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Resumo

A transcrição automática de músicas é um campo que ainda necessita de
muita pesquisa, pois ainda não há um algoritmo no estado da arte capaz de
realizar uma transcrição completa de uma música, considerando a separação
de vozes, detecção do tom da música, múltiplos instrumentos, etc. Um dos
principais benefícios para alunos que estão iniciando no Sanfonaé que consigam
ter uma melhor compreensão de como as duas mãos interagem na música. Este
trabalho discute a aplicação da técnica transferência de conhecimento indutivo
por transferência de representação de características de uma rede proposta inici-
almente pelo grupo magenta para piano e seu desempenho aplicado ao Sanfona,
assim como o impacto do uso de diferentes timbres (registros), a junção do baixo
e o teclado tem sobre a transcrição e o impacto de se congelar diferentes camadas
convolucionais durante o treinamento e a perca de conhecimento do problema
original. Também foi criada a primeira base de dados de Sanfonafocada em
Transcrição automática de músicas (AMT). Os resultados dos experimentos
demonstraram uma melhora média na transcrição de músicas de Sanfonade
aproximadamente 6% de f0-score, um aumento médio de 18% de precision e
uma perca média de 6% de recall.

Palavras-chave: Transcrição aumática de música #1, Sanfona#2, Transferência
de aprendizado #3
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Abstract

Automatic music transcription is a field that still requires a lot of research,
as there is currently no state-of-the-art algorithm capable of complete music
transcription, considering voice separation, music key detection, multiple ins-
truments, etc. One of the primary benefits for accordion students is to gain a
better understanding of how both hands interact in music. This work discusses
the application of the technique of inductive knowledge transfer through fea-
ture representation transfer from a network initially proposed by the Magenta
group for the piano and its performance when applied to the accordion. It also
explores the impact of using different timbres (registers), the combination of
bass and keyboard on transcription, and the consequences of freezing different
convolutional layers during training and losing original problem knowledge.
The first accordion-focused Music Transcription Automatic (AMT) database was
also created. The results of the experiments showed an average improvement
in accordion music transcription of approximately 6% in F0-score, an average
increase of 18% in precision, and an average loss of 6% in recall.

Key-words: Automatic Music Transcription #1, Accordion #2, Transfer-learning
#3
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1
Introdução

A Transcrição automática de músicas (AMT) é o nome dado a um conjunto
de algoritmos que visam converter música acústica em notação musical, como:
partituras, midis, musicxml etc. (BENETOS et al., 2019).

Algoritmos de AMT facilitam que músicos que não possuem ouvido abso-
luto tenham acesso às transcrições musicais de forma facilitada e também que
músicos iniciantes entendam melhor a relação entre notas e baixos da Sanfona,
facilitando a compreensão de como as duas mãos interagem neste instrumento.
(MACIEJEWSKI; LUKASIK, 2013) também citam que parte do interesse de mú-
sicos na transcrição automática é devido às improvisações de Jazz, pois muitas
vezes os músicos não lembram exatamente quais notas tocaram durante uma
improvisação.

Um sistema de AMT completo, segundo (BENETOS et al., 2019) ainda é
considerado um desafio e um problema em aberto na literatura, principalmente
para músicas que contenham múltiplas notas sendo tocadas simultaneamente
(multi-pitch estimation) e múltiplos instrumentos, ou seja, ao fornecer um áudio
de uma música clássica interpretada por uma orquestra, um sistema de AMT
completo deve além de reconhecer todas as notas, mesmo que estejam sendo
tocadas ao mesmo tempo, conseguir realizar a separação de instrumentos, como,
por exemplo: primeiro violino, segundo violino, piano (mão esquerda e direita),
etc.

Ainda de acordo com (BENETOS et al., 2019), um sistema de AMT completo
deve:

1. Reconhecer múltiplas notas simultâneas (multi-pitch estimation);
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2. Detectar o início e a duração de uma nota (onset and offset detection);

3. Reconhecer o instrumento;

4. Reconhecer o ritmo;

5. Detectar a interpretação / expressividade do músico;

6. Transcrever o áudio em notação musical;

Em geral, o modus operandi de um sistema de AMT baseado em aprendi-
zagem de máquina é: um arquivo de áudio como entrada (figura 1.1a), a partir
disso um espectrograma é calculado (figura 1.1b) e a saída do algoritmo pode
ser tanto uma partitura (figura 1.1c), arquivo Midi como na figura 1.1d ou um
arquivo no formato MusicXML.

Figura 1.1: Componentes de um sistema AMT

(a) Primeira Valsa - WaveForm -
120bpm.

Fonte: Autoria Própria

(b) Short Time Fourier Transform - Es-
pectrograma - Primeira Valsa - 120bpm.

Fonte: Autoria Própria

(c) Primeira Valsa - Partitura

Fonte: (MASCARENHAS, 2006)

(d) Primeira Valsa - Apenas Teclado -
Midi - 120bpm.

Fonte: Autoria Própria

Fonte: Autoria Própria
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1.1 Justificativa

A Sanfona é um instrumento que tem grande influência na música folclórica e
popular de países europeus. No território brasileiro ele é amplamente utilizado
na região sul, principalmente no Rio Grande Do Sul e Santa Catarina, além
do nordeste brasileiro. Diversos acordeonistas brasileiros merecem destaque,
como: Luiz Gonzaga, Dominguinhos, Edson Dutra, Chiquinho do acordeão, Tio
Bilia entre tantos outros. (CAMARGO, 2018)

Embora faça parte da cultura brasileira, o aprendizado da Sanfona ainda
apresenta vários desafios. Na questão técnica do aprendizado (PAIVA, 2014),
explica que uma das principais dificuldades decorre da complexidade de coor-
denação motora exigida, uma vez que mão esquerda frequentemente executa a
base rítmica, a mão direita executa a melodia. Outra dificuldade encontrada é a
grande falta de material didático de qualidade e partituras quando comparado
a outros instrumentos. Estes motivos por muitas vezes causam a desistência do
aprendizado da Sanfona.

1.2 Objetivos

O principal objetivo deste trabalho é investigar o uso de transferência de
aprendizado de um modelo de AMT pré-treinado de piano para transcrições de
Sanfona.

1.3 Hipótese

A abordagem proposta utilizando transferência de aprendizado terá um
desempenho superior ao modelo pré-treinado do piano e ao modelo treinado a
partir de pesos aleatórios.

1.4 Contribuições

A pesquisa desenvolvida nesse trabalho tem potencial de auxiliar na elabo-
ração de partituras para a Sanfona.

Outra importante contribuição deste trabalho é a criação do primeiro dataset
de músicas de Sanfona focado em AMT.

3



CAPÍTULO 1. INTRODUÇÃO

1.5 Estrutura do Documento

A estrutura deste documento está organizada da seguinte forma: o capítulo
dois apresenta ao leitor uma introdução aos conceitos musicais necessários para
o entendimento do restante deste trabalho. No capítulo três é aprofundado sobre
o conceito de transferência de aprendizado assim como suas categorizações
e técnicas. O capítulo quatro, por sua vez, apresenta o estado da arte. O
capítulo cinco apresenta o método utilizado neste trabalho, demonstrando como
é feito o pré-processamento do áudio e arquivos Interface digital de instrumentos
musicais (midi), a criação da base de dados e o método de avaliação e validação
utilizados. O capítulo seis, por sua vez, apresenta os experimentos realizados e
por fim o capítulo sete apresenta as conclusões do trabalho.
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2
Sons e Conceitos Musicais

Para a física, uma onda é um sinal transmitido de um ponto a outro sem que
haja transporte de matéria, existindo dois tipos principais de onda: a mecânica
e a eletromagnética. A diferença entre ambos os tipos é que a onda mecânica
necessita de meios materiais para se propagar, exemplos deste tipo de onda
são: a onda do mar, ondas sonoras, etc. Enquanto a onda eletromagnética pode
se propagar no vácuo, como, por exemplo: a luz, raios-x, etc. (HALLIDAY;
RESNICK; WALKER, 2008).

Se a direção de uma onda é a mesma direção da vibração do objeto que
emitiu esta onda, é chamada de onda transversal e quando a direção da onda
é perpendicular a vibração a onda é chamada de longitudinal (HALLIDAY;
RESNICK; WALKER, 2008).

Som é definido como algo que possa ser ouvido (CAMBRIDGE-WEBSTER,
2023). Para a física som é definido como uma onda mecânica longitudinal, por-
tanto possuí propriedades físicas, tais como: frequência ( 𝑓 ), duração, amplitude
(𝐴), comprimento de onda (𝜆), etc. Na figura 2.1 são apresentados exemplos
de ondas de baixa e alta frequência. (CARTER, 2018), (HALLIDAY; RESNICK;
WALKER, 2008).

A unidade de medida de frequência é Hertz (Hz), que representa a quan-
tidade de vezes que uma onda se repete por segundo. Para ondas sonoras a
frequência é o que define o tom. Um ser humano consegue ouvir frequências
entre 20Hz e 20.000Hz chamado intervalo audível, quaisquer valores fora deste
intervalo é inaudível e chamado de “infra/sub”-sônico para frequências inferi-
ores e ultra-sônico para valores que ultrapassam o intervalo (CARTER, 2018).
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Figura 2.1: Ondas

(a) Baixa frequência (b) Alta frequência

Fonte: Autoria Própria

Figura 2.2: Escala de mel

Fonte: (STANFORD-WEBMASTER, s.d.)

Mesmo no intervalo audível por humanos não conseguimos distinguir frequên-
cias linearmente, ou seja, a maioria das pessoas consegue diferenciar facilmente
um som de 100Hz e 200Hz, mas o mesmo não é verdade para 1000Hz e 1100Hz.
Foi então que em 1937 Stevens, Volkmann e Newmann propuseram uma nova
unidade de medida que iguala o intervalo, nomeada de Escala de Mel, demons-
trada na figura 2.2. (PEDERSEN, 1965) (STANFORD-WEBMASTER, s.d.).

A amplitude (𝐴) de uma onda sonora determina a altura de um som, quanto
maior a amplitude mais alto será este som. (CARTER, 2018)
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Tabela 2.1: Escala pitagórica

Inglês C D E F G A B
América Latina dó ré mi fá sol lá sí

Francês ut rè mi fà sol là si

2.1 Notas musicais

Uma nota musical é apenas uma frequência que foi nomeada, por exemplo,
a frequência 110Hz é associada a nota LÁ (A). (CARTER, 2018)

A origem da escala musical remonta ao matemático grego Pitágoras que, usando um monocórdio com um
suporte móvel entre as extremidades fixas da corda vibrante, identificou as relações entre as frequências

como os fatores preponderantes para a consonância dos sons. (GOTO, 2009)

A escala musical ocidental, ou escala diatônica, contém sete notas musicais
como demonstrado na tabela 2.1. Estas notas também são chamadas de notas
naturais.

