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Resumo— Este trabalho propoe o CREME (Convolutional
Representation for Multipitch Estimation), extensio do modelo
CREPE para estimacao de multiplos pifches em sinais musicais
polifonicos. A arquitetura é modificada pela insercio de uma
camada densa de 4096 unidades e expansio da saida para 720
neurdnios, cobrindo seis oitavas com resolucao de 10 cents/bin.
O treinamento emprega transfer learning a partir dos pesos
do CREPE e utiliza a base MDB-stem-synth-multi, construida
pela combinacio de stems sintéticos com até duas frequéncias
simultineas por frame. Os resultados indicam RPA médio de
0,93 na validacdo polifénica e RPA > 0,90 na base Bachl0-mf0-
synth, com preservacio do desempenho monofonico e variacao
média de ~ 0,025 RPA em relacao ao CREPE original. O modelo
demonstra potencial para aplicacdes em transcricio automatica
e analise de performances musicais polifonicas.

Palavras-Chave— Estimacao de pitch, miltiplos pitches, re-
des neurais convolucionais, recuperacao de informac¢io musical,
transcricio musical automatica.

Abstract— This paper proposes CREME (Convolutional Repre-
sentation for Multipitch Estimation), an extension of the CREPE
model for estimating multiple pitches in polyphonic musical
signals. The architecture is modified by adding a dense layer
with 4096 units and expanding the output to 720 neurons covering
six octaves at 10 cents/bin resolution. Training employs transfer
learning from CREPE weights using the MDB-stem-synth-multi
dataset, constructed by combining synthetic instrumental stems
with up to two simultaneous frequencies per frame. Results show
a mean RPA of 0.93 on polyphonic validation and RPA > 0.90 on
the Bachl0-mf0-synth dataset, while fully preserving monophonic
performance with an average difference of only ~ 0.025 RPA
relative to the original CREPE. The model demonstrates potential
for automatic music transcription and polyphonic performance
analysis.

Keywords— Pitch estimation, multiple pitch estimation, convo-
lutional neural networks, music information retrieval, automatic
music transcription.

I. INTRODUCAO

A recuperagdo de informacdo musical (MIR, do inglés
Music Information Retrieval) tem crescido devido a expansao
de plataformas digitais de musica como Spotify, Apple Music
e YouTube Music, e a necessidade de técnicas eficientes
para andlise automadtica de sinais musicais [1], [2], [3] e
[4]. Entre os principais problemas investigados nessa drea,
destaca-se a estimacg@o de pitch, responsdvel pela identifica-
¢do da frequéncia fundamental (FO) de notas musicais. Essa
capacidade permite que pesquisadores transcrevam e estudem

extensos corpora musicais, descobrindo padrdes e tendéncias
na composicdo musical e nas priticas de performance em
diferentes géneros e periodos histéricos.

Apesar dos avancos obtidos com métodos cldssicos de
processamento digital de sinais, a estimag¢do de multiplos
pitches ainda representa um grande desafio devido as comple-
xidades inerentes ao dudio musical, como a sobreposi¢do de
harmonicos de fontes distintas, presenca de ruido e variagdes
de timbres [4]. Nesse contexto, abordagens baseadas em apren-
dizado profundo, especialmente redes neurais convolucionais
(CNNs), tém demonstrado desempenho superior em tarefas de
estimacdo de pitch.

Dentre essas abordagens, € utilizado um modelo de rede
neural convolucional bem estabelecido para estimativa de pitch
monofénica, denominado CREPE (do inglés, Convolutional
Representation for Pitch Estimation) [5]. Neste trabalho, o
modelo inicialmente desenvolvido para estima¢do monof6nica
terd sua arquitetura adaptada para estimar até dois pitches
simultineos no contexto de musica polifénica. Como contribu-
icdo adicional, é construida a base de dados MDB-stem-synth-
multi, gerada pela combinagdo de stems instrumentais da base
MDB-stem-synth [6], contendo anotacdes precisas de multiplos
pitches por frame. Os resultados demonstram desempenho
robusto em diversas situagdes, incluindo a capacidade de
identificar corretamente pitches simultineos em material ndo
visto no treinamento, evidenciando o potencial da abordagem
para aplicacdes em recuperacdo de informagdo musical e
transcri¢cdo automdtica.

