice do quadro; k é o indice da banda de frequéncia; H é o tamanho do
salto, determinando a sobreposi¢ao entre quadros adjacentes e N é o comprimento
da janela.

A frequéncia fundamental (£'0) é a menor frequéncia (nao nula) de uma forma
de onda periddica. Pode ser estimada a partir dos picos harmonicos detectados no
espectro de magnitude obtido a partir da STFT. Se os harménicos forem detectados

nas frequéncias fi, fo, ..., fa, a frequéncia fundamental f, pode ser inferida de
F
Jo= N argmax;, | X (m, k)|, (2.3)

onde argmax;,, | X (m, k)| ¢ a banda de frequéncia com a maior magnitude na STFT.
Essa estimativa da frequéncia fundamental (F0) usando os picos de cada
quadro na transformada de Fourier de tempo curto (STFT) é um método simples
com fraquezas que podem afetar sua precisao e confiabilidade. Essa estratégia pode
falhar em situagoes em que a fundamental apresenta menor amplitude em relagao
a harmonicos superiores, levando a estimativas incorretas. Métodos mais avangados
baseados em medidas de saliéncia harmoénica [36] exploram a regularidade do espaga-
mento entre harmonicos e a coeréncia espectral, permitindo distinguir a fundamental
mesmo em cenarios em que ela nao é a componente mais evidente no espectro.

De forma geral, podemos citar algumas das principais limita¢oes em modelos
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baseados em STFT:

Resolucao de Frequéncia

A resolucao de frequéncia da STFT é determinada pelo comprimento da
janela N. Uma janela mais longa proporciona melhor resolucao de frequéncia em
detrimento a resolucao temporal. Inversamente, uma janela mais curta melhora a
resolucao temporal, mas diminui a resolugao de frequéncia. Esse compromisso pode
dificultar a estimativa precisa de F0, especialmente em sinais de alta complexidade,
que requerem alta resolucao tanto nos dominios do tempo quanto da frequéncia. Por
exemplo, com um comprimento de janela N, o espacamento dos bins de frequéncia
é Af = Fﬁ Se a frequéncia fundamental nao estiver alinhada com os bins de

frequéncia, isso pode levar a erros de estimativa [37].

Sobreposicao Harmonica

Em sinais polifénicos ou ricos em harmonicos, miltiplos harmoénicos e sobre-
tons podem se sobrepor, dificultando a distin¢ao entre a frequéncia fundamental e
seus harmoénicos. A presenca de miltiplos picos proximos uns dos outros no espec-
tro de magnitude pode levar a identificacao incorreta de F'0, particularmente se os

harménicos forem mais fortes que a frequéncia fundamental [38].

Ruido

Ruido no sinal de audio introduzem picos adicionais no espectro de magnitude
da STFT, que podem ser confundidos com componentes harmoénicos. Ruido de
fundo, imperfei¢oes na gravacao e até mesmo artefatos especificos de instrumentos
podem interferir na detecgao precisa dos picos, levando a uma estimativa erronea de

FO [39).

Efeitos de Janelamento

A escolha da func¢ao janela e seu comprimento podem introduzir vazamento
espectral e l6bulos laterais, que afetam a clareza e precisao dos picos no espectro
de magnitude. Embora janelas como Hamming ou Hanning reduzam o vazamento

em comparagao com uma janela retangular, nao o eliminam completamente. O
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vazamento espectral pode desfocar os picos, tornando mais dificil identificar com

precisdo os componentes de frequéncia [40].

Faixa Dinamica

Variagoes na amplitude dentro do sinal podem afetar a deteccao dos picos.
Sons mais suaves produzem picos mais fracos, dificeis de detectar com precisao,
enquanto sons mais altos dominam o espectro e obscurecem outros picos relevantes.
Esse problema de faixa dindmica pode gerar estimativas inconsistentes de F'0 em
diferentes quadros, particularmente em musicas com grandes variagoes dinamicas

[41].

Esmaecimento Temporal

O tamanho fixo da janela da STFT nao se adapta as caracteristicas variaveis
do sinal. Em sinais que mudam rapidamente, uma janela longa pode esmaecer
os detalhes temporais, enquanto uma janela curta pode perder detalhes sutis de
frequéncia. Esse esmaecimento temporal pode levar a uma estimativa imprecisa de
FO0, especialmente em passagens musicais rapidas ou sinais com predominancia de

componentes transitorios [42].

2.3 Algoritmos para Deteccao de Pitch - YIN e
pYIN

Varios algoritmos foram desenvolvidos para a deteccao de pitch, variando
de abordagens simples no dominio do tempo a métodos complexos no dominio da
frequéncia [43]. Entre os algoritmos de dominio do tempo mais conhecidos e am-
plamente utilizados estao o YIN e sua extensao probabilistica, o pYIN. O algoritmo
YIN [44], introduzido por Alain de Cheveigné e Hideki Kawahara em 2002, ¢ re-
nomado por sua precisao e robustez na deteccao de pitch. Ele melhora os métodos
tradicionais baseados em autocorrelagao ao usar uma funcao de diferenga para mi-
nimizar erros devido a ambiguidades no periodo do pitch. O algoritmo pYIN (YIN
probabilistico) [45], proposto por Matthias Mauch e Simon Dixon em 2014, estende
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o algoritmo YIN incorporando modelagem probabilistica. Este aprimoramento au-
menta a confiabilidade da deteccao de pitch, especialmente em ambientes ruidosos ou
ao lidar com sinais de audio complexos. O pYIN usa um modelo oculto de Markov
(HMM) para considerar a probabilidade de transi¢oes entre diferentes candidatos a

pitch, proporcionando assim uma estimativa de pitch mais precisa e robusta.

2.4 Algoritmo YIN

Tradicionalmente, muitos algoritmos para estimagao de pitch dependem da
representacgao do audio pela transformada de Fourier de curta duracao (STFT). No
entanto, conforme mencionado anteriormente, esta abordagem enfrenta varios desa-
fios, como o problema resolucao de frequéncia devido ao dilema do tamanho da janela
e ao vazamento espectral (quando a energia de um sinal vaza entre componentes de
frequéncia adjacentes). Além disso, existe o problema da complexidade computa-
cional. A STFT envolve operagoes matematicas complexas, incluindo janelamento,
transformadas de Fourier e selecao de picos no dominio da frequéncia. Essas ope-
ragoes podem ser intensivas em termos computacionais, tornando a estimativa de
pitch em tempo real desafiadora.

A principal distingao entre o algoritmo YIN [44] e muitos outros métodos de
estimativa de pitch é depender da analise no dominio do tempo em vez da anélise no
dominio da frequéncia (STFT). O fato de o algoritmo YIN adotar uma abordagem

diferente, operando diretamente no dominio do tempo, oferece algumas vantagens:

e Alta Resolugao Temporal: Métodos de dominio do tempo operam diretamente
no sinal de dudio, permitindo uma resolugao temporal mais alta sem as limita-
¢oes do tamanho da janela. Isso os torna particularmente eficazes para sinais

com variacoes rapidas de pitch.

e Carga Computacional Reduzida: Métodos de dominio do tempo frequente-
mente envolvem operacoes mais simples, como célculos de diferencas e inter-
polagao, que podem ser mais eficientes do que a andlise espectral complexa

exigida pela STFT.

e Robustez ao Ruido: Métodos de dominio do tempo podem ser mais robustos
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a certos tipos de ruido e artefatos que afetam as representagoes no dominio da
frequéncia. Ao analisar diretamente a forma de onda, eles podem lidar melhor

com sinais de dudio do mundo real com niveis de ruido variados.

Para apresentarmos o algoritmo YIN é necessério revisitar quatro equagoes: a
autocorre¢ao (ACF), a fungao de diferenga (DF), a funcao de diferenga normalizada
pela média cumulativa (CMNDF) e a interpolagao parabdlica. As equagoes sao
descritas conforme a seguir.

A funcao de autocorrelagao (ACF) ¢é definida por:
R(T) = x(t)z(t + 1), (2.4)

onde z(t) é o sinal de entrada, 7 é o atraso de tempo e N o tamanho da janela.
Esta equacao calcula a similaridade do sinal em diferentes atrasos para identificar

possiveis periodicidades relacionadas a frequéncias existentes na janela sob anélise.

Fungao de Diferenga (DF)

O algoritmo YIN usa uma fungao de diferenca modificada em vez de ACF:

d(7) = Z (2(j) —a(G+7))°. (2.5)

7j=1
Enquanto a ACF mede a similaridade entre sinais em diferentes atrasos, a
funcao de diferenca usada no YIN foca nas diferencas, tornando-a mais robusta para

sinais periédicos.

Funcgao de Diferenca Normalizada pela Média Cumulativa (CMNDF)

A DF mede a diferenga quadratica entre o sinal e uma versao atrasada dele
mesmo. Pequenos valores de d(7) indicam alta similaridade e, assim, correspondem
a potenciais periodos do sinal; mas essa fun¢ao por si s6 € insuficiente para uma

deteccao confiavel de pitch.

A CMNDF é definida como:
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1, se 7 = 0;

d(r)= . (2.6)
d(r) (% > i1 d(j)> , em caso contrario.

A CMNDF melhora a detecgao de pitch ao normalizar a funcao de diferenga
para reduzir a influéncia de sub-harménicos. Quando a média cumulativa é usada
como divisor, valores maiores de 7 sao penalizados, reduzindo sua proeminéncia, a
menos que consistentemente tenham valores baixos de diferenca. Isso ajuda a dis-
tinguir a frequéncia fundamental real de seus sub-harmonicos. Sem normalizagao, a
funcao de diferenca pode exibir minimos locais em sub-harmonicos. Ao normaliza-
la, a CMNDF garante que apenas os atrasos correspondentes & periodicidade real

do sinal (frequéncia fundamental) tenham minimos destacados, facilitando a identi-

ficacao do pitch verdadeiro.

Interpolagao Paraboélica

Para refinar o periodo detectado, a interpolacao parabolica é aplicada ao

redor do valor minimo da CMNDEF:

d' (Tmin — 1) — d'(Tmin + 1)
2 (2d' (Tmin) — d' (Twin — 1) — d'(Tiin + 1))

(2.7)

A interpolacgao parabélica refina esta estimativa de periodo usando uma apro-
ximac¢ao matemaética para localizar um periodo mais preciso entre os atrasos de
tempo. Em vez de usar 7,;, diretamente, uma curva parabolica é ajustada a este

minimo e aos seus vizinhos imediatos para encontrar uma estimativa mais precisa.

2.5 Algoritmo pYIN

O algoritmo pYIN (do inglés, probabilistic YIN) [45] aprimora o algoritmo
YIN ao incorporar modelagem probabilistica, tornando a detec¢ao de pitch mais
robusta e precisa, especialmente em ambientes ruidosos ou com sinais de audio de
maior complexidade. O pYIN introduz uma estrutura probabilistica para deteccao
de pitch. Em vez de confiar apenas em calculos deterministicos, os candidatos ao

pitch sao modelados como estados em um modelo oculto de Markov (HMM) [46],
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onde cada estado corresponde a um pitch possivel. O algoritmo de Viterbi [47] é
utilizado para encontrar o caminho mais provavel através dos estados, considerando
toda a sequéncia de observagoes. Isso permite um rastreamento de pitch mais preciso
ao longo do tempo, levando em consideracao a continuidade e a probabilidade de
transicoes de pitch.

Antes da apresentacao do algoritmo pYIN, abordaremos alguns aspectos im-
portantes do método HMM e do algoritmo de Viterbi. Em relacao ao HMM, pode-se
dizer que é um modelo estatistico onde o sistema é assumido como um processo de
Markov com estados ocultos. Em pYIN, os estados ocultos representam candidatos
a pitch, e os dados observados sao as caracteristicas do sinal de dudio computadas

durante o pré-processamento. Desta forma, o HMM é aplicado conforme a seguir:
e Estados (S): Representam candidatos a pitch.

e Observagoes (O): Caracteristicas computadas do sinal de dudio (por exem-

plo, valores de CMNDF).

e Probabilidades de transigao (A): Probabilidades de transicdo de um es-

tado de pitch para outro.

e Probabilidades de emissao (B): Probabilidades de observar uma caracte-

ristica especifica dado um estado de pitch.

O algoritmo de Viterbi [47] é usado para encontrar a sequéncia mais provével
de estados ocultos (candidatos a pitch), dada a sequéncia observada (caracteristicas
de 4dudio). Utiliza-se programagao dindmica para calcular eficientemente o caminho

6timo, que podemos resumir as etapas conforme a seguir:

e Inicializagao: O processo comega definindo a probabilidade inicial de cada
estado oculto com base na probabilidade inicial de estar em cada estado e na

probabilidade de observar a primeira caracteristica a partir desse estado:

61(1) = m b;(O1), 1<i<N. (2.8)

e Recursao: Em cada etapa subsequente, a probabilidade de estar em cada

estado é atualizada com base na melhor probabilidade do estado anterior mul-
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tiplicada pela probabilidade de transi¢ao e pela probabilidade de observar a
caracteristica atual a partir do novo estado.

0i(j) = max [0, (i)a] b;(Or), 2<t<T, 1<j<N.  (29)

e Término: A ultima etapa consiste em encontrar a maior probabilidade dentre

os estados finais, que corresponde a probabilidade da sequéncia de estados mais

provavel.

P* = max r(1). (2.10)

1<i<N

e Backtracking: Para encontrar a sequéncia mais provavel de estados, retrocede-

se do estado com maior dr(7) para reconstruir o caminho.

Funcgao de Densidade de Probabilidade (PDF) Gaussiana de Emissao

b;(0y) = U.\l/%exp <—%) | (2.11)

J
onde p; e 0; sao a média e o desvio padrao das observagoes para o estado j.

Probabilidades de Transicao

Q5 = P(St+1 =7 | Sy = i)a (2-12)

onde S; e Sii1 sao os estados nos tempos t e t 4 1, respectivamente.

2.6 Rede Neural CREPE

As redes neurais convolucionais (CNNs) [48] sdo uma classe de modelos de
aprendizado profundo especificamente projetados para processar dados com uma
topologia em grade, como imagens. No entanto, sao adaptéveis para processar
sinais unidimensionais, como sinais de dudio. As CNNs sao compostas por multiplas
camadas, predominantemente pelas camadas denominadas convolucionais, camadas
de pooling e camadas totalmente conectadas, que permitem aprender e reconhecer

padroes nos dados de entrada.
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A forca das CNNs reside na sua capacidade de aprender, de forma automatica

e adaptativa, hierarquias espaciais de caracteristicas dos dados de entrada, tornando-

as uma ferramenta poderosa para muitos problemas de reconhecimento de imagens,

e também para analise de sinais de audio, como processamento de linguagem natural

e mausica.

No campo da recuperagao de informagao musical (MIR), os pesquisadores

estao cada vez mais focados no uso de redes neurais em vez dos métodos classi-

cos de processamento digital de sinais (DSP, do inglés digital signal processing).

Destacamos algumas razoes para esta mudancga [49]:

e Aprendizado de caracteristicas: Diferentemente do DSP classico, que requer
extracao manual de caracteristicas, redes neurais podem aprender automati-
camente caracteristicas relevantes dos dados de dudio brutos. Essa habilidade
reduz significativamente a necessidade de expertise especifica do dominio e

permite a descoberta de relagoes complexas nos dados.

Adaptabilidade e generalizagao: Redes neurais generalizam mais efetivamente
entre diferentes tipos de musica e sinais de dudio do que os métodos classicos.
Podem ser treinadas em conjuntos de dados diversos, tornando-as robustas a

variagoes na qualidade do dudio, condigoes de gravagao e géneros musicais.

Desempenho e precisao: Modelos de aprendizado de maquina, particularmente
arquiteturas de aprendizado profundo como CNNs, tém demonstrado desem-
penho superior em tarefas como estimativa de pitch. Sua capacidade de cap-
turar padroes nos sinais de dudio leva a maior precisao e melhor desempenho

comparado as técnicas tradicionais de DSP.

Escalabilidade: Redes neurais podem lidar com dados em grande escala e se
beneficiar dos avangos em recursos computacionais, como GPUs, para proces-

sar grandes quantidades de dados de audio de maneira eficiente.

Em resumo, a transicao do DSP cléssico para aprendizado de méaquina e re-

des neurais no MIR é motivada pela necessidade de solucoes mais automatizadas,

adaptéveis e de alto desempenho para processar e entender sinais de dudio comple-
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O CREPE (do inglés, convolutional representation for pitch estimation) é
um modelo de rede neural convolucional (CNN) desenvolvido especificamente para
estimar a frequéncia fundamental (F0) em sinais de dudio. Foi introduzido por Kim,
Salamon, Li e Bello em 2018 [13] para fornecer uma solugao precisa e eficiente para
a deteccao de pitch.

