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Introducere

Acest proiect presupune realizarea unui sistem capabil sa transcrie o piesa muzicala, in acest
caz, monofonica — i.e. o melodie in care notele nu sunt suprapuse in acelasi moment de timp.
Pentru proiectarea unui astfel de sistem sunt necesare metode de invatare automata bazate pe
algoritmi de inteligenta artificiala.

De-a lungul timpului, muzica a evoluat continuu, pornind inca din epoca preistorica, unde
melodiile reprezentau lovituri repetate intre pietre, lemne sau alte obiecte uzuale. Omul a
simtit nevoia sa creeze un sistem de reprezentare grafica a creatiilor muzicale, numit ulterior
portativ, sunetele fiind notate prin semne alese din literele alfabetului. Grecii antici au avut
o contributie majora in acest aspect, deoarece studiau cu mare interes domeniul acustic si al
matematicii. Acestia au impartit sunetele in scari ce alcatuiesc diferite tonalitati si au introdus
notiunea de ritm muzical. In zilele noastre, piesele pot deveni foarte complexe (interpretari
de orchestra), sau pot fi chiar sintetizate in absenta intrumentelor muzicale folosind diferite
programe speciale.

Motivatia acestui proiect consta in observatia ca multe melodii create de un popor se pierd
de-a lungul timpului datorita faptului ca nu exista o inregistrare si o sistematizare a acestora. In
multe cazuri, modalitatea de transmitere a melodiilor se realizeaza prin cale auditiva, popular
spus, ,,dupa ureche”. Din pacate, in acest mod melodia sufera modificari de la transmiteri
succesive intre indivizi, pana cand, dupa un timp, fie se pierde datorita insuficientelor informatii,
fie se modifica atat de mult incat devine o melodie complet diferita.

Aceasta lucrare ofera posibilitatea de transcriere automata a melodiilor compuse, in scopul
de a fi pastrate in timp si deci transmise corect mai departe, realizand astfel conservarea
folclorului autentic.

Proiectul isi propune realizarea urmatoarelor obiective:

o C(lasificarea notelor — presupune recunoasterea automata a unei note in functie de anumite
proprietati ale sunetului produs caracteristic notei;

e Detectia onset / offset — reprezinta determinarea momentului de aparitie a unei note,
respectiv momentul opririi acesteia;

e [stimarea intensitatit — semnifica aproximarea volumului unei note produse.






CAPITOLUL 1. NOTIUNI TEORETICE

Capitolul 1
Notiuni teoretice

1.1 Clasificarea semnalelor

Un semnal este o cantitate fizica ce reprezinta o functie de una sau mai multe variabile inde-
pendente, cum ar fi timpul, distanta, temperatura etc. Daca un semnal este definit de o functie
de o singura variabila independenta, este numit semnal unidimensional (1-D); daca acesta este
functie de mai mult de o variabila, este denumit multidimensional(M-D) [I]. Deoarece semnalul
muzical este un semnal unidimensional, pentru acest proiect vom discuta doar despre aceste
tipuri de semnale 1-D.

Semnalele pot aparea in mod natural, dar pot fi si stimulate sau generate intr-un mod
artificial.

Semnalele sunt de mai multe feluri: electrice (tensiuni, curenti), electromagnetice (intensi-
tate camp electric, inductie caAmp magnetic), mecanice, optice, termice, biologice etc.

Semnalele pot fi considerate:

1. Utile — daca sunt folosite pentru a realiza un anumit scop;

2. Perturbatii — orice semnal, diferit de cel util, este o perturbatie. Aceste semnale pertur-
batoare sunt de obicei numite zgomote.

Un semnal este:
(A) Stationar — daca semnalul are parametrii caracteristici constanti in timp;

(B) Nestationar — in cazul in care parametrii statistici ai semnalului variaza in functie de
timp.

In functie de modul de variatie in timp a semnalelor, acestea pot fi deterministe sau aleatorii:

e Daca evolutia in timp a semnalului poate fi descrisa printr-o functie de timp s(t), astfel
incat proprietatile sale pot fi cunoscute la orice moment, semnalul este determinist.

e Daca in cazul unui semnal nu este posibila descrierea evolutiei sale in timp, adica predictia
proprietatilor sale nu este posibila, semnalul este aleator (intamplator). In acest caz,
se pot face cel mult aprecieri probabilistice asupra caracteristicilor semnalului aleator.
De exemplu, se poate determina probabilitatea ca la un moment de timp dat nivelul
semnalului sa se Incadreze intre anumite limite.
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In comunicatii, de obicei, semnalele utile, purtatoare ale informatiei de transmis, sunt alea-
torii; de exemplu, semnalul vocal la iegirea unui microfon, semnalul de imagine video, semnalul
la iegirea unui scanner etc., deci nu vom putea sa prezicem ce se va spune, ce se va intampla in
campul filmat, ce urmeaza sa se scaneze pe pagina. Pe de alta parte, exista si semnale deter-
ministe, cum sunt semnalele de test (de exemplu semnale sinusoidale), semnale de sincronizare
(in TV) ete. [2]. Semnalul muzical este de asemenea un semnal aleator, deoarece nu putem sa
prezicem ce note se vor canta.

Semnalele mai pot fi clasificate in:

e Semnale periodice: un semnal x(t) este periodic daca functia de timp care il descrie
satisface relatia:

v(t) = x(t£kT) , keN (1.1)

unde T reprezinta perioada semnalului, definita ca intervalul minim de timp dupa care
semnalul z(t) se repeta identic.

e Semnale neperiodice: sunt considerate un caz limita al semnnalelor periodice, la care
perioada tinde spre infinit.

Dupa modul de evolutie in timp a semnalelor utilizate in telecomunicatii, deterministe sau
aleatorii, acestea pot fi: analogice (continue, cu nivel variabil), cuantizate, esantionate sau
esantionate si cuantizate, conform figurii [2]:

>

s. analogic
T
| -

5. esantionat

8. egantionat gi
at

cuant

ry

il
il

Figura 1.1: Semnal analogic (a), esantionat (b), cuantizat (c), discret (d)

t

i

8 cuantizat

(a) Semnalele analogice au niveluri specificate, existente, intr-un numar infinit de puncte
dintr-un interval de niveluri si intr-un numar infinit de puncte pe axa timpului si pot
prezenta discontinuitati;

(b) Semnalele esantionate (discretizate in timp) au niveluri specificate (existente) numai in
anumite momente care formeaza un sir discret;

(c) Semnale cuantizate (discretizate in nivel, cu continuitate in timp), cu niveluri existente
pe intreaga axa a timpului, dar care formeaza un sir de valori discrete in intervalul de
niveluri limita;

(d) Semnale esantionate gi cuantizate cu niveluri §i momentele de existenta formand siruri
discrete (numite in general semnale discrete).
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Un semnal contine de obicei informatie despre starea sau evolutia unui sistem fizic si este
necesara prelucrarea lui astfel incat informatia continuta sa fie extrasa partial sau total. La
modul general, putem spune ca semnalele audio sunt semnale unidimensionale, aleatorii si
neperiodice. Din aceste motive, prelucrarea lor este un aspect foarte important, deoarece este
mult mai usor de lucrat cu semnale cvasistationare (semnale deterministe pe durate scurte de
timp) si periodice.

1.2 Reprezentarea semnalelor
Orice semnal x(t) poate fi caracterizat prin doua reprezentari [3]:

e Reprezentarea in domeniul timp, numita forma de unda a semnalului;

e Reprezentarea in domeniul frecventa, numita spectrul de frecvente al semnalului.

Aceste reprezentari caracterizeaza in mod univoc semnalul, adica unei reprezentari in timp 1i
corespunde o singura reprezentare in frecventa si invers, unei reprezentari in domeniul frecventa
1i corespunde o singura reprezentare in domeniul timp.

Legatura intre aceste doua reprezentari se face cu ajutorul unor functii matematice numite
,transformate”. Pentru semnalele periodice aceasta trecere se face cu ajutorul seriilor Fou-
rier. In cazul semnalelor neperiodice tranzitia intre cele doua reprezentari este realizata prin
transformata Fourier sau Laplace.

Deoarece se doreste analiza unui semnal complex (semnalul audio), o metoda posibila este
descompunerea acestuia intr-o suma de semnale mai simple si usor de manipulat (functii ele-
mentare).

Pentru a intelege mai bine ce reprezinta aceste doua domenii, este necesara o interpretare
fizica a fenomenelor:

e In domeniul timp, un semnal poate fi scris ca o suma de impulsuri unitate deplasate si

scalate:
+oo
z(n) = Y x(k)d(n— k) (1.2)
k=—o00
impulsul unitate fiind definit ca:
1 t =0
sn) = 4 & pentru n (1.3)
0, pentru n # 0

e In domeniul frecventa, un semnal este scris ca o suma de semnale sinusoidale:

—+00

X(e) = Zx(n)e‘jw” (1.4)

—00

unde X (e/*) reprezinta spectrul de frecvente al semnalului z(n).

Datorita dualitatii timp-frecventa, fiecare schimbare a semnalului intr-un domeniu va avea
un efect in reprezentarea celui de-al doilea domeniu (orice modificare in timp va fi observata in
frecventa, si invers). Acest efect va trebui luat in considerare in momentul prelucrarii semna-
lului.
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Astfel, prin cele doua reprezentari, evolutia unui semnal este mai usor de vizualizat in
domeniul timp, nsa in frecventa evolutia semnalului poate fi ,auzita” (deoarece spectrul de
frecvente arata ce frecvente apar in semnal). Spectrul de frecvente este o marime complexa, fiind
alcatuita din spectrul de amplitudine | X (e/*) | (Re(X (e/*))) si spectrul de faza (Im(X (e/¥)).
Pentru semnalul audio se va folosi doar spectrul de amplitudine, neglijandu-se spectrul de faza,
intrucat urechea umana este, in mare masura, insensibila la variatii ale fazei semnalului.