II. TRABALHOS RELACIONADOS

Os pesquisadores McLeod e Wyvill [7] avaliaram o desem-
penho dos algoritmos YIN e pYIN em diferentes instrumentos
e idiomas, evidenciando sua eficiéncia na estimacdo de pitch.
O algoritmo YIN, proposto por Alain de Cheveigné e Hideki
Kawahara [8], realiza estimagdo diretamente no dominio do
tempo utilizando fungdes de diferenca cumulativa normali-
zada para reduzir ambiguidades associadas a autocorrelacio
e melhorar a identificacdo da frequéncia fundamental. Poste-
riormente, Matthias Mauch e Simon Dixon [9] propuseram
o pYIN, uma extensdo probabilistica baseada em Modelos
Ocultos de Markov (HMM) e no algoritmo de Viterbi, tor-
nando a deteccdo de pitch mais robusta em sinais ruidosos e
musicalmente complexos.
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Além disso, as Redes Neurais Convolucionais (CNNs),
descritas por Goodfellow, Bengio e Courville [10], representam
uma das principais abordagens de aprendizado profundo para
processamento de dados estruturados, sendo amplamente apli-
cadas em tarefas de reconhecimento de padrdes em imagens,
dudio e sinais temporais. Assim, no contexto de recuperacio
de informacgdo musical (MIR), Humphrey, Bello ¢ LeCun [11]
destacaram que modelos baseados em aprendizado profundo
apresentam maior capacidade de aprendizado automdtico de
caracteristicas relevantes quando comparados aos métodos
classicos de processamento digital de sinais (DSP), reduzindo
a necessidade de extracdo manual de atributos e aumentando
a robustez em diferentes cendrios musicais.

Nesse contexto, Kim, Salamon, Li e Bello [5] propuseram
o modelo CREPE (Convolutional Representation for Pitch
Estimation), uma rede neural convolucional desenvolvida espe-
cificamente para a estimacdo da frequéncia fundamental (¥0)
em sinais de dudio. Diferentemente dos métodos tradicionais,
o CREPE opera diretamente no dominio do tempo, utilizando
como entrada segmentos de dudio bruto amostrados em /6
kHz. A arquitetura do modelo é composta por multiplas
camadas convolucionais capazes de aprender representacdes
hierdrquicas do sinal de 4dudio, permitindo identificar padrdes
harmonicos relevantes para a detecg¢do de pitch.

O modelo utiliza uma representacdo em escala logaritmica
baseada em cents, na qual cada neurénio da camada de saida
corresponde a uma faixa especifica de frequéncia. A estimacao
final do pitch é obtida por meio da média ponderada das
ativacdes da rede, possibilitando maior precisdo na identifi-
cacdo da frequéncia fundamental. Além disso, o treinamento
do CREPE utiliza técnicas como normalizacdo em lote (batch
normalization), dropout e otimiza¢do baseada no algoritmo
ADAM, contribuindo para maior estabilidade e capacidade de
generalizacdo do modelo.

Em comparagdo aos métodos classicos, como YIN e pYIN, o
CREPE apresenta vantagens relacionadas a precisio, robustez
a ruidos e capacidade de adaptacdo a diferentes instrumentos
e condicdes acusticas. Dessa forma, o modelo tornou-se uma
das principais referéncias para estima¢do monofoénica de pitch
baseada em aprendizado profundo.

III. METODOLOGIA
A. Bases de Dados

Os experimentos utilizam as seguintes bases: (i) MDB-stem-
synth [6]: 230 stems instrumentais sintéticos com anotag¢des
perfeitas de FO, usada para transfer learning; (ii) MDB-
stem-synth-multi (contribuicdo deste trabalho): base polifonica
construida combinando pares de stems da mesma mdusica,
resultando em 453 arquivos com até duas frequéncias simul-
tdneas por frame e anotacdes precisas, usada para treino e
validagdo do CREME; (iii) Traditional Flute Dataset [12]: 30
fragmentos de flauta solo (2.245 eventos, C4-D7) com ano-
tagdes manuais, usada para avaliar preservacdo monofénica;
(iv) Bachl0-mf0-synth [13]: 10 pecas de Bach resintetizadas
para quatro instrumentos (fagote, clarinete, saxofone, violino),

combinadas em pares para gerar 60 arquivos polifonicos de
teste; (v) RWC Music Database [14]: gravagdes reais de violdo
e clarinete, usada para avaliar limites de resolugc@o em pitches
proximos.