A nomenclatura destas notas veio séculos depois de Pitágoras. O monge
italiano Guido d’Arezzo (992-1050) vendo a necessidade de padronizar e simpli-
ficar a transcrição musical, idealizou o sistema de nomeação das notas, a qual
é utilizada até hoje, utilizando as iniciais do “Hino a São João Batista”. (MED,
1996)

A figura 2.3 demonstra todas as doze notas da música ocidental, sendo as sete
notas naturais e as cinco notas conhecidas como “acidentes” e suas respectivas
frequências. As notas com acidentes são as notas descritas com: # (sustenido)
ou 𝑏 (bemol). (ECHEVERRI; RODRIGUEZ; GARDUñO-APARICIO, 2018)

Cada nota tem sua própria frequência, mas existem poucos “nomes” ao se
observar um instrumento, por exemplo, o piano, nota-se que há mais de doze
teclas. Esses nomes são cíclicos, ou seja, assim que acabam eles se repetem.
Uma oitava é apenas a distância de uma determinada nota até que esta se repita.
(ECHEVERRI; RODRIGUEZ; GARDUñO-APARICIO, 2018) (CARTER, 2018)

O timbre é uma característica do som que nos permite diferenciar o som de
mesma frequência e altura de um piano do som produzido por um violino. Na
onda sonora o timbre é definido pelo formato da onda. Cada instrumento tem
seu timbre característico, sendo o que nos permite diferenciá-los, uma flauta,
irá produzir uma onda senoidal quase perfeita, enquanto o violino irá produzir
uma onda mais complexa. (SILVA, 2023).
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Figura 2.3: Frequências e notas

Fonte: (ECHEVERRI; RODRIGUEZ; GARDUñO-APARICIO, 2018)

Tabela 2.2: Escala de Dó (C) Maior

Tom Tom Semitom Tom Tom Tom Semitom Semitom

C D E F G A B C

2.2 Escalas e Acordes

Uma escala é um intervalo de notas bem definido. A escala maior é baseada
na sequência lógica da nota Dó (C), sendo: 𝐶− > 𝐷− > 𝐸− > 𝐹− > 𝐺− > 𝐴− >

𝐵 . Como dito anteriormente e demonstrado na figura 2.3, existem notas dentro
dessa sequência que são chamados de acidentes, então podemos dizer que a
sequência é definida por: tom-tom-semitom-tom-tom-tom-semitom-semitom
como demonstrado na tabela 2.2. (CARTER, 2018)

Essencialmente um acorde é a combinação de duas ou mais notas, para
escolher quais as notas da formação de um acorde estes são escolhidos com base
em intervalos.

Os acordes maiores são montados em intervalos de terças, ou seja, a partir
de uma nota da escala conta-se três notas a frente. Este padrão também é
conhecimento como intervalo 1 − 3 − 5, por exemplo, para montar o acorde de
Dó (C) maior, se utiliza três notas: 𝐶 − 𝐸 − 𝐺 como demonstrado na tabela 2.3.
(CARTER, 2018)

Existem acordes mais complexos e outras escalas, mas este trabalho não irá
se aprofundar nestes conceitos.
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Tabela 2.3: Acorde de Dó maior

C E G

1 3 5

Figura 2.4: Sheng

Fonte: (WIKIPEDIA-WEBSTER, 2024)

2.3 Sanfona

A origem da Sanfona é incerta, mas os princípios utilizados em sua fabri-
cação são os mesmos de um instrumento chinês datado de 2700 a.C. chamado
Sheng (Figura 2.4). A Sanfona funciona similarmente ao Sheng onde o som é
produzido pelo ar sendo bombeado através das palhetas, porém na Sanfona o
ar é bombeado pelo fole e não pela boca. Acredita-se que a Sanfona chegou ao
Brasil no século XIX trazido pelos imigrantes italianos e posteriormente pelos
alemães.(CAMARGO, 2018) (KLEBER, 2018)

A Sanfona Stradella moderno é composto por quatro partes principais: o
teclado, registros, fole e os baixos como demonstrado na figura 2.5.

O teclado é utilizado para a melodia da música e fica na mão direita do
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Figura 2.5: Partes da Sanfona

Fonte: Autoria Própria

acordeonista, os registros alteram o timbre do instrumento, os baixos ficam
a mão esquerda sendo responsáveis pelo ritmo e o fole pressiona o ar pelas
palhetas para produzir som.

2.4 Partitura

A música também pode ser definida como notas estruturadas no tempo. A
partitura é uma forma de representar esta estrutura. (SHATRI; FAZEKAS, 2020)

A figura 2.6 demonstra os principais componentes de uma partitura.

1. Compasso: representado pelas linhas verticais, indica a divisão da música
em intervalos de tempos iguais. O tempo é definido pela quantidade de
batidas por minuto definido pelos items 2 e 6.

2. Batidas por minuto (BPM)

3. Clave: A clave define a representação do tom, este simbolo demonstra a
clave de Sol (G) isso significa que a segunda linha deste grupo é a nota sol
e cada espaço e linha a partir dela representa um tom.

4. Vozes: Tanto quanto em partituras para Sanfona quanto para partituras
de piano, esses dois grupos representam as notas tocadas por cada uma
das mãos. O grupo de cima com a clave de SOL representa a mão direita
(teclado da Sanfona) e a mão esquerda representa os baixos da Sanfona.
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Figura 2.6: Partitura Primeira Valsa

Fonte: Adaptado de (MASCARENHAS, 2006)

5. Clave de Fá, assim como a clave de Sol (G) define o tom da segunda linha
deste grupo.

6. Fórmula do compasso: O numerador define quantos pulsos o compasso
tem e o denominador indica a figura que irá definir a duração do pulso no
compasso.

2.5 Midi

Introduzido inicialmente em janeiro de 1983 na associação nacional de mú-
sicos mercantes, o formato midi 1.0 substituiu os primeiros projetos de uma
interface para um sintetizador universal. Uma curiosidade sobre a versão 1.0
é que não houve envolvimento da academia ou de alguma comunidade de te-
oria musical, sendo apenas envolvidos posteriormente para resolver as lacunas
deixadas na primeira especificação do formato. (MAZZOLA et al., 2018)

O formato midi é um arquivo baseado em sequência de eventos que devem ser
interpretados pelo computador para a reprodução de uma música, os principais
eventos deste arquivo utilizados neste trabalho são: set_tempo, note_on e note_off.

Segundo a documentação da biblioteca (MIDO, 2021) o BPM em um arquivo
midi é definido em batidas beats e ticks.

Cada mensagem no arquivo midi informa quantos ticks passaram desde a
última mensagem, pela propriedade “time” observável na figura 2.7 .

A figura 2.8 demonstra alguns exemplos de mensagens midi da música mis-
sioneiro (mão direita / teclado).
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Figura 2.7: Exemplo de Eventos Midi

Fonte: (MIDO, 2021)

Figura 2.8: Exemplo de Eventos Midi

Fonte: Autoria Própria
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3
Transferência de aprendizado

O treinamento de redes neurais densas exige um volume considerável de
dados e poder computacional para atingir o resultado desejado, mas a criação
e catalogação desses dados é um processo que leva muitas horas de laboratório
e, portanto, tem um custo muito elevado. Inspirado na habilidade humana de
transferir conhecimento entre domínios, como ao aprender um primeiro instru-
mento se torna mais fácil aprender um segundo, as técnicas de transferência de
aprendizado consistem em aplicar o mesmo conceito em algoritmos de apren-
dizado de máquina. A figura 3.1 demonstra alguns exemplos intuitivos de
transferência de aprendizado. (GÉRON, 2019), (WEI et al., 2018) e (ZHUANG et
al., 2020)

Para este trabalho é considerado a seguinte terminologia:

1. Espaço de características: Dados apresentados ao algoritmo, normalmente
representado pela letra 𝒳, onde 𝒳 = {𝑥1, 𝑥2...𝑥𝑛};

2. Domínio: É a combinação do espaço de características e a probabilidade
de distribuição marginal 𝑃(𝒳), normalmente representado pela letra 𝒟,
onde𝒟 = {𝒳 , 𝑃(𝒳)}

3. Tarefa: Conjunto que representa a junção das classes 𝒴 e a função predi-
tiva, normalmente representada pela letra 𝒯 , sendo 𝒯 = {𝒴 , 𝑓 (·)}

A figura 3.2 demonstra a diferença entre as técnicas convencionais de apren-
dizagem de máquina e as que utilizam transferência de aprendizagem, em suma
a principal diferença é que em técnicas de transferência de aprendizagem os
classificadores treinados para tarefas diferentes são re-utilizados para tarefas
similares.
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Figura 3.1: Exemplos intuitivos de transferência de aprendizado

Fonte: (ZHUANG et al., 2020)

Figura 3.2: Diferentes processos de aprendizagem.

Fonte: (PAN; YANG, 2010)

Definição de Transferência de aprendizado: Dado um domínio inicial 𝒟𝑠 e
uma tarefa inicial 𝒯𝑠 e um domínio alvo𝒟𝑡 e uma tarefa alvo 𝒯𝑡 a técnica de
transferência de aprendizado tenta melhorar o aprendizado do classificador
𝑓 (·) no 𝒟𝑡 utilizando o conhecimento adquirido em 𝒟𝑠 e 𝒯𝑠 desde que
𝒟𝑠 ≠ 𝒟𝑡 ou 𝒯𝑠 ≠ 𝒯𝑡 . (PAN; YANG, 2010) (Tradução prória)

Ao utilizar estas técnicas, pode-se evitar overfitting em datasets considerados
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pequenos e com o custo computacional exponencialmente menor do que utili-
zando a abordagem convencional, pois não é necessário treinar o classificador
do zero para atingir resultados satisfatórios. (GÉRON, 2019)

3.1 Categorização

A transferência de aprendizado pode ser categorizada em três grandes gru-
pos: indutivo, transdutivo e não supervisionado, dependendo da relação entre
o domínio e tarefas iniciais do algoritmo e do domínio e tarefa alvo. (PAN;
YANG, 2010)

3.1.1 Indutivo

O aprendizado de máquina indutivo, também conhecido como aprendizado
supervisionado, é quando a base de treinamento contém os rótulos desejados.
Normalmente é utilizado em algoritmos de classificação como, por exemplo,
classificação de objetos em imagens. (GÉRON, 2019) (MALLAWAARACHCHI,
2020)

A transferência de aprendizado indutivo, refere-se à quando a tarefa inicial e
alvo diferem 𝒯𝑠 ≠ 𝒯𝑡 , porém, são relacionadas independentemente se ambos os
domínios são relacionados ou não. Um cenário onde isso pode ser aplicado é na
transferência de aprendizado entre o reconhecimento de estrelas e o reconheci-
mento de galaxias, neste cenário o domínio pode até ser o mesmo, mas a tarefa
apesar de diferir é relacionada. (PAN; YANG, 2010) (VILALTA et al., 2010)

Dependendo se a base de dados do domínio original está rotulada ou não,
a transferência de aprendizado indutivo ainda pode ser classificada em dois
outros grupos:

• Multi-task Learning: Quando os rótulos do domínio original estão dispo-
níveis, e ambos os classificadores são treinados ao mesmo tempo.