Pentru a obtine un semnal discret este necesara esantionarea periodica a semnalului analo-
gic, conform teoremei esantionarii (Shannon) [3]: orice semnal x(t), ce are o banda de frecventa
limitata (banda nu este infinita), este complet definit (univoc determinat) prin esantioanele sale
x(nT) daca perioada de esantionare T indeplineste conditia:

1
T<— (1.5)
2fu
unde f) este frecventa maxima a spectrului semnalului esantionat.

Aceasta conditie este numita conditia lui Nyquist si se poate rescrie sub forma:

Lo vz (16)
unde f. reprezinta frecventa de esantionare iar fy este frecventa Nyquist.

Astfel, aceasta conditie sugereaza ca pentru o frecventa de esantionare mai mica decat dublul
frecventei maxime din spectrul semnalului continuu, componentele periodice ale spectrului
X (e/*) se vor suprapune partial, iar in acest mod se va produce eroarea de spectru suprapus
(aliere spectrald) — i.e. vor aparea frecvente false, nedorite in spectru, datorita fenomenului de
oglindire spectrale.

1.3 Semnalul audio

1.3.1 Caracteristici generale

Semnalele cu spectrul in intervalul [20Hz — 20kHz] sunt considerate semnale de audiofrecventa
(audio, AF), deoarece sunt percepute de urechea umana cand sunt sub forma de variatii ale
presiunii aerului (sunet).

Semnalul audio poate fi vocal sau muzical.

Pentru semnalul vocal s-a constatat ca cea mai mare parte a energiei spectrale este concen-
trata Intr-un interval mic de frecvente, in jurul benzii de (300Hz — 2kHz). Timbrul pe de alta
parte (cel care identifica vorbirea), este determinat de frecventele mai mari, pana la 3 — 4kHz.
Din acest motiv, se considera acceptabila banda (300Hz — 3.4kHz).

Exista mai multe clase de semnale audio in functie de largimea de banda, gama dinamica
si calitatea oferita [4]:

e semnale vocale de banda ingusta (300Hz — 3.4kHz) — folosite in special pentru aplicatii
de transmisie pe canal telefonic;

e semnale vocale de bandd larga (50Hz — TkHz) — utilizate in aplicatii de recunoastere a
vorbirii sau a vorbitorului, precum si in sinteza a vorbirii cu integibilitate si naturalete
foarte bune;

e semnale audio de banda intermediara (pentru transmisii radio AM si FM, cu un maxim
al benzii de frecvente de aproximativ 10kHz, respectiv 15kHz;
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e semnale audio de banda largd si inalta fidelitate (banda 20Hz — 20kHz) - folosite pentru
stocare pe CD, DAT, DVD, BD, etc.

Sunetul este caracterizat de patru atribute:

1. Inaltime — aceasta este reprezentata de frecventa fundamentala a semnalului audio, uzual
numita ,,pitch” in literatura;

2. Durata — reprezinta intervalul de timp in care este mentinut sunetul;
3. Intensitate — este senzatia produsa de un sunet, numita si tarie sau volum sonor;

4. Timbru — semnifica proprietatea sunetului prin care se identifica sursa sonora.

Procesul prin care se atribuie nume de note diferitelor inaltimi (frecvente) se numeste acor-
dare [5]. In muzica contemporans, acordajul se face astfel incat frecventei de 440Hz si ii
corespunda nota La (A). Diferenta in numarul de vibratii pe secunda dintre doua sunete cu
inaltimi diferite se numeste interval, octava fiind definita ca intervalul in care frecventa unui
sunet se dubleaza. Aceasta a fost impartita intr-o scara de 7 note muzicale, notate alfabetic:
A =1L1a, B=2Si, C =Do,D =Re, E=Mi, F =Fa, G= Sol. Johann Sebastian Bach a fost
cel care a introdus scara uniform temperata in muzica. In aceastd scard existi 12 semitonuri
in interiorul fiecarei octave, frecventele notelor succesive fiind separate printr-un interval de un
semiton, formand un raport constant, egal cu ¥/2 ~ 1.0594631. Tabelul prezinta notele
muzicale cuprinse in intervalul de aproximativ 261Hz si 523Hz:

Denumire stiintifica | Frecventa [Hz|
C5 (C tenor) 523.251
B4 493.883
A4 sau Bh4 466.164
A4 (A440) 440.000
G4 sau Ab4 415.305
G4 391.995
F44 sau Gb4 369.994
F4 349.228
E4 329.628
D#4 sau Ebd 311.127
D4 293.665
C#4 sau Dv4 277.183
C4 (C mijlociu) 261.626

Tabela 1.1: Octava C4 — C5H

Durata reprezinta caracteristica sunetului de a fi mai lung sau mai scurt in timp. Aceasta se
calculeaza din momentul impactului pana la disparitia ultimei vibratii sonore percepute. Dura-
tele notelor muzicale si ale pauzelor nu sunt definite absolut, ci relativ, fiind insa proportionale
intre ele. Prin definitie, patrimea este considerata ca lungime de referinta. Adaugarea unui
punct asupra duratei unei note va prelungi durata notei cu jumatate din valoarea sa initiala.
Tabelul prezinta duratele notelor uzuale:
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Nume | Semnul notei | Semnul pauzei | Durata

nota intreaga o = 4 timpi
doime J = ) timpi
patrime J 2 I timp

(] \ - l .
optime J ; ; timp

. . - 1 ]
saisprezectme 5 & 7 timp

Tabela 1.2: Duratele uzuale ale notelor

Prin intensitate sonora se intelege senzatia pe care o produce asupra organului nostru auditiv
amplitudinea unei vibratii sonore, sau altfel spus, volumul vibratiei. Cu cat amplitudinea
vibratiilor este mai mare, cu atat creste si intensitatea sunetului rezultat, si invers. Intensitatea

este definita ca puterea vibratiei produse pe unitatea de arie. Spre exemplu, pentru o sfera de
raza r, intensitatea este:

P
Jo = 1.7
7 42 (17)
Se defineste nivelul de intensitate sonora Ng prin formula:
Is
Ns(dB) = 10lg (1.8)
0S,min

unde Iyg min este intensitatea sonora minima ce poate fi perceputa de urechea umana pentru
sunetul de referinta, cu frecventa vy = 1kHz, numit si sunet normal. Domeniul perceptiei
auditive umane este prezentat in figura [1.2] [6]:

I(W/m?) N, (dB)
& &
140
120
MUEEIca 20
i '
vorbirea
0 !
i 40
0¥ H
102
pragul de audibilitate
20 100 200w =10" 2:10° 1ot 2:10* w(Hy)

Figura 1.2: Domeniul de perceptie auditiva accesibil urechii umane
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Aceasta senzatie se mai numeste tarie si depinde de frecventa: la aceeasi intensitate (pre-
siune sonora), senzatia produsa este mai mare la frecvente medii (aproximativ 1000Hz) decat la
frecventele cele mai inalte sau mai joase [2]. Deci, pentru a obtine aceeasi senzatie este nevoie
de o intensitate sonora mai mare pentru frecventele joase sau inalte fata de frecventele medii.
Cea mai mica intensitate sonora pentru care se produce o senzatie auditiva se numeste prag de
audibilitate si difera in functie de persoana, conditii de masura si frecventa. Astfel, zgomotele
sonore de joasa si inalta frecventa se aud mai slab decat cele de frecvente medii.

Timbrul reprezinta multimea de proprietati ale semnalului ce permit diferentierea unei surse
sonore, precum vocea umana sau instrumentele muzicale.

Sonoritatea unui instrument depinde de urmatoarele aspecte:

e modul de executie — diferit in functie de tipul de instrument (ex: instrumente cu coarde,
de suflat, etc.);

e analiza spectrului — fiecare nota are in general o frecventa fundamentala caracteristica,
dominanta ca amplitudine in spectru. Totusi, instrumentele muzicale se pot diferentia
prin multiplii ai acestei frecvente fundamentale, numite armonici, ce au valori ale am-
plitudinilor diferite in functie de tipul de instrument, deci anvelope spectrale diferite
(uneori aceste armonici pot avea valori chiar mai mari decat frecventa fundamentala, ca
de exemplu vioara);

e analiza ataculur — perioada de atac reprezinta inceputul unui sunet muzical, adica interva-
lul scurt de timp necesar declansarii mecanismelor producerii sunetului. Acest factor va fi
diferit intre intrumente (instrumentele de percutie vor avea alt atac fata de instrumentele
cu coarde, etc.).

1.3.2 Perceptia sunetelor

Pana acum am discutat despre ce inseamna un semnal audio, dar este important sa precizem
si cum este acesta perceput de organul auditiv al omului, urechea.