O treinamento foi realizado exclusivamente com a base
MDB-stem-synth-multi. Os testes com as demais bases foram
feitos diretamente com os pesos resultantes do treinamento,
sem fine-tuning adicional.

B. Modelo Base: CREPE

O CREPE [5] é uma rede neural convolucional estado
da arte para estimagdo de pifch monofonico. Recebe jane-
las temporais (frames) de 1024 amostras de dudio bruto a
16 kHz (equivalentes a 64 ms de sinal) e produz um vetor
de probabilidade de 360 componentes, cobrindo seis oitavas.
A frequéncia estimada é calculada por média ponderada dos
bins préximos ao pico. A avaliagdo utiliza a métrica RPA (Raw
Pitch Accuracy) [15], que mede a fragdo de instancias em que
a frequéncia estimada estd dentro de 50 cents da referéncia.

C. CREME: Extensdo para Estimacdo Polifonica

Com base em estudos preliminares com o CREPE e o
FCN [16], que confirmaram a robustez do CREPE em material
musical inédito e o potencial de transfer learning com dados
de dominio adequado, foi desenvolvido o CREME (Convoluti-
onal Representation for Multipitch Estimation) [17]. O modelo
estende o CREPE para estimar no maximo duas frequéncias
simultaneas por frame. A Figura 1 apresenta a arquitetura
proposta.

Fig. 1.  Arquitetura do modelo CREME. A entrada de 1024 amostras
corresponde a uma janela temporal de dudio bruto a 16 kHz.

A camada de entrada (1024 amostras) e as seis camadas
convolucionais do CREPE foram mantidas, preservando a
analogia estrutural com a FFT. As modifica¢gdes foram: (i) in-
sercdo de uma camada densa de 4096 unidades, para capturar
padrdes hierdrquicos polifonicos; e (ii) expansdo da camada
de saida de 360 para 720 neurdnios (6 oitavas x 12 semitons
x 10 bins/semitom, resolucdo de 10 cents/bin), aumentando a
granularidade espectral para discriminar frequéncias proximas.
Os rétulos de treinamento sdo gerados como soma de gaussi-
anas independentes centradas em cada frequéncia presente no
frame, generalizando a estratégia unimodal do CREPE para o
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caso multimodal. A fun¢do de perda empregada é a entropia
cruzada bindria (BCE).

O treinamento emprega transfer learning: os pesos pré-
treinados do CREPE (obtidos com bases de dudio musical
diversas) sdo utilizados como inicializag¢do, e 0 modelo € entao
treinado com a MDB-stem-synth-multi.

IV. PROCEDIMENTOS EXPERIMENTAIS

A. Configuracdo Experimental

Os treinamentos foram executados no Google Colab com
GPUs NVIDIA A100/L4 (TensorFlow 2.10). Aplicaram-se
técnicas de aumento de dados: deslocamento de pitch (Py-
rubberband), adi¢do de ruido em intensidade aleatdria e ran-
domizacgdo de frames entre arquivos distintos. A base MDB-
stem-synth-multi foi organizada em sete grupos de 60 arquivos
para treino, com alternncia ciclica (round robin), e um grupo
de 33 arquivos para validacdo. O CREME foi treinado por
500 épocas com batches de 32 amostras, taxa de aprendizado
0,0002 e otimizador Adam.

B. Resultados

Validagdo com MDB-stem-synth-multi: A Tabela I sintetiza
o desempenho do CREME no conjunto de validacdo. Com
RPA médio de 0,934140,0398, o modelo demonstrou precisao
consistente na estima¢do simultinea de duas frequéncias. A
andlise por indicadores de erro revelou que o miss error (fre-
quéncias presentes ndo detectadas) € o tipo de falha dominante,
enquanto alarmes falsos e erros de substitui¢do permanecem
baixos.

