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Um Modelo para Transcrição Autoḿatica de
Harmonia Musical
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Resumo— Uma abordagem para o projeto de um sistema
capaz de trascrever seq̈uências de acordes em peças musicais
é apresentada. O sistema proposto analisa um sinal déaudio
e retorna as cifras correspondentes aos acordes que melhor
representam o sinal.

Palavras-Chave— Transcrição, Música, Harmonia, Processa-
mento de Sinais Musicais, Identificaç̃ao de acordes.

Abstract— A system capable of transcribing chord sequences
in musical pieces is described. The system analyzes an audio
signal and returns the symbols corresponding to the chords that
best fit the signal.

Keywords— Transcription, Music, Harmony, Musical signal
processing, Chord identification.

I. I NTRODUÇÃO

Transcriç̃ao de ḿusicaé o ato de ouvir uma peça musical
e escrever a notação correspondente aos seus sons constitu-
intes, transformando um sinal acústico em uma representação
simbólica. Esforços para a transcrição autoḿatica de ḿusica
polifônica v̂em sendo empreendidos desde 1970. A maior parte
dos trabalhos busca somar conhecimentos e técnicas focando
a transcriç̃ao integral da partitura musical, especialmente de
peças eruditas, considerando em detalhes os sons concorrentes.
Apesar de alguns expressivos avanços alcançados, a comple-
xidade de tratar a superposição de sons e eventos ainda impõe
severas restriç̃oesà eficîencia dos resultados.

Uma informaç̃ao bastante relevante, passı́vel de ser trans-
crita dos sinais musicais, diz respeitòa sua estrutura
harm̂onica. Harmoniáe a seq̈uência de acordes que ordenam
os sinais musicais, atribuindo-lhes uma cor caracterı́stica e
uma estrutura agradável e familiar ao ouvinte.É a base
melódica - um conjunto harm̂onico de freq̈uências - sobre a
qual se acomoda a melodia principal. Facilmente identificada
por músicos experientes, a harmonia costuma ser de difı́cil
percepç̃ao por aqueles sem uma educação musical adequada.

Na música popular a interpretação é muito mais livre que
na erudita. Por conseqüência disso, o registro musicalé mais
geńerico e freq̈uentemente se resumeà notaç̃ao da harmonia
acompanhada da linha melódica principal. A partitura com-
pleta é geralmente dispensada, sendo a notação apenas uma
diretriz ao executor. Neste sentido, a transcrição de ḿusica
popular torna-se uma tarefa muito mais simples que a da
erudita (na quaĺe preciso detalhar cada linha melódica de cada
instrumento). Pode-se dizer que e a transcrição da harmoniáe a
esŝencia da transcriç̃ao de ḿusica popular. O escopo deste tra-
balhoé a transcriç̃ao autoḿatica de harmonia musical, a partir
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de gravaç̃oes reais. Atendo-se a esta visão mais simples, que
dispensa os esforços de separação das componentes sonoras
simult̂aneas de diferentes fontes, esperamos obter resultados
efetivos e aplićaveis.

A exist̂encia de um ḿetodo de transcriç̃ao de harmonia de
forma autoḿatica traz benefı́cios ñao śo para ḿusicos menos
experientes que continuamente precisam recorrer a livros de
músicas cifradas, mas também abre um leque de alternati-
vas nasáreas de ḿusica interativa, ańalise e classificaç̃ao
autoḿatica de arquivos musicais, entre outras diversas pos-
sibilidades imagińaveis.