Deoarece fiecare sunet se manifesta printr-o vibratie a aerului, toate undele sonore provenite
din diverse surse sunt unice. Astfel, fiecare persoana sau lucru se va auzi diferit si vor avea
intensitati diferite. Urechea umana are rolul de a capta undele sonore si de a le transforma in
mesaje pe care creierul le poate intelege. Definim in acest mod trei parti importante ale urechii
unei persoane [7]:

e Urechea externa — are rolul de a capta sunetul si de a-1 directiona catre urechea medie.
Este formata din pavilion, canal auditiv si timpan. Prin elasticitatea si forma sa, pavilio-
nul urechii este esential in detectarea directiei din care vin sunetele si favorizeaza anumite
frecvente in detrimentul altora (urechea are un maxim de sensibilitate pentru sunete cu
frecventa de aproximativ 3500Hz);

e Urechea medie — transforma undele sonore in unde de presiune mecanica, pe care le
transfera la lichidele din urechea interna. Prezinta trei oscioare: ciocanul, nicovala si
scarita. Urechea medie are rolul de a asigura corespondeta impedantei intre aer si apa,
precum si reducerea transmisiei sunetelor, in special a celor de frecventa joasa, atunci
cand acestea au o intensitate foarte mare (reflex acustic);

e Urechea interna — transforma undele de presiune in semnale pe care creierul le poate
intelege. In interiorul urechii interne exista cohleea, un organ ce are o forma de spirala,
iar de-a lungul ei se afla membrana Reissner (vestibulard) si membrana bazilara.
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Procesarea semnalului sonor de catre ureche prezinta urmatoarele etape, ilustrate in figura

8):

1. Sunetul patrunde in canalul urechii — Undele sonore parcurg canalul auditiv si lovesc
timpanul.

2. Timpanul si oasele aferente vibreaza — Aceste unde sonore fac ca timpanul si cele trei oase
subtiri (ciocanul, nicovala si scarita) din urechea medie sa vibreze.

3. Lichidele se deplaseaza prin urechea interna — Vibratiile create de urechea medie sunt
transmise prin lichidul din cohlee de-a lungul membranei bazilare, membrana fibroasa ce
prezinta 20000 — 30000 fibre bazilare sau corzi. Aceasta membrana rezoneaza cu sunetele
de frecvente inalte la baza (corzi groase si scurte) si cu sunetele de frecvente joase la
varf (corzi subtiri si lungi). Aceste vibratii se convertesc apoi in semnale chimice pentru
nervul acustiv.

4. Nervii acustici comunica cu creierul — Nervul acustic trimite in final informatia la creier
prin impulsuri electrice, unde sunt interpretate ca sunet.

Figura 1.3: Perceptia sunetului prin urechea umana

Astfel, urechea umana este un sistem foarte complex, fiind capabila chiar sa identifice semna-
lul audio in lipsa frecventei fundamentale, pe baza armonicelor. Aceasta, ca si restul senzorilor
biologici (ochii, simtul olfactiv, etc.), are un raspuns logaritmic la stimul.

1.3.3 Standardul MIDI

Un semnal audio poate fi reprezentat in doua moduri:

e Colectie de esantioane (ex: formatul WAV)

e MIDI (Musical Instrument Digital Interface) — memoreaza ,evenimente de sunet”. Este
utilizat un limbaj scripting pentru a specifica mesajele prin care se indica notele, dura-
tele acestora si intrumentele folosite. Fiecare mesaj descrie un ,eveniment” (cum ar fi
schimbarea notei, a cheii, a tempo-ului, etc.). Concret, acest format retine orice legat de
semnalul audio, in afara de semnalul audio propriu-zis.

10
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Avantaje si dezavantaje ale standardului MIDI:

e Dezavantaj: mesajele MIDI genereaza sunetul corespunzator prin intermediul unui sinte-
tizator (se cauta fiecare sunet intr-o memorie de sunete sau se compune sunetul pe baza
unui calcul matematic), proces numit sinteza FM. Din acest motiv, sunetul produs este in-
ferior celui redat de un fisier ce retine esantioanele semnalului (sunetul dat de MIDI poate
fi artificial sau mecanic, in timp ce un fisier de esantioane poate memora interpretarea si
subtilitatile muzicianului).

e Awvantaj: se pot utiliza instrumente sau echipamente cu clape MIDI, conectate direct
la un calculator prin cablu USB, pentru a inregistra o piesa muzicala. Fisierul obtinut
poate fi ulterior editat (se poate modifica instrumentul folosit, inaltimea si durata notelor,
intensitatea acestora, cheia utilizata, etc.). Intrucat MIDI este un standard, se poate face
transferul de fisiere MIDI direct intre echipamentele MIDI sau intre calculatoare.

Dispozitivele hardware ce genereaza mesajele MIDI se numesc controllere MIDI (ex: keyboard
pian electronic), iar cele ce interpreteaza mesaje MIDI si genereaza sunete sunt sintetizatoarele
MIDI (unele dispozitive pot realiza ambele operatii). Un secventiator MIDI reprezinta un dispo-
zitiv hardware sau aplicatie software ce permite receptia, editarea si memorarea datelor MIDI.

Programele realizate pentru prelucrarea semnalelor audio de esantioane pot citi si fisiere
MIDI si se poate realiza conversia intr-un format de esantioane (WAV), intrucat se cunoaste
toata informatia despre semnal. Transformarea unui fisier de esantioane intr-un fisier MIDI in
schimb este un lucru mult mai greu de realizat.

Este necesara o conversie a proprietatilor semnalului audio intr-un numar cat mai mic de
biti pentru a stoca informatia cu o dimensiune redusa si pentru a o transmite cat mai rapid.
Caracteristicile semnalelor audio prezentate anterior sunt astfel diferite in formatul MIDI:

1. Frecventa — va fi reprezentata folosind un numar MIDI, numit MIDI , pitch”, in intervalul
[0 — 127] (deci 7 biti), formula pentru calculul frecventei semnalului fiind urmatoarea:

(m—69)
1

> Hz (1.9)

f=440x 2
unde m reprezinta numarul MIDI caracteristic frecventei f.

2. Durata — aceasta nu exista intr-un fisier MIDI. In schimb, se defineste momentul in care
nota incepe a fi cantata, numit ,onset”, respectiv momentul in care nota se termina,
numit ,offset”, durata notei fiind calculata cu ajutorul formulei:

duratals] = offset — onset (1.10)

3. Intensitatea — in formatul MIDI este definita ca forta masurata de senzorul clapei MIDI
aplicata pentru a produce nota respectiva. Aceasta va fi reprezentata tot printr-un numar
in intervalul [0 — 127], unde numarul 0 semnifica absenta unei note (deci teoretic numarul
1 va fi cea mai mica intensitate posibila a unei note, practic inauzibila), iar numarul 127
este intensitatea maxima pe care o nota o poate avea.

4. Timbrul — acesta este ales dintr-un tabel de instrumente din secventiatoarele MIDI si se
poate modifica in functie de cerintele utilizatorului.

11
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1.4 Retele neurale

In general, metodele traditionale de prelucrare a semnalelor discrete in timp sunt bazate pe
anumite presupuneri (sisteme de analiza liniare, semnale stationare cel putin pe o durata scurta
de timp, zgomotele suprapuse peste semnalul util sunt considerate semnale aleatorii stationare,
etc.). Toate aceste metode parametrice ofera performantele dorite doar in anumite conditii
particulare si sunt complexe din punct de vedere matematic. Deoarece in multe situatii reale
aceste presupuneri nu sunt adevarate, este necesara punerea problemei din alte puncte de vedere
[4].

Un sistem , inteligent” se defineste ca un sistem ce se poate adapta continuu la conditiile
date, prin invatarea din experienta. Aceste sisteme pot astfel generaliza, utilizand notiunile
invatate in afara domeniului de experienta. Adaptarea (invatarea) reprezinta modificarea pa-
rametrilor interni ai sistemului astfel incat spatiului marimilor de la intrare sa i se asocieze un
spatiu al marimilor de la iesire — i.e. realizarea unei modelari a functiei f:

fi XY (1.11)

unde X este spatiul intrarilor, iar Y este spatiul iesirilor.

Retelele neurale (sau sisteme neurale artificiale) reprezinta astfel de sisteme ,inteligente”,
ele fiilnd capabile sa estimeze functii ce fac corespondenta intre perechea de date intrare-
iesire, sau extrag anumiti parametrii caracteristici din spatiul datelor de intrare. Aceste retele
functioneaza precum unor sisteme de calcul, formate dintr-un numar de unitati de prelucrare a
informatiei (neuroni artificiali), interconenctate si capabile sa invete, in scopul rezolvarii unei
sarcini.

Sistemele neurale artificiale nu sunt programate, ci antrenate pentru a executa anumite
sarcini, procesarea informatiei fiind distribuita in intreaga structura spre deosebire de sistemele
obisnuite de calcul. Astfel, executia nu este de tip secvential, reteaua fiind capabila sa exploreze
simultan mai multe ipoteze datorita paralelismului si a interconectarii unitatilor de prelucrare
a informatiei, legate prin intermediul unor functii ponderi, ce se modifica in timpul adaptarii
retelei. Putem spune astfel ca proiectarea unei retele neurale consta in definirea caracteristicilor
nodurilor (alegerea functiei de activare potrivita), alegerea arhitecturii retelei (numarul de
straturi, noduri si tipul de conexiune) si specificarea algoritmului de optimizare. Acesta din
urma reprezinta un proces iterativ, ce sta la baza mecanismului de antrenare si se bazeaza pe
minimizarea unei functii de cost.

Aceste retele sunt privite ca niste ,cutii negre” (eng. black bozxes), ce primesc ,intrari” si
produc ,iesiri”, realizand astfel diferite tipuri de operatii [4]:

1. Clasificare — semnifica repartizarea intr-un set de clase (predefinite la iesirea retelei) a
vectorilor de intrare in retea. Aceasta operatie poate fi privita ca o asociere de modele,
fiind o grupare a marimilor de la intrare in functie de marimile de la iesire. Clasificarea
este folosita in retele antrenate in mod supervizat si presupune domeniu de iesire discret;

2. Autoasociere (eng. clustering) — reteaua cauta aseméanari intre marimile de la intrare si
le grupeaza in functie de trasaturile similare pe care le au in comun. Se mai numeste si
,Clasificare nesupervizata”, reteaua fiind antrenata in mod nesupervizat;

3. Predictie — reteaua functioneaza similar unui filtru adaptiv in aceasta configuratie, astfel
incercand sa estimeze la iesire esantionul urmator pe baza secventei de esantioane in timp
de la intrare;

4. Aproximare functionald (regresie) — este estimata o functie necunoscuta din perechile de
date intrare-iesire si presupune un domeniu de iesire continuu.