• Self-taught Learning: Quando os rótulos do domínio original não estão
disponíveis, mas o do domínio alvo estão.

Se o treinamento da tarefa original e da tarefa alvo são realizadas ao mesmo
tempo, também pode ser chamado de transferência representacional, caso seja
em momentos diferentes é chamado de transferência funcional. (VILALTA et
al., 2010)
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3.1.2 Transdutivo

A transferência de conhecimento é nomeada transdutiva quando há rótulos
no domínio original, mas não há no domínio alvo, neste caso𝒟𝑠 ≠ 𝒟𝑡 e 𝒯𝑠 = 𝒯𝑡 .
(PAN; YANG, 2010)

3.1.3 Não supervisionado

O aprendizado de máquina não supervisionado é quando a base de dados
não apresenta os rótulos, nesta técnica o objetivo do algoritmo pode ser realizar
agrupamentos dos dados, redução de dimensionalidade, detecção de anomalias,
etc. (GÉRON, 2019)

Neste caso não há rótulos tanto no domínio original quanto no domínio alvo.
(PAN; YANG, 2010)

3.2 Técnicas

No estado da arte é possível encontrar diversas técnicas para a aplicação de
transferência por aprendizado, estas técnicas podem ser classificadas em quatro
grupos: (PAN; YANG, 2010)

1. Transferência por Instâncias

2. Representação de características

3. Transferência por parâmetros

4. Transferência de conhecimento relacionado.

3.2.1 Transferência por instâncias

Nesta técnica, parte dos dados do domínio original são utilizados durante o
treinamento do novo classificador. (PAN; YANG, 2010) (HOSSAIN et al., 2018)

Ao aplicar esta técnica é necessário analisar se as instâncias utilizadas do
domínio do original se adaptam ao novo domínio ou a transferência de aprendi-
zado será dificultado por um problema chamado “transferência negativa” que
é quando a transferência de aprendizado tem um efeito negativo no problema
alvo. (PAN; YANG, 2010) (HOSSAIN et al., 2018)
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3.2.2 Representação de características

Esta técnica consiste em encontrar uma representação de características que
seja aplicável aos dois problemas (PAN; YANG, 2010).

Quando aplicado em redes neurais, consiste em obter uma rede neural pré-
treinada, congelar algumas camadas e treinar as demais. Algumas variações
desta técnica podem substituir completamente parte da rede para uma nova
topologia ou treinar outros classificadores com base na saída da rede neural,
como demonstrado na figura 3.3 que representa a cauda da rede VGG sendo
removida da rede e os pesos sendo utilizados para treinar outros classificadores.
(GÉRON, 2019)

A figure 3.4 mostra um exemplo de uma rede neural, em outra variação
desta técnica, é possível congelar apenas parte das camadas e treinar o restante
da rede neural, por exemplo, pode-se congelar as camadas

←−
Δ e treinar apenas

as camadas −→𝜎 para utilizarem o conhecimento adquirido em 𝒯𝑠 em 𝒯𝑡 .

Figura 3.3: Transferência por características.

Fonte: Autoria Própria
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Figura 3.4: Exemplo de rede neural
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Fonte: Autoria Própria

3.2.3 Transferência de conhecimento relacionado

A técnica de transferência de conhecimento relacionado consiste em encon-
trar as relações ou regras relacionadas em ambos os domínios. Como, por
exemplo, pode-se considerar que um professor exerce uma função no domí-
nio acadêmico similar a um gestor no domínio industrial. (PAN; YANG, 2010)
(BAHETI, 2021)

3.2.4 Transferência de parâmetros

A técnica de transferência por parâmetros, consiste em encontrar parâmetros
dos classificadores que podem ser utilizados tanto para a tarefa original quanto
para a tarefa alvo. (PAN; YANG, 2010)
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4
Trabalhos relacionados

Para realizar este trabalho foi feita uma busca em bases de dados científicas
por trabalhos na área de transcrição automática que utilizassem a Sanfona.
Contudo, só foi encontrado um único rascunho de artigo, desenvolvido por
(MACIEJEWSKI; LUKASIK, 2013).

No trabalho de (MACIEJEWSKI; LUKASIK, 2013), os autores discutem os
problemas relacionados a este instrumento. Apesar de discorrerem sobre a
utilização da técnica de multiplicação de matrizes não negativas, que não per-
tence ao escopo deste trabalho, vários pontos levantados foram relevantes a este
estudo e que vão ser discutidos na seção 4.1.

Apesar de só ter sido encontrado o trabalho de (MACIEJEWSKI; LUKASIK,
2013) para a Sanfona, foi expandido a busca para trabalhos que utilizassem téc-
nicas para o piano. Alguns dos trabalhos encontrados foram: (HAWTHORNE
et al., 2018) demonstrado na seção 4.2, (BöCK; SCHEDL, 2012), (SIGTIA; BENE-
TOS; DIXON, 2016), (EMIYA; BADEAU; DAVID, 2010) e (KELZ et al., 2016).

Os algoritmos de AMT, segundo (BENETOS et al., 2019) podem ser classifi-
cados em duas categorias:

1. non-negative matrix factorization (NMF)

2. Redes Neurais

Considerando que o objetivo deste trabalho consiste em estudar técnicas de
transferência de aprendizado, no restante desta seção serão apresentados apenas
trabalhos que utilizam redes neurais.
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Segundo (KELZ et al., 2016) algumas técnicas consistem na separação do
problema em dois modelos diferentes, o modelo acústico e o modelo de lingua-
gem musical ou em apenas um único modelo que realize as duas tarefas. Os
autores demostraram o potencial de redes convolucionais para realizar a classifi-
cação acústica, demonstrando como estas redes podem classificar corretamente
as notas presentes em uma música a partir de um espectrograma utilizando ar-
quiteturas de redes como: DNN, ConvNet e AllConv utilizando o MAPS dataset
(EMIYA et al., 2010).

Já (SIGTIA; BENETOS; DIXON, 2016) mencionam que o modelo de lingua-
gem musical não está presente em diversas técnicas de AMT, devido à com-
plexidade de se modelar as possibilidades das notas para técnicas polifônicas
e também demonstram o ganho de acurácia ao se combinar os dois modelos
(acústico+linguagem) em seu trabalho os autores propõe o uso da transformada
de Q-Constant e obtiveram um f-measure de 74.45% no MAPS dataset.

O trabalho realizado por (BöCK; SCHEDL, 2012) demonstra a capacidade
que camadas LSTM bidirecionais tem para realizar a transcrição. A topologia
proposta é demonstrada na figura 4.1, onde dois espectrogramas de Fourier
utilizando duas janelas diferentes são apresentadas para a rede. Esta abordagem
obteve uma acurácia de 84% no MAPS dataset.

Figura 4.1: Topologia proposta por (BöCK; SCHEDL, 2012)

Fonte: (BöCK; SCHEDL, 2012)

4.1 AMT aplicado a Sanfona

O trabalho realizado por (MACIEJEWSKI; LUKASIK, 2013) demonstra al-
guns problemas relacionados a transcrição de músicas de Sanfona, muitos des-
tes problemas ocorrem devido à natureza polifônica deste instrumento e suas
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diferentes vozes que podem ser alterados com o uso dos registros, como de-
monstrado na figura 4.2 e explicado na seção 2.3.

Figura 4.2: Mudança de registros

Fonte: (MACIEJEWSKI; LUKASIK, 2013)

Para cada registro as vozes da Sanfona mudam, conforme a figura 4.2, no pri-
meiro registro demonstrado, o som e nota tocada na Sanfona são os mesmos. No
segundo registro demonstrado, com apenas uma nota sendo tocada na Sanfona
o som produzido é a nota em conjunto com a mesma nota uma oitava abaixo,
no último registro demonstrado além da oitava abaixo em conjunto, mais duas
vezes com a mesma frequência da nota são tocadas ao mesmo tempo.

(MACIEJEWSKI; LUKASIK, 2013) também citam que tanto os baixos quanto
o teclado da Sanfona produzem áudio com características muito próximas, tor-
nando a etapa de sua separação bastante difícil, se não impossível.

A metodologia proposta por (MACIEJEWSKI; LUKASIK, 2013) consiste em
gravar dois áudios, utilizando dois microfones em modo estéreo como demons-
trado na figura 4.3 e depois usando um espectrograma da transformada de
Fourier é aplicada um algoritmo de NMF.

Em relação aos experimentos realizados, conforme a interpretação de (MA-
CIEJEWSKI; LUKASIK, 2013) os resultados foram satisfatórios para melodias
simples. Porém, o trabalho não apresenta detalhadamente o seu protocolo expe-
rimental, ou seja, não é possível replicar o trabalho, pois não foram detalhadas
quais melodias foram avaliadas, nem qual métrica foi utilizada.
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Figura 4.3: Gravação em modo stereo.

Fonte: (MACIEJEWSKI; LUKASIK, 2013)

4.2 Onset and Frames - Google Brain

Dada a falta de trabalhos para Sanfona, expandiu-se a pesquisa para técnicas
desenvolvidas para outros instrumentos, como o piano.

A rede com a melhor acurácia para piano atualmente no estado da arte é a
rede desenvolvida por (HAWTHORNE et al., 2018). O modelo calcula o espec-
trograma de Mel𝑙𝑜𝑔 e o utiliza de entrada para os modelos, esta rede foi inicial-
mente treinada utilizando o MAPS dataset (EMIYA et al., 2010) e futuramente
melhorada utilizando um novo dataset chamado Maestro (HAWTHORNE et al.,
2019).

A rede consiste em dois modelos principais, um modelo acústico responsável
pela detecção das notas e o modelo de linguagem responsável por ajustar a
duração da nota na série temporal. (HAWTHORNE et al., 2018)

Após análise do código foi constatado que apesar de o artigo apenas citar
indiretamente, na verdade, a rede é composta por quatro regiões: (1) Onset: Mo-
delo responsável por detectar o início das notas, (2) Offset: Modelo responsável
por detectar o final de uma nota, (3) Frame: Modelo responsável por detectar
o tempo intermediário entre o início e o fim das notas e (4) Velocity: Modelo
responsável por detectar o caimento da energia da nota de modo a criar transcri-
ções mais realistas, como demonstrado na figura 4.4. Cada um destes modelos
tem um grupo convolucional representado na figura 4.5.

O pré-processamento do modelo ocorre como demonstrado no algoritmo
1, convertendo o arquivo midi em um formato chamado piano-roll. Para o
treinamento do modelo foi utilizado a função de perda chamada Binary Cross
Entropy ou Log Loss, definida pela equação 4.1 e como a saída da rede é de 88
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neurônios, cada loss individual é somado como demonstrado pela equação 4.2.
Esta função de perda tem uma limitação que é feito apenas para classificações

binárias para poder utilizar esta função de perda com a saída do algoritmo 1, que
contém três diferentes classes (início/meio/fim) de uma nota. Sendo necessário
treinar cada parte do modelo utilizando apenas uma destas classes, sendo assim,
cada parte da rede 𝑓 (·) recebe como entrada uma matriz binária para cada classe
alvo.