II. A BORDAGEM AO PROBLEMA

A aptidão para a transcrição de harmonia por um ḿusico
fundamenta-se em dois aspectos principais: um bom ouvido
e o conhecimento de harmonia funcional. O conceito de
“bom ouvido” refere-sèa capacidade de distingüir as notas
musicais em melodias, assim como intervalos entre notas
simult̂aneas ou consecutivas. Já a harmonia funcional associa
os acordes̀a sua funç̃ao no encadeamento harmônico, istoé,
se trata-se de um acorde estável, de preparação, passagem ou
conclus̃ao: qual o papel de cada acorde em cada tonalidade. A
primeira habilidade permite a identificação de parte das notas
e intervalos do acorde que está soando, a segunda permite que
se conheçam seqüências t́ıpicas de acordes sabendo-se o que
esperar da seqüência e antecipando as transições entre acordes.
A conduç̃ao de algumas linhas melódicas, sobretudo linhas
de baixo, tamb́em fornece elementos para a identificação dos
acordes.

Um modelo que busque reproduzir o processo de transcrição
de harmonia por um ḿusico treinado deve contemplar tanto
o aspecto da identificação de notas e intervalos quanto a
previsibilidade possibilitada pelo conhecimento de harmonia
funcional. Apesar da análise sonora para a identificação de
notas j́a ser alvo de amplos estudos, não se tem conhecimento
de trabalhos que conjuguem o conhecimento a priori de
seq̈uências t́ıpicas de acordes̀a ańalise espectral e identificação
das notas.

Tendo como prioridade a modelagem da harmonia funcional
e seu uso na determinação da probabilidade de seqüências
de acordes, utilizamos modelos simplificados de identificação
de notas, sem nos ater a métodos de processamento de
sinais que busquem aperfeiçoar pontualmente esta capacidade.
Inicialmente consideramos que a tonalidade do trecho musical
a ser transcritóe conhecida a priori.

A abordagem aqui sugerida para a transcrição da harmonia
de uma peça musical consiste em amostrar o sinal deáudio
e segment́a-lo em janelas de tempo, nas quais será feita a
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ańalise na freq̈uência. Deve ser analisado o espectro em cada
janela e computado o nı́vel de energia nas faixas de freqüência
correspondentes a cada nota. Esta informação referenteà
energia das notas presentes em cada janela de amostragem
deve ser confrontada com um modelo de seqüências t́ıpicas
de funç̃oes harm̂onicas, que s̃ao as probabilidades a priori de
transiç̃ao entre acordes. A partir da observação do sinal e do
conhecimento a priori deve-se construir um modelo que decida
pela seq̈uência de funç̃oes harm̂onicas que mais provavelmente
gerou as observações.

III. PROCESSAMENTO DOSSINAIS MUSICAIS

A informaç̃ao musical relevante para a análise da harmonia
est́a contida em uma faixa espectral menos ampla que a de
um piano. Assim, ñao é necesśaria uma taxa de amostragem
maior que 8 mil amostras por segundo, uma vez que uma
freqüência de corte de 4 kHz traz informação suficienteà
ańalise. Utilizamos portanto taxas de amostragem de 11,025
kHz com um filtroanti-alias para evitar que altas freqüências
tornem-se distorç̃ao de baixa freq̈uência. Observa-se também
que ñao h́a ganhos consideráveis ao se refinar a quantização
das amostras, portanto a amostragem mono com 8 bitsé
suficientemente precisa para a análise. Assim, tomando-se um
sinal deáudio com qualidade de cd (44,1 kHz, estéreo com
16bits por amostra) reduzimos a taxa de informação a ser
processada dos cerca de 1.411 kbps originais para apenas 88,2
kbps, minimizando o volume de dados a ser processado e
conseq̈uentemente a carga computacional.

As amostras s̃ao agrupadas em janelas de tempo, nas quais
são aplicadas FFTs para que se possa analisar o espectro do
sinal no segmento de tempo correspondenteà janela amostral.
O tamanho das janelas foi escolhido observando o compro-
misso entre a taxa de mudança de acordes e a resolução de
freqüência. As janelas devem ser curtas o suficiente para conter
amostras relativas apenas a umúnico acorde, ñao misturando
o espectro de acordes diferentes, ao mesmo tempo que longas
o bastante para que haja resolução de freq̈uência adequada
permitindo a distinç̃ao entre as notas de baixa freqüência -
que chegam a distar cerca de 4Hz na região de interesse mais
baixa do espectro.