12
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5. Scoatere de sub zgomot — similar sistemelor traditionale, se incearca obtinerea la iesire a
unui semnal cu un zgomot redus dintr-un semnal afectat de zgomot dat la intrare;

6. Control — este creat un model de referinta ce semnifica starea curenta iar reteaua trans-
forma raspunsul dorit al sistemului de control intr-o secventa de comanda pentru o evolutie
corecta a sistemului;

7. Optimizare — este produs un set de valori (ponderi) pentru care diferenta dintre iesirea
dorita si iesirea retelei este minima, rezolvand astfel tipul de problema ce consta in mini-
mizarea sau maximizarea unei functii obiectiv.

In mod general, fiecare element de prelucrare calculeaza un produs scalar al tuturor valorilor
conexiunile sale de intrare si produce o singura valoare la iesire. Aceasta combinatie liniara a
valorilor de intrare x; cu ponderile w;; este urmata de o functie de obicei neliniara f, numita
functie de activare:

N
Yj = f(z zawy) = flzw] +0) (1.12)
i=0

unde = (1;21, 2, ..., x) este vector linie, w] = (woj, wij, ..., wn;; 1)" este vector coloand,
iar N este numarul de intrari asociate neuronului j. De multe ori este introdusa si o polarizare
(eng. bias) b, ce va reprezenta componenta constanta la intrarea neuronului.

Datorita faptului ca un neuron poate fi reprezentat de un sumator (partea liniara) si o
functie de activare (transformare neliniara), o retea neurala va deveni o compunere de functii.
Totusi, performantele acesteia depind foarte mult de tipul de functii folosite.

Alegerea functiei de activare potrivita depinde de cerintele problemei. Aceste functii repre-
zinta practic filtre ce proceseaza informatia transmisa si ele au rolul de a margini rezultatele
intr-un gama controlabila de valori. Din acest motiv, ne dorim un set de functii cu proprietati
specifice, deoarece de ele depinde modificarea ponderilor pentru invatarea retelei neurale.

Functia cea mai simpla de activare este functia liniara, in care nu se aplica nicio transfor-
mare. Retelele astfel obtinute sunt foarte usor de antrenat, dar nu sunt capabile sa modeleze
functii complexe. In general, aceste functii liniare pot fi folosite in retele ce predic o cantitate
(probleme de regresie).

Functiile neliniare populare sunt sigmoid si tangenta hiperbolicd. Functia sigmoid (numita
si functie logistica) este o functie continuad, monoton crescatoare si diferentiabila, care tinde
asimptotic catre valorile sale de minim si maxim, de obicei [0, 1]. Intrarile cu valori foarte mari
vor fi convertite in valoarea 1, iar valorile negative vor fi egalate cu 0. Tangenta hiperbolica
(pe scurt tanh), are o forma similara de S precum functia sigmoid, dar marginita in intervalul
[-1, 1]. Astfel, valorile negative vor fi mapate spre -1 iar valorile nule vor fi puse in vecinatatea
valorii 0. Folosind functia tanh reteaua se antreneaza mai usor si se pot obtine performante
mai bune, intrucat sigmoida poate determina blocarea unei retele la un anumit set de ponderi
in timpul antrenarii.

O problema generala a functiilor sigmoid si tanh este faptul ca aceste functii se satureaza,
adica valorile mari sunt trecute ca 1 iar valorile mici sunt mapate ca -1 sau 0. Mai mult,
aceste functii sunt cu adevarat sensibile la schimbari in jurul punctului lor mijloc, precum 0.5
pentru sigmoid si 0 pentru tanh. Datorita acestor lucruri, devine dificil pentru algoritmul de
invatare sa continue adaptarea ponderilor in scopul imbunatatirii performantei retelei neurale.
Din aceste motive, cea mai folosita functie de activare in acest moment este functia ReLU
(Rectified Linear Unit), cu o gama de valori posibile [0, +oc]. Desi s-a rezolvat problema
saturatiei, un dezavantaj al acestei functii este faptul ca toate valorile negative de la intrare
vor fi mapate in valoarea 0, ceea ce scade abilitatea de invatare a retelei neurale.
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Denumire ‘ Formula ‘ Forma
ReLU f(z) = max(0, x) 4
Tangentd hiperbolicd flz) = 7= S i

Sigmoid f(x) = =
0, <O
Treaptda x) =1
P f(z) {1, z>0
Liniara flx) =z — |

Tabela 1.3: Functii de activare uzuale

Rolul acestor functii prezentate in tabelul [1.3|este de a introduce o neliniaritate (cu exceptia
functiei liniare) in functionalitatea retelei, conditie necesara pentru a putea modela functii com-
plexe. Elementele din interiorul aceluiasi strat se comporta identic (utilizeaza aceeasi functie
de activare). In cazul unei retele multistrat, se pot realiza conexiuni care ,sar” un numar de
straturi.

Avantajul acestor functii este faptul ca sunt derivabile, ceea ce face posibila utilizarea unor
tehnici de invatare bazate pe micsorarea gradientului (eng. gradient descend) in retele cu
mai multe straturi. Derivata erorii este propagata prin retea pentru modificarea ponderilor si
descreste cu fiecare nou strat pe care il parcurge datorita derivatei functiei de activare folosite
(eng. vanishing gradient problem), ceea ce ingreuneaza invatarea eficienta in retelele multistrat.

Tehnica bazata pe micsorarea gradientului functiei cost este cea mai comuna metoda de
optimizare. In micsorarea gradientului, un lot (eng. batch) reprezinta numarul de exemple
folosite simultan pentru invatarea retelei. Un lot prea mare cu exemple luate la intamplare
contine date redundante. Mai exact, redundanta creste in functie de dimensiunea lotului.
Unele redundante sunt utile pentru a elimina gradienti zgomotosi, dar in general dimensiunea
lotului nu trebuie sa fie foarte mare. Optimizatorul SGD (Stohastic Gradient Descend) foloseste
un singur exemplu ales la intamplare din lot-ul curent pentru a estima gradientul pe intregul
lot, micsorand astfel redundanta si timpul de calcul necesar.

Deoarece acest SGD are probleme in gasirea minimului global pentru functii cost ce au o
curba mult mai abrupta intr-o dimensiune decat in altele, caz in care optimizatorul va oscila
pe panta respectiva, este nevoie de un mod de a accelera optimizatorul in directia potrivita
si de a amortiza oscilatiile, numit ,,impuls” (eng. momentum) si se bazeaza pe introducerea
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valorilor sale anterioare in calculul parametrului ce trebuie actualizat. S-au realizat mai multe
versiuni de astfel de optimizatori bazati pe impuls, cel mai utilizat fiind Adam (Adaptive
Moment Estimation), ce foloseste atat valori anterioare ale parametrului respectiv, cat si valori
anterioare ale gradientului calculat.

S-a demonstrat ca se poate obtine orice tip de transformare neliniara folosind o retea cu un
singur strat intermerdiar, cu un numar suficient de mare de neuroni.

Datorita numeroaselor modalitati de conectare a neuronilor intr-o retea, in functie de tipul
de arhitectura, retelele se impart in doua mari categorii:

(A) Retele unidirectionale (statice) — reprezinta sisteme fara memorie, in care nodurile sunt
aranjate in straturi, fiecare nod primind semnale de la nodurile din stratul anterior, sau
din spatiul de intrare. Acest tip de retele calculeaza un raspuns la iesire pentru un anumit
set de date la intrare, fiind foarte util in rezolvarea problemelor de clasificare, aproximari
de functii, recunoasterea de date, predictie si control. Un exemplu de astfel de retea (eng.
fully connected) este prezentat in figura :
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Figura 1.4: Retea unidirectionala total conectata

Identificam astfel faptul ca o retea are cel putin 2 straturi: stratul de intrare (numit de
obicei ,,pasiv’ pentru ca nu participa la procesul de invatare) si stratul de iesire. Intre
aceste doua straturi pot exista straturi intermediare, numite straturi ,,ascunse” (eng. hid-
den layers) si impreuna cu stratul de iesire acestea sunt straturi ,active”, fiind formate din
neuroni. Se adopta conventia ca nodurile de intrare sa nu fie numarate ca un strat efectiv.
Marimile w;; si wj), reprezinta ponderile conexiunilor intre straturi, primul indice repre-
zentand neuronul de la care ,pleaca” ponderea, iar cel de-al doilea indice este neuronul
spre care ,vine” ponderea. Aceste ponderi sunt ajustate in momentul invatarii, conexiu-
nile cu valori pozitive fiind numite , excitatorii”’, iar cele cu valori negative ,inhibitorii”.
Informatia este prelucrata local de fiecare unitate de prelucrare, fara a se cunoaste starea
celorlalte elemente. Numarul de conexiuni (deci straturi) poate fi foarte mare, retelele
fiind astfel numite , adanci” (eng. Deep Neural Networks, pe scurt, DNN), marind com-
plexitatea calculelor, dar in acest mod se pot rezolva probleme mai avansate.
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(B) Retele recurente (cu reactie) — reprezinta sisteme dinamice, sunt cele mai complexe, iar
pentru fiecare stare de intrare se cauta starea de echilibru. Proprietatile lor dinamice sunt
descrise de sisteme neliniare diferentiale si sunt utilizate de obicei in modelarea sistemelor,
predictia neliniara sau in probleme de control si optimizare. Un exemplu de astfel de retea
este in figura [1.5
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Figura 1.5: Retea recurenta

Din punct de vedere al modului de invatare al retelelor, distingem trei categorii:

1. fnvd;ﬁare supervizata (eng. supervised learning) — presupune existenta unor valori dorite
(,etichete”) pentru fiecare neuron din stratul de iesire al retelei. Astfel, sistemului i este
furnizat un set de perechi intrare-iesire cu ajutorul caruia se calculeaza eroarea in functie
de rezultatul real obtinut si cel dorit (invatare cu corectarea erorii). Se minimizeaza
aceasta eroare prin ajustarea valorilor ponderilor si a polarizarii introduse.