Embora os modelos YIN e pYIN sejam amplamente reconhecidos por sua
precisao e eficiéncia na estimativa de pitch através da analise no dominio do tempo,
o modelo de redes neurais convolucionais (CNN) tem se destacado como uma alter-
nativa poderosa. Apesar de CREPE e os modelos YIN operarem diretamente no
dominio do tempo, CREPE apresenta vantagens que o tornam uma escolha superior

em muitos cenarios:

e Precisao aprimorada: CREPE utiliza uma rede neural convolucional treinada
em uma vasta quantidade de dados de audio para aprender representacoes
robustas e discriminativas do pitch. Isso permite uma precisao de estimativa
de pitch que muitas vezes supera os métodos tradicionais baseados em dominio

do tempo, como YIN e pYIN.

e Capacidade de generalizacao: Devido a sua natureza baseada em aprendizado
profundo, CREPE é capaz de generalizar melhor para diferentes tipos de sinais
de 4udio, incluindo aqueles com ruido significativo ou caracteristicas harmoni-
cas complexas. O modelo pode adaptar-se a uma variedade de fontes sonoras

sem necessidade de ajustes especificos.

e Robustez a condigoes adversas: CREPE é notavelmente robusto a ruidos e
artefatos que normalmente prejudicariam os métodos de dominio do tempo. A
capacidade da CNN de extrair caracteristicas relevantes mesmo em condigoes
adversas torna o CREPE uma ferramenta eficaz para estimativa de pitch em

ambientes do mundo real.

e Treinamento e adaptabilidade: O modelo pode ser continuamente aprimorado
com mais dados de treinamento, tornando-o cada vez mais preciso ao longo do
tempo. Isso também permite a adaptacao a novas condigoes ou tipos de sinais

que podem nao ter sido considerados durante o desenvolvimento inicial.
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O CREPE consiste em uma rede neural convolucional profunda que opera
diretamente no sinal de dudio no dominio do tempo para produzir uma estimativa
de pitch. Um diagrama em bloco da arquitetura do CREPE é fornecido na Figura
2.1. A entrada é um trecho de 1024 amostras do sinal de dudio no dominio do tempo,
utilizando uma taxa de amostragem de 16 kHz. Existem seis camadas convoluci-
onais que resultam em uma representagao latente de 2048 dimensoes, que é entao
conectada densamente a camada de saida com ativagoes sigmoidais corresponden-
tes a um vetor de saida ¢y de 360 dimensoes. A partir disso, a estimativa de pitch
resultante é calculada de forma deterministica.

B7
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Figura 2.1: Diagrama em blocos da arquitetura do CREPE.

Cada um dos 360 nés na camada de saida corresponde a um valor de pitch
especifico, definido em cents. Cent é uma unidade que representa intervalos musi-
cais relativos a um pitch de referéncia f..f em Hertz, definida como uma funcao da

frequéncia f em Hertz:

c(f) = 12001log, <i> , (2.13)
Jret
onde é usado f..f = 10 Hz nos experimentos. Esta unidade fornece uma escala
de pitch logaritmica onde 100 cents equivalem a um semitom. Os 360 valores de
pitch sao denotados como ¢y, co, ..., 360, € sao selecionados de modo que cubram
seis oitavas com intervalos de 20 cents entre C1 e B6, correspondendo a 32,7 Hz
e 1975,5 Hz. A estimativa de pitch resultante ¢ é a média ponderada dos pitches
associados ¢; de acordo com a saida 7, que fornece a estimativa de frequéncia em
Hertz: ZM+4 A

o= S I8 arema (3) (2.14)

> imnr—a Vi

f = fref2é/1200- (215)

As saidas alvo usadas para treinar o modelo sao vetores de 360 dimensoes,
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onde cada dimensao representa um bin de frequéncia cobrindo 20 cents (o mesmo
que a saida do modelo). O bin correspondente a frequéncia fundamental verdadeira
recebe uma magnitude de 1. Como em [50|, para suavizar a penalidade por previsoes
quase corretas, o alvo é suavizado com uma gaussiana na frequéncia, de modo que
a energia ao redor de uma frequéncia verdadeira decai com um desvio padrao de 25

cents:

(Ci - Ctrue)2
=exp| ——— ] . 2.16

Dessa forma, altas ativagoes na tltima camada indicam que o sinal de en-
trada provavelmente tem um pitch proximo aos pitches associados aos nés com altas

ativacoes. A rede é treinada para minimizar a entropia cruzada binaria entre o vetor

alvo y e o vetor estimado ¥:

360

L(y,9) = Z (—yiloggi — (1 — y;) log(1 — 1)), (2.17)

i=1

onde tanto y; quanto ¢; sao nimeros reais entre 0 e 1. Esta funcao de perda é
otimizada usando o otimizador ADAM, com a taxa de aprendizado de 0,0002. O
melhor modelo é selecionado ap6s o treinamento até que a precisao de validagao nao
melhore mais por 32 épocas, onde uma época consiste em 500 lotes de 32 exemplos
selecionados aleatoriamente do conjunto de treinamento. Cada camada convoluci-
onal é precedida por normalizacao em lote e seguida por uma camada de dropout

com a probabilidade de dropout de 0,25.

2.6.1 Bases de Dados

O CREPE foi treinado e avaliado usando um grande conjunto de dados apre-
sentado a seguir, que inclui uma colecao diversificada de amostras de audio. O
conjunto de dados contém gravacoes musicais, garantindo que o modelo possa ge-
neralizar bem para diferentes cenérios. Além disso, dados sintéticos gerados usando
varios instrumentos e vozes cantadas também foram empregados para estender o

processo de treinamento.

e MIR-1K [51]: Esta base de dados contém 1000 trechos de audio de musica

cantada em chinés, coletados de 110 cangoes de karaoke. Cada trecho contém
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um vocal e uma trilha instrumental.

e Bach10 [52]: A base Bachl0 consiste em 10 gravagoes de quartetos de cordas
tocando trechos de obras de J.S. Bach. As gravagoes foram feitas separada-

mente para cada instrumento (violino, viola, violoncelo e contrabaixo).

e RWC-Synth |45]: Esta base faz parte do Real World Computing Music Data-
base 53] e foi sintetizada para conter exemplos de sinais de dudio com pitch

conhecido.

e MedleyDB [54]: E uma base de dados rica e diversificada, composta por 122
faixas musicais com anotagoes detalhadas de pitch e separagoes de stems (fai-

xas de audio isoladas).

e MDB-stem-Synth [55]: Esta base é uma versao sintética das gravagoes do

MedleyDB.

e NSynth [56]: E uma base de dados grande e diversificada que contém 305979
notas individuais de instrumentos musicais actusticos e eletronicos. A base foi
criada para treinamento de modelos de aprendizado profundo voltados para a

sintese e anélise de audio.

Para avaliar objetivamente o CREPE e comparar seu desempenho com algo-
ritmos alternativos, foi necessario utilizar dados de 4udio com anotagoes de referéncia
perfeitas. Isso é importante, dado que o desempenho dos algoritmos comparados ja é
muito alto. Diante disso, nao foi utilizado um conjunto de dados como o MedleyDB,
uma vez que seu processo de anotagao inclui corre¢oes manuais que nao garantem
uma correspondéncia perfeita entre a anotacao e o dudio, podendo ser afetado pela
subjetividade humana. Para garantir uma avaliagao perfeitamente objetiva, foram
usados dois desses conjuntos de dados de audio sintetizado com controle perfeito
sobre a F'0 do sinal resultante: o primeiro, RWC-synth, contém 6,16 horas de audio
sintetizado a partir do Real World Computing Music Database e é utilizado para
avaliar o pYIN, e o segundo conjunto de dados é uma colegao de 230 stems (pistas
de 4udio isoladas) monofénicos extraidos do MedleyDB e ressintetizados. Este con-
junto de dados consiste em 230 faixas com 25 instrumentos, totalizando 15,56 horas

de audio, referido como MDB-stem-synth.
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O CREPE demonstrou um desempenho no estado da arte em tarefas de
estimativa de pitch, superando estimadores de pitch populares, como pYIN. Sua
arquitetura convolucional permite capturar detalhes minuciosos no sinal de audio,
levando a previsoes de F0 precisas e robustas.

O modelo foi treinado usando validacao cruzada 5-fold, com uma divisao
de 60/20/20 para treino, validagao e teste, respectivamente. Para MDB-stem-synth,
foram utilizados folds condicionais por artista, para evitar treinar e testar no mesmo
artista, o que pode resultar em desempenho artificialmente elevado devido a efeitos
do artista ou do album [57]. A avaliagdo da estimativa de altura de um algoritmo
¢ medida em precisao de altura crua (RPA) e precisao de croma crua (RCA) com
margens de 50 cents [58|. Essas métricas medem a proporgao de frames na saida
para os quais a saida do algoritmo esta dentro de 50 cents (um quarto de tom) da F'0
verdadeira. Foi utilizada a implementagao de referéncia fornecida no mir eval [59]

para calcular as métricas de avaliagao.
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Capitulo 3

Metodologia Proposta

3.1 Introducao

O CREPE ¢é um modelo de rede neural convolucional considerado estado
da arte para estimativa de pitch. Apesar da existéncia de varios modelos de esti-
mativa de pitch, o CREPE foi escolhido sem testar outros modelos devido ao seu
reconhecimento como uma solu¢ao de ultima geracao na area. A decisao de focar
exclusivamente no CREPE baseia-se em seu desempenho superior relatado em vérios
estudos de referéncia, que destacam sua robustez e precisao em tarefas de estima-
tiva de pitch monofdénico. Esta abordagem focada permite uma analise aprofundada
e potencial melhoria de um modelo lider, com o objetivo final de aproveitar seus

pontos fortes e contornar suas fraquezas em contextos polifénicos.

3.2 Estudo de modelos monofonicos

Neste estudo pretendemos avaliar o desempenho do CREPE. Adicionalmente,
também avaliamos um modelo chamado FCN (do inglés, fully-convolutional network
for pitch estimation of speech signals) [60]. O FCN foi projetado usando o CREPE
como referéncia para atuar com sinais de fala. Este modelo mantém boa parte da
arquitetura original e equagoes para determinar o valor de frequéncia estimado. O
FCN busca otimizar recursos computacionais, realizando modificagoes para reduzir
complexidade de calculos e tempo de execugao. Desta forma, o FCN também se

apresenta como uma boa referéncia para estudo, tendo em vista ja ter explorado o
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CREPE e proposto melhorias no modelo.

Por fim, é importante mencionar que nao buscamos reproduzir os resulta-
dos reportados no artigo original. Assumindo a credibilidade do modelo, o que se
pretende é avaliar o seu desempenho sobre gravagoes instrumentais nao vistas no

treinamento.

3.2.1 Objetivos

e Avaliar o desempenho do CREPE: Testar o CREPE usando um banco de
dados abrangente de flauta para avaliar sua precisao na estimativa de pitch.
Vale mencionar que estes dados nao foram vistos pelo modelo durante seu

treinamento.

e Identificar limitacoes: Determinar os cenérios especificos onde o CREPE falha

ou apresenta baixo desempenho.

e Propor melhorias: Desenvolver estratégias para aprimorar a capacidade do
CREPE na estimativa de pitch, servindo como base para implementar um

modelo de estimativa de miltiplos pitches.

3.2.2 Base de dados de Flauta

Para testar o CREPE e avaliar seu desempenho, escolhemos o banco de dados
de flauta traditional flute dataset criado por Brum [61]. Este conjunto de dados é
composto por 30 fragmentos de audio anotados manualmente. A construcao foi feita
a partir de pecas reais de flauta solo, através de varias gravagoes de 4 pegas musicais

importantes do repertério de flauta. As pegas musicais sao:
e Allemande (primeiro movimento de BWV 1013): composta por J.S. Bach.
e Syrinx: composta por C. Debussy.
e Density 21.5: composta por E. Varese.
e Sequenza I: composta por L. Berio.

Do total de fragmentos, 10 correspondem a Allemande, 10 a Syrinx, 6 a

Density 21.5 e 4 a Sequenza 1. Todo o registro da flauta é coberto (de C4 a D7),
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resultando em um total de 2245 eventos musicais. Adicionalmente, sao fornecidos

alguns arquivos que compoem o conjunto de dados:

e Arquivos de audio: codificados como 16 bits, taxa de amostragem igual a

44100 Hz e extensao de arquivo wav.

e Anotagoes de frequéncia: anotagoes geradas manualmente usando o programa

Sonic Visualizer.

3.2.3 Implementacao e testes da rede neural CREPE
3.2.3.1 Preparagao do Conjunto de Dados

Para utilizar a base de dados de flauta, foi necessario realizar um pré-processamento
visando a compatibilizar os arquivos de audio com a entrada do modelo CREPE. No
treinamento do CREPE foram usados arquivos de audio com taxa de amostragem
de 16000 Hz. Por este motivo, é necessario reduzir a taxa de amostragem original
da base de dados. O downsampling foi realizado com o pacote Python para ana-
lise de musica e dudio chamado Librosa [62], amplamente conhecido e utilizado nos

trabalhos da area de recuperagao de informacao musical.

Anotacéo original Anotacdo modificada
Inicio da nota | Fim da nota | Frequéncia Tempo | Frequéncia
0,203 0,364 117,07 D 0,200 1117,07

0,210 117,07

0,360  1117,07

- \/

Figura 3.1: Ajuste na anotagao da base de flauta.

Também foi necessario modificar as anotagoes originais da base de flauta. O
CREPE realiza estimativas de pitch ao longo do tempo, fornecendo um valor de
frequéncia a cada 10 milissegundos do audio analisado (resolugao padrao que pode
ser alterada, porém foi mantida nos testes). De forma diferente, as anotagoes da base

de flauta apresentam intervalos de tempo para as frequéncias presentes no audio,
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destacando o tempo de inicio e fim das notas. Por isso, também utilizando o pacote
Librosa, os intervalos de frequéncias foram convertidos em valores ponto a ponto
ao longo do tempo conforme a Figura 3.1, com resolugao de 10 milissegundos para

sincronizar com o resultado do CREPE.

3.2.3.2 Testes e Analise de Desempenho

Para implementacao do modelo CREPE foi utilizada a linguagem Python,
juntamente com os pacotes Keras [63] e Tensorflow [64], que sao frameworks para
desenvolvimento de redes neurais. Adicionalmente, os desenvolvedores do CREPE
fornecem boa parte do repositorio de codigos, facilitando sua reproducao.

Para avaliagao do modelo, foi usada a métrica precisao de altura crua (RPA,
em inglés Raw Pitch Accuracy). O RPA é uma métrica de avaliagdo bastante em-
pregada em trabalhos apresentados na International Society for Music Information
Retrieval (ISMIR), usada para medir o desempenho de modelos de estimagao de
pitch. Esta métrica quantifica a precisao com a qual um modelo prevé o pitch de
um sinal de audio, incluindo um nivel de tolerancia para considerar diferencas entre
os valores de pitch previstos e os reais. Para calcular o RPA dos resultados obtidos
pelo CREPE, foi utilizada a biblioteca mir_eval introduzida em [59], que fornece a
fungao para calcular o RPA.

O RPA ¢é determinado pela expressao

> (refvoicing X 1y fros— fcst|<tol}) para frequéncias > 0

RPA =
Z I‘efvoicing 7

(3.1)

onde refigicing ¢ 0 indicador de frequéncia de referéncia (1 se uma frequéncia de
referéncia existir, 0 em caso contrario); fir € a frequéncia de referéncia em cents;
fest € a frequéncia estimada pelo modelo em cents; tol é a tolerancia em cents dentro
da qual uma frequéncia ¢ considerada correta; 17 ¢ a funcgao indicadora, igual a 1 se
a diferenca entre a frequéncia de referéncia e estimada for menor do que a tolerancia,
0 em caso contrario; A soma é realizada onde f.f € fest sa0 diferentes de 0.
Utilizamos os pacote Python SciPy para ler os arquivos de audio wave da
base de dados, e o Numpy para gerar frames de 1024 amostras com sobreposi¢ao
de 10 milissegundos. Além disso, considerando a normalizacao em lote realizada em

cada camada, os frames sao normalizados para se ajustar ao modelo.
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Para cada um dos 30 fragmentos de audio da base de dados, as anotacoes
definem valores de frequéncias relacionadas aos frames. Com isso sao geradas amos-
tras formadas por tuplas (frame, frequéncia), que alimentam a entrada da rede e

fornecem a referéncia usada para calcular o RPA.

3.2.3.3 Resultados

As predigoes foram realizadas utilizando o conjunto de pesos pré-treinados do
CREPE, disponibilizado pelos desenvolvedores do modelo. Os 30 arquivos de audio
foram submetidos a rede e foram calculadas as frequéncias ao longo do tempo. Para
cada frequéncia estimada, o modelo fornece um valor de confianca, que determina
a probabilidade de ocorréncia desta frequéncia. Quanto maior o valor de confianca,
maior a chance de a frequéncia estar presente no frame analisado.

Dessa forma, o CREPE retorna as probabilidades das frequéncias estimadas.
A saida do modelo é um vetor de 360 componentes, onde cada valor indica a presenca
de uma determinada frequéncia. O valor final da frequéncia em hertz é calculado a
partir da média ponderada ja vista em (2.14) e (2.15), aqui novamente descritas por
conveniéncia: ZM+4 .

o= M I8 arema (7) (3.2)
> iz nr—a Vi

f = fref2é/1200- (33)

Na Tabela 3.1 estdao os valores de RPA para as estimativas de frequéncia
calculadas pelo CREPE, usando a base de dados Traditional Flute Dataset. Estes
resultados apresentam dois cenarios analisados para verificar o grau de confianca
fornecido pelo CREPE. No primeiro caso, foi considerado qualquer valor de confianga
(Conf > 0) para calcular o RPA. No segundo cenario, o RPA considerou apenas as
estimativas com alta confianga (Conf > 0,9).

Com esta abordagem, inicialmente buscamos avaliar o desempenho com baixo
grau de confianca, o que sugere maior dificuldade para interpretar as frequéncias.
Intuitivamente, se o modelo retorna valores baixos para as maximas probabilidades,
espera-se que o RPA seja reduzido, dada a maior chance de erro no valor real da
frequéncia (com uma tolerancia de 50 cents). Por outro lado, considerando apenas

estimativas com alto grau de confianca, queremos constatar que o modelo apresenta
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6timo desempenho, confirmado com valores altos de RPA.