O otimizador utilizado é o algoritmo de Adam com uma taxa de aprendiza-
gem de 10−3. 1

𝑏𝐿𝑜𝑠𝑠 = −(𝑦 log(𝑝) + (1 − 𝑦) log(1 − 𝑝)) (4.1)

𝑛𝐿𝑜𝑠𝑠 =

𝑛∑︂
𝑖=1

𝑏𝐿𝑜𝑠𝑠𝑖 (4.2)

4.3 Datasets

Não foi encontrado nenhum dataset especificamente para a Sanfona, porém
no estado da arte existem dois datasets amplamente utilizados para transcrição
musical de piano, são eles o Maps dataset 2 proposto por (EMIYA et al., 2010) e
o Maestro dataset 3 proposto por (HAWTHORNE et al., 2019).

4.3.1 Maps

Este dataset foi proposto em 2010, ele consiste em áudios gravados utili-
zando um piano conectado a uma saída midi e um microfone próximo, como
demonstrado na figura 4.6. Neste dataset existem tanto músicas, escalas e acor-
des isolados sendo tocados no piano, totalizando cerca de ≈ 65ℎ𝑟𝑠 de gravação
e ≈ 40𝐺𝐵 de dados.

1A Sanfona não possui pedais de sustentação de notas, tornando o bloco de correção do final
da nota irrelevante, porém ele é necessário para se treinar o modelo para transcrição de piano
corretamente

2http://www.tsi.telecom-paristech.fr/aao/en/category/database/
3https://magenta.tensorflow.org/datasets/maestro/
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Algoritmo 1 Conversão de midi em piano-roll
Require: 𝑑𝑢𝑟𝑎𝑐𝑎𝑜_𝑎𝑢𝑑𝑖𝑜 > 0

1: 𝐹𝑅𝐴𝑀𝐸← 32 ⊲ Em milisegundos
2: 𝐷𝐸𝐿𝑇𝐴← ⌊ 𝑑𝑢𝑟𝑎𝑐𝑎𝑜_𝑎𝑢𝑑𝑖𝑜

𝐹𝑅𝐴𝑀𝐸 ⌋
3: 𝑁_𝑁𝑂𝑇𝐸𝑆← 88 ⊲ Número de possíveis notas do piano
4: 𝑃𝐼𝐴𝑁𝑂_𝑅𝑂𝐿𝐿← [0]𝑁_𝑁𝑂𝑇𝐸𝑆𝑋𝐷𝐸𝐿𝑇𝐴

5: 𝑡𝑒𝑚𝑝𝑜_𝑎𝑐𝑢𝑚𝑢𝑙𝑎𝑑𝑜 ← 0
6: for evento 𝑖𝑛 eventos_midi do

7: if 𝑒𝑣𝑒𝑛𝑡𝑜.𝑡𝑦𝑝𝑒 ∉ [”𝑛𝑜𝑡𝑒_𝑜𝑛”, ”𝑛𝑜𝑡𝑒_𝑜 𝑓 𝑓 ”] then

8: skip
9: end if

10: 𝑡𝑒𝑚𝑝𝑜_𝑎𝑐𝑢𝑚𝑢𝑙𝑎𝑑𝑜 ← 𝑡𝑒𝑚𝑝𝑜_𝑎𝑐𝑢𝑚𝑢𝑙𝑎𝑑𝑜 + 𝑒𝑣𝑒𝑛𝑡.𝑡𝑖𝑚𝑒

11: 𝑝𝑜𝑠𝑖𝑐𝑎𝑜 = 𝑡𝑒𝑚𝑝𝑜_𝑎𝑐𝑢𝑚𝑢𝑙𝑎𝑑𝑜 × 1000
12: 𝑝𝑜𝑠𝑖𝑐𝑎𝑜 = ⌊ 𝑝𝑜𝑠𝑖𝑐𝑎𝑜𝐹𝑅𝐴𝑀𝐸 ⌋
13: 𝑛𝑜𝑡𝑎 = 𝑒𝑣𝑒𝑛𝑡.𝑛𝑜𝑡𝑒 − 21
14: if 𝑒𝑣𝑒𝑛𝑡𝑜.𝑡𝑦𝑝𝑒 = ”𝑛𝑜𝑡𝑒_𝑜𝑛” and 𝑒𝑣𝑒𝑛𝑡𝑜.𝑣𝑒𝑙𝑜𝑐𝑖𝑡𝑦 > 0 then

15: 𝑃𝐼𝐴𝑁𝑂_𝑅𝑂𝐿𝐿[𝑛𝑜𝑡𝑎, 𝑝𝑜𝑠𝑖𝑐𝑎𝑜] ← 1
16: else

17: 𝑝𝑒𝑑𝑎𝑙_𝑠𝑢𝑠𝑡𝑎𝑖𝑛 = 𝑟𝑒𝑙𝑒𝑣𝑎𝑛𝑡_𝑠𝑢𝑠𝑡𝑎𝑖𝑛_𝑚𝑒𝑠𝑠𝑎𝑔𝑒(𝑒𝑣𝑒𝑛𝑡𝑜)
18: if 𝑝𝑒𝑑𝑎𝑙_𝑠𝑢𝑠𝑡𝑎𝑖𝑛 is not null then ⊲ irelevante para Sanfona
19: 𝑝𝑜𝑠𝑖𝑐𝑎𝑜 = 𝑝𝑒𝑑𝑎𝑙_𝑠𝑢𝑠𝑡𝑎𝑖𝑛.𝑡𝑒𝑚𝑝𝑜_ 𝑓 𝑖𝑛𝑎𝑙 × 1000
20: 𝑝𝑜𝑠𝑖𝑐𝑎𝑜 = ⌊ 𝑝𝑜𝑠𝑖𝑐𝑎𝑜𝐹𝑅𝐴𝑀𝐸 ⌋
21: end if

22: 𝑃𝐼𝐴𝑁𝑂_𝑅𝑂𝐿𝐿[𝑛𝑜𝑡𝑎, 𝑝𝑜𝑠𝑖𝑐𝑎𝑜] ← 3
23: end if

24: # <omitido> iterar𝑃𝐼𝐴𝑁𝑂_𝑅𝑂𝐿𝐿 e preencher as lacunas entre os valores
1 e 3 com o valor 2, ex: [0, 1, 0, 3, 0] -> [0, 1, 2, 3, 0].

25: end for
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4.3.2 Maestro

Proposto inicialmente em 2019, este dataset teve basicamente a mesma meto-
dologia do Maps dataset, com a diferença que ele não contém escalas e acordes
sendo tocados isoladamente.

Como mencionado em (HAWTHORNE et al., 2019), para a criação deste da-
taset foi realizada uma parceria com uma competição internacional de pianistas,
onde um estúdio similar ao apresentado na figura 4.6b foi utilizado para realizar
a gravação dos áudios e seus respectivos arquivos midi.

Este dataset em sua primeira versão continha ≈ 172ℎ𝑟𝑠 de gravação e ≈
121.8𝐺𝐵 de dados, atualmente este dataset está na sua versão 3.0 e contém
≈ 198.7ℎ𝑟𝑠 de gravação e ≈ 120.2𝐺𝐵 de dados.
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Figura 4.5: Região Convolucional da rede Onset And Frames

Fonte: Autoria Própria

Figura 4.6: Estúdio utilizado para a criação do maps dataset

(a) Diagrama de blocos (b) Estúdio de gravação do dataset

Fonte: (EMIYA et al., 2010)
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5
Método

5.1 Análise Exploratória

Para uma análise preliminar foi escolhida a música Primeira Valsa publicada
no método de aprendizado de Sanfona de Mário Mascarenhas com a inter-
pretação realizada com o metrônomo a 120 bpm e configurado em 3/4, pois
é a primeira música apresentada pelo método de ensino Mário Mascarenhas
(MASCARENHAS, 2006). 1

Utilizando o software Sonic Visualiser (CANNAM; LANDONE; SANDLER,
2010) para visualizar o espectrograma da transformada de Fourier STFT utili-
zando uma janela de tamanho 212 e aumentar sua escala no eixo x, é possível
notar o padrão das notas e dos baixos da Sanfona, como demonstrado na figura
5.1. Na figura 5.1b é possível visualizar os 3 primeiros compassos da peça, onde
os círculos em vermelho demonstram respectivamente as notas MI-SOL-MI no
teclado da Sanfona e os círculos verdes demonstram o fundamental SOL dos
baixos e o amarelo demonstra o acorde de SOL maior também nos baixos.

5.2 Dataset

Este trabalho propõe o FoleDataSet, contendo arquivos wav de interpretações
das músicas de Sanfonae seus arquivos midi equivalentes, assim como o dataset

1O áudio utilizado nesta análise está disponível em http://bit.ly/3ttLC5g.
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Figura 5.1: (a) STFT - Espectrograma - Primeira Valsa - 120bpm (b) Espectro-
grama com notas destacadas

(a) (b)

Fonte: Autoria Própria

MAPS e Maestro propostos por (EMIYA et al., 2010) e (HAWTHORNE et al.,
2019).

Para a criação do dataset a metodologia adotada foi inspirada no trabalho
de (SU; YANG, 2016), em que um músico experiente foi convidado a realizar as
interpretações das músicas de forma mais fiel possível as partituras.

As partituras foram transcritas no software Musescore 3 e os arquivos midi
foram exportados e ajustados em laboratório.

Devido a Sanfona tradicional ser um instrumento acústico e por isso não ter
saídas eletrônicas como o piano, não foi possível utilizar uma saída midi como
nos demais datasets, aumentando assim consideravelmente o trabalho para a
obtenção dos dados.

O dataset também conta com gravações feitas por acordeonistas iniciantes,
em que foi possível gravar a mesma música diversas vezes, realizando combi-
nações diferentes de vozes na Sanfona, ou seja, utilizando registros diferentes e
isolando a melodia do ritmo (teclado dos baixos).