2. fnvdtare nesupervizata (eng. unsupervised learning) — reteaua extrage singura anumite
caracteristici importante ale datelor de la intrare si formeaza reprezentari interne ale
acestora. In acest caz, retelele nu beneficiaza de date de iesire dorite pentru a evalua
performanta, deci nu au in timpul antrenarii informatii despre ce inseamna un raspuns
corect sau gresit. In schimb, retelele utilizeaza o ,competitie” intre neuronii elementari
(invatare competitiva) pentru a modifica ponderile aferente neuronului care , castiga”
lupta, restul conexiunilor fiind neafectate.

3. fnvdgﬁare miztd (eng. reinforcememt learning) — combina invatarea supervizata si nesuper-
vizata: o parte din ponderi sunt determinate prin intermediul unei invatari supervizate,
iar restul sunt obtinute pe baza unei invatari nesupervizate. In aceast’ situatie, reteaua
nu beneficiaza de semnalul dorit, ci de un semnal ce ofera o informatie calitativa asupra
functionarii sistemului (informatie binara, de tipul raspuns corect / gresit), astfel sistemul
este Incurajat sa produca actiunea care duce la un rezultat corect.

Dupa invatare, scopul final al unei retele este sa generalizeze ceea ce a invatat pe un set
extins de date, cu anumite caracteristici comune ale setului de antrenare. Trebuie evitat feno-
menul de ,suprainvatare” (eng. overfitting), adica procesul prin care o retea gaseste legaturi
specifice setului de antrenare dar nu poate generaliza deloc pe un set extins de date.
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1.5 Starea artei (State of the art)

Transcrierea automata a muzicii (eng. Automatic Music Transcription, pe scurt, AMT), se
refera la procesul automat prin care sunt identificate evenimente muzicale intr-un semnal audio
si sunt convertite in notatii muzicale, fie intr-un ,piano-roll” (evolutia inaltimilor si duratelor
notelor este prezentata in timp), fie intr-un portativ (eng. staff) [9].

Pentru a putea realiza transcrierea automata a notelor muzicale, este necesara identificarea
proprietatilor muzicale precum frecventa notelor (pitch), durata si intensitatea acestora, timbrul
instrumentului, armonicile spectrului, masura in care este cantata piesa, cheia acesteia, etc.
Astfel, AMT se ocupa cu identificarea diferitelor atribute ale semnalului audio dat, fata de
generarea semnalului in functie de conditii date despre aceste atribute. Formatul MIDI este
potrivit pentru codarea acestor proprietati si poate fi decodat de programele uzuale folosite in
muzica, deci acesta va fi formatul de iesire folosit pentru un sistem AMT.

In functie de modul in care sunt cantate notele intr-o piesa, putem face urmatoarea clasifi-
care:

e Melodii monofonice — reprezinta melodiile in care este folosit un singur instrument si este
cantata o singura nota la un moment de timp, notele fiind deci separate. Acesta este
tipul de melodii folosite in acest proiect.

e Melodii polifonice — semnifica melodiile uzuale, fiind formate din mai multe instrumente
iar notele sunt simultan cantate, deci suprapuse fie de la acelasi instrument, fie de la
instrumente diferite. Aceste melodii sunt cele mai dificile de transcris in domeniul AMT
si Inca nu exista o solutie generala sau suficient de buna in comparatie cu acuratetea
umana.

Datorita complexitatii si dificultatii realizarii unui sistem de transcriere End-to-End doar
din semnalul audio [I0], multe abordari presupun impartirea in diferite subsarcini, precum
clasificarea notelor, extragerea de onset-uri si offset-uri, estimarea intensitatii, recunoasterea
timbruluui si a instrumentelor. Fiecare subsarcina saparata poate avea interesante aplicatii
in afara transcrierii muzicii End-to-End, ele fiind clasificate ca subprobleme in domeniul recu-
peréarii informatiilor muzicale (eng. Musical Information Retrieval, prescurtat MIR).

Deoarece dimensiunea unui semnal audio x(n) este destul de mare, fiind uzual folosita o
frecventa de esantionare de 44.1kHz, se doreste reducerea dimensiunii prin extragerea unor
trasaturi caracteristice. Din acest motiv, se lucreaza in mod general cu ferestre de semnal
w(n) de 10 — 50ms, eventual suprapuse cu un anumit procent, din care sunt extrase trasaturi
precum transformata Fourier (short-time Fourier transform STFT), sau spectrograma, folosind
formulele:

+o0
STFT{z(n)}(m,w) = Z z(n)w(m — n)e 7" (1.13)
Spectrogram{z(n)}(m,w) =| STFT{z(n)}(m,w) |* (1.14)

Aceste functii ofera foarte multe informatii in frecventa, dar datorita dimensiunii inca mari
se vor extrage din ele anumiti parametrii, precum coeficientii MFCC' (Mel-Frequency Cepstral
Coefficients) [I1], inspirati din domeniul vocal, prin aplicarea unor bancuri de filtre Mel si se-
lectarea primelor componente DC'T (Discrete Cosine Transform) ce contin factori independenti
ce descriu forma spectrala.

O alta transformata, CQT (Constant-Q Transform) [12], foloseste bancuri de filtre in care
frecventele centrale ale acestor filtre au un factor QQ constant, care este raportul dintre frecventa
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centrala si latimea de banda de 3dB a unui filtru. Prin modificarea acestei transformate pentru
a produce 12 filtre per octava, se pot obtine coeficienti ce corespund fiecarui ton muzical si se
obtine o reprezentare numita ,,cromagrama” [13].

Pentru extragerea informatiilor referitoare la masura sau tempo, respectiv aparitia unei
note, se aplica o functie precum diferenta de ordinul intai a functiei energetice logaritmice in
domeniul timp sau a fluxului spectral ce masoara variatia de energie a spectrului de frecventa.
Se obtine astfel o curba de noutate (eng. novelty curve) ce arata varfuri de energie, aparute in
general iIn momentul aparitiei unei note [I4]. Aceste momente de aparitie a notelor pot fi folosite
pentru a obtine informatii legate de tempo, folosind o reprezentare numita , tempograma” [15],
[16].

Aceste tehnici de extragere a trasaturilor caracteristice semnalului audio sunt ilustrate in

figura [1.6| [9]:
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Figura 1.6: Prelucrarea generala a semnalului audio pentru extragerea trasaturilor muzicale

Recent, au fost inlocuite cateva din aceste transformari in domeniul MIR, fiind folosite mo-
dele bazate direct pe spectrograma sau semnalul audio. Aplicatii de invatare profunda (eng.
deep learning) sunt folosite pentru rezolvarea acestor sarcini, inclusiv clasificarea notelor melo-
diei [I7], identificarea tempo-ului [I8], clasificarea genului de muzica [19], oferind performante
superioare in comparatie cu abordari bazate pe extragerea de trasaturi. In afard de cateva
astfel de abordari, majoritatea modelelor ce folosesc invatarea adanca se bazeaza inca pe trans-
formate precum STFT sau CQT, datorita faptului ca aceste trasaturi ofera informatii despre
armonicitatea semnalului audio si este mai usor pentru o retea neurala sa invete aceste concepte
fara a se produce fenomenul de suprainvatare. Totusi, extragerea de trasaturi are ca efect o
pierdere de informatie, din acest motiv modelul cu cele mai bune performante ar beneficia cel
mai mult de semnalul audio nemodificat, daca sunt suficiente date de antrenare si exista un
sistem hardware ce le poate procesa [20].

Pentru a imbunatati performantele retelelor neurale, diverse cunostinte muzicale sunt apli-
cate. Se pot face astfel presupuneri, precum faptul ca schimbarile bruste in muzica sunt rare si
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majoritatea se petrec gradual. Se poate aplica deci o filtrare mediana [21] pentru a suprima mo-
dificarile bruste, iar modelele ascunse Markov (eng. Hidden Markov Models, pe scurt, HMM)
sunt folosite pe scara larga pentru a modela secvente de date precum acordurile [22], dar si
pentru a netezi secventele de iesire ca o etapa de postprocesare [23]. Pentru durata unei note,
exista abordari ce detecteaza onset-ul si offset-ul notei pentru a o putea transcrie [24], sau se
modeleaza atacul si degradarea unei note [25], precum si generalitati ale evolutiei temporale
a notei [20]. In domeniul frecventa, principiul netezirii spectrale estimeaza faptul ca anvelopa
spectrala a unor sunete reale variaza usor in functie de frecventa [27]. Acest principiu a fost
implementat in diverse modalitati, precum un filtru mediu in miscare pentru estimarea si sepa-
rarea iterativa a surselor [27], o functie de scor pentru candidatul frecventei fundamentale FO
[28], precum si in modelarea autoregresiva de ordin redus a tonurilor suprapuse [29].