O comportamento esperado em cada cenério ficou evidente nos resultados
apresentados na Tabela 3.1. Para o caso de alta confianca, vemos o RPA proximo
ou igual a 1. Também podemos observar baixos valores de RPA quando o nivel de
confianca é baixo. Porém, mesmo neste caso constatamos excelentes resultados de

RPA, com média acima de 0,7, como demonstrado na Tabela 3.2.

Resultado RPA

Nome do fragmento Conf > 0 Conf > 0,9
allemande first fragment nicolet 0,79 0,98
allemande first fragment larrieu 0,84 0,99
allemande second fragment gerard 0,84 0,95
allemande second fragment preston 0,81 0,96
allemande third fragment rampal 0,82 0,97
allemande third fragment nicolet 0,79 0,91
allemande fourth fragment larrieu 0,82 0,99
allemande fourth fragment gerard 0,87 0,99
allemande fifth fragment preston 0,61 0,68
allemande fifth fragment rampal 0,47 0,54
syrinx _first fragment douglas 0,96 1,00
syrinx first fragment bernold 0,97 1,00
syrinx _second fragment dwyer 0,97 1,00
syrinx _second fragment bourdin 0,96 1,00
syrinx_third fragment rhodes 0,94 0,99
syrinx _third fragment douglas 0,95 0,99
syrinx _fourth fragment bernold 0,89 0,96
syrinx fourth fragment dwyer 0,94 0,98
syrinx_fifth fragment bourdin 0,80 0,92
syrinx_fifth fragment rhodes 0,96 0,99
density first fragment zoon 0,98 1,00
density second fragment zoon 0,95 0,99
density third fragment zoon 0,94 0,99
density fourth fragment beauregard 0,90 0,99
density fifth fragment beauregard 0,59 1,00
density sixth fragment beauregard 0,92 0,99
sequenza_ first fragment robison 0,78 0,98
sequenza_ second fragment robison 0,72 0,94
sequenza_ fourth fragment robison 0,88 0,96
sequenza_ sixth fragment robison 0,57 0,85

Tabela 3.1: RPA de estimativas do CREPE para base de dados Traditional Flute.

Nas tabelas vemos que os fragmentos da peca Sequenza I tiveram pior de-
sempenho no cenério de avaliagao com baixo grau de confianca. Este resultado é

esperado pela complexidade da composicao. A peca é considerada de alta dificul-
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dade devido ao seu uso extensivo de técnicas avangadas como multifénicos, onde o
flautista produz varios sons simultaneamente, e articulagoes que exigem mudangas
rapidas e precisas entre staccato (notas curtas e separadas) e legato (notas conec-
tadas sem interrupgao). Todos estes aspectos especificos da composigao e uso do
instrumento resultam em maior dificuldade para o modelo, que foi treinado em bases
de adudio mais genéricas. Porém, é importante ressaltar que o baixo desempenho é
relativo, sendo na pratica o RPA médio acima de 0,7 um bom resultado, sugerindo
a possibilidade de melhoria no desempenho se o modelo for treinado para casos
particulares.

Observa-se que, no fragmento allemande_ fifth _fragment rampal, os valores
de RPA apresentaram desempenho consideravelmente inferior (0,47 e 0,54) em rela-
¢ao aos demais trechos analisados. Esse resultado se deve ao fato de que a anotacgao
das frequéncias de referéncia foi realizada de forma manual, o que introduz impreci-
soes. Como consequéncia, o modelo CREPE obteve valores reduzidos de RPA, nao
necessariamente refletindo uma limitagao do modelo em si, mas sim a inconsisténcia

das anotagoes de referéncia utilizadas na avaliacao.

Resultado RPA médio
Fragmento Conf >0 Conf > 0,9
Allemande 0,82 + 0,03 0,97 £ 0,03
Synrix 0,93 &£ 0,05 0,98 4+ 0,03
Density 0,88 £ 0,14 0,99 + 0,01
Sequenza 0,74 + 0,13 0,93 £+ 0,06

Tabela 3.2: Média de RPA para resultados do CREPE.

3.2.4 Implementagao e testes da rede neural FCN
3.2.4.1 Preparacao do Conjunto de Dados

De forma semelhante ao caso de teste com a rede CREPE, realizamos um pré-
processamento para compatibilizar os arquivos de dudio com a entrada do modelo
FCN. O treinamento do FCN utilizou arquivos de audio com taxa de amostragem
de 8000Hz. Por isso, reduzimos a taxa de amostragem original da base de dados,
usando o Librosa.

As anotagoes originais da base de flauta também foram modificadas, tendo em

vista que o FCN retorna estimativas de frequéncias com resolugao de 1 milissegundo.
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E como mencionado, as anotacoes originais sao definidas em intervalos de tempo
para as frequéncias. Foi usado o pacote Librosa para converter as anotagoes em
valores ponto a ponto ao longo do tempo, de forma semelhante ao processo descrito

na Figura 4.1.

3.2.4.2 Testes e Analise de Desempenho

O FCN é um modelo baseado no CREPE, e por isso sua implementacao foi
muito semelhante, utilizando linguagem Python com os pacotes Keras e Tensor-
flow. Além disso, o desenvolvedor do FCN disponibiliza boa parte do repositério de

codigos, auxiliando a reproducao do modelo.

Ambiente local

Downsampling Extracédo . Testes FCN
44100 Hz/8000 Hz de frames (Tensorflow)

Traditional Flute
(\wave)

A4

Figura 3.2: Diagrama de testes do FCN com a base de dados Traditional Flute.

Para avaliacao do modelo FCN, também foi adotada a métrica Raw Pitch
Accuracy (RPA), utilizando a biblioteca mir _eval. Conforme mencionado, com o
RPA podemos padronizar as avaliacoes e comparar desempenho entre modelos de
estimadores de frequéncia. A Figura 3.2 apresenta o diagrama do teste do modelo

FCN com a base de dados Traditional Flute.

3.2.4.3 Resultados

De forma semelhante & etapa de testes do CREPE, usamos os pesos pré-
treinados fornecidos pelo desenvolvedor do modelo. O FCN fornece as estimativas de
frequéncias a partir do vetor de probabilidades, seguindo a mesma estratégia definida
pelo CREPE. Porém, no caso do FCN este vetor de saida possui 486 componentes
visando a aumentar a resolucao do modelo para obter resultados mais precisos.

Os arquivos de audio da base de dados foram processados pela rede sem a
necessidade de extrair frames. Isto é possivel porque uma das alteracoes propostas

pelo FCN ¢ a utilizacao do arquivo no tamanho original na entrada da rede, apro-
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veitando a caracteristica de redes convolutivas, que permitem tamanho de entrada
variavel. Assim, é possivel realizar as convolugoes sobre o arquivo uma unica vez,
diferentemente do CREPE, que executa as estimativas em frames.

Os resultados apresentados nas Tabelas 3.3 e 3.4 mostram um desempenho
pior do que o obtido pelo CREPE. Este comportamento é esperado, uma vez que o
modelo do FCN, apesar de ser uma versao do CREPE, foi proposto para trabalhar
com sinais de fala. Todas as bases de dados utilizadas no treinamento do FCN sao de
sinais de fala, e desta forma é razoavel o modelo apresentar valores de RPA abaixo
dos que vemos para o CREPE. Isto fica evidente para o pior cenério (Conf > 0),
onde todas as estimativas com probabilidades acima de zero sao avaliadas, que em
determinados casos resultou em um valor abaixo de 0,5.

Por outro lado, no caso de maior confianga (Conf > 0,9) os resultados sao
promissores. Comparando as Tabelas 3.2 e 3.4, vemos que os valores de RPA obti-
dos pela rede FCN para cada uma das composi¢oes sao proximos aos numeros do
CREPE. Este resultado é significativo, novamente levando em consideracao que o
FCN nao utilizou audio de misica em seu treinamento, diferentemente do CREPE;,
que utilizou exclusivamente bases de dudio de musica com diversos instrumentos.
Estes resultados sugerem que o desempenho do FCN pode ser aperfeicoado através
de treinamento usando bases de audio de misica. Em tese, utilizando as bases vistas
pelo CREPE, é coerente esperar melhores resultados para o RPA da rede FCN.

Levando isso em conta, visando a melhorar os resultados do RPA, realiza-
mos um novo treinamento do FCN com uma das bases utilizadas no treinamento
do CREPE. Usamos como referéncia a metodologia de treinamento apresentada nos
artigos do FCN e CREPE. Considerando tamanho, documentagao e qualidade da
anotagao da base de dados, selecionamos a MDB-stem-synth, que apresenta infor-
macoes detalhadas sobre os arquivos de audio e anotagoes perfeitas, uma vez que
utiliza a versao sintética da base de dados MedleyDB.

Nas Tabelas 3.5 e 3.6 apresentamos os resultados obtidos apos treinamento
parcial, devido a limitacao de recursos computacionais que inicialmente restringiram
o processo (computador local com GPU de baixa capacidade), diversas vezes oca-
sionando erros na execucao devido problemas de memoria insuficiente. Realizamos

testes na rede FCN com os novos pesos para visualizar o progresso do treinamento,
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Resultado RPA

Nome do fragmento Conf > 0 Conf > 0,9
allemande first fragment nicolet 0,57 0,93
allemande first fragment larrieu 0,57 0,95
allemande second fragment gerard 0,64 0,94
allemande second fragment preston 0,66 0,90
allemande third fragment rampal 0,61 0,85
allemande third fragment nicolet 0,67 0,89
allemande fourth fragment larrieu 0,60 0,88
allemande fourth fragment gerard 0,72 0,94
allemande fifth fragment preston 0,43 0,69
allemande fifth fragment rampal 0,18 0,41
syrinx _first fragment douglas 0,50 1,00
syrinx _first fragment bernold 0,45 0,99
syrinx _second fragment dwyer 0,52 1,00
syrinx _second fragment bourdin 0,42 1,00
syrinx_third fragment rhodes 0,88 0,98
syrinx _third fragment douglas 0,88 0,98
syrinx _fourth fragment bernold 0,80 0,96
syrinx fourth fragment dwyer 0,78 0,97
syrinx_fifth fragment bourdin 0,36 0,50
syrinx_fifth fragment rhodes 0,74 0,99
density first fragment zoon 0,79 0,96
density second fragment zoon 0,70 0,98
density third fragment zoon 0,71 1,00
density fourth fragment beauregard 0,43 0,95
density fifth fragment beauregard 0,39 1,00
density sixth fragment beauregard 0,68 0,96
sequenza_ first fragment robison 0,48 0,95
sequenza_ second fragment robison 0,42 0,87
sequenza_ fourth fragment robison 0,55 0,88
sequenza_sixth fragment robison 0,27 0,63

Tabela 3.3: RPA de estimativas do FCN para base de dados Traditional Flute.

Resultado RPA médio
Fragmento Conf >0 Conf > 0,9
Allemande 0,63 £ 0,05 0,91 £ 0,04
Synrix 0,63 £ 0,20 0,94 £+ 0,15
Density 0,62 + 0,16 0,98 4+ 0,02
Sequenza 043 £ 0,12 0,83 £+ 0,14

Tabela 3.4: Média de RPA para resultados do FCN.

novamente utilizando a base de dados de flauta. Notamos, como esperado para o
treinamento usando dados vistos pelo CREPE, que os valores de RPA foram me-

lhorados. Vale ressaltar que no Capitulo 4 estes problemas foram resolvidos apos a
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utilizagao de servigo de computagao em nuvem com maior capacidade de processa-
mento.

Por fim, vale mencionar que na tentativa de incrementar os resultados, pros-
seguimos com o treinamento usando mais dados. Porém, observamos que o FCN nao
apresentou melhoria nos valores de RPA. Em alguns casos, vimos a rede apresen-
tar instabilidade no treinamento, que resultava em estimativas erradas para todos
os arquivos da base de dados de flauta. Supomos que um dos motivos pode ser a
estratégia adotada para o particionamento dos frames que compoem as amostras
de treino, validacao e teste. No capitulo 4 é descrito um novo procedimento de

treinamento do FCN que melhorou os resultados.
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Resultado RPA - Novo treino

Nome do fragmento Conf >0 Conf > 0,9
allemande first fragment nicolet 0,74 0,93
allemande first fragment larrieu 0,73 0,97
allemande second fragment gerard 0,75 0,93
allemande second fragment preston 0,77 0,94
allemande third fragment rampal 0,75 0,95
allemande third fragment nicolet 0,72 0,93
allemande fourth fragment larrieu 0,72 0,95
allemande fourth fragment gerard 0,80 0,95
allemande fifth fragment preston 0,45 0,78
allemande fifth fragment rampal 0,18 0,41
syrinx _first fragment douglas 0,94 0,99
syrinx _first fragment bernold 0,90 1,00
syrinx _second fragment dwyer 0,78 0,99
syrinx _second fragment bourdin 0,68 0,99
syrinx_third fragment rhodes 0,84 0,94
syrinx _third fragment douglas 0,87 0,96
syrinx _fourth fragment bernold 0,88 0,98
syrinx_fourth fragment dwyer 0,89 0,95
syrinx_fifth fragment bourdin 0,73 0,90
syrinx_fifth fragment rhodes 0,88 0,99
density first fragment zoon 0,88 0,99
density second fragment zoon 0,70 0,98
density third fragment zoon 0,84 0,99
density fourth fragment beauregard 0,57 0,99
density fifth fragment beauregard 0,43 0,99
density sixth fragment beauregard 0,74 0,96
sequenza_ first fragment robison 0,63 0,94
sequenza_ second fragment robison 0,56 0,88
sequenza_ fourth fragment robison 0,70 0,94
sequenza_sixth fragment robison 0,44 0,91

Tabela 3.5: RPA de estimativas do FCN para base de dados Traditional Flute -
Novo treino.

Resultado RPA meédio - Novo treino

Fragmento Conf > 0 Conf > 0,9
Allemande 0,75 £+ 0,03 0,94 + 0,01
Synrix 0,84 + 0,08 0,97 £ 0,03
Density 0,69 £+ 0,17 0,98 + 0,01
Sequenza 0,58 + 0,11 0,92 4+ 0,03

Tabela 3.6: Média de RPA para resultados do FCN - Novo treino.
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3.3 Proposta de modelo polifénico

Com base nos resultados obtidos nos estudos do CREPE e FCN, neste traba-
lho desenvolveremos um modelo de rede neural para lidar com o caso de polifonia,

onde cada frame pode apresentar dois ou mais pitches.

3.3.1 Mixagem da base de dados MDB-stem-synth

A base de dados MDB-stem-synth, originalmente utilizada no treinamento do
CREPE, foi mixada para gerar uma nova base contendo dois ou mais pitches por
frame. Durante o processo de combinagao, foram preservadas relagoes harmonicas
entre os stems selecionados, garantindo que as frequéncias sobrepostas mantivessem
coeréncia musical. Essa abordagem permitiu treinar o modelo CREME para iden-
tificar maltiplos pitches simultaneos de forma realista, aproximando o treinamento
de situagoes polifénicas encontradas em contextos musicais naturais. Os detalhes

sao apresentados no Capitulo 4.

3.3.2 Implementacao do modelo para estimativa de multiplos

pitches

A implementacao do modelo para deteccao de multiplos pitches foi baseada
na arquitetura do CREPE, mantendo a camada de entrada original e as seis camadas
convolucionais que caracterizam o modelo de referéncia. Para aumentar a capacidade
de aprendizagem em contextos polifonicos, foi adicionada uma camada densa antes
da camada de saida, permitindo que a rede capturasse padroes hierarquicos mais
complexos que favorecesse a identificagao de multiplos pitches simultaneos.

Além disso, a camada de saida foi expandida, aumentando a resolugao do mo-
delo para lidar com multiplos pitches, em contraste com o CREPE, que é projetado
para estimar apenas um pitch por frame. Essa modificacao torna o CREME capaz
de representar e predizer distribuigoes de frequéncias mais densas, preservando a
eficiéncia das camadas convolucionais na extracao de caracteristicas relevantes do
sinal de audio.

Com essas alteragoes, pretende-se generalizar a detecgao de frequéncias, man-
tendo o desempenho em cenarios monofonicos enquanto se amplia a capacidade de

estimativa em contextos polifénicos, sem alterar fundamentalmente a estrutura que
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garante a robustez do CREPE. Os detalhes estao apresentados no Capitulo 4.
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Capitulo 4

Experimentos e resultados

4.1 Objetivos

Esta Secao tem como objetivo apresentar os propoésitos que nortearam a re-
alizagao dos experimentos nesta pesquisa. Os experimentos foram concebidos tanto
com fins exploratorios quanto avaliativos, buscando validar a proposta desenvol-
vida, denominada CREME (do inglés, A Convolutional Representation for Multi-
pitch Estimation), um modelo de rede neural convolucional para estimar multiplas
frequéncias simultaneas em sinais de audio polifénicos. O modelo foi desenvolvido a
partir de uma adaptacao do CREPE, modelo reconhecido como estado da arte para
estimacao de pitch em contextos monofonicos.

Os experimentos realizados podem ser agrupados em trés objetivos principais:

Compreender o comportamento do modelo CREPE

Antes de iniciar a implementacao do modelo CREME, considerou-se funda-
mental replicar o treinamento do modelo CREPE, utilizando seu c6digo-fonte origi-
nal disponibilizado publicamente [65]. O proposito desta etapa inicial ndo foi validar
ou confrontar os resultados apresentados no artigo original, mas sim compreender
em profundidade o funcionamento do modelo durante o processo de aprendizado.