Ao total o dataset conta com 33 arquivos de áudio e suas respectivas transcri-
ções em midi, totalizando≈ 29𝑚𝑖𝑛 de gravação. A Tabela 5.1 apresenta algumas
informações referentes ao FoleDataset.
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Música Compositor Duração Ritmo

Primeira Valsa Mário Mascarenhas ≈0:49s Valsa
O Relógio Bateu 3 horas Mário Mascarenhas ≈0:41s Valsa
O Velhinho do Realejo Mário Mascarenhas ≈0:51s Valsa
Mineirinha Mário Mascarenhas ≈0:51s Rancheira
Parabéns para você Patty Hill ≈0:14s Valsa
Sanfoninha de Ouro Mário Mascarenhas ≈0:35s Marchinha
Uma festa no céu Mário Mascarenhas ≈0:35s Polka
Noite Feliz Franz Gruber ≈0:39s Valsa
Velhos Tempos Desconhecido ≈0:52s Valsa
Baião Luiz Gonzaga / H. Teixeira ≈1:14s Baião
Feira De Mangaio Sivuca / G. Gadelha ≈1:26s Baião
Olhe para o céu Luiz Gonzaga / J. Fernandes ≈1:26s Marchinha
Pagode Russo Luiz Gonzaga / J. Silva ≈1:08s Marchinha
Missioneira Tio Bilia ≈1:18s Vaneira
Sabiá Luiz Gonzaga / Zé Dantas ≈1:46s Xote

Tabela 5.1: Composição do FoleDataset v.0.0.1

Para cada música, foram gastos≈ 90𝑚𝑖𝑛 para realizar a criação e alinhamento
dos arquivos midi, mais≈ 30𝑚𝑖𝑛 para cada áudio waveform audio format (wav)
gravado pelos acordeonistas iniciantes, tempo esse principalmente devido a
erros de execução durante a gravação das músicas.

A figura 5.2 demonstra quantas vezes diferentes uma determinada nota apa-
rece no dataset e a figura 5.3 demonstra a duração total de cada uma das notas
em segundos, o dataset conta com uma média de 48s por nota com um desvio
padrão de 96s e com percentis de 25%, 50%, 75% iguais a respectivamente 0𝑠,
2.17𝑠 e 43.14𝑠.

Cabe salientar que as figuras 5.4 e 5.5 demonstram a mesma visão das figuras
5.2 e 5.3, porém com apenas as notas do teclado, assim como as figuras 5.6 e 5.7
tem seu foco apenas nos baixos.

Observa-se com interesse que as notas do teclado tendem a se no lado direito
do gráfico (A3>) enquanto os baixos tendem a se manter no lado esquerdo (A3<),
com poucas notas de sobreposição. Isto é apenas uma característica do próprio
dataset e das músicas que o compõe, porém, uma Sanfona de 80 baixos padrão
tem 37 teclas, tendo seu início em G2, já a Sanfona de 120 baixos tem 41 teclas
tendo seu início em E2, sendo assim uma heurística válida para transcrições
de acordeão é que qualquer nota inferior a E2 poderia ser classificada como
pertencendo aos baixos e não ao teclado, reduzindo assim a dimensionalidade
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do problema.

Figura 5.2: Contagem total de cada nota no FoleDataset (Teclado+Baixos)

Fonte: Autoria Própria

Figura 5.3: Duração total de cada nota no FoleDataset (Teclado+Baixos)

Fonte: Autoria Própria
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Figura 5.4: Contagem total de cada nota no FoleDataset (Apenas Teclado)

Fonte: Autoria Própria

Figura 5.5: Duração total de cada nota no FoleDataset (Apenas Teclado)

Fonte: Autoria Própria

5.3 Pré-Processamento

O pré-processamento para problemas de AMT é separado em duas etapas:
(1) A extração de características do áudio e (2) A conversão do arquivo com as
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Figura 5.6: Contagem total de cada nota no FoleDataset (Apenas Baixos)

Fonte: Autoria Própria

Figura 5.7: Duração total de cada nota no FoleDataset (Apenas Baixos)

Fonte: Autoria Própria

notações musicais, geralmente um arquivo midi, no formato de piano-roll.
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5.3.1 midi

Como explicado na seção 2.5 o formato midi é baseado em eventos, por
isso ele não pode ser processado diretamente em uma rede neural devido não
se poder extrair facilmente quando uma nota inicia e termina, sendo necessário
converter esse dado para um formato baseado em representação temporal, sendo
o mais comum o piano-roll.

O algoritmo para a conversão é simples, o primeiro passo é definir qual a
janela de tempo será utilizada. Após isso é criado um variável 𝛿 que repre-
senta quantas janelas cabem na duração da música, e então é criado um matriz
preenchida com zeros de tamanho (88, 𝛿).

Então é feita iteração por todas as mensagens do arquivo midi calculando a
posição correta de início de cada nota e seu respectivo final.

Em um primeiro momento são apenas posicionados corretamente o início das
notas (token 1) e o final das notas (token 3), e as colunas entre estes dois tokens
são preenchidas com 2 sendo as classes que a rede deve prever, exemplificado
pelo algoritmo 1 e sua saída pode ser visualizada na figura 5.8.

O formato piano-roll por se tratar de uma matriz em que cada coluna re-
presenta as notas presentes em determinada janela de tempo, desta forma pode
ser utilizada mais facilmente como entrada dos algoritmos de aprendizado de
máquina.

Figura 5.8: Exemplo de saída do código 1

Fonte: Autoria Própria

5.3.2 Áudio

O foledataset fornece os arquivos de áudio no formato waveform audio for-
mat que é um formato de arquivo desenvolvido pela Microsoft e pela IBM como
uma forma de armazenar áudio sem perca de informação (RAW). O arquivo traz
consigo duas informações importantes (1) o sinal de áudio e (2) taxa de gravação,
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que representa quantos exemplos são necessários para completar um segundo
de áudio.

Figura 5.9: Exemplo de arquivo WAV

Fonte: Autoria Própria

Para o pré-processamento do áudio, é normalmente utilizado algum tipo
de espectrograma para converter o problema de classificação de áudio como
espectrograma de STFT também conhecido como espectrograma linear, espec-
trograma de Mel, Constant-Q, etc. Como este trabalho se propõe a realizar
transferência de aprendizado de uma rede pré-treinada do piano, é necessário
utilizar o mesmo algoritmo original do classificador, que como já foi citado na
seção 4.2 é o espectrograma de Mel𝑙𝑜𝑔 .

O primeiro passo para calcular este espectrograma é aplicar o filtro STFT no
sinal, este filtro é uma variação do FFT com a adição de uma janela de tempo
deslizante. O FFT executa um filtro no sinal convertendo o sinal baseado em
tempo para um sinal baseado em frequência. A imagem 5.10 mostra uma fatia
do sinal da imagem 5.9 após aplicar o filtro FFT. Infelizmente isso faz com que
a propriedade tempo seja perdida, para recuperar essa propriedade é utilizado
o STFT. (MONIGATTI, 2023)

Para o cálculo do STFT são utilizados dois parâmetros principais (1) n_fft
que representa a largura da janela deslizante e (2) hope_length representa a
quantidade amostras de áudio que será utilizada para o deslizamento da janela,
a figura 5.11 demonstra como isso é aplicado em um sinal. A saída desse filtro é
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Figura 5.10: Exemplo de espectrograma FFT

Fonte: Autoria Própria

o espectrograma de STFT também conhecido como espectrograma linear. Neste
espectrograma, por sua vez, é aplicado um filtro que converte a amplitude para
a escala de mel explicada anteriormente na seção 2. (MONIGATTI, 2023)

O parâmetro hope_length também define a largura da matriz, ou imagem, re-

sultante do espectrograma, sendo a largura definida por𝑤 = ⌈(𝑠𝑟 × 𝑎𝑢𝑑𝑖𝑜_𝑙𝑒𝑛𝑔𝑡ℎ)
ℎ𝑜𝑝_𝑙𝑒𝑛𝑔𝑡ℎ ⌉,

onde 𝑠𝑟 é a taxa de gravação do áudio e 𝑎𝑢𝑑𝑖𝑜_𝑙𝑒𝑛𝑔𝑡ℎ a largura do sinal de áu-
dio. A altura da matriz, ou imagem, é definido pelo número de mels presentes
no espectrograma, na rede proposta pelo grupo magenta explicada na seção 4.2
ao analisar o código foi constatado que o espectrograma de mel é calculado com
o uso de 229 mels, sendo assim possível inferir que o formato de entrada desta
rede é uma matriz de (229, 1).

Na rede onset-and-frames do grupo magenta é utilizando um 𝑠𝑟 = 16000 e

um hop_length de 512, ao fazer o cálculo reverso 𝑑 =
16000
512 é possível constatar

que cada segundo do áudio representa 31, 25 colunas, sendo assim 1
31, 25 =

0, 032𝑠. É importante ressaltar que se deve utilizar a mesma escala de tempo na
criação do piano-roll explicada na seção 2.5.
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Figura 5.11: Cálculo do STFT

Fonte: (MONIGATTI, 2023)

5.4 Validação

O método de validação utilizado neste trabalho, devido à baixa quantidade
de dados disponíveis de músicas de Sanfona, será o leave-one-subject-out-cross-
validation. Neste método de validação, são realizados 𝑁 treinamentos, em cada
treinamento uma instância diferente é utilizada na base de teste. Diferente do
leave-one-out-cross-validation as instâncias semelhantes da base de dados, mú-
sicas que possuem mais de uma variação, são consideradas uma única instância
na separação da base. (GHOLAMIANGONABADI; KISELOV; GROLINGER,
2020)

5.5 Avaliação

O método mais utilizado para avaliar sistemas de AMT no estado da arte
consiste na técnica proposta por (BAY; EHMANN; DOWNIE, 2009), denomi-
nada como F1-Score. Este método considera notas detectadas corretamente se o
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semi-tom, inicio e duração da nota estiverem corretos com uma margem de erro
de no máximo 50𝑚𝑠. Estas notas são consideradas 𝑉𝑃 (verdadeiros positivos),
quaisquer outras notas detectadas são 𝐹𝑃 (falsos positivos) e notas não detec-
tadas são consideradas 𝐹𝑁 (falsos negativos) e é calculado o 𝐹1 − 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 destas
informações.

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =

∑︁𝑇
𝑡=1 𝑉𝑃𝑡∑︁𝑇

𝑡=1 𝑉𝑃𝑡 + 𝐹𝑃𝑡

(5.1)

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =

∑︁𝑇
𝑡=1 𝑉𝑃𝑡∑︁𝑇

𝑡=1 𝑉𝑃𝑡 + 𝐹𝑁𝑡

(5.2)

𝐹𝑚𝑒𝑎𝑠𝑢𝑟𝑒 =
2 ∗ 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 ∗ 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 + 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

(5.3)

Esta métrica, no entanto, não considera diversas informações que podem
impactar em uma transcrição completa. Assim como citado por (HAWTHORNE
et al., 2018), devido a isso foi incluída outra métrica para avaliação do modelo
baseado no trabalho feito por (MCLEOD; STEEDMAN, 2018) que introduziu
uma métrica chamada 𝑀𝑉2𝐻. 2

A métrica 𝑀𝑉2𝐻 é uma média aritmética de outras métricas, sendo elas:
Multi-Pitch Detection (f1-score), separação da voz, Metrical alignment, Note Value
Detection e Harmonic Analysis.