Pentru melodiile monofonice, au fost aplicate diverse metode pentru extragerea frecventei
fundamentale. Astfel, pentru estimarea pitch-ului, au fost introduse functii precum cepstrul
[30], functia de autocorelatie (ACF) [31], functia diferentei de amplitudini medie (AMDF)
[32], functia de corelatie incrucisata normalizata (NCCF'), propusa in [33], sau [34], precum
si functia de diferenta medie normalizata cumulata (metoda YIN), propusa in [35]. Aplicatii
mai recente includ metoda SWIPE (Sawtooth Waveform Inspired Pitch Estimator) [36], care
realizeaza o aproximarea a frecventei fundamentale folosind spectrul unui forme de unda ,,dinte
de ferastrau”, sau metoda pYIN [37], ce reprezinta o varianta probabilistica pentru metoda
YIN, utilizand modele HMM pentru a decoda cea mai probabila secventa de valori ale notelor.
Potrivit unor studii, in cazul melodiilor monofonice rezultatele cele mai bune sunt obtinute
folosind metodele YIN [38], [39], metoda pYIN avand cele mai bune perfomante. Deoarece
majoritatea metodelor monofonice de extragere a frecventei fundamentale se bazeaza pe faptul
ca o singura nota este cantata la un moment de timp, acestea nu pot fi aplicate direct pentru
studiul melodiilor polifonice, fiind necesare alte abordari pentru estimarea frecventelor multiple.
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CAPITOLUL 2. SETUP EXPERIMENTAL

Capitolul 2
Setup experimental

2.1 Baze de date

In domeniul transcrierii automate a muzicii, pentru o baza de date sunt necesare minim
urmatoarele fisiere:

e Un fisier in format MIDI, ce va contine detalii despre notele cantate si modul in care au
fost inregistrate;

e Un fisier WAV, ce reprezinta semnalul audio propriu-zis;

e Un fisier text, in care vor fi reprezentate toate notele cantate si timpul la care fiecare nota
va incepe, respectiv se va termina.

2.1.1 Baza de date initiala

Initial a fost folosita o baza de date publica [40], citata de mai multi autori in articole legate
de transcrierea automata a notelor muzicale. Aceasta baza de date contine inregistrari la pian,
fiind creata pentru reconstituirea notelor muzicale si evaluarea algoritmilor de estimare pentru
melodii monofonice si polifonice. Baza de date ofera o cantitate mare de sunete obtinute in
diverse conditii de inregistrare. Inregistrarile au fost esantionate la o frecvents f, = 44.1kHz.

Pentru acest proiect a fost folosita doar o parte din baza de date prezentata, mai exact doar
inregistrarile ce contineau melodii monofonice, deci note izolate (sectiunea IZOL). Astfel, sunt
utilizate 3909 de inregistrari (impartite in 2645 de piese pentru antrenare, 625 pentru validare
si 639 pentru testare), obtinand aproximativ 5h si 14 min de semnal audio. Sunt utilizate 88
de note, in intervalul A0 — C8, obtinandu-se astfel gama de frecvente [27.5Hz — 4186Hz]. O nota
poate dura pana la 2.21s, sau pot fi cantate pana la 32 de note pe secunda.

Durata minima a unei note intr-o baza de date are o semnificatie speciala. Astfel, deoarece

cunoastem faptul ca:
1
T=— (2.1)
f

putem spune ca perioada reprezinta intervalul minim de timp dupa care semnalul se repeta
identic. Daca ar fi sa calculam perioada necesara pentru cea mai mica frecventa a primei baze

de date, vom obtine:

1
T =

- — 36.36 2.2
f - 275H= e (2:2)
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Dar, deoarece in baza de date exista note cu durate mai mici decat aceasta valoare (durata
minima gasita este de 14ms), este foarte greu de aproximat frecventa fundamentala pentru
aceste note cu durata mai mica decat perioada. Aceasta valoare este mult prea mica si in
realitate nu sunt niciodata cantate note cu o astfel de durata.

In urma experimentelor, deoarece pentru clasificarea notelor nu s-a ajuns la o acuratete
similara cu ce exista deja prezentat in starea artei (peste 95%), datorita diverselor conditii ale
inregistrarilor audio, precum si a faptului ca exista note de o durata mai mica (14ms) decat
durata minima necesara pentru determinarea notei, s-a decis crearea unei noi baze de date,
proprie, fiecare inregistrare fiind facuta sub anumite restrictii.

2.1.2 A doua baza de date

Aceasta baza de date, disponibila online E] a fost conceputa special pentru acest proiect de
diploma, cu scopul de a arata ca transcrierea automata a muzicii este posibila prin utilizarea
unui instrument real, anume orga. Astfel, inregistrarile au fost facute in format MIDI, prin
intermediul unei orgi Roland, cu 5 octave (gama de note C2 — C7), conectata direct la un
laptop. Baza de date consta in 100 de exercitii muzicale si melodii scurte, toate inregistrarile
fiind monofonice, adica o singura nota este cantata la un moment de timp.

In continuare vor fi prezentate restrictiile acestei baze de date:

e Gama de note posibile este C2 — C7, deci 61 de note, fata de cele 88 de note A0 — C8
pentru setul prezentat anterior. Aceasta limitare nu a fost facuta intentionat, ci s-a
datorat faptului ca modelul de orga utilizat dispunea de doar 5 octave. Acest lucru
reprezinta un avantaj, deoarece se va restrange numarul de clase posibile la 61, aceste
note fiind oricum in realitate cele mai utilizate, domeniul extins de 88 de note fiind mai
rar utilizat;

e Gama de frecvente este [65.4Hz — 2093Hz|, in comparatie cu [27.5Hz — 4186Hz] a primei
baze de date. Aceasta este o consecinta a faptului ca gama de note este mai restransa;

e Durata minima a unei note este de 93ms, iar durata maxima de 3s. La prima baza de
date s-a constatat ca durata minima este de 14ms, iar cea maxima de 2.21s.

Valoare duratei minime nu a fost aleasa arbitrat. Astfel, daca consideram un tempo normal

de 120 BPM obtinem:

60s
1 = — =0. 2.
beat 190 0.5s (2.3)

Deci, pentru un ritm normal de 4 / 4, o patrime va fi echivalentul unei masuri (beat):
Ipatrime = 1beat = 0.5s (2.4)

Astfel, daca consideram faptul ca pentru o melodie normala durata minima ar fi saisprezecimea
(lucru normal in melodiile uzuale), vom obtine o valoare minima de:

1patri 0.5
Isaisprezecime = pa4rlme = 48 = 125ms (2.5)

Cand a fost creata noua baza de date, au fost inregistrate note cu valori mai mici decat limita
minima de 125ms, pentru a acoperi eventuale diferente de durata din cauza interpretarii sau

'https://speed.pub.ro/downloads/
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intarzieri date de cablul USB in momentul inregistrarii in format MIDI. Astfel, s-a obtinut
valoarea minima de 93ms.

Deoarece aceasta baza de date a fost creata special pentru invatarea pe baza retelelor
neurale, unele melodii au fost repetate in diferite octave, pentru a obtine un numar minim de
aparitii pentru toate notele, lucru important pentru identificarea numarului de clase aferent
retelei.

Astfel, au fost obtinute 100 de inregistrari, formand un total de aproximativ 1h si 17 min
de semnal audio.

Baza de date a fost impartita in urmatoarele seturi:

o setul de antrenare: reprezentat de 90 de fisiere, avand 1lh si 7 min de semnal audio,
dimensiunea inregistrarilor variind intre 6s si 150s;

e setul de evaluare: consta in 10 fisiere, reprezentand aproximativ 10 min de semnal audio,
cu inregistrari de dimensiunea intre 12s si 120s.

Pentru testare, a fost inregistrata o melodie suplimentara de 40s.

Toate inregistrarile au fost facute in conditii normale, fara zgomot, folosind o frecventa de
esantionare de f, = 44.1kHz. Piesele au fost inregistrate in format MIDI, folosind programul
MidiEditorE] in urmatoarea maniera: s-a activat modul de inregistrare din MidiEditor inainte
ca melodia sa fie cantata, urmand ca inregistrarea sa fie oprita dupa ce piesa s-a terminat (deci
va fi un moment de liniste la inceputul si la sfarsitul inregistrarilor). Ca orice baza de date
muzicala, fiecarui fisier MIDI 1i trebuie asociat un fisier .wav si un fisier . txt. Fisierul .wav a fost
realizat prin conversia fisierului MIDI, folosind un script in python ce utilizeaza FluidSynth prin
libraria midiQaudioﬂ Fisierul text a fost creat prin citirea fisierului MIDI in limbajul Python
utilizand libraria midiﬁ si extragerea informatiilor in legatura cu aparitia notelor, precum si
inaltimea acestora. Acest fisier text contine deci pentru fiecare nota momentul in timp in care
aceasta a fost apasata (onset) si momentul in care aceasta s-a oprit (offset), iar fiecare nota
este reprezentata printr-un numar MIDI. Formatul acestui fisier text este urmatorul:

Onset [s] Offset [s] Nota [numdar MIDI]

2.2 Preprocesarea semnalului

Prelucrarea digitala a semnalelor consta in reprezentarea semnalelor ca secvente ordonate de
numere si prelucrarea acestora in scopul estimarii anumitor parametrii caracteristici (deci ex-
tragerii unei anumite informatii), eliminarii sau reducerii unor componente nedorite, sau in
scopul transformarii unui semnal intr-o forma care sa fie mai semnificativa din anumite puncte
de vedere [I].

Deoarece bazele de date sunt deja in format digital, nu trebuie sa ne punem probleme legate
de conversia analog-digital.

Intrucat ambele baze de date contin semnale audio stereo (cu 2 canale), pentru a lucra mai
usor, primul pas de preprocesare este convertirea semnalului intr-un semnal mono (cu un singur
canal), prin medierea valorilor celor doua canale, esantion cu esantion.