Outro ponto de atenção é a interrupç̃ao abrupta do sinal nas
bordas da janela, o que gera componentes espectrais espúrias:
“saias” ou ĺobulos laterais, com expressivo alargamento dos
picos. Nesta fase de investigação e estudo de viabilidade não
houve preocupação com o emprego de técnicas de janelas
espećıficas para otimizar o processo.

Observamos que o ritmo harmônico ḿedio (tempo ḿedio
entre troca de acordes) fica tipicamente entre 1s e 4s. Um com-
promisso adequado entre resolução de freq̈uência e transiç̃ao
de acordes foi obtido para janelas na ordem de 250ms. Este
tamanho d́a uma resoluç̃ao de 4Hz e uma taxa ḿedia de janelas
multi-acordes tipicamente entre 25% e 6 % do total de janelas.

A análise espectral em cada janela de amostragemé feita
segmentando-se o espaço de freqüências em compartimentos
correspondentes̀as faixas de cada nota musical. Para tanto usa-
se uma premissa de temperamento uniforme, onde uma nota
dista da seguinte de um fator de21/12, definindo a regĩao de

cada nota como sendo o intervalo[f × 2−1/24 , f × 21/24]
onde f é sua freq̈uência nominal. A figura 1 ilustra esta
compartimentalizaç̃ao para uma janela de amostragem de um
trecho musical. Pode-se perceber a predominância das notas dó
e sol indicando um prov́avel acorde de d́o maior. Identificam-
se tamb́em problemas de resolução e picos largos nas baixas
freqüências, aĺem de saias nos principais picos.
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Fig. 1. Espectro de uma janela de amostragem de um trecho musical

Para fins de discernimento de acorde, a ordem ou oitava de
refer̂encia das notas não é importante, de modo que podemos
tomar o ńıvel espectral de energia da nota em cada oitava,
computando apenas um vetor de energia por nota com 12
posiç̃oes, uma para cada nota. Como notas graves influenciam
mais na harmonia que as agudas (devidoà sua posiç̃ao
na śerie harm̂onica), deve-se privilegiá-las no processo de
transcriç̃ao, dáı utilizar a ḿedia do ńıvel espectral de potência
em vez da energia, visto que notas mais agudas apresentam
maior quantidade de energia para um mesmo volume de som
acomodada em faixas de freqüência exponencialmente mais
largas.

IV. M ODELAGEM PORHMM S

O uso de Modelos de Markov Escondidos (HMMs)é bas-
tante intuitivo neste cenário, ñao śo pelo seu amplo emprego
na modelagem da linguagem oral em sistemas de reconhec-
imento de fala, mas principalmente pelo fato das seqüências
de acordes de peças musicais poderem ser facilmente mode-
ladas como seq̈uências de estados, cada qual gerando saı́das
(observaç̃oes) que s̃ao varíaveis aleat́orias de distribuiç̃ao
conhecida.

Seja portantoN o número de estados do modelo,st o estado
em que o modelo se encontra no instantet (a tempo discreto) e
xt o vetor aleat́orio observado emt. Em um HMM tipicamente
são impostas tr̂es premissas sobre o sistema, a fim de tornar
o modelo mais tratável matematicamente:

1) Condiç̃ao de Markov:A probabilidade de transição para
um estado depende apenas do estado imediatamente anterior,
ou seja

P (st+1 = j | st, st−1, . . .) = P (st+1 = j | st) (1)
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com j = 1, . . . , N , sendo as probabilidades de transição (de
1 passo) entre estados dada por

qij(t) = P (st+1 = j | st = i) (2)

2) Condiç̃ao de Estacionariedade:As probabilidades de
transiç̃ao e de estados são invariantes no tempo, ou seja, as
probabilidades de transição (de 1 passo)qij(t) e as probabil-
idades de estadopj(t) não dependem det. Assim,

P (st1+1 = j | st1 = i) = P (st2+1 = j | st2 = i) = qij (3)

e
P (st1 = j) = P (st2 = j) = pj (4)