A experiéncia obtida com o treinamento do CREPE serviu como uma etapa
preparatoria estratégica, proporcionando insights sobre o comportamento da rede
em tarefas de estimacao de pitch, bem como sobre os aspectos criticos a serem

observados durante o treinamento, como as curvas de aprendizado, o comportamento
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das métricas de avaliacao, e os cuidados com o pré-processamento dos dados.

Além disso, essa etapa possibilitou a familiarizacao com a estrutura e as
funcionalidades do codigo-fonte do CREPE, o que se mostrou vantajoso para o
desenvolvimento do CREME. Ao reaproveitar componentes ja implementados, como
funcoes auxiliares para carregamento de dados, estruturas de treinamento, e rotinas
de pré-processamento, foi possivel acelerar o desenvolvimento e reduzir erros na

construcao do novo modelo.

Implementar e validar o modelo para estimacgao de maultiplos pitches

A partir da compreensao adquirida com o CREPE, foi desenvolvido o mo-
delo CREME, com o objetivo de lidar com a tarefa mais complexa de estimagao de
multiplos pitches em sinais de dudio polifénicos. A proposta do CREME é genera-
lizar a abordagem do CREPE, que originalmente ¢é limitada a sinais monofonicos,
para cenarios onde duas ou mais frequéncias fundamentais possam estar presentes
simultaneamente.

Inspirado pela nomenclatura do modelo original, o nome CREME foi adotado
como uma variagao de CREPE, refletindo a continuidade conceitual entre os dois
modelos, ao mesmo tempo em que destaca a contribuicao desta pesquisa no avanco
da tarefa para o dominio poliféonico.

Inicialmente, o foco da implementagao do CREME foi a estimacao de até
duas frequéncias simultaneas, como forma de reduzir a complexidade do problema
e permitir uma validacao mais controlada da abordagem. No entanto, desde o
inicio, o modelo foi concebido para ser extensivel, de modo que a arquitetura e os
procedimentos de treinamento pudessem ser facilmente adaptados para lidar com
mais de duas frequéncias em trabalhos futuros. O cédigo final desenvolvido permite

a adaptacao para cenarios além de duas frequéncias.

Avaliar o desempenho do CREME em diferentes cenarios

Uma vez implementado e treinado, o modelo CREME foi submetido a uma
série de testes para avaliar sua eficacia em diferentes contextos. Os testes abrange-
ram tanto dados sintéticos quanto dados reais, e foram conduzidos em trés cenarios

principais:
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e Dados sintéticos com multiplos pitches: Utilizou-se a base de dados MDB-
stem-synth, que ¢ uma versao sintética da base MedleyDB, com anotagoes
perfeitas das frequéncias presentes a cada frame temporal. Esta base foi em-
pregada tanto no treinamento quanto na validacao do modelo, possibilitando
avaliar o desempenho do CREME em um ambiente controlado e com alto
grau de fidelidade nas anotagoes. Também foi utilizado o conjunto Bach10-
mf0-synth, composto por sinais sintéticos com multiplas frequéncias anotadas

de fagote, clarinete, saxofone e violino.

e Dados reais com uma tunica frequéncia: Para testar a capacidade do modelo
CREME de manter um bom desempenho em cenérios monofonicos, foi utili-
zada a base Traditional Flute Dataset [61], composta por gravagoes reais de
flauta com uma tnica frequéncia fundamental. Esse experimento teve como
objetivo verificar se a generalizagao do modelo para multiplos pitches compro-

metia seu desempenho em tarefas originalmente bem resolvidas pelo CREPE.

e Cenérios polifonicos com frequéncias proximas: Por fim, foi utilizado o con-
junto RWC Music Database, que contém sinais reais de diversos instrumentos
(como violao e clarinete), para avaliar a resolu¢ao do modelo frente a pitches
muito préoximos no espectro de frequéncias. Este teste foi particularmente
importante para identificar os limites do CREME na tarefa de separacao de

componentes harmoénicos em situagoes complexas.

4.2 Ambiente de desenvolvimento

Os experimentos desenvolvidos nesta pesquisa foram conduzidos em dois am-
bientes computacionais distintos: uma maquina local, utilizada durante as fases de
desenvolvimento e testes iniciais dos codigos, e a plataforma Google Colab, empre-
gada para a execucao dos treinamentos mais intensivos, que demandaram maior
poder computacional. Esta abordagem hibrida possibilitou maior flexibilidade no
processo de desenvolvimento, ao mesmo tempo em que garantiu os recursos neces-

sarios para o treinamento efetivo dos modelos.
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Ambiente Local

A maéaquina local foi utilizada principalmente para o desenvolvimento dos
codigos relacionados a construgao da base de dados polifénica, a reimplementagao
e ao retreinamento do modelo CREPE, a modelagem da arquitetura CREME e a
realizacgao de testes preliminares para validagao do funcionamento correto das rotinas

de treinamento. A configuracao do sistema utilizado esta descrita a seguir:

e Processador: Intel(R) Core(TM) i7-10510U CPU @ 1.80GHz, 2304 MHz, 4

nucleos fisicos, 8 threads
e Memoria RAM: 16 GB

e Placa de video: NVIDIA GeForce MX250 com 2 GB de memoria dedicada

Apesar das limitagoes desse hardware para tarefas intensivas de aprendizado
profundo, ele foi suficiente para testes rapidos de funcionalidade e verificagao de inte-
gridade dos dados e modelos. A estratégia adotada consistiu em validar localmente
os componentes desenvolvidos e, apos sua verificacao, transferi-los para o ambiente

remoto de execucao.

Ambiente em Nuvem

Para o treinamento dos modelos em larga escala, foi utilizado o ambiente
do Google Colab, que fornece acesso gratuito a recursos computacionais de alto
desempenho, incluindo GPUs modernas como NVIDIA A100 e L4. O ambiente
no Google Colab foi configurado com Python 8 como interpretador e com suporte
ao framework TensorFlow 2.10, garantindo compatibilidade com os requisitos do
modelo CREPE original e com os ajustes propostos no CREME.

Os codigos desenvolvidos foram armazenados em um repositério remoto no
GitHub, permitindo versionamento, reprodutibilidade e facil integracao com o am-
biente no Google Colab. Apo6s a validagao local, os scripts eram transferidos para o
Google Colab por meio da clonagem do repositorio. Além disso, utilizou-se o servigo
Google Drive para o armazenamento das bases de dados, checkpoints de modelos,

pesos salvos e demais artefatos gerados durante os experimentos.
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Ferramentas e bibliotecas Utilizadas

O desenvolvimento da pesquisa foi conduzido utilizando a linguagem de pro-

gramacao Python, na versao 3.8, em conjunto com bibliotecas especializadas para

manipulacao de sinais de dudio, aprendizado de maquina e avaliacdo de modelos. A

seguir, sao listadas as principais bibliotecas utilizadas:

TensorFlow 2.10: biblioteca principal para a construcao, treinamento e infe-

réncia dos modelos de redes neurais convolucionais.

NumPy e Pandas: manipulacao de arrays e estruturas de dados tabulares.
SciPy: fungoes cientificas para analise e manipulacao de sinais.

Librosa: pré-processamento e manipulacao de arquivos de dudio.

Pydub: biblioteca para mixagem de audio.

MIR FEwval: biblioteca de métricas de avaliacao para tarefas de Music Informa-

tion Retrieval, incluindo a métrica RPA utilizada nos experimentos.

Pyrubberband: biblioteca para variacao de pitch e tempo em sinais de dudio,

baseada no Rubber Band Library.
Flazy: biblioteca de gerenciamento de conjuntos de dados.

Wandb (Weights and Biases): biblioteca da plataforma utilizada para monito-
ramento e visualizagao em tempo real do treinamento, possibilitando o rastre-
amento de métricas, visualizacao de curvas de aprendizado, salvar artefatos e

reprodutibilidade dos experimentos.

Audacity: software para manipulacao de arquivos de audio usado nos experi-

mentos de avaliacao do modelo CREME.

Essa infraestrutura permitiu o desenvolvimento eficiente dos experimentos,

com suporte adequado tanto a fase de prototipagem quanto a fase de treinamento

em escala, assegurando a rastreabilidade e a integridade dos resultados obtidos.
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4.3 Metodologia experimental

4.3.1 Compreensao do Modelo CREPE

Considerando que o modelo proposto nesta pesquisa, o CREME (A Convo-
lutional Representation for Multipitch Estimation), foi concebido como uma genera-
lizagao do modelo CREPE (A Convolutional Representation for Pitch Estimation),
julgou-se fundamental realizar uma etapa inicial dedicada a reimplementacao e ao
retreinamento do CREPE. O principal objetivo desta etapa foi aprofundar o enten-
dimento sobre o funcionamento do CREPE durante seu treinamento, observando seu
comportamento, eventuais dificuldades, e os aspectos criticos a serem considerados
na configuracao do modelo e no pré-processamento dos dados.

Além de fornecer uma base teérica e pratica solida para o desenvolvimento
do CREME;, esta etapa teve como papel estratégico antecipar e mitigar potenciais
desafios, a partir da analise de um modelo considerado mais simples em termos de
tarefa, que é a estimacao de apenas uma frequéncia fundamental por instante de
tempo. Assim, a experiéncia obtida com o CREPE foi utilizada como alicerce para
decisoes de projeto e implementacao no desenvolvimento do modelo para detecgao
de multiplos pitches.

Para esta tarefa, foi utilizado o codigo-fonte original do CREPE, disponi-
vel publicamente em repositorio online [65]. O codigo foi originalmente escrito em
Python, utilizando o framework TensorFlow na versao 2.8. No entanto, por se tratar
de uma base implementada em 2018, varias modificacoes e refatoragoes foram ne-
cessarias para garantir a compatibilidade com versoes mais recentes de bibliotecas
como NumPy e o proprio TensorFlow. Muitas fungoes e métodos anteriormente
utilizados haviam sido descontinuados ou modificados, o que exigiu um trabalho de
adaptacao criterioso.

Além de ajustes por questoes de compatibilidade, também foram realizadas
melhorias pontuais com o objetivo de otimizar o desempenho do codigo e facilitar sua
manutencao. Dentre essas melhorias, destaca-se a adocao da biblioteca Librosa para
lidar com tarefas de leitura e pré-processamento de arquivos de dudio (por exemplo,
extracao de frames de audio), substituindo trechos de codigo menos eficientes e

proporcionando maior legibilidade.
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Outro componente importante presente no codigo original do CREPE ¢é a
biblioteca Flazy [66], uma ferramenta propria desenvolvida pelos autores do modelo
para gerenciar conjuntos de dados de forma eficiente. O Flazy oferece uma API
funcional para leitura e manipulagao de grandes volumes de dados, incluindo recursos
como amostragem aleatoria, streaming e aumento de dados em tempo real. Esta
biblioteca se mostrou extremamente conveniente para a manipulacao de bases de
dados que nao cabem inteiramente na memoria, sendo responsavel por alimentar
o pipeline de treinamento com dados processados de forma incremental. Dada sua
importancia e robustez, a biblioteca Flazy também foi incorporada a implementagao
do modelo CREME.

Para possibilitar a utilizacao da biblioteca Flazy no gerenciamento da base de
dados, foi necessario inicialmente realizar a conversao dos arquivos originais da base
MDB-stem-synth, que se encontram no formato WAVE, para o formato TFRecord,
nativamente suportado pelo framework TensorFlow. O TFRecord é um formato
binario compactado e otimizado para leitura sequencial, o que contribui significati-
vamente para reduzir o tempo de carregamento dos dados durante o treinamento e,
consequentemente, para o desempenho do pipeline de aprendizado.

Para esse processo de conversao de formatos, descrito na Figura 4.1, foi de-
senvolvido um coédigo Python responséavel por percorrer os 230 arquivos de audio
da base MDB-stem-synth e realizar a extracao dos frames de dudio, bem como das
anotagoes associadas a cada um desses quadros, ou seja, as frequéncias fundamentais
presentes em cada instante de tempo. Os dados extraidos foram entao serializados
e armazenados no formato TFRecord, resultando em um conjunto de dados final
compativel com a biblioteca Flazy e pronto para ser utilizado nos experimentos

subsequentes.

Extragdo | .| MDB-stem-synth

MDB-stem-synth
de frames (.tfrecord)

(.wave)

Figura 4.1: Conversao da base de dados MDB-stem-synth.
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Concluido o processo de adaptacao da base e ajustes no codigo do CREPE,
foi conduzido um primeiro treinamento exploratorio, com o intuito de analisar o
comportamento da rede em um cenario simplificado, descrito na Figura 4.2. Neste
experimento inicial, optou-se por utilizar os dados puros extraidos dos arquivos de
audio, sem aplicar técnicas de aumento de dados (como adigao de ruido e variagoes
de pitch) e sem qualquer forma de randomizagao dos frames. Os frames utilizados
neste treinamento foram extraidos de forma sequencial de um mesmo arquivo, o
que implica em uma forte correlacao temporal entre os dados apresentados a rede,
e também em menor variagao de padroes nos dados apresentados a rede.

______________________________________________________________________________________

Ambiente local

Coleta de Treinamento
MDB-stem-synth frames = CREPE
(-tfrecord) (Flazy) (Tensorflow)

Figura 4.2: Diagrama para treinamento exploratério do CREPE.

Essa configuracao intencionalmente simplificada teve como objetivo propor-
cionar uma visao mais clara do comportamento da rede diante de dados nao mani-
pulados, oferecendo uma base para calibracao inicial de parametros e formulacao de
hipdteses quanto ao desempenho e & necessidade de técnicas adicionais de generali-
7agao.

Os resultados obtidos nesta etapa foram bastante elucidativos. Observou-
se que o modelo CREPE apresentou um crescimento rapido na métrica RPA ja
nas primeiras épocas de treinamento. Como ilustrado na Figura 4.3, a partir de
50 épocas o modelo atingiu um valor de RPA em torno de 0,8. Paralelamente,
vemos que as curvas de perda de treinamento e validagao iniciaram-se préximas, mas
comegaram a se distanciar significativamente a medida que o treinamento prosseguia.

Esse afastamento entre as curvas e a consequente queda no desempenho de
validacao sao indicativos claros de overfitting: a rede rapidamente se ajusta aos pa-
droes especificos dos dados de treinamento, mas perde a capacidade de generalizagao

quando confrontada com dados nao vistos anteriormente. Tal comportamento evi-
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Learning Curves: Loss and RPA
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Figura 4.3: Primeiro treinamento exploratério do CREPE.

denciou uma caracteristica critica do CREPE, que é a sensibilidade & variacao dos
dados, o que reforca a importancia de adotar estratégias robustas de regularizagao
no treinamento, principalmente quando se deseja expandir o modelo para lidar com
tarefas mais complexas como estimacao de multiplas frequéncias simultaneas.

Assim, ficou evidente a necessidade de diversificagao continua dos dados apre-
sentados a rede durante o treinamento, por meio de técnicas como aumento de dados,
incluindo adicao de ruido e deslocamentos de pitch, e a randomizacao dos frames,
garantindo que a rede tivesse acesso a frames oriundos de diferentes arquivos de
adudio ao longo do processo de treinamento. Essas conclusoes preliminares foram
fundamentais para orientar as decisoes no desenvolvimento do modelo CREME,
que, por lidar com cenéarios ainda mais complexos, demandaria cuidados redobrados
com relacao a variacao e a qualidade dos dados utilizados durante o treinamento. A
Figura 4.4 apresenta o diagrama deste processo de treinamento modificado.

Diante da deteccao de overfitting, aplicou-se aumento de dados para ampliar
a diversidade dos padroes apresentados a rede. Com a biblioteca Pyrubberband foi
realizado deslocamento de pitch. Também inseriu-se ruido de forma aleatoria nos fra-
mes, variando também a intensidade desse ruido. Adicionalmente, implementou-se a

randomizacao de frames, de modo que a rede nao recebesse sequéncias provenientes
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Figura 4.4: Diagrama para treinamento do CREPE com aumento e randomizagao
de dados.

de um mesmo arquivo; em vez disso, cada novo frame era extraido de um arquivo

distinto e apresentado de forma nao sequencial durante o treinamento.

RPA
0.8
0.6
0.4
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Epoch
20 40 60 80 100 120 140

Figura 4.5: RPA do retreinamento do CREPE.

Os resultados apos esses ajustes podem ser observados nas figuras Figuras 4.5
e 4.6, evidenciando um aumento progressivo dos valores de RPA e a convergéncia das
curvas de perda de aprendizado e validagao ao longo das épocas. Esses indicadores
confirmam que as alteragoes nos parametros da rede e no tratamento dos dados
foram eficazes para melhorar o desempenho do modelo.

Outro experimento adicional conduzido nesta etapa foi o retreinamento da
rede neural FCN. Conforme descrito na Sec¢ao 3.2, a investigagao sobre o FCN fez
parte das etapas exploratorias do trabalho, motivada pelo fato de ja existir literatura
abordando o CREPE e por entender que o estudo de uma arquitetura semelhante
poderia revelar potencial de reaproveitamento de conceitos e componentes. Naquele

momento, o treinamento do FCN nao obteve resultados satisfatorios, apresentando
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Figura 4.6: Curvas de perda de treinamento e validacao do treinamento do CREPE.

desempenho aquém do esperado na tarefa de generalizar para sinais musicais, espe-
cificamente nos testes feito com a base de dados de flauta.