Zhttps://www.midieditor.org/
3https://pypi.org/project/midi2audio/

‘https://github.com/louisabraham/python3-midi/
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O alta metoda de preprocesare folosita este normarea semnalului pentru a obtine aceeasi
gama de valori ale amplitudinilor, in intervalul [0, 1]. Acest lucru se realizeaza prin impartirea
fiecarui esantion la maximul de amplitudine al semnalului audio. Aceasta etapa este importanta
deoarece o retea neurala va invata mai usor pentru un set de date cu aceeasi gama de valori,
fiind astfel capabila sa diferentieze mai rapid semnalele.

Pentru o dimensiune mai mica a semnalului audio, deci un numar mai mic de esantioane
care sa-1 reprezinte, este de dorit ca un semnal sa nu fie supraesantionat. Se cunoaste faptul ca
frecventa de esantionare trebuie sa fie minim egala cu dublul frecventei maxime a semnalului
audio. Deoarece avem o frecventa de esantionare f, = 44.1kHz pentru ambele baze de date,
iar frecventele maxime sunt: f,4,1 = 4186 Hz (pentru prima baza de date), respectiv fiam2 =
2093 H z (pentru a doua baza de date), teoretic, reducerea frecventei de esantionare a semnalelor,
este posibila. Dar, deoarece armonicele notelor sunt foarte importante pentru diferentierea intre
note, practic, reesantionarea este posibila doar pentru cea de-a doua baza de date, la o noua
frecventd de esantionare f, = 16kH z.

Semnalele muzicale reale sunt, de obicei, aperiodice, de durata mult mai mare decat inter-
valele de analiza uzuale din aplicatiile ingineresti. Din acest motiv, pentu a putea aplica legile
statistice cunoscute pentru semnale stationare si periodice se va analiza semnalul pe un interval
finit de timp.

Analiza semnalului pe un interval finit de timp

A extrage (selecta) dintr-un semnal de duratd mare un segment de lungime finita reprezinta de
fapt multiplicarea semnalului cu o secventa dreptunghiulara alcatuita din N esantioane-unitate
(ce poartda denumirea de fereastra dreptunghiulara), notata cu wg(n) si ilustrata in figura
[41]. Astfel, se obtine un semnal de forma:

r(n), pentrun=20,1,..., N -1
xN(n):{ (), » (2.6)

0, in rest

unde z(n) este semnalul original, presupus aperiodic si de durata nelimitata.
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Figura 2.1: Fereastra dreptunghiulara

24



CAPITOLUL 2. SETUP EXPERIMENTAL

Aceasta se numeste ,tehnica ferestruirii” si este folosita uzual in majoritatea aplicatiilor,
cu scopul de a obtine semnale cvasistationare de lungime finita, dintr-un semnal complex.

Multiplicarea in timp a doua semnale discrete se va manifesta in domeniul frecventa printr-o
convolutie:

z(n)wg(n) < X () * Wgr(e?) = Xy(e*) (2.7)

unde X (e/*), Wg(e’) si Xx(e/*) sunt transformatele Fourier ale semnalului x(n), secventei
dreptunghiulare wg(n) si respectiv secventei zy(n). Functia Wr(e*) este numita si fereastra
spectrala. Pentru o secventa dreptunghiulara aceasta este de forma unei functii sinc, avand
forma unui lob central (cu largimea de baza 2 x 2w /N), inconjurat de lobi laterali mici, care
vor descreste progresiv in amplitudine catre extremitatile intervalului unei perioade.

Deci, spectrul real Xy (e/) va fi o convolutie intre spectrul ideal X (e/*) si o functie de tipul
sinc. Acest lucru determina o deformare a spectrului ideal, insotita de aparitia unor ondulatii
in spectrul semnalului xy(n). Acest fenomen se numeste dispersie, sau imprastiere a spectrului
(eng. leakage).

Deoarece spectrul real Xy(e/) va fi ,esantionat” in frecventd pentru a obtine coeficientii
Fourier Xy (k), vor aparea erori in forma acestui spectru discret si in consecinta in forma
semnalului refacut din esantioane. Aceste erori sunt modificari ale amplitudinilor coeficientilor
spectrali X (k), numite erori de amplitudine (eng. peaked-fence), aparitia unor frecvente false
(din cauza lobilor laterali din spectrul ferestrei dreptunghiulare), sau pierderea unei informatii
de frecventa (nu mai pot fi puse in evidenta componente de frecvente foarte apropiate din
spectrul unui semnal complex).

inmultirea semnalului cu o fereastra dreptunghiulara este in esenta o trunchiere ,,abrupta”
a semnalului si are ca principale efecte in domeniul frecventa, o dispersie a componentelor
spectrale ale semnalului si o modificare a amplitudinilor acestor componente. Aceste efecte pot
fi interpretate in domeniul timp (datorita periodicitatii transformatei Fourier discrete inverse)
precum aparitia unor discontinuitati la capetele intervalului de analiza.

Pentru a diminua toate aceste efecte, solutia consta in utilizarea unor functii fereastra, cu o
curba mai ,neteda” si cu un spectru care sa permita micsorarea acestor efecte. Aceste functii
poarta denumirea de ferestre de ponderare (eng. window weighting functions). Astfel, se va
realiza o trunchiere mai putin abrupta, semnalul fiind adus catre zero la capetele intervalului
de N esantioane. Spectrele acestor functii vor fi formate dintr-un lob central, ce va contine cea
mai mare parte din energia semnalului si din lobi laterali cu amplitudine descrescatoare catre
capetele intervalului.

Astfel, aplicarea unei functii fereastra (alta decat cea dreptunghiulard) asupra unui semnal
determina pierderea unei anumite cantitati de informatie in timp spre capetele intervalului si
duce la obtinerea unui spectru cu varfuri mai largi si de amplitudine mai mica decat in cazul
ferestrei dreptunghiulare, dar se atenueaza mult lobii laterali si deci se reduce semnificativ
fenomenul de dispersie a spectrului.

Pentru acest proiect, se va folosi pentru analiza in domeniul timp, fereastra dreptunghiulara
(pentru a pastra semnalul nemodificat astfel incat sa nu existe pierderi de informatie), iar
in domeniul frecventa, pentru transformata Fourier, se va folosi fereastra de ponderare de
tip Hamming (pentru a reduce fenomenul de dispersie spectrala si erorile de amplitudine).
Fereastra Hamming este prezenta in figura [41] si are urmatoarea formula:
a—(1—a)cos(F%), pentru 0<n<N-1
0, in rest

wHAM(n) = { (28)

(uzual, v = 0.54)
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Hamming Length:25
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Figura 2.2: Fereastra Hamming

Aceasta fereastra prezinta urmatoarele proprietati:
e primul lob lateral este mult atenuat;

e lobii laterali urmatori au o descrestere de -6dB / octava

2.3 Clasificarea notelor

Schema din figura [2.3| reprezinta modul in care clasificarea notelor este rezolvata.
Astfel, pentru clasificarea notelor, sunt parcurse urmatoarele etape:

1. Semnalul audio normat este impartit in ferestre de semnal, utilizand tipul de fereastra
potrivit;

2. Din fiecare fereastra de semnal sunt extrase trasaturile dorite, fie in domeniul timp, fie in
domeniul frecventa;

3. Se formeaza un vector de trasaturi corespunzator tuturor semnalelor audio din setul de
antrenare al bazei de date (se procedeaza similar si pentru setul de evaluare);

4. Pentru fiecare vector de trasaturi (antrenare, respectiv evaluare), se va crea un vector de
clase pentru a putea identifica notele cantate, numite ,etichete” (eng. ground-truth);

5. Vectorul de trasaturi pentru setul de antrenare va reprezenta vectorul de intrare in reteaua
neurala, iar vectorul de clase corespunzator va fi vectorul de iesire dorit din aceasta retea;

6. Reteaua se va antrena pe parcursul mai multor epoci, modificand valorile ponderilor astfel
incat functia cost folosita sa atinga un minim global. Astfel, reteaua va incerca sa gaseasca
o legatura cat mai buna intre vectorul de intrare (trasaturile) si vectorul de iesire (nota
dorita);

7. Dupa antrenare, reteaua va prezice un vector de clase ce va reprezenta notele cantate in
piesa dorita.
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@ @ Feemnal @
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Trasaturi
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Figura 2.3: Clasificarea notelor

Trasaturi utilizate
Domeniul timp

1. Semnalul pur

Recent, este de dorit ca un semnal, indiferent de tipul acestuia, sa fie introdus intr-o retea
neurala fara a extrage parametrii care sa-1 reprezinte, urmand ca reteaua sa-si extraga
singura ceea ce este necesar pentru a putea caracteriza semnalul dorit (retele End-to-
End). Din acest motiv si datorita simplitatii preprocesarii, precum si a unui timp redus
de calcul, prima si cea mai simpla , trasatura” in timp a unui semnal folosita pentru acest
proiect va fi chiar semnalul in sine, numit ,,semnal pur”.

2. Functia de autocorelatie

Deoarece un semnal muzical este un semnal aleator, acesta este definit la fiecare moment
de timp ¢t printr-o lege de probabilitate a amplitudinii sale. Aceasta lege se poate exprima
printr-o densitate de probabilitate p(z,t):

< <
p(z.t) = Tim Problz < s(t) < x + Az]

Az—0 Azx (29>

Astfel, pentru un semnal aleator s(t) se lucreaza cu metode statistice, deci cu o prelucrare
statistica. Se definesc 3 marimi de interes special [4]:
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e Valoarea medie (moment de ordin 1):

+oo
my = ps = E[s(t)] = / xp(z,t)dz (2.10)
unde F[s(t)] reprezinta speranta matematica.
o Momentul de ordin 2:
+o0 +o0
mg(tl,tZ) = E[S(tl)S(tg)] = / / l'l.l’gp(xl,mg;tl,tg)dl'ldﬂﬁg (211)

Aceasta marime este o reprezentare probabilistica a corelatiei intre perechi de valori
pentru semnalul s(t). In general, se mai numeste functie de corelatie, dar in acest caz
defineste practic functia de autocorelatie, deoarece se analizeaza un singur semnal,

s(t).

e Varianta (moment centrat de ordin 2):

var(s(t)) = o = E[(s — ps)?] (2.12)

S
Daca media semnalului este 0, varianta este practic identica cu puterea semnalului.