3) Condiç̃ao de Independ̂encia das Sáıdas: Os vetores
aleat́orios x correspondentes̀as sáıdas (observaç̃oes) dos es-
tados s̃ao estatisticamente independentes:

px1,...,xT (x1, . . . ,xT | s1, . . . , sT ) =
T∏

t=1

pxt(xt | st) (5)

Tanto a condiç̃ao de estacionariedade quanto a de inde-
pend̂encia entre as saı́das ñao s̃ao totalmente verificadas em
nosso objeto de estudo, no entanto assumı́-las ñao implica em
grandes distorç̃oes e simplifica consideravelmente o tratamento
mateḿatico do problema.

V. PARAMETRIZAÇÃO DO HMM APLICADO AO PROBLEMA

Para modelar as seqüências de harmonia musical a partir de
Cadeias de Markov Escondidas, há que se definir o relaciona-
mento que mapeia os acordes em um conjunto de estados, as
realizaç̃oes sonoras desses acordes nas saı́das e as mudanças
de acorde nas transições de estados.

A. Mapeamento de Acordes com Estados

Dentre as possı́veis parametrizaç̃oes do modelo, a mais
diretaé aquela em que cada acorde deve ser representado por
um estado. Isto significa que se tomarmos acordes com nome
em cada um dos 12 graus, cada qual podendo ser maior, menor,
ou diminuto, teremos 12x3 = 36 estados. Se considerarmos
que cada um desses acordes pode possuir sétima maior,
menor ou ñao apresentá-la, j́a s̃ao 36x3 = 108 estados. E a
cada tens̃ao que se adiciona no conjunto de possibilidades
e que possa ser omitida ou aparecer como maior ou menor
(alternativamente como aumentada ou diminuta, dependendo
do grau) multiplicamos por 3 o total de estados. Para uma
modelagem consideravelmente completa, com 6a, 9a, 11a e
13a teŕıamos 34x108 = 8748 estados.

Evidentemente grande parte desses acordes seria bastante
rara, podendo ser aproximada por acordes parecidos. Vê-se
portanto que mais importante - e certamente mais eficiente -
que criar um conjunto completo de acordesé construir um
conjunto bem representativo destes.

A idéia de construir um conjunto incompleto de estados, que
represente de forma eficiente todos os possı́veis acordes pode
ser implementada de forma otimizada através da adaptação
de um algoritmo de treinamento e criação de diciońario
de quantizaç̃ao vetorial como o LBG [2]. Neste tipo de
algoritmo buscam-se osN pontos que, ao serem utilizados

na representação do conjunto total de pontos, minimizam a
distorç̃ao. Para prosseguir neste sentido seria necessário definir
o critério de distorç̃ao entre acordes. Embora este conceito
possa ser de extrema relevância neste contexto de análise de
harmonia musical, optou-se por não trat́a-lo neste momento.
Antes de estudar a forma com que o número de estados
afeta o desempenho do modelo, estarão sendo usados modelos
de estados intuitivos, com nı́veis de complexidade harm̂onica
progressiva (cada vez mais acordes), que sejam considerados
(subjetivamente) os mais representativos dos repertórios a
serem tratados. Esta análise subjetiva de representatividade
corresponde a selecionar os acordes para o modelo a partir do
estudo da freq̈uência relativa de aparição destes no repertório,
combinada com a verificação de substitutos próximos, que
possam representá-los com pouca distorção. Esteé um con-
ceito bastante próximo ao do LBG, apenas com uma definição
intuitiva de distorç̃ao.

Partimos portanto de modelos básicos, com ñao mais que
6 acordes (que podem representar muito bem um repertório
restrito), aumentando seu nı́vel de complexidade para espaços
mais complexos̀a medida que avançarmos nos resultados.