Com a experiéncia acumulada no retreinamento bem-sucedido do CREPE,
tanto no que se refere a adaptagao do codigo quanto ao pré-processamento e mani-
pulacao da base de dados, foi possivel aplicar o mesmo pipeline para o FCN. Nesse
novo experimento, partiu-se dos pesos originais do modelo (treinados em sinais de
fala), adotando a estratégia de transfer learning: o treinamento foi iniciado a partir
desses pesos e prosseguiu com a base MDB-stem-synth, composta por sinais musi-
cais, visando avaliar a capacidade do FCN de produzir estimativas de pitch mais
adequadas para este novo dominio.

Inicialmente, o método experimental foi equivalente ao utilizado no CREPE:
divisao da base em conjuntos de treinamento e validagao; aplicacao de técnicas
de aumento de dados (adigdo de ruido e deslocamento de pitch); e randomizagao
dos frames. Os resultados desta primeira tentativa mostraram evolucao gradativa
do RPA ao longo das épocas, porém com elevada instabilidade, como pode ser
visto nas Figuras 4.7 e 4.8. A partir de aproximadamente 200 épocas, observou-
se uma tendéncia de queda no RPA e indicios claros de owverfitting, evidenciados
pela divergéncia entre as curvas de perda de treinamento (em queda) e de validagao
(em crescimento). Essa andlise indicou que, embora as técnicas de randomizagao

estivessem presentes, a rede ainda nao estava sendo exposta a variagao suficiente de
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Figura 4.7: RPA do retreinamento do FCN.

padroes na base de dados.

Para contornar essa limitacao, adotou-se uma estratégia de round robin (mul-
tiplexacao) implementada na biblioteca Flazy: a base de treinamento foi dividida em
cinco grupos, sendo quatro grupos contendo 56 arquivos de dudio para treinamento
e um grupo com 6 arquivos para validacao. A randomizacao de frames passou a ser
realizada dentro de cada grupo, mas com alternancia sistematica entre os grupos a
cada ciclo de treinamento, para que fosse coletado um frame de cada grupo. Essa
abordagem assegurou que, em cada época, a rede fosse exposta a uma variedade
maior de padroes acusticos provenientes de diferentes arquivos, aumentando signi-
ficativamente a diversidade do conjunto de treinamento. O digrama da Figura 4.9
apresenta este processo de treinamento do FCN.

O novo treinamento foi iniciado a partir dos pesos obtidos na primeira tenta-
tiva (mesmo com baixo desempenho), acelerando a convergéncia. O resultado dessa
segunda abordagem foi notavelmente superior: conforme ilustrado nas Figuras 4.10 e
4.11, o modelo alcangou valores de RPA superiores a 0,98, com estabilidade ao longo
das épocas. E necesséario destacar que este desempenho superior ao do CREPE mos-
trado na figura 4.5 se deve ao fato de que o CREPE foi treinado do zero, sem pesos
pré-inicializados, enquanto que para o FCN utilizou-se os pesos originais do mo-
delo para realizar transfer learning, o que favoreceu o processo de convergéncia do

treinamento. Também foi efetuado teste na base de dados de flauta para verificar
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Figura 4.8: Curvas de perda de treinamento e valida¢ao do treinamento do FCN.

! Ambiente em nuvem

Coleta de Diviséo em Treinamento e
MDB-stem-synth — grupos e Rou_nd Rob~in Adig'f‘m de Deslocgmento validagéo

: (.tfrecord) (Flazy) randomizagéo (Multiplexagéo) ruido de pitch FCN

AN Y. de frames (Tensorflow)

Figura 4.9: Diagrama de treinamento otimizado do FCN.

o desempenho apods o treinamento e comparar com os resultados obtidos na Se¢ao
3.2.4.3. A Figura 4.12 apresenta os resultados de RPA para cada arquivo de dudio da
base Traditional Flute Dataset, que mostram melhoria esperada no caso de qualquer
valor de confianga acima de 0.

Esse experimento foi particularmente relevante para o desenvolvimento do
CREME, pois demonstrou que a estratégia de divisao da base aliada ao round robin
nao apenas mitigou problemas de overfitting, como também aumentou significativa-
mente a robustez do treinamento. Essa técnica, validada com sucesso no FCN, foi

incorporada como elemento central na metodologia de treinamento do CREME.

4.3.2 Construcao da Base de Dados MD B-stem-synth-multi
Geracao da base poliféonica anotada

Para o treinamento do modelo CREME, foi utilizada como base de referéncia

a MDB-stem-synth, escolhida por possuir anotagoes precisas derivadas de dados
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Figura 4.10: RPA do treinamento corrigido do FCN.

sintéticos. Essa caracteristica garante marcagoes de frequéncia corretas para cada
frame de audio, fator fundamental para um treinamento supervisionado confiavel.
Outro motivo para a escolha é que essa mesma base foi utilizada no treinamento do
CREPE, permitindo a comparagao de resultados com maior coeréncia metodologica.

A MDB-stem-synth contém 230 stems, que sao faixas individuais de uma
miusica contendo elementos como bateria, baixo, vocais e outros instrumentos, per-
mitindo que sejam mixados ou processados separadamente. Quando reproduzidos
em conjunto, esses stems reconstituem a musica original. Os arquivos seguem uma
nomenclatura padronizada que indica a qual musica cada stem pertence, o que pos-
sibilita a identificacao e manipulagao sistematica dos dados.

Para a construcao do conjunto polifénico, foi utilizada a biblioteca Pydub,
para manipulacao e processamento de audio em Python. O objetivo foi gerar arqui-
vos de musica contendo até duas frequéncias simultaneas e suas respectivas anota-
¢oes, simulando um cenério polifénico controlado. Um ponto critico desse processo
foi garantir que as combinagoes fossem sempre realizadas entre stems da mesma
miusica. Essa restricao assegura que a harmonia, coeréncia tonal e sincronismo de
notas sejam preservados, resultando em exemplos mais préoximos de contextos musi-
cais reais. Combinar stems de musicas diferentes produziria arquivos acusticamente
artificiais e pouco representativos, equivalentes a reproduzir duas misicas distintas

a0 mesmo tempo, o que tornaria a tarefa de deteccao de frequéncias artificialmente
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Figura 4.11: Curvas de perda de treinamento e validagao do treinamento corrigido
do FCN.

mais simples.
Como exemplo desse processo, podemos citar os stems do arquivo de miisica

AClassicEducation NightOwl presente na base MDB-stem-synth:

e AClassicEducation NightOwl STEM 01.RESYN.wav

AClassicEducation NightOwl STEM 08.RESYN.wav

AClassicEducation NightOwl STEM 13.RESYN.wav

As combinagoes geradas foram:

AClassicEducation NightOwl STEM 01 STEM 08.RESYN.wav

AClassicEducation NightOwl STEM 01 STEM 13.RESYN.wav

AClassicEducation NightOwl STEM 08 STEM 13.RESYN.wav

A quantidade de stems por musica varia na base MDB-stem-synth, e o pro-
cesso de geracao das combinagoes resultou em 453 arquivos de dudio com suas res-
pectivas anotagoes, cada um contendo a indicacao de duas frequéncias simultaneas
para cada frame temporal. Esse novo conjunto de dados foi denominado MDB-stem-

synth-multi, nome que sera utilizado nas referéncias posteriores deste trabalho.
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Figura 4.12: Comparagao do RPA para o modelo FCN ap6s treinamento com base
de musica.

Separacao entre dados de treino e validacao

Seguindo a estratégia que se mostrou eficiente no retreinamento do FCN, a
base MDB-stem-synth-multi foi dividida em sete grupos com 60 arquivos cada, desti-
nados ao treinamento, e um grupo adicional com 33 arquivos, destinado a validacao.
Essa organizagao permite combinar randomizacao de frames com a estratégia round
robin, assegurando que o modelo seja exposto, ao longo das épocas, a amostras re-
presentativas de diferentes partes da base. O objetivo é maximizar a diversidade
dos padroes observados pela rede e, consequentemente, favorecer a generalizagao do

modelo.

4.3.3 Implementacao do Modelo CREME

Ajustes na arquitetura original do CREPE para lidar com miultiplos

pitches

O modelo CREME foi concebido com o objetivo de generalizar a proposta
original do CREPE, permitindo a estimativa simultanea de mais de uma frequéncia

fundamental em cada frame de dudio. Para sua implementacao, partiu-se do codigo
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previamente desenvolvido para o retreinamento do CREPE, realizando adaptagoes
especificas na arquitetura e nas funcgoes de saida de forma a possibilitar a deteccao
de multiplos pitches. Inicialmente, havia o interesse em adaptar o modelo FCN para
lidar com o caso de miltiplas frequéncias, por entender que o CREPE ja havia sido
explorado por este trabalho e, assim, o FCN poderia ser uma escolha mais inovadora.
Entretanto, durante os testes com a base de flauta (Tabelas 3.1 e 3.5), verificou-se
que o desempenho do CREPE o tornava um candidato mais promissor para servir

como base para a implementacao do CREME.
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Figura 4.13: CREME: A Convolutional Representation for Multipitch Estimation.

A Figura 4.13 apresenta a arquitetura do modelo CREME, destacando as
diferencas em relagdo ao CREPE. As modificagoes envolveram tanto ajustes estru-
turais no modelo quanto alteracoes no dimensionamento da saida para lidar com
mais bins correspondentes a candidatos de frequéncia, conforme os detalhes descri-

tos a seguir.

Estrutura de entrada e camadas convolucionais

O tamanho de entrada e a organizacao das camadas convolucionais do CREPE

foram mantidos no CREME. A rede recebe frames de dudio de tamanho 1024 amos-
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tras, processados por seis camadas convolucionais. Em cada camada, preservou-se a
quantidade de filtros, seus tamanhos, parametros de mazx pooling, stride e padding,
bem como a func¢ao de ativagao ReL U utilizada na saida de cada bloco convolucional.

A decisao de manter essa estrutura decorreu da logica que inspirou a con-
cepcao original do CREPE, fortemente relacionada a anéalise espectral baseada na
transformada discreta de Fourier (FFT). A FFT correlaciona o sinal de entrada com
1024 coeficientes exponenciais complexos, cada um representando uma frequéncia,
a primeira camada convolucional do CREPE aplica 1024 filtros sobre o frame de
entrada. Os pontos em que a correlagao entre filtro e frame é elevada indicam a
presenca de componentes harmoénicos especificos. No trabalho original do CREPE,
os autores exploram essa analogia ao apresentar visualizacoes dos filtros aprendi-
dos, interpretando-os como padroes relacionados ao contetido harmoénico do audio
de treinamento.

Dessa forma, assim como uma FFT de tamanho 1024 retorna 1024 bins de
frequéncia, a arquitetura original do CREPE ja possui coeréncia estrutural para
lidar com multiplos componentes harmoénicos, mesmo que tenha sido inicialmente

projetada para estimar apenas uma frequéncia por frame.

Alteragoes nas camadas finais e na dimensao de saida

Apoés as camadas convolucionais, o CREPE original possui uma camada to-
talmente conectada (fully connected) de 2048 unidades, ligada diretamente & camada
de saida de 360 neuronios. Esses 360 bins cobrem o range de frequéncias correspon-
dente ao intervalo de notas de C1 a B6 (6 oitavas), representando as frequéncias
candidatas & predicao.

No CREME, essa parte final da arquitetura foi modificada em dois aspectos

principais:

1. Camada intermediaria adicional: entre a camada de 2048 unidades e a saida,
foi inserida uma nova camada totalmente conectada com 4096 unidades. A
motivacao foi aumentar a capacidade da rede de aprender padroes hierarquicos
mais complexos, requisito essencial para distinguir simultaneamente multiplos

contetidos harmonicos.
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2. Ampliacao da camada de saida: o tamanho da saida foi expandido de 360 para
720 neuronios. Essa modificacao teve como objetivo aumentar a resolucao
da rede, ja que a deteccao de maultiplas frequéncias por frame exige maior
detalhamento para discriminar notas proximas, evitando a superposicao de
fungoes gaussianas usadas suavizar as anotagdes de frequéncia (detalhes na
proxima Sec¢ao). A duplicagdo do numero de bins amplia a granularidade
da representacao, potencialmente permitindo que o modelo capture variagoes

mais sutis no espectro. Assim, a resolucao da saida do modelo é:

6 oitavas x 12 semitons por oitava X 10 bins por semitom = 720 bins (4.1)

100 cents por semitom

Resolugao por bin = = 10 cents por bin (4.2)

10 bins por semitom

Essas alteragoes estruturais foram empiricamente realizadas na expectativa
de se criar uma arquitetura capaz de lidar com frequéncias simultaneas, mantendo ao
mesmo tempo a logica central do CREPE, mas adaptando-a para cenarios polifénicos

controlados, que no escopo deste trabalho se concentra no caso de duas frequéncias.

Adaptacao da funcao de saida e geracao de roétulos para maultiplas fre-

quéncias

No modelo CREPE, os rétulos de treinamento sao gerados a partir de uma
funcao gaussiana centrada na frequéncia fundamental real anotada para cada frame.
Essa funcao suaviza os valores em torno da frequéncia de referéncia, atribuindo
valores mais altos aos bins proximos a frequéncia verdadeira e valores decrescentes
a medida que se afastam desse ponto. O pico da gaussiana ocorre no bin cuja
frequéncia estimada esta mais proxima do valor anotado.

Para o CREME, essa estratégia foi generalizada para lidar com multiplos
pitches por frame. Em vez de uma tinica gaussiana, utiliza-se uma soma de gaussia-
nas independentes, cada uma centrada em uma das frequéncias presentes na anota-
¢ao. Assim, o rétulo alvo do treinamento passa a ser a superposicao dessas fungoes,

permitindo que a rede aprenda a identificar mais de um pico simultaneamente.
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A equagao do CREPE para um tunico pitch, ja apresentada na equagao (2.16),
é dada por

2
(Cz’ - Ctrue)
Y =exp | ——————=— 4.3

! 2 - 252 ’ (43)
onde y; € o valor do rétulo no bin i, ¢; é a frequéncia correspondente ao bin em cents
e Cyue € a frequéncia verdadeira anotada, também em cents.

Para o CREME, considerando K frequéncias verdadeiras presentes em um

mesmo frame, a equacao é generalizada para

K
(Ci — Ctrue k)2
-y _ LG = Corue)” 4.4

em que Cirue ; representa a k-ésima frequéncia verdadeira em cents. Essa formulacao
gera uma curva alvo com miltiplos picos, um para cada frequéncia presente, possi-
bilitando que a rede aprenda a produzir saidas multimodais. Vale notar que para

K =1 esta equacao do CREME se reduz ao caso do CREPE.

Adaptacgao do calculo de frequéncia em cents na predigao

No CREPE, o célculo do valor de frequéncia estimada em cents é realizado
por meio de uma média ponderada centrada no pico maximo da saida, utilizando
os valores de ativacao dos bins vizinhos como pesos, conforme ja visto na equacgao
(2.14):

ZM—;\? 4 yzcz
Dy

No CREME, essa logica permanece valida, mas deve ser aplicada a cada pico

¢ = M = argmax;(y;). (4.5)

identificado na saida. Isso significa que, para cada frame, o modelo retorna multiplos
picos, e o calculo em cents é executado iterativamente para cada um deles. Dessa
forma, obtém-se a lista completa das frequéncias estimadas para o intervalo temporal

analisado.

Funcao de perda utilizada

A funcao de perda escolhida para o CREME é a mesma utilizada no CREPE:

entropia cruzada binéaria (BCE, do inglés binary cross-entropy). E importante res-
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saltar que, neste contexto, a BCE nao deve ser interpretada como no caso classico
de classificagao com roétulos binarios one-hot encoded. No CREPE e no CREME;,
os valores-alvo sao fungoes gaussianas continuas, com valores variando livremente
entre zero e um, o que caracteriza um problema de regressao.

O uso da BCE nesse cenario busca aproximar a saida continua da rede as
curvas-alvo, de modo que os picos previstos estejam alinhados com as frequéncias
reais anotadas. Essa abordagem é particularmente adequada para estimacao de
frequéncia fundamental, pois acomoda variacoes naturais de afinagao que ocorrem

em sinails musicais reais.

4.3.4 Procedimentos de Treinamento

O treinamento do modelo CREME foi realizado utilizando a base de da-
dos polifénica anotada MDB-stem-synth-multi, construida a partir da base original
MDB-stem-synth e contendo até duas frequéncias por frame, conforme o procedi-
mento descrito na Secao 4.3.2. Essa base preserva a coeréncia harmonica dos sinais
e sincronismo de notas, pois as combinagoes de stems foram realizadas apenas entre
faixas pertencentes & mesma musica, garantindo maior proximidade com situagoes
reais em que miltiplas frequéncias coexistem de forma harmoénica. A Figura 4.14

apresenta o diagrama para treinamento do CREME.
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Figura 4.14: Diagrama para treinamento do CREME com a base de dados MDB-
stem-synth-multi.

A organizacao da base seguiu a estratégia de divisao em oito grupos, sendo
sete grupos com 60 arquivos destinados ao treinamento e um grupo com 33 arquivos
para validacdo. A cada época, os grupos eram alternados de forma ciclica (round
robin), garantindo que o modelo tivesse contato com todo o conjunto de dados ao
longo do treinamento. Além disso, foram aplicadas técnicas de aumento de dados:
adicao de ruido em diferentes intensidades aleatorias, deslocamento aleatorio de pitch

e randomizacao de frames de dudio, a fim de aumentar a diversidade do conjunto
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de treinamento e melhorar a capacidade de generalizacao do modelo.