Apesar da métrica 𝑀𝑉2𝐻 ser uma métrica mais completa, como este tra-
balho realiza a transferência de aprendizado utilizando a rede proposta pelo
grupo magenta, explicada na seção 4.2 é utilizado apenas a f0 como proposta
originalmente no trabalho do magenta.

2Para este trabalho a métrica foi re-implementada em Python e disponibilizada em
https://github.com/lucasmpaim/pyMV2H.
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6
Experimentos

Neste capítulo são apresentados os experimentos realizados durante a exe-
cução deste trabalho. Em cada experimento este trabalho irá tentar responder
as seguintes questões de pesquisa:

• É possível realizar a transferência de aprendizado com um classificador
originalmente treinado para o piano para um novo classificador para San-
fona?

• Congelar diferentes números de camadas convolucionais altera a quali-
dade da transcrição? E qual o impacto no tempo de treinamento?

• Qual o impacto de se treinar a rede por mais épocas?

• Os diferentes registros da Sanfona impactam diretamente na transcrição?

• Qual o impacto do treinamento utilizando a base de Sanfona no problema
original?

• Os baixos (botões do lado esquerdo da Sanfona) impactam no desempenho
do modelo?

6.1 Experimento #01: Baseline

O objetivo deste experimento é definir métricas a serem utilizadas como base
de comparação dos demais experimentos tanto para o FoleDataset proposto por
este trabalho quanto para o Maestro Dataset que é o dataset original do modelo
utilizado.
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Neste experimento foi utilizado apenas o modelo pré-treinado do magenta,
explicado em detalhes na seção 4.2, sem nenhum treinamento extra.

A tabela 6.1 apresenta o f1-score, precision e recall do fole dataset. A música
com a pior transcrição geral (considerando o f1-score), é a valsa “Velhos tempos”
com apenas 0, 6% de acerto e a música que teve a melhor transcrição é outra valsa
“Noite Feliz” atingindo 34, 9% de acerto.

Apesar de ambas as músicas terem o mesmo ritmo base, a valsa, as músi-
cas seguem uma estrutura diferente de compasso que torna a transcrição da
música “Noite Feliz” seja uma tarefa mais simples. A figura 6.1 exemplifica a
estrutura seguida nesta música onde muitas notas (teclado e baixos) são tocadas
isoladamente durante a execução da música.

Figura 6.1: Estrutura Noite Feliz

Fonte: Autoria Própria

Em contrapartida, a música “Velhos tempos” possui uma estrutura muito
mais complexa e particularidades em relação ao restante do dataset, como:

• Formação de acordes no teclado, apesar da música “Missioneiro” também
apresentar acordes, na música “Velhos tempos” eles estão muito mais
presentes.

• Escala nos baixos, a música é a única no dataset que apresenta a execução
de escalas nos baixos.

Figura 6.2: Estrutura velhos tempos

Fonte: Autoria Própria

40



CAPÍTULO 6. EXPERIMENTOS

A figura 6.2 mostra um trecho da valsa “Velhos Tempos” com alguns tre-
chos ressaltados, os círculos em verde-escuro mostram acordes na mão direita
(teclado) e os círculos em azul mostram escalas sendo tocadas na mão esquerda
(baixos).

Música f1-score precision recall

primeira valsa 0.17715 0.12520 0.30278
baião 0.27313 0.19826 0.43884
feira de mangaio 0.21364 0.21057 0.21680
mineirinha 0.14088 0.12068 0.16918
missioneiro 0.14103 0.12203 0.16704
noite feliz 0.34944 0.29936 0.41964
o velhinho do realejo 0.19444 0.15625 0.25735
o relógio bateu 3 horas 0.17496 0.12745 0.27896
olha para o céu 0.29432 0.25922 0.34042
pagode russo 0.12181 0.11178 0.13381
parabéns 0.26136 0.23711 0.29113
sabiá 0.31879 0.24520 0.45548
sanfoninha de ouro 0.24327 0.20077 0.30860
uma festa no céu 0.20210 0.16637 0.25737
velhos tempos 0.00698 0.00583 0.00869

Tabela 6.1: Métricas experimento #01 - Baseline

6.2 Experimento #02: Fine Tunning

O objetivo deste experimento foi verificar o desempenho das transcrições uti-
lizando uma rede pré-treinada para o piano, realizando apenas novas iterações
de treinamento utilizando a base proposta por este trabalho, a FoleDataSet.

A figura 6.3 demonstra a configuração da pilha convolucional, neste experi-
mento não foi congelada nenhuma camada.

A tabela 6.2 demonstra os resultados após o treinamento de 3300, 6600 e 9900
épocas, nela é possível notar que houve uma melhora no precision na maioria
das músicas, mostrando que quando uma nota é detectada pelo modelo é maior
a chance do modelo estar correto, ou seja, uma diminuição significativa nos
falsos positivos do modelo, porém, com a diminuição do recall é possível notar
um aumento nos falsos negativos, ou seja, a rede tende a ignorar mais as notas
tocadas no acordeon. Também é possível notar que houve uma leve melhora do
recall neste experimento quando o treinamento atingiu 9900 épocas.
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Figura 6.3: Pilha Convolucional

Fonte: Autoria Própria

Com 3300 épocas houve uma melhora em f1 de 8 músicas e uma piora em
7 músicas, precision teve uma melhora em 13 músicas e uma piora em duas e
recall apresentou uma melhora em 4 músicas e uma piora em 11, apresentando
um ganho médio de ≈ 2% em f1, um ganho médio de ≈ 11% em precision e uma
perca média de ≈ 7% em recall.

Com 6600 épocas houve uma melhora em f1 de 8 músicas e uma piora em
7 músicas, precision teve uma melhora em 14 músicas e uma piora em uma e
recall apresentou uma melhora em 4 músicas e uma piora em 11, apresentando
um ganho médio de ≈ 2,8% em f1, um ganho médio de ≈ 20% em precision e
uma perca média de ≈ 8% em recall.

Com 9900 épocas houve uma melhora em f1 de 8 músicas e uma piora em
7 músicas, precision teve uma melhora em 14 músicas e uma piora em uma e
recall apresentou uma melhora em 3 músicas e uma piora em 12, apresentando
um ganho médio de ≈ 4% em f1, um ganho médio de ≈ 24% em precision e uma
perca média de ≈ 8% em recall.

A tabela 6.3 mostra a variação das métricas deste experimento em relação ao
experimento #01 - Baseline.

A música que obteve a melhor transcrição neste experimento foi a marchinha
Sanfoninha de ouro que obteve uma melhora de ≈ 29% em f1, de ≈ 53% em
precision e de ≈ 11% em recall.

A música baião teve uma piora de ≈ 15% em f1, uma melhora de ≈ 10% em
precision e uma piora ≈ 36% em recall.
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A marchinha “sanfoninha de ouro” por ser uma música de introdução a
Sanfona tem uma estrutura simples se compararmos com outras músicas do
dataset, como demonstrado pela figura 6.4.

Figura 6.4: Estrutura Sanfoninha de ouro

Fonte: Autoria Própria

As figuras 6.5, 6.6 e 6.7 demonstram o histograma de notas do experimento,
separados em: Falso positivo (vermelho), falso negativo (laranja) e verdadeiro
positivo (azul), a partir destas imagens é possível notar que o modelo tende a
errar mais as notas G3, C4, porém curiosamente, são as notas que o modelo
tende a acertar mais.

Conforme a quantidade de épocas aumenta é possível notar que os falsos
positivos (barras vermelhas) tendem a diminuir (aumentando o precision) en-
quanto os falsos negativos tendem a aumentar (diminuindo o recall) com exceção
das 9900 épocas que mostrou um aumento de recall.
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Figura 6.5: Histograma - Experimento #02 - 3300

Fonte: Autoria Própria

Figura 6.6: Histograma - Experimento #02 - 6600

Fonte: Autoria Própria
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Figura 6.7: Histograma - Experimento #02 - 9900

Fonte: Autoria Própria
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6.3 Experimento #03: Transferência de aprendizado
- 1 Camada congelada

O objetivo deste experimento é demonstrar as métricas aplicando a técnica
de transferência de aprendizado de transferência por representação de caracte-
rísticas como explicado na seção 3.2.2.

Neste experimento foi congelada a primeira camada convolucional da pi-
lha convolucional do modelo como demonstrado na figura 6.8 e realizado o
treinamento por 3300, 6600 e 9900 épocas.

Figura 6.8: Pilha Convolucional - 1 Camada congelada

Fonte: Autoria Própria

A tabela 6.4 demonstra que assim como o experimento #02 este experimento
também demonstra uma diminuição consistente dos falsos positivos (precision)
e um aumento consistente dos falsos negativos (recall).

Assim como no experimento #02 a música com o melhor desempenho foi a
marchinha “sanfoninha de ouro” e a de pior desempenho foi a valsa “velhos
tempos”.

Com 3300 épocas houve uma melhora em f1 de 7 músicas e uma piora em 8
músicas, precision teve uma melhora em 14 músicas e uma piora em apenas uma
e recall apresentou uma melhora em 3 músicas e uma piora em 10, apresentando
um ganho médio de ≈ 1% em f1, um ganho médio de ≈ 11% em precision e uma
perca média de ≈ 8% em recall.

Com 6600 épocas houve uma melhora em f1 de 8 músicas e uma piora em
7 músicas, precision teve uma melhora em 13 músicas e uma piora em duas e
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recall apresentou uma melhora em 3 músicas e uma piora em 12, apresentando
um ganho médio de ≈ 2,4% em f1, um ganho médio de ≈ 17% em precision e
uma perca média de ≈ 8% em recall.

Com 9900 épocas houve uma melhora em f1 de 7 músicas e uma piora em
8 músicas, precision teve uma melhora em 14 músicas e uma piora em uma e
recall apresentou uma melhora em 3 músicas e uma piora em 12, apresentando
um ganho médio de ≈ 2,7% em f1, um ganho médio de ≈ 22% em precision e
uma perca média de ≈ 9,6% em recall.

A tabela 6.5 demonstra a diferença por música em comparação ao experi-
mento baseline.

As figuras 6.9, 6.10 e 6.11 apresentam os histogramas deste experimento,
que assim como o experimento anterior, demonstram a mesma tendência de
diminuição dos falsos positivos e aumento dos falsos negativos conforme o
treinamento avança, porém diferente do experimento anterior, ao chegar em
9900 épocas os falsos negativos continuaram aumentando.

Figura 6.9: Histograma - Experimento #03 - 3300

Fonte: Autoria Própria
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Figura 6.10: Histograma - Experimento #03 - 6600

Fonte: Autoria Própria

Figura 6.11: Histograma - Experimento #03 - 9900

Fonte: Autoria Própria
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6.4 Experimento #04: 2 Camadas congeladas

O objetivo deste experimento é avaliar o modelo aplicando a técnica de
transferência de aprendizado chamada transferência de representação de carac-
terísticas como explicado na seção 3.2.2. Neste experimento foram congeladas
duas camadas convolucionais como demonstrado pela figura 6.12 e realizado o
treinamento por 3300, 6600 e 9900 épocas.