B. Mapeamento das Saı́das

Conforme apresentado na seção III, as sáıdas de cada janela
de tempo s̃ao representadas através de vetores de 12 posições,
uma para cada nota, cada qual com o nı́vel espectral de energia
médio da nota nas oitavas de interesse. Estes vetores são nor-
malizados, tornando os resultados independentes do volume
(intensidade total do som) de cada trecho. As densidades de
probabilidade de saı́da de cada estadopx(X) são portanto
funções deRR12 → RR.

A forma mais intuitiva de treinar estas densidades seria, a
partir das observações de uma seqüência de treinamentoT,
dividir o espaço de 12 dimensões em regĩoes e verificar a
freqüência de ocorr̂encia de sáıdas do estado em cada região.
Ocorre que o ńumero de regĩoes do espaço 12-dimensional fica
invariavelmente extenso demais: mesmo que utilizemos apenas
2 ńıveis de intensidade por dimensão - o que certamente seria
muito impreciso - j́a teŕıamos 212 = 4.096 regĩoes. O ńumero
elevado de regiões inviabiliza o treinamento por freqüência
relativa de ocorr̂encia.

Alternativamente, buscou-se efetuar uma análise estatı́stica
das ocorr̂encias das saı́das dos estados, objetivando identificar
aproximaç̃oes com densidades conhecidas. A aproximação
gaussiana mostrou-se bastante aplicável à modelagem, so-
bretudo à medida que aumentam o número de amostras de
cada estado. Nesta aproximação, dado o estado (estadoj
por exemplo), o vetor de saı́da do estadox é considerado
gaussiano, com ḿedia m(j) e matriz covarîanciaK(j). Note
que, sob a hiṕotese gaussiana, a densidade de probabilidade
da sáıda de cada um dos possı́veis estados fica completamente
definida a partir de seu vetor média e sua matriz covariância:

px|j(X) → N(m(j),K(j)) (6)

A tı́tulo de ilustraç̃ao, a figura 2 mostra como a aproximação
gaussianáe adequada.
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Fig. 2. Histograma e aproximação gaussiana das componentes da saı́da do
estado correspondente ao acordedó maior

C. Mapeamento das Transições de Estados

As transiç̃oes de estados podem ser tratadas de duas formas
diferentes: pode-se considerar que ocorre uma transição a
cada mudança de janela de amostragem, ou podem-se chamar
transiç̃oes apenas aos eventos de mudança de acorde.

A primeira alternativa tem a grande vantagem da
padronizaç̃ao do intervalo entre transições, que seria igual̀a
duraç̃ao de uma janela de amostragem. No entanto, como
em geral um acorde estende-se por diversas janelas de
amostragem, a maior parte das transições seria de cada estado
para si mesmo (sem haver mudança de acorde). Isso gera um
desalinhamento entre transições de janelas de amostragem e
transiç̃ao de acordes, de modo que o número de janelas por
acorde no trecho a ser transcrito passa a interferir fortemente
no resultado. Trechos com ritmo harmônico mais lento (e
portanto com mais janelas por acorde) acabam tendo prob-
abilidades de auto-transição (transiç̃ao de um estado para si
mesmo) mais altas do que aquelas que mudam mais rápido de
acorde. Como no sistema real não h́a correlaç̃ao entre o ritmo
harm̂onico e a seq̈uência harm̂onica, ñao é recomend́avel que
o modelo crie este tipo de vı́nculo. Temos portanto uma alter-
nativa com a vantagem da fácil identificaç̃ao das transiç̃oes no
tempo e a desvantagem das distorções nas probabilidades de
transiç̃ao de estados e vinculação destas ao ritmo harm̂onico.

A segunda alternativa considera como transições apenas
as passagens de janela de amostragem onde há mudança
de acordes. Isto traz total alinhamento com a identidade
estado=acorde, fazendo com que a probabilidade de uma
seq̈uência de transiç̃oes de estados seja efetivamente a proba-
bilidade da sucessão de acordes correspondentes, independente
da duraç̃ao de cada acorde. No entanto esta solução elimina
a periodicidade regular das transições, criando um novo pro-
blema: estimar os instantes em que ocorrem as mudanças de
acorde.