A implementagao do treinamento foi baseada no codigo utilizado para re-
processar o CREPE, aproveitando os pesos originais desse modelo como ponto de
partida (transfer learning). As adaptacoes realizadas para o CREME incluiram a
modificacao da arquitetura para lidar com multiplos pitches e a geracao de rotulos
multi-gaussianos, conforme descrito na Segao 4.3.3.

O treinamento foi conduzido com batches de 32 amostras, por um total de
500 épocas, sem aplicacao de early stopping. Essa escolha foi motivada pelo objetivo
de salvar todos os pesos gerados, permitindo anélises posteriores de desempenho e
a retomada do treinamento a partir de qualquer época especifica, especialmente
em casos onde a métrica de avaliacao pudesse indicar que um determinado ponto
do treinamento ofereceu melhor desempenho. A taxa de aprendizado foi mantida
fixa em 0,0002 durante todo o procedimento, utilizando o otimizador Adam. A
fungao de perda adotada foi a entropia cruzada binaria (BCE), trabalhando com
saidas continuas entre 0 e 1, adequadas para regressao sobre distribui¢coes gaussianas
centradas nas frequéncias de referéncia, conforme apresentado na Secao 4.3.3.

A avaliagao do desempenho foi feita usando a métrica RPA com toleréncia de
50 cents para considerar uma frequéncia correta, adaptada para o contexto de mul-
tiplas frequéncias. Como a saida do modelo fornece apenas os valores de pico, sem
identificagao direta da correspondéncia com as frequéncias anotadas, foi necessario
aplicar um procedimento de associacao: cada frequéncia estimada foi vinculada a
frequéncia mais proxima presente na anotacao do frame, formando pares correspon-
dentes. A partir dessas correspondéncias, o valor de RPA foi calculado de forma
acumulada para todas as frequéncias identificadas, representando assim a precisao
global do modelo na deteccao simultanea de multiplos pitches.

A Figura 4.16 apresenta as curvas de aprendizado referentes a perda de treina-
mento e validagao ao longo das 500 épocas de treinamento do CREME. Observa-se
que ambas as curvas apresentam tendéncia de convergéncia, o que indica que o
modelo conseguiu generalizar de forma consistente para o conjunto de validagao,
composto por dados nao utilizados durante o treinamento.

Além disso, o desempenho medido pela métrica RPA apresentou valores ele-

vados desde o inicio do treinamento, partindo de aproximadamente 0,89 e atingindo
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Figura 4.15: RPA do treinamento do CREME.

valores acima de 0,93 ao final do processo, conforme apresentando na Figura 4.15.
Esse resultado evidencia a boa capacidade do CREME em estimar com precisao mul-
tiplas frequéncias simultaneamente, refor¢cando a eficacia das modificagoes propostas

em relacao ao modelo CREPE original.

4.4 Avaliacao experimental

4.4.1 Avaliacao com dados de validacao

Na Tabela 4.1 sao apresentados os valores de RPA obtidos para o conjunto de
dados de validacao, extraidos da base MD B-stem-synth-multi. Esse conjunto nao foi
utilizado pelo CREME durante o processo de treinamento, garantindo assim uma
avaliagao imparcial do desempenho. Os resultados evidenciam a alta precisao do
modelo, com valores variando entre um minimo de 0,848 e um maximo de 0,992,
resultando em uma média global de 0,9341 + 0,0398. Esses valores confirmam a

capacidade do CREME de estimar corretamente miiltiplas frequéncias simultaneas.

4.4.2 Avaliacao pelos indicadores de erro

Além da métrica RPA, foram avaliados trés indicadores complementares, que

fornecem uma visao mais detalhada do desempenho da rede no contexto de estima-
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Figura 4.16: Curvas de perda de treinamento e validagdo do treinamento do

CREME.

tiva de multiplos pitches:

Erro por falta (Miss Error): ocorre quando a rede estima um ntmero de
frequéncias menor do que o niimero presente na anotagao de referéncia para
um determinado frame. Nesse caso, uma ou mais frequéncias reais nao sao

detectadas pelo modelo.

Alarme falso (False Alarm): ocorre quando a rede estima um ntumero de fre-
quéncias maior do que o nimero presente na anotacgao. Nesse cenario, o modelo

adiciona frequéncias inexistentes, que nao fazem parte do sinal real.

Erro de substitui¢ao (Substitution Error): ocorre quando a rede e a anotagao
apresentam a mesma quantidade de frequéncias para um frame, mas uma ou
mais delas estao fora da tolerancia aceitavel para serem consideradas corretas.
Essa situacao indica que a frequéncia foi prevista, mas de forma incorreta em

relacao ao valor real.

A utilizagao desses trés indicadores permite uma avaliagao mais abrangente

e de carater diagnostico, funcionando como uma verificacao de sanidade do modelo.

No caso de multiplos pitches, tais métricas ajudam a identificar se o erro predomi-

nante é decorrente da perda de frequéncias reais, da adigao de frequéncias inexisten-
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Nome do arquivo RPA

MusicDelta LatinJazz STEM 01 STEM 04.RESYN.wav 0,8731
MusicDelta LatinJazz STEM 01 STEM 05.RESYN.wav 0,9610
MusicDelta LatinJazz STEM 04 STEM 05.RESYN.wav 0,8734
MusicDelta ModalJazz  STEM 02 STEM 04.RESYN.wav 0,9601
MusicDelta ModalJazz  STEM 02 STEM 05.RESYN.wav 0,9630
MusicDelta ModalJazz STEM 04 STEM 05.RESYN.wav 0,9217
MusicDelta Pachelbel STEM 01 STEM 02.RESYN.wav 0,9584
MusicDelta Pachelbel STEM 01 STEM 03.RESYN.wav 0,8794
MusicDelta Pachelbel STEM 01 STEM 04.RESYN.wav 0,8484
MusicDelta Pachelbel STEM 02 STEM 03.RESYN.wav 0,9674
MusicDelta Pachelbel STEM 02 STEM 04.RESYN.wav 0,9364
MusicDelta Pachelbel STEM 03 STEM 04.RESYN.wav 0,8521
MusicDelta Punk STEM 02 STEM 04.RESYN.wav 0,8888
MusicDelta Reggae STEM 02 STEM 04.RESYN.wav 0,9169
MusicDelta Rock STEM 02 STEM 05.RESYN.wav 0,9107
MusicDelta Rockabilly STEM 02 STEM 05.RESYN.wav 0,9303
MusicDelta SwingJazz STEM 01 STEM 04.RESYN.wav 0,9681
MusicDelta Vivaldi STEM 01 STEM 03.RESYN.wav 0,9699
NightPanther Fire STEM 01 STEM 07.RESYN.wav 0,9615
PortStWillow StayEven STEM 08 STEM 10.RESYN.wav 0,9922
SecretMountains HighHorse STEM 01 STEM 09.RESYN.wav 0,9562
Snowmine Curfews STEM 02 STEM 03.RESYN.wav 0,9815
StevenClark Bounty STEM 02 STEM 07.RESYN.wav 0,9437
StevenClark Bounty STEM 02 STEM 08.RESYN.wav 0,9134
StevenClark Bounty STEM 07 STEM 08.RESYN.wav 0,9540
StrandOfOaks _Spacestation  STEM 01 STEM 04.RESYN.wav 0,9807
SweetLights  YouLetMeDown STEM 02 STEM 08.RESYN.wav 0,9671
TheDistricts  Vermont STEM 01 STEM 05.RESYN.wav 0,9428
TheScarletBrand _LesFleursDuMal STEM 02 STEM 08.RESYN.wav 0,9440
TheSoSoGlos  Emergency STEM 01 STEM 05.RESYN.wav 0,9044

Tabela 4.1: RPA de estimativas do CREME para base MDB-stem-synth-multi.

tes ou da substituigao incorreta de valores proximos. O célculo destes indicadores
foi realizado utilizando a biblioteca Mir Eval.

Nas Figuras 4.17, 4.18 e 4.19 sao apresentados os valores de erro por falta,
alarme falso e erro de substituicao obtidos para todo o conjunto MDB-stem-synth-
multi. Observa-se que, entre os trés indicadores, o modelo apresentou maior fragi-
lidade no erro por falta, evidenciando que a principal dificuldade do CREME esta

relacionada & deteccao incompleta de frequéncias presentes no sinal real.
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Figura 4.17: CREME: Erro por falta para teste com a base MDB-stem-synth-multi.

4.4.3 Teste com base de flauta Traditional Flute Dataset

Com o objetivo de avaliar o desempenho do CREME em um cenério mono-
fonico, isto é, restrito a apenas uma frequéncia presente por frame, foi utilizado o
conjunto de dados Traditional Flute Dataset, previamente descrito e empregado nos
testes da Secao 3.2.3. Esse tipo de avaliacao permite estabelecer uma comparacao
direta com o modelo CREPE.

Esse teste se mostra particularmente relevante, pois possibilita verificar se o
treinamento do CREME com dados contendo duas frequéncias por frame compro-
meteu ou nao o desempenho em situagoes mais simples, nas quais existe apenas um
pitch a ser estimado. Em outras palavras, espera-se que o CREME, mesmo sendo
treinado para lidar com miltiplas frequéncias, apresente desempenho semelhante ao
CREPE quando confrontado com sinais monofénicos.

Os resultados apresentados na Tabela 4.2 indicam que o RPA obtido pelo
CREME permanece consistente com aquele alcangado pelo CREPE (aqui repetindo
os valores da Tabela 3.1). Observa-se que as diferengas entre os valores sao pequenas,
com uma média de variacao de aproximadamente 0,02544. Tal comportamento
evidencia que a capacidade do CREME de estimar uma tunica frequéncia nao foi
prejudicada pelo treinamento voltado para miltiplos pitches.

A Figura 4.20 apresenta um grafico de comparacao entre as estimativas mo-
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Figura 4.18: CREME: Alarme Falso para teste com a base MDB-stem-synth-multi.

nofdnicas geradas pelo CREPE e pelo CREME. Esse resultado reforca a robustez
do CREME, demonstrando que o modelo consegue generalizar para contextos mais

simples sem perdas significativas de desempenho em relacao ao modelo original.

4.4.4 Teste com base Bachl10-mf0-synth

Para novamente avaliar o desempenho do CREME em um contexto polifo-
nico semelhante ao caso apresentado na Secao 4.4.1, foi utilizada a base sintética
Bach10-mf0-synth. Esta base é composta por 10 pecas de miisica classica de Johann
Sebastian Bach, originalmente presentes na base Bachl0, porém resintetizadas de
forma a gerar anotacoes de pitch com precisao perfeita. A sintese foi realizada indivi-
dualmente para cada instrumento (fagote, clarinete, saxofone e violino), produzindo
arquivos de audio e anotacoes separados para cada parte instrumental. Os arquivos
sao organizados de modo a indicar a pega a que pertencem, tanto em suas versoes
individuais quanto nas mixagens utilizadas para compor as versoes polifénicas.

Com o objetivo de adaptar essa base para o contexto de multiplos pitches do
CREME, foi aplicado o mesmo procedimento descrito na Segao 4.3.2 para a geragao
da base MDB-stem-synth-multi. Em resumo, o processo consistiu em combinar
dois arquivos de dudio da mesma pega, juntamente com suas respectivas anotacoes,

para formar novos arquivos contendo dois instrumentos tocando simultaneamente.
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Figura 4.19: CREME: Erro de Substitui¢ao para teste com a base MDB-stem-synth-
multi.

Dessa forma, cada frame da nova base resultante possui duas frequéncias anotadas,
permitindo que o CREME fosse testado em condigoes controladas de polifonia com
duas frequéncias.

Os resultados obtidos a partir dessa base podem ser vistos na Figura 4.21, que
apresenta o resultado do RPA para os 60 arquivos gerados para teste. Nota-se que
os valores de RPA superam 0,90 na maioria dos arquivos testados, evidenciando que
o CREME mantém desempenho elevado ao lidar com material polifénico que nao foi
visto durante o treinamento. Este resultado reforca a capacidade de generalizagao
do CREME e indica sua robustez no contexto envolvendo mais de uma fonte ativa

no mesmo intervalo temporal.

4.4.5 Testes com a base de dados RWC (Violao e Clarinete)

O ultimo conjunto de testes realizados com o modelo CREME teve como
objetivo avaliar o desempenho da rede a partir de arquivos de dudio reais. Para isso
foi utilizada a base de dados amplamente conhecida Real World Computing Mu-
sic Database (RWC), que retine uma extensa cole¢ao de gravacgoes de instrumentos
musicais. Nos experimentos aqui descritos foram selecionados os arquivos de vio-
lao e clarinete, de forma a contemplar tanto um instrumento de corda quanto um

instrumento de sopro.

66



Nome do arquivo CREPE CREME

allemande first fragment nicolet 0.79 0.82
allemande first fragment larrieu 0.84 0.80
allemande second fragment gerard 0.84 0.87
allemande second fragment preston 0.81 0.81
allemande third fragment rampal 0.82 0.84
allemande third fragment nicolet 0.79 0.82
allemande fourth fragment larrieu 0.82 0.82
allemande fourth fragment gerard 0.87 0.89
allemande_fifth fragment preston 0.61 0.51
allemande fifth fragment rampal 0.47 0.39
syrinx_first fragment douglas 0.96 0.95
syrinx _first fragment bernold 0.97 0.97
syrinx _second fragment dwyer 0.97 0.97
syrinx _second fragment bourdin 0.96 0.95
syrinx_third fragment rhodes 0.94 0.91
syrinx_third fragment douglas 0.95 0.96
syrinx_fourth fragment bernold 0.89 0.93
syrinx _fourth fragment dwyer 0.94 0.93
syrinx_fifth fragment bourdin 0.80 0.80
syrinx_fifth fragment rhodes 0.96 0.90
density first fragment zoon 0.98 0.98
density second fragment zoon 0.95 0.84
density third fragment zoon 0.94 0.85
density fourth fragment beauregard 0.90 0.68
density fifth fragment beauregard 0.59 0.49
density sixth fragment beauregard 0.92 0.86
sequenza_ first fragment robison 0.78 0.73
sequenza_second fragment robison 0.72 0.76
sequenza_ fourth fragment robison 0.88 0.83
sequenza_sixth fragment robison 0.57 0.60

Tabela 4.2: Comparacao de RPA entre CREPE e CREME para base de dados
Traditional Flute Dataset.

Os arquivos da base RWC fornecem gravagoes isoladas de cada nota dos ins-
trumentos. No caso do violao, o material disponibiliza a execucao das notas percor-
rendo toda a extensao do instrumento, desde as cordas soltas até a décima segunda
casa, abrangendo a faixa de notas de E2 (sexta corda solta) a E5 (décima segunda
casa da primeira corda). J& para o clarinete, a base fornece a escala completa de
notas isoladas, iniciando em D3 e alcancando até F6.

A partir desses arquivos foram conduzidos experimentos voltados para a ana-
lise dos limites de resolucao do CREME, ou seja, a capacidade do modelo em distin-

guir notas cujas frequéncias estao muito proximas. Esse tipo de anélise é essencial
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RPA: Comparativo CREPE x CREME

== CREPE == CREME

1.00
0.75
0.50
0.25
0.00 - 5 - > > = > & 8 0 Q@
A& & S & & ) o & & & & & & N & & O & N > S S & & & & & & &S
LEFF T EFF TS TSI TSI E TS
& & &3 S & 7S & E AR S & F F S E
S ST TS ST S ST S S STE S & & & & &
F &S TS EFSESE S &S EFEEE Y EEEE
E LS LTSS ST TS E TS STS S S
P O IS TS S S F TS
T T T TS TS T TS LTS TS
FF T E S LS L E T T TS TE TSNS S
F @ ¥ &S LSS SIS eSS T TS S FE S g S e &S
& S ¥ & & & & & S & S B A\ & 2 B B & DI MO VAR S )
£ & & F ¢ & & ¢ \\o 2 & B 2 &F B & & & & o
& T e RO G
B

Figura 4.20: Grafico de comparagao entre RPA do CREPE e CREME para a base
de dados Traditional Flute Dataset.

para verificar até que ponto o modelo consegue separar duas componentes funda-

mentais em situagoes de alta proximidade espectral.

Violao
Experimento 1

No caso do violao, foram planejados trés cenarios de teste. O primeiro ce-
nario, apresentado a seguir, corresponde ao caso mais critico: a analise das regioes
graves, onde as notas naturalmente apresentam frequéncias mais proximas entre
si. Para esse fim, foram extraidas as gravacoes da sexta corda e construidos pares
de notas combinadas artificialmente usando o software Audacity. O procedimento
consistiu em fixar a nota mais grave, E2, e combina-la sucessivamente com notas

subsequentes até o limite disponivel na base, gerando pares como E2/F2, E2/F#2,

68



RPA

0.9
0.8
0.7
0.6

0.5

Ste
0.4 b

10 20 30 40 50 60

Figura 4.21: Valores de RPA para teste do CREME com a base Bach10-mf0-synth.

E2/G2, E2/G#2, até atingir E2/E3. Assim, foi possivel avaliar o desempenho do
modelo em func¢ao da distancia entre as frequéncias, medindo o RPA e identificando
a partir de qual intervalo o modelo é capaz de distinguir adequadamente as notas.

Os resultados obtidos para este cenario sao apresentados na Tabela 4.3. Os
valores de RPA indicam que o modelo nao apresentou desempenho satisfatorio,
alcangando em diversos casos valores inferiores a 0.5, mesmo quando as notas ji
estavam suficientemente distantes para serem diferenciadas. Contudo, este resultado
pode ser interpretado como esperado, considerando as caracteristicas do treinamento
do CREME. Como discutido anteriormente, o modelo foi treinado com bases de
adudio que privilegiam combinagoes com coeréncia harmonica, ou seja, situagoes em
que as frequéncias presentes pertencem a uma mesma musica e mantém entre si
relagoes de consonancia.