Figura 6.12: Pilha Convolucional - 2 Camadas convolucionais congeladas

Fonte: Autoria Própria

A tabela 6.6 demonstra os resultados deste experimento, é possível notar
uma melhora consistente na precisão do modelo, ou seja, comparado aos outros
experimentos houve uma diminuição dos falsos positivos.

Com exceção das músicas “Mineirinha”, “Sanfoninha de ouro” e “Uma festa
no céu” houve uma redução do recall, ou seja, houve um aumento nos falsos
negativos, ou seja, a rede tende a ignorar mais notas que estão sendo tocadas no
instrumento.

Com 3300 épocas houve uma melhora em f1 de 7 músicas e uma piora em 8
músicas, precision teve uma melhora em 12 músicas e uma piora em 3 e recall
apresentou uma melhora em 5 músicas e uma piora em 10, apresentando um
ganho médio de ≈ 1% em f1, um ganho médio de ≈ 10% em precision e uma
perca média de ≈ 7% em recall.

Com 6600 épocas houve uma melhora em f1 de 8 músicas e uma piora em
7 músicas, precision teve uma melhora em 13 músicas e uma piora em duas e
recall apresentou uma melhora em 4 músicas e uma piora em 11, apresentando
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um ganho médio de ≈ 2,8% em f1, um ganho médio de ≈ 17% em precision e
uma perca média de ≈ 8% em recall.

Com 9900 épocas houve uma melhora em f1 de 7 músicas e uma piora em
8 músicas, precision teve uma melhora em 13 músicas e uma piora em duas e
recall apresentou uma melhora em 3 músicas e uma piora em 12, apresentando
um ganho médio de ≈ 2,7% em f1, um ganho médio de ≈ 21% em precision e
uma perca média de ≈ 9,5% em recall.

A tabela 6.7 demonstra a diferença por música em comparação ao experi-
mento baseline.

As figuras 6.13, 6.14 e 6.15 apresentam os histogramas deste experimento,
que assim como o experimento anterior, demonstram a mesma tendência de
diminuição dos falsos positivos e aumento dos falsos negativos conforme o
treinamento avança.

Figura 6.13: Histograma - Experimento #04 - 3300

Fonte: Autoria Própria
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Figura 6.14: Histograma - Experimento #04 - 6600

Fonte: Autoria Própria

Figura 6.15: Histograma - Experimento #04 - 9900

Fonte: Autoria Própria
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6.5 Experimento #05: Todas as camadas congeladas

O objetivo deste experimento é avaliar o modelo aplicando a técnica de
transferência de aprendizado chamada transferência de representação de carac-
terísticas como explicado na seção 3.2.2. Neste experimento foram congeladas
todas as camadas convolucionais como demonstrado pela figura 6.12 e realizado
o treinamento por 3300, 6600 e 9900 épocas.

A tabela 6.8 demonstra os resultados deste experimento, assim como nos de-
mais experimentos a música “sanfoninha de ouro” obteve o melhor desempenho,
enquanto a música “velhos tempos” obteve o pior desempenho na transcrição.

Figura 6.16: Pilha Convolucional - Todas camadas convolucionais congeladas

Fonte: Autoria Própria

Com 3300 épocas houve uma melhora em f1 de 8 músicas e uma piora em 7
músicas, precision teve uma melhora em 13 músicas e uma piora em 2 e recall
apresentou uma melhora em 3 músicas e uma piora em 12, apresentando uma
perca média de ≈ 0,04% em f1, um ganho médio de ≈ 10,8% em precision e uma
perca média de ≈ 10,1% em recall.

Com 6600 épocas houve uma melhora em f1 de 7 músicas e uma piora em
8 músicas, precision teve uma melhora em 13 músicas e uma piora em duas e
recall apresentou uma melhora em 4 músicas e uma piora em 11, apresentando
um ganho médio de ≈ 2,4% em f1, um ganho médio de ≈ 17% em precision e
uma perca média de ≈ 9% em recall.

Com 9900 épocas houve uma melhora em f1 de 7 músicas e uma piora em
8 músicas, precision teve uma melhora em 13 músicas e uma piora em duas e
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recall apresentou uma melhora em 3 músicas e uma piora em 12, apresentando
um ganho médio de ≈ 2,4% em f1, um ganho médio de ≈ 21% em precision e
uma perca média de ≈ 9,9% em recall.

A tabela 6.9 demonstra a diferença por música em comparação ao experi-
mento baseline.

As figuras 6.17, 6.18 e 6.19 apresentam os histogramas deste experimento,
que assim como os demais experimentos, demonstram a mesma tendência de
diminuição dos falsos positivos e aumento dos falsos negativos conforme o
treinamento avança.

Figura 6.17: Histograma - Experimento #05 - 3300

Fonte: Autoria Própria
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Figura 6.18: Histograma - Experimento #05 - 6600

Fonte: Autoria Própria

Figura 6.19: Histograma - Experimento #05 - 9900

Fonte: Autoria Própria
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6.6 Experimento #06: Piano

O objetivo deste experimento é demonstrar a perca de conhecimento do
problema original e o impacto de se congelar diferentes camadas convolucionais
durante o treinamento dos experimentos #02, #03, #04 e #05.

Para as métricas do piano foram utilizadas todas 125 músicas classificadas
como teste durante o treinamento do modelo original. A tabela 6.10 apresenta
a média das métricas destas músicas antes de ser realizado qualquer ajuste no
modelo, enquanto a tabela 6.11 apresenta a média das métricas dos demais
experimentos.

Ao analisar a tabela 6.11 é possível notar uma perca consistente do recall
conforme o modelo é treinado por mais épocas e que o número de camadas
convolucionais congeladas é proporcional a perca de conhecimento da base
original.

f1 precision recall
0.947435 0.979251 0.918295

Tabela 6.10: Resultado da base de teste piano - experimento #01 Baseline
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CAPÍTULO 6. EXPERIMENTOS

6.7 Experimento #07: Variação de registros utili-
zando apenas teclado

Uma característica presente na maioria das Sanfonas são seus diferentes
registros, como mencionado na seção 2.3 uma mudança de registro significa
uma mudança no timbre do som.

O objetivo deste experimento é demonstrar o impacto que estes diferentes
registros tem nas métricas do modelo.

A tabela 6.12 demonstra as métricas dos áudios gravados utilizando apenas o
teclado da Sanfona para cada um dos registros disponíveis no dataset utilizando
a mesma configuração do experimento #01 - Baseline.

Analisando as métricas observando apenas as métricas do experimento #01 -
Baseline, tabela 6.12, é possível notar que em ambas as músicas os baixos Violino
e Master foram os registros com as melhores transcrições, os timbres da Sanfona
apesar de terem a mesma frequência base produzem ondas sonoras de formatos
diferentes como demonstrado pela imagem 6.20 impactando diretamente na
qualidade da transcrição.

Figura 6.20: Ondas da nota C4 (teclado) - Diferentes Registros

Fonte: Autoria Própria

As tabelas 6.13 e 6.14 demonstram as métricas das músicas Primeira Valsa e
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CAPÍTULO 6. EXPERIMENTOS

O Relógio bateu três horas utilizando apenas o teclado e com diferentes timbres.
As figuras 6.21 e 6.22 demonstram as notas presentes na avaliação deste

experimento, onde é possível notas haver apenas cinco notas diferentes sendo
analisadas em diferentes registros.

Figura 6.21: Primeira Valsa (configuração apenas teclado)

Fonte: Autoria Própria

Os resultados demonstram que apenas utilizando o teclado da Sanfona e
variando os registros o modelo não conseguiu prever as notas corretamente,
resultado que já esperado, por existirem apenas duas músicas na base de dados
que apresentam as variações de registros no teclado e sem a inclusão dos baixos
(Primeira Valsa e O relógio bateu três horas).

As figuras 6.23, 6.24 e 6.25 mostram a evolução das métricas do modelo para
a música Primeira Valsa utilizando apenas o teclado (incluindo a variação dos
registros) durante a execução do experimento #02.

Vale ressaltar que conforme se aumenta a quantidade de épocas de treina-
mento o modelo tende a diminuir os falsos positivos que se concentram princi-
palmente nas notas E5, D5, B5, porém, tende a diminuir os verdadeiros positivos.
Neste experimento o modelo conseguiu identificar parcialmente apenas as notas
E4 e G4.

Já as figuras 6.26, 6.27, 6.28, 6.29, 6.30, 6.31, 6.32, 6.33 e 6.34 demonstram que a
quantidade de camadas convolucionais congeladas é inversamente proporcional
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Figura 6.22: O relógio bateu três horas (configuração apenas teclado)

Fonte: Autoria Própria

a quantidade de épocas necessárias no treinamento para atingir os mesmos
resultados para as músicas que contém apenas o teclado da Sanfona.

Figura 6.23: Histograma Primeira Valsa (Apenas Teclado) - Experimento #02 -
3300

Fonte: Autoria Própria
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Figura 6.24: Histograma Primeira Valsa (Apenas Teclado) - Experimento #02 -
6600

Fonte: Autoria Própria

Figura 6.25: Histograma Primeira Valsa (Apenas Teclado) - Experimento #02 -
9900

Fonte: Autoria Própria
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Figura 6.26: Histograma Primeira Valsa (Apenas Teclado) - Experimento #03 -
3300

Fonte: Autoria Própria

Figura 6.27: Histograma Primeira Valsa (Apenas Teclado) - Experimento #03 -
6600

Fonte: Autoria Própria
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Figura 6.28: Histograma Primeira Valsa (Apenas Teclado) - Experimento #03 -
9900

Fonte: Autoria Própria

Figura 6.29: Histograma Primeira Valsa (Apenas Teclado) - Experimento #04 -
3300

Fonte: Autoria Própria
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Figura 6.30: Histograma Primeira Valsa (Apenas Teclado) - Experimento #04 -
6600

Fonte: Autoria Própria

Figura 6.31: Histograma Primeira Valsa (Apenas Teclado) - Experimento #04 -
9900

Fonte: Autoria Própria
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Figura 6.32: Histograma Primeira Valsa (Apenas Teclado) - Experimento #05 -
3300

Fonte: Autoria Própria

Figura 6.33: Histograma Primeira Valsa (Apenas Teclado) - Experimento #05 -
6600

Fonte: Autoria Própria
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Figura 6.34: Histograma Primeira Valsa (Apenas Teclado) - Experimento #05 -
9900

Fonte: Autoria Própria

Música Timbre f1-score Precision Recall

Primeira valsa Clarinete 0,0 0,0 0,0
Primeira valsa Piccolo 0,125 0,1 0,16666
Primeira valsa Violino 0,428570 0,30882 0,7
Primeira valsa Oboe 0,0 0,0 0,0
Primeira valsa Master 0,04347 0,03225 0,06666
O relógio bateu 3 horas Clarinete 0,0 0,0 0,0
O relógio bateu 3 horas Piccolo 0,0 0,0 0,0
O relógio bateu 3 horas Violino 0,01694 0,012658 0,02564
O relógio bateu 3 horas Oboe 0,0 0,0 0,0
O relógio bateu 3 horas Master 0,12121 0,07936 0,25641

Tabela 6.12: Variação de timbres - Baseline. Configuração: Apenas Teclado
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6.8 Experimento #08: Variação de registros utili-
zando teclado e baixos

Neste experimento foram avaliadas as mesmas interpretações do experi-
mento da seção 6.7, porém incluindo o ritmo na mão esquerda (baixos), a tabela
6.15 mostra que para a música Primeira Valsa o registro com o melhor desempe-
nho foi o master e o pior foi o clarinete, em contrapartida, da música o relógio
bateu três horas onde o clarinete teve o melhor desempenho.