Ambas as alternativas foram estudadas. Optamos por tra-
balhar inicialmente com a primeira abordagem, não tendo se
identificado significativo ganho de performance ao avançar na

estimativa dos instantes das transições.

VI. T REINAMENTO

Os par̂ametrosm(j) e K(j),que definem as densidades
de sáıda de cada estadoj, 1 ≤ j ≤ N , assim como as
probabilidades de transição qij e de estadopj , devem ser
estimados a partir de um processo de treinamento do HMM
proposto para o sistema.

A. Definiç̃ao da Seq̈uência de Treinamento

Para treinar o HMM utilizamos uma seqüência de treina-
mentoT . Esta seq̈uênciaé obtida a partir da concatenação de
diversos trechos musicais, gerando um conjunto de amostras
que s̃ao pares de vetores saı́das com o estado que o gerou. Se
a duraç̃ao total dos trechos musicais utilizados na seqüência
de treinamento forT e o tamanho da janela de amostragem
for w, ent̃aoT apresentaráNs = T

w amostras, sendo a k-ésima
amostra o par(Xk, sk); X εRR12 e s ε{1 . . . N}.

T =
[

X1 X2 . . . XNs

s1 s2 . . . sNs

]
(7)

A seq̈uênciaT deve ser representativa do grupo de sinais
a ser transcrito. Na aplicação em questão, esta representativi-
dade se reflete principalmente na natureza da execução e na
familiaridade do repertório.

A natureza da execução diz respeitòas caracterı́sticas de
realizaç̃ao dos acordes: quais instrumentos estão envolvidos,
caracteŕısticas de gravação e os elementos que formam o
espectro t́ıpico de cada acorde. Para que as densidades de
probabilidade de saı́da sejam as mais próximas daquelas que
geram os sinais a serem analisados na transcrição de acordes,
é extremamente importante que a seqüência de treinamento
inclua sinais com a mesma natureza de execução dos sinais a
serem transcritos.

O outro aspecto de destaque na representatividade da
seq̈uência de treinamentóe a familiaridade do repertório.
Existe uma identidade cultural entre as peças de um mesmo
repert́orio que implica uma maior proximidade musical, um
fator de est́etica que acarreta semelhanças rı́tmicas, meĺodicas
e harm̂onicas. Estilos musicais têm peculiaridades harm̂onicas
que definem seq̈uências t́ıpicas traduzidas em probabilidades
de transiç̃ao. Portanto, ḿusicas de um mesmo repertório
tendem a apresentar probabilidades de transição de acordes
mais padronizadas.

B. Treinamento das Densidades de Saı́da dos Estados

A densidade de saı́da de cada estadoj, 1 ≤ j ≤ N , é a
gaussiana de ḿedia m̂(j) e varîancia K̂(j)estimadas a partir
do conjunto{Xk εT | sk = j}; 1 ≤ k ≤ Ns, contendo todas
as sáıdas deT correspondentes̀asNj ocorr̂encias do estadoj
na seq̈uência de treinamento. Os parâmetrosm̂(j) e K̂(j) são
os estimadores de ḿaxima verossimilhança obtidos por

m̂(j) =
1

Nj

Nj∑

`=1

X(j)
` (8)
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ondeX(j)
` é a sáıda correspondentèa `-ésima ocorr̂encia do

estadoj, além de

k̂(j)
nm =

1
Nj − 1

Nj∑

`=1

(X(j)
`,n − m̂(j)

n )(X(j)
`,m − m̂(j)

m ) (9)

onde k̂
(j)
nm (1 ≤ n ≤ 12; 1 ≤ m ≤ 12) são os elementos da

matriz K̂(j) e X
(j)
`,n e m̂

(j)
n representam, respectivamente, as

n-ésimas componentes dos vetoresX(j)
` e m̂(j) que aparecem

em (8).