Esse contraste explica o fraco desempenho diante das combinagoes artifici-
ais do violao, que envolvem intervalos considerados dissonantes, caracterizados por
baixa correlagao harmonica entre as frequéncias. Uma evidéncia dessa hipotese
pode ser observada no mesmo gréfico para o caso do par E2/B2. Esse intervalo,
denominado na teoria musical como quinta justa, é classificado como a combinagao
mais consonante, ji que corresponde a relagao natural entre uma frequéncia fun-
damental (E2) e seu terceiro harmonico (B2). Nessa condigdo, o modelo obteve o

melhor desempenho entre os testes, alcancando valor de RPA superior a 0,8, o que
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Nome do arquivo Intervalo Semitons RPA

1-guitar-e2-f2.wav E2/F2 1 0,4596
2-guitar-e2-fs2.wav =~ E2/F#2 2 0,3947
3-guitar-e2-g2.wav E2/G2 3 0,4824
4-guitar-e2-gs2.wav  E2/G#2 4 0,4771
S-guitar-e2-a2.wav E2/A2 5 0,4017
6-guitar-e2-as2.wav ~ FE2/A#2 6 0,2157
7-guitar-e2-b2.wav ~ E2/B2 7 0,8157
8-guitar-e2-c3.wav E2/C3 8 0,5754
9-guitar-e2-cs3.wav ~ E2/C#3 9 0,5964
10-guitar-e2-d3.wav ~ E2/D3 10 0,3526
11-guitar-e2-ds3.wav E2/D#3 11 0,6666
12-guitar-e2-e3.wav ~ E2/E3 12 0,7521

Tabela 4.3: RPA das estimativas do CREME: violao/sexta corda/intervalo cres-
cente.

reforca a interpretacao de que o CREME esta otimizado para capturar padroes de

combinagoes harmonicas tipicas de contextos musicais reais.

Experimento 2

No segundo cenario, foi conduzido um experimento anélogo ao descrito para a
regiao grave, mas agora direcionado a regiao aguda do violao. Nesse caso, a nota de
referéncia foi a mais aguda (E5) disponivel na base RWC, correspondente a décima
segunda casa da primeira corda. A partir dela foram formados pares em combina-
¢ao regressiva com notas mais graves, iniciando com E5/D#5, em seguida E5/D5,
E5/C#5, e assim sucessivamente até atingir o limite do brago do instrumento, che-
gando ao par E5/FE4 (corda solta). O objetivo permaneceu o mesmo: identificar a
distancia minima entre notas em que o modelo CREME consegue distinguir duas
frequéncias com maior precisao, mas agora em uma situacao considerada menos de-
safiadora em relagao a regiao grave, uma vez que, nas notas mais agudas, a separagao
em frequéncia é naturalmente maior.

Os resultados desse experimento estao apresentados na Tabela 4.4. De modo
semelhante ao observado no primeiro cenario, o desempenho do modelo foi limitado
diante das combinacoes artificiais geradas sem correlacao harmonica, resultando, na
maioria dos casos, em valores de RPA inferiores a 0,5. Diferentemente do teste na
regiao grave, nao foi possivel observar aqui o comportamento de destaque associado

a consonancia, como ocorreu no intervalo de quinta justa (E2/B2) analisado no
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Nome do arquivo Intervalo Semitons RPA
1-guitar-eb-dsb.wav  E5/D#5 1 0,4436
2-guitar-e5-d5.wav ~ E5/D5 2 0,6519
3-guitar-eb-csh.wav  E5/C#5 3 0,6789
4-guitar-e5-ch.wav ~ E5/CH 4 0,4901
5-guitar-e5-b4d.wav ~ E5/B4 5 0,5759

6

7

8

6-guitar-e5-asd.wav ~ E5/A#4 0,6397
7T-guitar-eb-ad.wav ~ E5/A4 0,4828

8-guitar-e5-gsd.wav  E5/G#4 0,5196
9-guitar-e5-gd.wav ~ E5/G4 9 0,5171
10-guitar-eb-fsd.wav  E5/F#4 10 0,6053
11-guitar-eb-f4.wav ~ E5/F4 11 0,2867
12-guitar-eb-ed.wav  E5/E4 12 0,5686

Tabela 4.4: RPA das estimativas do CREME: violao/primeira corda/intervalo cres-
cente.

experimento anterior. Essa auséncia pode ser explicada pelo fato de que a nota
de referéncia neste caso é a mais aguda disponivel na base, o que impossibilita a
reproducgao da relagao entre frequéncia fundamental e seu terceiro harmonico, jé
que as gravagoes do RWC se limitam até o E5, enquanto o teste exigiu combinagoes
apenas com notas mais graves.

Outro fator que pode ter contribuido para o baixo desempenho, mesmo em
uma regiao onde as notas estao mais espacadas, refere-se as propriedades acusticas
do violao. As gravagoes do RWC podem apresentar maior influéncia das reverbera-
¢oes naturais do corpo do instrumento, além da ocorréncia de ressonancias esponta-
neas em cordas adjacentes. Esses fendmenos fisicos produzem harmonicos adicionais
que interferem diretamente nas estimativas realizadas pelo CREME, prejudicando

a acuracia do modelo na identificacao das duas frequéncias fundamentais.

Experimento 3

No terceiro e ultimo experimento com o violao isolado, foi analisado o desem-
penho do modelo CREME ao distinguir duas notas separadas pela menor distancia
musical possivel, isto é, um semitom. Nesse caso, o procedimento consistiu em gerar
pares de notas consecutivas ao longo do brago do instrumento, iniciando pela regiao
mais grave na sexta corda (primeira casa) até a regidao mais aguda na primeira corda
(décima segunda casa). Dessa forma, foram construidos arquivos de audio contendo

pares como E2/F2, F2/F#2 F#2/G2, G2/G#2, e assim sucessivamente, sempre
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mantendo o intervalo fixo de um semitom entre as notas.

Nome do arquivo Intervalo Casa RPA

1-guitar-e2-f2.wav E2/F2 1 0,4209
2-guitar-f2-fs2. wav F2/F#2 2 0,4224
3-guitar-fs2-g2.wav ~ F#2/G2 3 0,4410
4-guitar-g2-gs2.wav  G2/G#2 4 0,4339
S-guitar-gs2-a2.wav ~ G#2/A2 5 0,4540
6-guitar-a2-as2.wav ~ A2/A#2 6 0,4425
7-guitar-as2-b2.wav ~ A#2/B2 7 0,4410
8-guitar-b2-c3.wav B2/C3 8 0,4813
9-guitar-c3-cs3.wav ~ C3/C#3 9 0,4525
10-guitar-cs3-d3.wav ~ C#3/D3 10 0,4454
11-guitar-d3-ds3.wav  D3/D#3 11 0,4683
12-guitar-ds3-e3.wav  D#3/E3 12 0,4798

Tabela 4.5: RPA das estimativas do CREME: violao/sexta corda/intervalo fixo.

Para simplificar o método e, ao mesmo tempo, garantir representatividade, o
experimento foi restrito as duas extremidades do instrumento: a sexta corda (regiao
grave) e a primeira corda (regido aguda). Essa escolha foi suficiente para analisar o
comportamento do modelo tanto no inicio quanto no fim da escala do violao, per-
mitindo inferir sobre o desempenho em toda a extensao do braco. Os resultados
obtidos estao apresentados nas Tabelas 4.5 e 4.6. A Figura 4.22 apresenta a com-
paragao entre os resultados que mostram a melhoria do RPA para a faixa de notas

mais agudas.

Nome do arquivo Intervalo Casa RPA

1-guitar-e4-f4.wav E4/F4 1 0,5000
2-guitar-f4-fs4.wav F4/F4#4 2 0,4803
3-guitar-fsd-gd.wav ~ F#4/G4 3 0,4803
4-guitar-gd-gsd.wav  G4/G#4 4 0,5000
S-guitar-gsd-ad.wav ~ G#4/A4 5 0,5784
6-guitar-ad-asd.wav ~ Ad/AH#4 6 0,4411
T-guitar-asd-bd.wav ~ A#4/B4 7 0,5882
8-guitar-b4-ch.wav B4/C5 8 0,4901
9-guitar-ch-csb.wav  C5/C#5 9 0,5686

10-guitar-csb-d5.wav ~ C#5/D5 10 0,5000
11-guitar-d5-ds5.wav  D5/D#5 11 0,5000
12-guitar-dsb-eb.wav  D#5/EbH 12 0,5098

Tabela 4.6: RPA das estimativas do CREME: violao/sexta corda/intervalo fixo.

A anélise mostra uma tendéncia de melhoria gradual na capacidade de iden-

tificacao & medida que o intervalo de semitom é testado em regides mais agudas.
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Contudo, esse progresso ocorre de forma lenta. Mesmo em situagoes teoricamente
mais favoraveis, como na primeira corda (regido aguda), o modelo apresentou ape-
nas um desempenho modesto, com valores de RPA préoximos de 0,5. Esse resultado
reforga as limitagoes do CREME quando exposto a cenarios que envolvem combina-
¢oes artificiais de notas com minima distancia, sem a correlagao harmonica presente

nos contextos musicais utilizados em seu treinamento.

RPA
— Primeira corda = Sexta corda
1
0.8
0.4
0.2
Casa
0
2 4 6 8 10 12

Figura 4.22: Comparagao RPA para intervalo fixo na primeira e sexta corda do
violao.

Clarinete

Ainda com o objetivo de avaliar o desempenho do modelo CREME em relagao
ao limite de resolucao na distingao de duas notas proximas, foram utilizadas as
gravagoes de clarinete da base RWC. Essa base disponibiliza todas as notas isoladas
do instrumento, abrangendo sua extensao completa, desde a nota mais grave D3 até
a mais aguda em F6.

De forma semelhante ao procedimento adotado com o violao, foi utilizado o
software Audacity para realizar a combinagao artificial de notas em pares. Nesse
processo, a nota mais grave (D3) foi fixada como referéncia, sendo progressivamente
mixada com notas vizinhas a cada intervalo de semitom. Assim, foram gerados
arquivos de audio contendo pares como D3/D#3, D3/E3, D3/F3, até completar

uma oitava e chegar & combinagao D3/DA4.
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Nome do arquivo Intervalo Semitons RPA

1-clarinet-d3-ds3.wav ~ D3/D#3 1 0,4955
2-clarinet-d3-e3.wav ~ D3/E3 2 0,7477
3-clarinet-d3-f3.wav D3/F3 3 0,7544
4-clarinet-d3-fs3.wav D3 /F#3 4 0,9910
5-clarinet-d3-g3.wav ~ D3/G3 5 0,9732
6-clarinet-d3-gs3.wav ~ D3/G#3 6 0,4910
7-clarinet-d3-a3.wav ~ D3/A3 7 0,9330
8-clarinet-d3-as3.wav ~ D3/A#3 8 0,9821
9-clarinet-d3-b3.wav ~ D3/B3 9 0,9977
10-clarinet-d3-c4.wav ~ D3/C4 10 0,9955
11-clarinet-d3-csd.wav D3/C#4 11 0,9598
12-clarinet-d3-d4.wav ~ D3/D4 12 0,9888

Tabela 4.7: RPA das estimativas do CREME: clarinete/intervalo crescente.

Os resultados obtidos estao apresentados na Tabela 4.7. Diferentemente do
observado nos testes com o violao, o comportamento no caso do clarinete mostrou-
se mais alinhado a uma hipoétese intuitiva: a medida que a distancia entre as notas
aumenta, o modelo apresenta maior precisao, conseguindo distinguir de forma con-
sistente as duas frequéncias. Ainda assim, em alguns casos foi possivel observar
dificuldades associadas a combinagoes dissonantes. Por exemplo, para o intervalo
minimo de um semitom (D3/D+#3), o valor de RPA foi de apenas 0,49, desempenho
baixo que pode ser explicado pela sobreposicao de harmoénicos pouco correlaciona-
dos. No entanto, ja no intervalo seguinte de dois semitons (D3/E3), o RPA atingiu
0,74, e manteve-se elevado com o aumento progressivo da distancia, chegando a 0,99
em diversas combinagoes. Uma excegao foi observada no par D3/G#3, onde o valor
voltou a cair para 0,49, evidenciando novamente a dificuldade do modelo em lidar
com dissonancias.

Esses resultados contrastam com os experimentos realizados no violao e re-
forcam a influéncia das caracteristicas actusticas proprias de cada instrumento no
desempenho do CREME. No caso do violao, a producao sonora envolve nao apenas
a vibracao da corda excitada, mas também fendmenos adicionais, como a ressonancia
do corpo do instrumento e a vibragao espontanea de cordas proximas em frequéncias
correlatas, que introduzem harmoénicos suplementares e tornam o espectro resultante
mais complexo. Essa complexidade adicional parece dificultar a separacao das fre-
quéncias fundamentais pelo modelo. J& no caso do clarinete, a producao do som

ocorre a partir da vibragao controlada da palheta, que gera um espectro mais estavel
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e com menor interferéncia estrutural. Essa regularidade do instrumento de sopro
explica o desempenho superior do modelo CREME, que conseguiu alcancar valores

de RPA mais altos e consistentes, mesmo em intervalos proximos.

Violao e Clarinete

O ultimo experimento realizado com a base de dados RWC envolveu a com-
bina¢ao de notas de violao e clarinete, mantendo o objetivo de investigar os limites
do modelo CREME na distin¢ao de duas notas proximas. Para este estudo, foram
consideradas as regioes da escala do brago do violao que coincidiam com o intervalo
de notas do clarinete, percorrendo todas as cordas do violao e combinando cada nota
com as do clarinete, sempre mantendo a distancia minima de um semitom entre as
notas. Dessa forma, foi possivel avaliar o desempenho do CREME ao lidar com
combinagoes de notas proximas entre dois instrumentos diferentes.

Os resultados, apresentados na Tabela 4.8, revelam comportamento seme-
lhante ao observado nos testes com o violao isolado. O modelo apresentou dificul-
dade para distinguir as notas, refletida em valores de RPA préximos de 0,5. Embora
o o experimento com clarinete isolado tenha apresentado desempenho elevado, sua
combinagao com o violao resultou em baixo desempenho. Essa limitacao ¢ a mesma
vista no caso do violao isolado, atribuida a fatores actsticos especificos do violao,
como reverberagoes do corpo do instrumento, vibragoes espontaneas de cordas adja-
centes e outros elementos que enriquecem o espectro sonoro, aumentando a comple-
xidade do sinal e dificultando a identificacao precisa das frequéncias fundamentais

pelo modelo.

4.5 Discussao dos Resultados

Nesta Secao, apresentam-se as reflexoes criticas a respeito do treinamento do
modelo CREME e da avaliagao de seu desempenho nos testes realizados. Busca-se
discutir nao apenas os resultados obtidos, mas também os fatores que contribuiram
para o desempenho observado, evidenciando os principais pontos fortes e limitagoes
do modelo. Além disso, sao indicadas possiveis dire¢des para aprimoramentos futu-

ros do modelo e estabelecer bases para sua evolu¢ao em cenarios mais complexos.

75



Nome do arquivo Intervalo RPA

l-guitarclarinet-cs3-d3.wav ~ C#3/D3  0,5273
2-guitarclarinet-d3-ds3.wav ~ D3/D#3  0,5024
3-guitarclarinet-ds3-e3.wav ~ D#3/E3  0,5024
4-guitarclarinet-e3-f3.wav E3/F3 0,5597
5-guitarclarinet-f3-fs3.wav F3/F#3 0,5447
6-guitarclarinet-fs3-g3.wav ~ F#3/G3  0,5373
7T-guitarclarinet-g3-gs3.wav ~ G3/G#3  0,5597
8-guitarclarinet-gs3-a3.wav ~ G#3/A3  0,5497
9-guitarclarinet-a3-as3.wav ~ A3/A#3  0,5373
10-guitarclarinet-as3-b3.wav ~ A#3/B3  0,4975
11-guitarclarinet-b3-c4.wav ~ B3/C4 0,5099
12-guitarclarinet-c4-csd.wav ~ C4/C#4 00,5049
13-guitarclarinet-cs4-d4.wav ~ C#4/D4  0,5124
14-guitarclarinet-d4-dsd.wav = D4/D#4  0,5000
15-guitarclarinet-dsd-ed.wav  D#4/E4  0,5024
16-guitarclarinet-ed-f4.wav ~ E4/F4 0,5000
17-guitarclarinet-f4-fsd. wav ~ F4/F#4  0,4975
18-guitarclarinet-fsd-gd. wav ~ F#4/G4 00,5000
19-guitarclarinet-g4-gsd. wav ~ G4/G#4 00,4975
20-guitarclarinet-gsd-ad.wav ~ G#4/A4  0,5000
21-guitarclarinet-ad-asd.wav ~ A4/A#4  0,5024
22-guitarclarinet-as4-bd.wav  A#4/B4  0,5124
23-guitarclarinet-b4-cb.wav ~ B4/C5H 0,5223
24-guitarclarinet-cb-csb.wav ~ C5/C#5  0,5024
25-guitarclarinet-cs5-d5.wav  C#5/D5  0,5000
26-guitarclarinet-d5-dsb.wav  D5/D#5  0,4975
27-guitarclarinet-ds5-e5.wav  D#5/E5  0,5248
28-guitarclarinet-e5-f5.wav ~ E5/F5 0,5273

Tabela 4.8: RPA das estimativas do CREME: violao e clarinete/intervalo fixo.