TABELA 1
DESEMPENHO DO CREME NO CONJUNTO DE VALIDACAO.

Indicador Valor
RPA minimo 0,848
RPA médio 0,934 + 0,040
RPA méaximo 0,992
Erro dominante Miss error

Preservacdo da Capacidade Monofonica: A Figura 2 com-
para o RPA do CREPE e do CREME para os 30 fragmentos
do Traditional Flute Dataset. A variagdo média foi de ~
0,025 RPA, evidenciando que o treinamento polifénico ndo
prejudicou a estimag@o de um tnico pitch: o CREME manteve
desempenho equivalente ao CREPE em cendrio monof6nico.

Generalizacdo Polifonica (Bachl0-mf0-synth): Para avaliar
a generalizacdo, utilizou-se a base BachlO0-mf0-synth [13],
com 60 arquivos sintéticos gerados pela combinacdo de pares
instrumentais (fagote, clarinete, saxofone e violino). Esses
dados ndo foram vistos no treinamento. O CREME superou
RPA > 0,90 na maioria dos arquivos testados, confirmando
boa capacidade de generalizac@o a material polifénico inédito.

RPA Comparison: CREPE vs CREME

® CREPE @ CREME

syrinx

RPA

Fig. 2. Comparagdo de RPA: CREPE vs. CREME na base Traditional Flute.

TABELA 1II
LIMITES DE RESOLUCAO DO CREME NA BASE RWC.

Cenario RPA (faixa) Observacao

Clarinete (D3 ref.) 0,49-0,99 Crescente com distancia
Violao (E2 ref.) 0,22-0,82 Irregular; melhor em 5% justa
Violdo + Clarinete ~ 0,50 Limitado pela complexidade

Limites de Resolucdo (RWC): Com gravagdes reais da
base RWC [14], avaliou-se a capacidade de distinguir notas
proximas utilizando os pesos treinados na MDB-stem-synth-
multi, sem fine-tuning. A Tabela II sintetiza os resultados para
os trés cendrios testados.

No clarinete, o RPA cresceu consistentemente de ~ 0,49
(1 semitom) a 0,99 (intervalos maiores), seguindo padrdo
esperado. No violdo, os resultados foram irregulares: o melhor
desempenho ocorreu no intervalo de quinta justa E2/B2 (RPA
= 0,82), altamente consonante. A combinacdo de violdo e
clarinete resultou em RPA ~ 0,50, limitada pela complexidade
acustica do violdo (ressonéncias do corpo e vibracdo esponta-
nea de cordas adjacentes).

V. CONCLUSOES

Este trabalho apresentou o CREME, extensdo do CREPE
para estimacdo de até dois pitches simultineos em sinais
musicais polifénicos. O modelo alcancou RPA médio de 0,93
em validacdo polifénica e RPA > 0,90 em material nio
visto (Bachl0-mf0-synth), demonstrando boa generalizagao.
A capacidade monofonica foi integralmente preservada, com
diferenca média de ~ 0,025 RPA em relacdo ao CREPE na
base Traditional Flute Dataset, confirmando que a extensao
polifdnica ndo comprometeu o desempenho em casos mais
simples. O CREME tem potencial para aplica¢des em transcri-
¢do musical automadtica, reconhecimento de acordes e andlise
de performances polifonicas.

As principais limitagdes identificadas foram: (i) predomi-
nancia do miss error, indicando tendéncia do modelo a subesti-
mar frequéncias ativas; (ii) queda expressiva em intervalos dis-
sonantes e combinagdes artificiais sem correlagdo harmoénica; e
(iii) dificuldades com instrumentos acusticamente complexos,
como o violdo. Como trabalhos futuros, propde-se ampliar o
modelo para mais de duas frequéncias simultineas, diversificar
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o conjunto de treinamento com combinagdes dissonantes e
interferéncias acusticas reais, € avaliar o CREME em cenarios
com maior densidade polifonica.
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