C. Treinamento das Probabilidades de Estado e Transição

A distribuição de probabilidades dos estados do modelo,
{pj = P (st = j); j = 1, 2, . . . N} , pode ser facilmente
estimada a partir da freqüência relativa de ocorrência de cada
estado na seqüênciaT :

p̂j =
Nj

Ns
(10)

As probabilidades de transição de estado formam a matriz
Q̂, com dimens̃oes NxN . Seus elementoŝqij podem ser
obtidos por:

q̂ij =
Ni→j

Ni
(11)

ondeNi→j é o ńumero de vezes em que ocorre a transição
i → j na seq̈uência de treinamento.

VII. I DENTIFICAÇÃO DA SEQÜÊNCIA DE ACORDES

No modelo proposto, a transcrição dos acordes de uma
peça musicaĺe feita escolhendo-se a seqüência de estados
que mais provavelmente gerou as saı́das observadas, istóe, a
seq̈uência de ḿaxima verossimilhança. Escolhe-se a seqüência
de estados mais provável dado o conjunto de saı́das observadas
X = {X1,X2, . . . ,XL} e as informaç̃oes a priori p̂j , q̂ij ,
m(j) e K(j), obtidas a partir da seqüência de treinamento. A
transcriç̃ao da harmonia em um trecho comL acordes corre-
spondèa escolha da seqüência de estadosSk, k = 1, . . . , NL,
que correspondèa melhor dentre asNL posśıveis seq̈uências
de acordes. Portanto, a decisão da melhor seq̈uência de estados
Ŝ deve ser tal que:

Ŝ = Sk∗ (12)

onde

k∗ = max
k

−1P (Sk | X = X ) (13)

e, conseq̈uentemente,

k∗ = max
k

−1pX|Sk
(X )P (Sk) (14)

ondemax
k

−1 designa o valor dek que maximiza o argumento.

Esta maximizaç̃ao pode ser feita de forma bastante eficiente
utilizando-se o algoritmo de Viterbi[3].

VIII. R ESULTADOS ESIMULAÇ ÕESPRELIMINARES

As simulaç̃oes foram realizadas em espaços de 8 estados,
correspondendo a 8 acordes básicos. Os trechos musicais
foram selecionados de peças de harmonia simples, repre-
sent́aveis de forma satisfatória pelos 8 acordes do modelo.
Utilizamos duas naturezas de execuções distintas: gravações de
piano isolado e execuções de bandas completas, com bateria.
Utilizamos 13 trechos distintos, de tamanhos variáveis, sempre
12 trechos na seqüência de treinamento e o remanescente como
peça a ser transcrita. O critério de performance foi a taxa
de erro de estado, correspondendoà fraç̃ao das janelas de
amostragem que apresentaram erro de transcrição.
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Fig. 3. Ilustraç̃ao do resultado obtido na transcrição de uma peça de piano.
A taxa de erro observada foi de 0,12.

A figura 3 ilustra o resultado obtido na transcrição de
uma peça de piano bastante simples (apenas 5 acordes) a
partir do modelo proposto. Aśareas de descolamento da linha
sólida com a pontilhada correspondemàs regĩoes de erro de
transcriç̃ao. Percebe-se que a maior parcela dos erros acontece
nos momentos de mudança de acorde e que em geral o erroé
transiente, havendo rápida converĝencia para o acorde correto.

Em uma avaliaç̃ao preliminar, buscamos avaliar o impacto
no desempenho da transcrição do que chamamos de natureza
de execuç̃ao. Para tanto, geramos 3 seqüências de treinamento:
uma apenas com trechos de gravações de piano, outra apenas
com gravaç̃oes de banda (bateria, guitarras, baixo, vocais,
teclados e sopros) e uma terceira com os dois tipos de sinais.
Simulamos a transcrição de gravaç̃oes de piano a partir de cada
uma das 3 diferentes seqüências de treinamento, verificando
a grande variaç̃ao nos resultados, conforme apresentado na
tabela I.