4.5.1 Analise dos pontos fortes e fracos do modelo CREME
Sobre o treinamento do modelo

Um dos principais pontos fortes observados no treinamento do modelo CREME
estd na construcao da base de dados utilizada. O processo de geracao de combina-
¢Oes polifonicas preservou a coeréncia harmoénica entre os sinais, uma caracteristica
que aproximou o treinamento de situacoes reais e contribuiu para a estabilidade
do modelo durante a fase de aprendizado. Além disso, a estratégia de divisao em
grupos com alternancia ciclica garantiu maior diversidade e exposi¢ao do modelo ao
conjunto de dados, reduzindo o risco de enviesamento para subconjuntos especificos.

Outro aspecto positivo foi a adocao de técnicas de aumento de dados, como a
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insercao de ruido em diferentes intensidades, deslocamento de pitch e randomizacao
de frames, recursos que favoreceram a capacidade de generalizacao do modelo e
mitigaram efeitos de sobreajuste identificados nos primeiros testes.

Um ponto de fragilidade decorre do uso predominante de sinais harmoni-
camente consistentes, o que pode ter levado o modelo a apresentar dificuldades
quando exposto a cenarios mais dissonantes, como observado nos testes posteriores

com combinagoes artificiais de notas.

Sobre os dados de validagao e indicadores de erro

No que se refere a avaliagao experimental com dados de validacao, o CREME
demonstrou desempenho consistente e robusto, alcangando valores de RPA elevados,
sempre acima de 0,84 e com média global proxima de 0,93. Esse resultado reforca
a capacidade do modelo em lidar com sinais contendo multiplas frequéncias, preser-
vando um nivel de precisao comparavel ao estado da arte em tarefas monofonicas.
Um ponto forte a ser destacado é a estabilidade dos resultados, uma vez que a baixa
variacao entre os valores maximos e minimos sugere que o modelo conseguiu gene-
ralizar de maneira uniforme para diferentes combinagoes de sinais dentro da base de
validagao.

A anélise dos indicadores de erro complementa essa interpretacao, oferecendo
uma visao mais detalhada das limitacoes do CREME. Entre os trés indicadores, a
fragilidade mais evidente concentrou-se no erro por falta, isto é, na incapacidade do
modelo de detectar todas as frequéncias efetivamente presentes em um mesmo frame.
Esse comportamento indica que, embora o modelo consiga reconhecer multiplos
pitches, ainda apresenta tendéncia a subestimar a quantidade de fontes sonoras
ativas em contextos polifénicos. Em contrapartida, os valores de alarme falso e
substituicao permaneceram relativamente baixos, o que demonstra que quando o
modelo prediz uma frequéncia, ela tende a ser consistente com a realidade, e nao
um artefato espurio. Esse ponto representa uma vantagem importante, pois reduz o
risco de o CREME introduzir frequéncias inexistentes, o que seria mais prejudicial

em aplicagoes praticas, como transcricao automatica ou analise musical.
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Testes com base monofénica

Outro aspecto relevante pode ser observado nos experimentos com a base
monofonica de flauta. Os resultados mostraram que a adaptacao do modelo para
lidar com multiplas frequéncias nao comprometeu sua precisao em cenarios mais
simples. De fato, o CREME manteve desempenho semelhante ao CREPE, com
diferencas marginais de RPA, o que refor¢a sua flexibilidade e abrangéncia. Esse
achado constitui um dos pontos fortes mais significativos do trabalho, uma vez que
evidencia que a extensao para multiplos pitches nao implica perda de desempenho

nos casos monofoénicos.

Testes com base polifénica

A avaliacao com a base Bachl0-mfO-synth reforcou a evidéncia de que o
CREME apresenta desempenho sélido em cenérios polifénicos controlados. O fato
de o modelo alcancar valores de RPA superiores a 0,90 na maior parte dos arquivos
testados mostra nao apenas sua precisao, mas também sua capacidade de generaliza-
¢ao para conjuntos de dados que nao fizeram parte do treinamento. Um ponto forte
particularmente relevante é a consisténcia dos resultados mesmo em materiais com-
plexos como pecas classicas de Bach, que apresentam sobreposi¢cao harmonica entre
instrumentos de timbres distintos. Esse comportamento sugere que a arquitetura
do CREME, aliada ao processo de treinamento baseado em combinagoes de stems
harmonicamente coerentes, consegue capturar padroes estruturais que extrapolam
os limites da base original de treinamento.

Por outro lado, mesmo com a elevada precisao média, os resultados também
indicam que o modelo ainda pode sofrer limitagoes em contextos de polifonia mais
densa, onde multiplos instrumentos interagem em regioes espectrais proximas. A
escolha metodologica de restringir os testes a pares de instrumentos permite um di-
agnostico claro do desempenho, mas nao cobre situagoes mais complexas que podem
surgir em praticas musicais reais. Assim, embora a robustez frente a dois pitches
simultaneos seja um ponto forte, a extrapolacao para cenérios com trés ou mais

frequéncias simultaneas permanece nao explorada nesta etapa de avaliacao.
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Experimentos com violao

O primeiro experimento com violao destacou uma das limita¢oes mais eviden-
tes do CREME. Ao lidar com notas graves, especialmente em pares proximos como
E2/F2 ou E2/F#2, o modelo apresentou valores de RPA frequentemente inferiores
a 0,5, mesmo em situagoes em que a distancia entre as frequéncias ja seria teorica-
mente suficiente para permitir distingao confiavel. Esse comportamento revela um
ponto fraco importante: a dificuldade do modelo em lidar com sinais complexos e
ricos em harmonicos, como os produzidos por instrumentos de corda.

Por outro lado, esse resultado também evidencia um ponto forte metodol6-
gico da abordagem adotada, na medida em que demonstra que o CREME nao foi
superajustado a um tnico tipo de sinal, mas sim que seu desempenho depende das
propriedades actisticas intrinsecas ao material testado. A queda de desempenho nas
regioes graves do violao aponta, portanto, para a necessidade de ampliar a diver-
sidade do treinamento, incorporando dados que incluam exemplos de interferéncias
nao harmonicas, tipicas de instrumentos de cordas, de modo a tornar o modelo mais
robusto a tais condi¢oes. Assim, embora os valores de RPA baixos possam ser in-
terpretados como uma limitagao do modelo, eles também fornecem pistas valiosas
sobre as direcoes em que futuras melhorias devem se concentrar.

O segundo experimento com violao, voltado para a regiao aguda, evidencia
uma tendéncia semelhante ao primeiro, reforcando algumas limitacoes do CREME
e confirmando certos padroes de comportamento do modelo. Apesar de as notas
estarem naturalmente mais distantes em frequéncia, os valores de RPA permane-
cem, em grande parte dos casos, abaixo de 0,5, indicando que a rede ainda enfrenta
dificuldades ao lidar com combinagoes artificiais de notas sem correlacao harmonica.
Essa observacao confirma o ponto fraco do modelo identificado no experimento an-
terior: o treinamento com bases harmonicas tende a otimizar o desempenho para
combinagoes consonantes, dificultando a generalizagao para pares dissonantes ou
nao naturais.

Em termos de pontos fortes, o experimento demonstra que o modelo mantém
consisténcia no padrao de comportamento entre diferentes regioes do brago do violao,
permitindo identificar claramente quais fatores externos, como a falta de consonancia

e os efeitos acusticos do instrumento, sao responsaveis pela queda de desempenho.
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Esses insights fornecem subsidios importantes para orientar estratégias futuras de
aprimoramento, como a inclusao de exemplos de pares dissonantes e a diversificacao
de gravagoes de instrumentos de corda durante o treinamento.

O terceiro experimento, no qual se avaliou a capacidade do CREME de dis-
tinguir notas separadas pelo menor intervalo musical possivel, reforca os padroes
observados nos experimentos anteriores e evidencia de maneira mais clara os limites
do modelo. Apesar de analisar as extremidades do braco do violao e manter cons-
tante o intervalo de um semitom entre as notas, os resultados indicam que o modelo
ainda apresenta desempenho modesto, com valores de RPA préximos a 0,5, mesmo
nas regioes agudas, teoricamente mais favoraveis a diferenciacao de frequéncias.

Esse comportamento confirma um ponto fraco recorrente do CREME: a rede
¢ otimizada para lidar com combinacoes harmoénicas naturais, como as presentes nas
bases de treinamento, mas apresenta dificuldades diante de combinagoes artificiais
ou dissonantes, especialmente quando a distancia entre as notas é minima. Além
disso, fatores acusticos do violao, como ressondncias e reverberagoes do corpo do
instrumento, interferem na clareza das frequéncias fundamentais, contribuindo para
a queda de desempenho observada nos pares de notas mais proximos. Por outro
lado, o experimento evidencia uma tendéncia de melhoria gradual na identificagao
conforme os intervalos se deslocam para regides agudas, indicando que o modelo

consegue explorar a separacao natural de frequéncia quando disponivel.

Experimento com clarinete

O experimento com o clarinete evidencia aspectos importantes sobre os pon-
tos fortes do modelo CREME em comparagao com instrumentos de corda. Ao longo
da escala do instrumento, o modelo apresentou desempenho consistente e coerente
com a expectativa tedrica: a medida que a distancia entre as notas aumenta, a capa-
cidade de distingao do CREME melhora, refletindo-se em valores de RPA elevados.
Esse comportamento confirma a forca do modelo em contextos polifénicos quando
os sinais apresentam harmoénicos bem definidos e pouco interferidos por ressonancias
adicionais.

Mesmo assim, os resultados indicam que o CREME ainda apresenta limita-

¢oes diante de combinacoes dissonantes. O desempenho reduzido observado para
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intervalos minimos, como D3/D#3 (RPA igual a 0,49), e em casos especificos de
maior dissonancia, como D3/G#3, sugere que a rede encontra dificuldades quando
os harmonicos das frequéncias proximas nao possuem correlagao natural, mesmo em
instrumentos de sopro com espectro relativamente limpo.

Em contraste com os testes realizados com o violao, os resultados do clari-
nete reforcam a hipotese de que as propriedades actusticas do instrumento exercem
impacto direto sobre a capacidade de estimativa de multiplos pitches do CREME.
Enquanto o violao apresenta interferéncias significativas devido a ressonancia do
corpo do instrumento e & vibragao de cordas adjacentes, o clarinete produz um es-
pectro mais estavel e previsivel, permitindo que o modelo consiga identificar com
maior precisao as frequéncias fundamentais. Dessa forma, o experimento demonstra
que o CREME é mais robusto em contextos actuisticos menos complexos e sugere
que ajustes adicionais no treinamento poderiam ajudar a superar as dificuldades

encontradas em instrumentos com espectros mais ricos, como o violao.

4.5.2 Sugestoes de melhorias futuras

A analise critica realizada nos testes experimentais indica algumas dire¢oes
claras para aprimorar o desempenho do modelo CREME em cenarios polifénicos
e complexos. Primeiramente, em relacao a deteccao de miltiplas frequéncias, um
ponto a ser explorado é a redugao do erro por falta, que mostrou-se o indicador mais
critico entre os avaliados. A tendéncia do modelo em subestimar a quantidade de
fontes sonoras ativas sugere que a inclusao de dados adicionais com maior densidade
polifonica e maior diversidade espectral poderia auxiliar a rede a aprender padroes
mais robustos de ativacao simultanea de miltiplas frequéncias.

No contexto de instrumentos de corda, como evidenciado nos experimentos
com violao, os baixos valores de RPA decorrem de interferéncias actusticas adicio-
nais, como reverberagoes do corpo do instrumento, vibragoes espontaneas de cordas
proximas e harmonicos suplementares. Para mitigar esse efeito, uma sugestao é
ampliar do conjunto de treinamento com exemplos que reproduzam essas condigoes
naturais de interferéncia, incluindo combinacoes artificiais de notas dissonantes ou
pares de instrumentos cujas frequéncias se sobrepoem parcialmente. Essa aborda-

gem permitiria ao modelo generalizar melhor para sinais nao harmonicos e reduzir

81



a sensibilidade a artefatos tipicos da producao sonora de instrumentos de corda.

Além disso, embora o CREME tenha apresentado desempenho sélido em pa-
res de instrumentos isolados, a avaliacao combinando violao e clarinete evidenciou
limitagoes quando instrumentos com caracteristicas actusticas distintas coexistem.
Futuras melhorias poderiam incluir o treinamento com conjuntos de dados que com-
binem diferentes familias instrumentais, proporcionando ao modelo experiéncia pré-
via com contextos de interferéncia espectral heterogénea. Essa estratégia ajudaria
a aumentar a robustez do CREME para situagoes de polifonia real, onde multiplos
timbres interagem de forma complexa.

Por fim, considerando que o treinamento atual foi realizado prioritariamente
com dados harmonicamente coerentes, outra direcao relevante é incorporar técnicas
de aumento de dados que gerem combinagoes menos naturais, com pares dissonantes
e variagoes espectrais artificiais, mantendo a correspondéncia de anotagoes precisas.
Essa abordagem nao apenas aumentaria a diversidade do conjunto de treinamento,
mas também permitiria ao modelo aprender a lidar com cenarios adversos, me-
lhorando sua capacidade de generalizacao e a acuracia em sinais que nao seguem
padroes harmonicos convencionais.

Em resumo, as sugestoes de melhorias futuras concentram-se na ampliagao e
diversificacao dos dados de treinamento, na inclusao de combinacoes dissonantes e
na exposicao do modelo a interferéncias actusticas tipicas de instrumentos complexos,
de modo a fortalecer sua capacidade de estimativa de multiplos pitches em contextos

polifonicos mais desafiadores.
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Capitulo 5

Conclusao

5.1 Consideracoes Finais da Dissertacao

5.1.1 Recapitulacao dos principais resultados obtidos

Nesta dissertacao, foi apresentado o desenvolvimento e a avaliagao do modelo
CREME, uma extensao do CREPE, voltado para a estimativa de multiplos pitches
simultaneos em sinais musicais. O objetivo principal consistiu em generalizar a
abordagem de deteccao monofénica para cenarios polifénicos, mantendo a preci-
sao em contextos mais simples e expandindo a capacidade de lidar com multiplas
frequéncias.

Os resultados demonstraram que o CREME alcanca desempenho robusto
em diferentes situacoes. Em conjuntos de validagao com multiplas frequéncias, o
modelo apresentou valores elevados de RPA, com média global proxima de 0,93,
evidenciando sua capacidade de identificar corretamente pitches simultaneos. A
analise por indicadores de erro mostrou que a principal limitacao do modelo esté
na subestimacao de frequéncias presentes, enquanto a incidéncia de alarmes falsos e
erros de substituicao permaneceu baixa.

Nos testes com bases polifénicas controladas, como o Bachl0-mf0-synth, o
CREME manteve RPA superiores a 0,90, mesmo em pecas com sobreposi¢ao har-
monica de instrumentos distintos. Os experimentos com violao revelaram limitagoes
ao lidar com sinais complexos de cordas, principalmente em combinagoes artificiais

sem correlacdo harmonica, com RPA em torno de 0,5. Ja o clarinete isolado apre-
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sentou desempenho mais proximo do ideal, indicando que a estabilidade espectral
de instrumentos de sopro favorece a estimativa precisa de multiplos pitches. Expe-
rimentos combinando violao e clarinete demonstraram que o modelo ainda enfrenta

dificuldades quando instrumentos com caracteristicas actisticas distintas coexistem.

5.1.2 Validagao do objetivo de generalizar o CREPE

Os resultados obtidos confirmam que o objetivo da dissertacao de estender o
CREPE para cenérios polifénicos foi alcancado de maneira consistente. O CREME
mostrou capacidade de generalizar bem em contextos harmonicos coerentes com
dois pitches simultaneos, mantendo desempenho elevado mesmo em combinagoes de
instrumentos e frequéncias que nao haviam sido vistas durante o treinamento. Além
disso, os experimentos permitiram identificar com clareza os fatores que influenciam
a acurdcia em sinais mais complexos, como a presenca de harmoénicos adicionais,
ressonancias de instrumentos de corda e combinagoes dissonantes, evidenciando os
limites atuais do modelo. Essa capacidade de generalizacao é especialmente relevante
em cenarios com miltiplas fontes sonoras simultaneas, onde a identificagao precisa
de pitches é desafiadora devido a sobreposicao de frequéncias e a interacao entre

harmonicos.

5.1.3 Aplicagoes praticas e estudos futuros

O CREME apresenta potencial para diversas aplicagoes praticas, incluindo
transcricao musical automatica, anélise de performances polifénicas e reconheci-
mento de acordes. Para estudos futuros, uma estratégia promissora seria expandir
o treinamento do modelo para incluir mais de duas frequéncias simultaneas, au-
mentando o alcance de pitches que o CREME pode estimar. O coédigo atualmente
implementado para o CREME [67] ja suporta bases de dados com multiplas fre-
quéncias por frame, facilitando essa expansao. Além disso, estudos futuros podem
explorar a ampliacao e diversificagao dos conjuntos de treinamento, incluindo com-
binac¢oes dissonantes, exposicao a interferéncias actsticas tipicas de instrumentos
complexos e avaliagao em cenarios polifonicos mais densos, com trés ou mais pitches
simultaneos. Tais abordagens tém o potencial de aumentar a robustez e a precisao do

modelo, aproximando seu desempenho do limite teérico de resolucao de frequéncia
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em sinais polifénicos reais.
Em sintese, o CREME representa um avanco significativo na estimativa au-
tomatica de miltiplos pitches, fornecendo uma base sélida para pesquisas futuras e

aplicagoes praticas em musica e processamento de dudio.
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