Para o problema apresentado, a inclusão dos baixos significa a inclusão de
acordes na mão esquerda, apesar de ser apenas um único botão sendo pressi-
onado pelo músico, podem ser emitidas três ou mais notas pelo instrumento
simultaneamente.

Música Timbre f1-score Precision Recall

Primeira valsa Clarinete 0,00494 0,00358 0,00796
Primeira valsa Piccolo 0,08602 0,06490 0,12749
Primeira valsa Violino 0,124220 0,09025 0,19920
Primeira valsa Oboe 0,15365 0,11151 0,24701
Primeira valsa Master 0,17715 0,12520 0,30278
O relógio bateu 3 horas Clarinete 0,20903 0,15578 0,31759
O relógio bateu 3 horas Piccolo 0,01164 0,00881 0,01716
O relógio bateu 3 horas Violino 0,20081 0,14682 0,31759
O relógio bateu 3 horas Oboe 0,0082079 0,00602 0,01287
O relógio bateu 3 horas Master 0,17496 0,12745 0,27896

Tabela 6.15: Variação de timbres - Baseline. Configuração: Teclado e baixos

As tabelas 6.16 e 6.17 demonstram respectivamente as métricas das músicas
“Primeira Valsa” e “O relógio bateu três horas” com interpretações utilizando
tanto o teclado quanto os baixos do instrumento e incluindo a variação de
registros do teclado.

As figuras 6.35, 6.36 e 6.37 apresentam o histograma de notas da música
primeira valsa com a inclusão dos baixos. Nestas figuras é possível notar que as
notas que o modelo tem maior facilidade em encontrar são E3, G3, C4, enquanto
os erros estão concentrados nas notas C3, G3, C4.

As figuras 6.38, 6.39, 6.40, 6.41, 6.42, 6.43, 6.44, 6.45 e 6.46 demonstram a
mesma tendência de acerto.
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Figura 6.35: Histograma Primeira Valsa (Teclado + Baixos) - Experimento #02 -
3300

Fonte: Autoria Própria

Figura 6.36: Histograma Primeira Valsa (Teclado + Baixos) - Experimento #02 -
6600

Fonte: Autoria Própria
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Figura 6.37: Histograma Primeira Valsa (Teclado + Baixos) - Experimento #02 -
9900

Fonte: Autoria Própria

Figura 6.38: Histograma Primeira Valsa (Teclado + Baixos) - Experimento #03 -
3300

Fonte: Autoria Própria
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Figura 6.39: Histograma Primeira Valsa (Teclado + Baixos) - Experimento #03 -
6600

Fonte: Autoria Própria

Figura 6.40: Histograma Primeira Valsa (Teclado + Baixos) - Experimento #03 -
9900

Fonte: Autoria Própria
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Figura 6.41: Histograma Primeira Valsa (Teclado + Baixos) - Experimento #04 -
3300

Fonte: Autoria Própria

Figura 6.42: Histograma Primeira Valsa (Teclado + Baixos) - Experimento #04 -
6600

Fonte: Autoria Própria
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Figura 6.43: Histograma Primeira Valsa (Teclado + Baixos) - Experimento #04 -
9900

Fonte: Autoria Própria

Figura 6.44: Histograma Primeira Valsa (Teclado + Baixos) - Experimento #05 -
3300

Fonte: Autoria Própria
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Figura 6.45: Histograma Primeira Valsa (Teclado + Baixos) - Experimento #05 -
6600

Fonte: Autoria Própria

Figura 6.46: Histograma Primeira Valsa (Teclado + Baixos) - Experimento #05 -
9900

Fonte: Autoria Própria
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7
Conclusões

Este trabalho aborda a aplicação de técnicas de transferência de aprendizado
em uma rede neural densa pré-treinada para o piano e sua capacidade de se
adaptar a um instrumento diferente, porém similar, a Sanfona Stradella.

Ao decorrer do trabalho foi apresentado que apesar de ser um instrumento
semelhante, a Sanfona tem suas peculiaridades e desafios específicos.

O primeiro desafio encontrado neste trabalho é que apesar da Sanfona ser um
instrumento muito utilizado na Europa, no sul e nordeste do Brasil, Uruguai,
Estados Unidos entre outros. Não há uma base aberta com gravações e suas
respectivas transcrições alinhadas.

Após a construção da base, foram conduzidos seis experimentos cujo obje-
tivo era responder as seguintes perguntas de pesquisa: (1) É possível realizar
transferência de aprendizado com um classificador originalmente treinado para
o piano para um novo classificador para a Sanfona? (2) Congelar diferentes
números de camadas convolucionais altera a qualidade da transcrição? E qual o
impacto no tempo de treinamento?; (3) Qual o impacto de se treinar a rede por
mais épocas?; (4) Os diferentes registros da Sanfona impactam diretamente na
transcrição?; (5) Qual o impacto do treinamento utilizando a base de Sanfona no
problema original?; (6) Qual o impacto que os baixos da Sanfona na transcrição?

Após a execução dos experimentos, foi possível concluir que há um forte
indício que é possível realizar a transferência de aprendizado do piano para
Sanfona. Embora congelar diferentes números de camadas convolucionais da
rede não ter demonstrado um impacto direto na qualidade da transcrição para
músicas que utilizam tanto o baixo quanto o teclado da Sanfona, apresentando
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uma diferença média menor que 0,05% para treinamentos acima de 6600 épocas.
O experimento #02 fine-tunning é o experimento que demonstrou ter o me-

lhor desempenho como demonstrado na imagem 7.1. Já os experimentos #03,
#04 e #05 demonstraram ter a mesma tendência como demonstrado pelas figuras
7.1, 7.2 e 7.3 indicando não haver uma relação direta entre o número de camadas
convolucionais congeladas e a qualidade geral da transcrição, a não ser por uma
diferença de recall no experimento #05 com 3300 épocas, diferença essa que se
tornou imperceptível após 6600 épocas, como demonstrado na figura 7.3.

Congelar diferentes números de camadas convolucionais não afetou consi-
deravelmente o tempo de treinamento, levando 1 hora e 30 minutos em média a
cada 3300 épocas em um computador com 32gb de RAM, SSD e com uma placa
de vídeo NVIDIA RTX 4080.

Os experimentos demonstraram um aumento na qualidade geral da trans-
crição (f1-score) conforme mais épocas eram adicionadas ao treinamento, onde
com exceção do experimento #02 não demonstrando melhora entre 6600 e 9900
épocas de treinamento, isto por que ao mesmo tempo que o precision aumenta o
recall continua diminuindo. O experimento #02 em 9900 épocas rompeu a ten-
dência de aumento de precision e diminuição do recall demonstrando um ganho
médio em ambas as métricas, esta ruptura pode ser um indício de underfitting.

Entretanto, outra possível explicação para este comportamento, é que as ca-
madas convolucionais atuam como extratoras de características (LECUN et al.,
1998), já que o experimento #02 não congela nenhuma camada convolucional.
Isto sugere que diferentes instrumentos por produzirem diferentes timbres mu-
dam significativamente o espaço de características do problema, interferindo,
na qualidade do transfer-learning.

Ressaltando que o experimento #07 ao analisar músicas que contém apenas
o teclado (lado direito da Sanfona) demonstraram ter uma queda na qualidade
da transcrição.

Devido à baixa qualidade dos resultados apresentados no experimento #07
não é possível concluir se há um impacto direto na qualidade de transcrição
causado pela variação dos registros do teclado, pois o experimento demonstrou
a incapacidade do modelo de transcrever músicas que contenham apenas a me-
lodia (teclado), sem a base rítmica (baixos). Por outro lado, o experimento #08
demonstrou que ao incluir os baixos, existe um grande impacto na qualidade da
transcrição, tendo ambas as músicas uma diferença superior há 30% entre o re-
gistro Piccolo e Master com a configuração do experimento #02 e uma tendência
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Figura 7.1: Tendência f1

Fonte: Autoria Própria

parecida ter sido apresentado para as demais configurações.
A perca de conhecimento do problema original é demonstrado pelo experi-

mento #05, onde a tabela 6.10 demonstra as métricas utilizando os pesos originais
da rede e a tabela 6.11 demonstra as métricas do piano conforme os demais expe-
rimentos avançam. Houve uma perca de média de precision de ≈ 4%, enquanto
recall houve uma perca de ≈ 52%, ou seja, observa-se uma coerência com o
padrão observado na Sanfona, caracterizado pela predominância de falsos ne-
gativos, sugerindo uma tendência do modelo a ignorar notas, enquanto as notas
previstas pelo modelo exibem uma alta probabilidade de estarem corretas, ou
seja, uma baixa tendência de falsos positivos.

7.1 Limitações e trabalhos futuros

A grande limitação deste trabalho é o tamanho de sua base Fole Dataset
e a complexidade de suas músicas, contendo apenas aproximadamente meia
hora de gravação divididas entre apenas 15 músicas, sendo que apenas duas
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Figura 7.2: Tendência Precision

Fonte: Autoria Própria

delas possuem variações de timbres e ambas as músicas de nível de dificuldade
iniciante.

Outra limitação apresentada no Fole Dataset é a inclusão de apenas músicas
ocidentais.

Como trabalho futuro pretende-se aumentar a base utilizando uma Sanfona
eletrônico com saída midi para reduzir o trabalho de laboratório e aumentar a
base exponencialmente, também é possível aplicar, e mesclar, diferentes técni-
cas de transferência de aprendizado como a transferência de aprendizado por
instâncias e utilizar redes pré-treinadas de outros instrumentos como a flauta
doce que seu timbre produz uma curva senoidal quase perfeita, por exemplo.

Uma abordagem diferente que pode ser explorada para realizar a trans-
crição de músicas de Sanfona é uso de mecanismos de atenção, em que (LU;
ZHANG; NAYAK, 2020) em seu trabalhodemonstrou ter excelentes resultados
para a classificação de áudios e o trabalho realizado por (WU; CHEN; SU, 2020)
demonstra ótimos resultados para realizar a transcrição de músicas em músicas
com diversos instrumentos.
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Figura 7.3: Tendência Recall

Fonte: Autoria Própria
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