A transcriç̃ao de trechos de piano puro a partir do treina-
mento afim apresentou taxa de erro média de 6%, enquanto
que quandóe feito o treinamento somente com gravações de
bandas, a ḿedia de erro chegou a 60%. Esta diferença mostra
a grande inflûencia da similaridade da natureza de execução no
resultado. Por outro lado, ao verificarmos que a média de erro
obtida a partir do treinamento com ambos os tipos de sinais
ficou abaixo de 13%, podemos perceber que não h́a extremo
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TABELA I

TAXA DE ERRO NA TRANSCRIÇÃO DE PIANO A PARTIR DE DIFERENTEST

Seqüência de treinamento T
Piano Banda Ambos

Peça1 0,01 0,58 0,04
Peça2 0,01 0,71 0,04
Peça3 0,03 0,48 0,16
Peça4 0,07 0,43 0,09
Peça5 0,12 0,81 0,23
Peça6 0,14 0,56 0,17
Ḿedia 0,06 0,60 0,12

rigor quanto ao pleno alinhamento da natureza de execução
da peça a ser transcrita com a seqüência de treinamento,
bastando que a referência apresente ao menos alguns poucos
representantes da categoria do sinal a ser transcrito.

Analisamos tamb́em o efeito do tamanho da janela de
amostragem sobre o desempenho do sistema, conforme apre-
sentado na tabela II. Verificam-se ganhos marginais decres-

TABELA II

TAXA DE ERRO POR TAMANHO DE JANELA

Tamanho da janela de amostragem
185ms 250ms 300ms 350ms

Banda1 0,53 0,32 0,32 0,27
Banda2 0,14 0,05 0,03 0,16
Banda3 0,24 0,28 0,25 0,23
Banda4 0,11 0,18 0,15 0,17
Banda5 0,13 0,15 0,17 0,14
Banda6 0,34 0,46 0,43 0,35
Piano1 0,12 0,10 0,10 0,10
Piano2 0,21 0,18 0,18 0,18
Piano3 0,20 0,17 0,16 0,13
Piano4 0,06 0,04 0,06 0,05
Piano5 0,27 0,23 0,21 0,19
Piano6 0,01 0,04 0,05 0,05

Ḿedia 0,20 0,19 0,18 0,18

centes no desempenho ao se aumentar o tamanho da janela
de amostragem. Do ponto de vista de implementação pŕatica,
uma janela de amostragem de 250 ms apresenta uma ade-
quada relaç̃ao custo/beneficio. Este ganhoé uma evid̂encia de
problemas de resolução em baixas freq̈uências e vazamento de
freqüência, quest̃oes de processamento de sinais que podem
ser otimizadas pontualmente.

IX. CONCLUSÕES

Os resultados preliminares obtidos indicam a pertinência
do modelo e a viabilidade de implementação do objetivo
proposto.

O crescimento do espaço de acordes e a evolução para
seq̈uências harm̂onicas e naturezas de execução mais diversas
prejudica consideravelmente o desempenho de transcrição,
mas diversos caminhos para aperfeiçoamento e possibilidades
de refinamento se apresentam para a superação dos obst́aculos.
Inicialmente seŕa necesśario ajustar o processamento dos sinais
atrav́es de t́ecnicas que otimizem a análise espectral. H́a ainda
uma śerie de alternativas de inserir capacidade de aprendizado
ao modelo - seja nas densidades de saı́da ou nas probabilidades
de transiç̃ao - deixando-o menos dependente da familiaridade

de repert́orio com a seq̈uência de treinamento. Isto permitiria
que adaptativamente o modelo se adequasseà peça em ańalise.

Uma vantagem adicional da forma como o modelo foi
concebido é a sua aplicabilidadèa transcriç̃ao em tempo
real. Determinando-se uma profundidade de decisão para a
treliça, pode-se proceder a uma decisão sub-́otima com pe-
queno atraso em relação ao sinal em execução. Tamb́em a
carga computacional para o processamento não é pesada, ñao
constituindo impedimento para o processamento em tempo
real. Este aspecto abre espaço para a interatividade musical
com um grande potencial de aplicações.

REFERÊNCIAS
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