Un semnal aleator se numeste Stationar in Sens Larg (SSL) daca proprietatile statistice
pana la ordinul 2 inclusiv sunt independente de timp. Acest lucru implica faptul ca valoa-
rea medie a semnalului este constanta (nu depinde de timp), iar functia de autocorelatie
depinde doar de 2 momente de timp 7 = t5 — t;. Deoarece vom lucra pe ferestre mici de
semnal astfel incat semnalul devine cvasistationar, il vom considera semnal SSL.

Astfel, marimile statistice devin:
my = Els(t)] = ct (2.13)
me = E[s(t)s(t + 7)] = Rss(7) (2.14)
Functia de autocorelatie are urmatoarele proprietati:

e Este o functie reala si para:

Rys(T) = Rys(—7); (2.15)

e Maximul ei este in origine si corespunde cu puterea medie a semnalului:
Rys(7) < Rys(0) = E[s*(t)] = P (2.16)

e Autocorelatia sumei a doua semnale complet necorelate este suma autocorelatiilor
pentru cele doua semnale;

e Autocorelatia unui semnal periodic este o functie periodica cu aceeasi perioada ca
cea a semnalului. Astfel, functia de autocorelatie prezinta maxime distincte des-
crescatoare in amplitudine la invervale de timp cu durata de f_lo

Ultimele doua proprietati sugereaza posibilitatea evidentierii unor periodicitati (deci
frecvente) sau cel putin a unor evenimente repetitive intr-un semnal aleator. Aceste
proprietati sunt motivul pentru care aceasta functie este aleasa ca o trasatura ce poate
caracteriza semnalul audio, deoarece se poate extrage frecventa fundamentala caracteris-
tica fiecarei note pe baza periodicitatii semnalului. Lungimea ferestrei aleasa trebuie sa
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fie mica datorita variabilitatii semnalului audio, dar suficient de mare pentru a cuprinde
cel putin doua perioade ale formei de unda, astfel incat sa se poata obtine informatia de
periodicitate.

Un semnal SSL este si ergodic daca valorile medii statistice corespund cu cele temporale.
Aceasta ergodicitate a semnalelor are consecinte practice foarte importante deoarece ofera
un mijloc de a avea acces la proprietatile statistice ale unui semnal aleator pornind de la
observarea sa in decursul timpului.

Deoarece in realitate vom lucra cu marimi temporale, redefinim marimile prezentate mai

My = by = % - x(n) (2.17)
Roo(l) = % S a(n)e(n+ 1) (2.18)

unde N reprezinta lungimea ferestrei, iar ¢ intarzierea intre esantioane.

In realitate, functia de autocorelatie va fi calculata pe baza teoremei Wiener-Khinchin:

T or

+m
Rua(l) 1/ S (€7) e du (2.19)

—T

unde S,,(€’*) reprezinta densitatea spectrald de energie pentru un semnal de energie
finita si arata cum e distribuita energia (puterea) in frecvente. Aceasta are formula:

Sea(€?) =| X (&) |* (2.20)

unde Xy (e’*) este transformata Fourier pentru semnalul x(n).

Astfel, functia de autocorelatie va fi calculata folosind transformata Fourier inversa a
densitatii spectrale de energie pentru un semnal de energie finita.

Domeniul frecventa

1. Transformata Fourier

Analiza in frecventa considera semnalul ca o superpozitie de sinusoide si permite in acest
mod extragerea unor parametrii greu de pus in evidenta in domeniul temporal. Calculul
spectrului de frecvente al semnalului inseamna de fapt examinarea directa a informatiei
codificate in frecventa, amplitudinea si faza componentelor sinusoidale ale semnalului [1].

Astfel, pentru un semnal aperiodic, de durata nelimitata, transformata Fourier se defineste

astfel: N
X(e) = a(n)e " (2.21)
iar transformata Fourier inversa:
1 + S
z(n) = Py X (/)" dw (2.22)
ﬂ- —TT

Deoarece pentru evaluarea numerica nu se poate efectua practic o suma infinita si nu se
poate introduce variabila continua w intr-un sistem de prelucrare numerica, este necesar
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ca semnalul sa fie limitat la o durata finita, iar variabila continua w trebuie inlocuita cu
o variabila discreta.

Astfel, se va inlocui variabila continua w cu variabila discreta wy, prin notatia:

w = kAw, kel (2.23)

unde Aw este pasul utilizat pe axa frecventelor. Aceste frecvente discrete wy se mai
numesc si frecvente armonice.

Deoarece X (e7*) este periodica in w de perioadd 27 este suficientd utilizarea acestei
inlocuiri pe o perioada. Pentru un numar de esantioane N pe o perioada, obtinem:

27
Aw=— 2.24
w= (224)
Deci se poate face schimbarea de variabila:
2 N N
W wp = —F, kel-=,= —1] (2.25)

N

Astfel, spectrul continuu X (¢?*) va deveni un spectru discret, X (k), fiind calculat in N
puncte.

Se obtin astfel relatiile care definesc transformata Fourier discreta, respectiv inversa,
pentru semnale de durata finita:

N—-1
X(k) = :z:(n)e’j%w”k, Vne{0,1,...,N —1} (2.26)
n=0
1 N-—1
#(n) = 5 Y X(R)FH, ne {0,1,... N ~1} (2.27)
k=0

Se va folosi transformata Fourier rapida (eng. Fast Fourier Transform, pe scurt, FFT), ce
reprezinta de fapt un algoritm de calcul rapid pentru transformata Fourier discreta (cu
aceleasi limitari de precizie). Principiul de calcul rapid se bazeaza pe descompunerea unei
secvente de lungime NV in secvente de lungime mai mica si pe proprietatile de simetrie si
periodicitate ale lui Wy = e~/ ¥ . Din acest motiv, este de preferat ca numarul de puncte
Ny In care va fi calculatd transformata Fourier sd fie un multiplu de puteri ale lui 2. Se
reduce astfel numarul de operatii dramatic, ceea ce inseamna o micsorare a timpului de
calcul de cateva sute de ori.

Spectrul X (e/*) este un spectru complex, fiind format din spectrul de amplitudine (partea
reald) si spectrul de fazi (partea imaginar). In general, pentru reprezentirile frecventiale
se foloseste doar spectrul de amplitudine | X (e/*) |, iar spectrul de fazd se neglijeaza.
Acest lucru se datoreaza faptului ca urechea este, in mare masura, insensibila la faza.
Pentru acest proiect se va utiliza tot doar partea reala a spectrului, fiind de interes doar
modificarile in amplitudinile frecventelor.

Transformata Fourier este utila deoarece ne arata cum sunt distribuite frecventele unui
semnal audio. Deoarece vom lucra pe ferestre suficient de mici, iar melodiile sunt monofo-
nice, vom avea o singura nota intr-o fereastra de semnal, deci teoretic va exista o frecventa
fundamentala (un varf spectral) in spectrul de amplitudine pentru acea fereastra de sem-
nal, iar aceasta frecventa va caracteriza nota respectiva.
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2. Cepstru

De-a lungul anilor, studiul semnalului vocal a prezentat un interes major in domeniul
cercetarii, incercand sa se gaseasca diferite metode pentru a putea determina parametrii
semnalului vocal utili, folositi in procesul de recunoastere a vorbirii. Astfel, s-a gasit
o metoda, ce deriva din analiza Fourier, numita analiza cepstrala, bazata pe principiul
detaliat in figura [2.4}

IX(K)l

Semnal
audio

Figura 2.4: Modul de calcul al cepstrului

Astfel:

e Se extrage spectrul de amplitudine | X (e’ |) al semnalului audio folosind transfor-
mata Fourier;

e Se logaritmeaza acest spectru: In(| X (e’ |)). Acest lucru este foarte util in scopul
de a simula modul in care urechea umana percepe semnalele audio, tot pe o scara
logaritmica,;

e Se aplica transformata Fourier inversa (sau alte transformate), pentru a calcula
cepstrul semnalului.

Se poate deduce formula cepstrului real:

=2

In(| X(k) D' vne{0,1,...,N—1} (2.28)
0

) =

b
I

Deoarece 1n acest caz s-a ales transformata Fourier inversa, rezultatul va fi intr-un domeniu
temporal. Dar acest domeniu nu este identic cu domeniul temporal initial deoarece avem
parametrii caracteristici de natura spectrala intr-un domeniu temporal. Din acest motiv,
noul domeniu va avea denumirea ,,domeniu cepstral”. Din punct de vedere lingvistic,
termenul de ,,cepstru” din limba romana provine din ,,cepstrum” (in limba engleza), care
reprezinta anagrama cuvantului ,spectrum” (spectru in limba roméana).

In practica, pentru semnalul vocal, cepstrul se foloseste in procesul de separare (deconvolutie)
a doua semnale ce intervin intr-o operatie de convolutie. Mai exact, semnalul vocal este
convolutia in timp a semnalului excitatie produs de vibratia coardelor vocale si raspunsul
in timp al filtrului reprezentat de tractul vocal.

Pentru acest proiect, cepstrul a fost ales pentru clasificarea notelor datorita urmatoarelor
proprietati:
e Analiza in domeniul frecventa se face folosind scara logaritmica, precum cea a sen-
sibilitatii urechii umane;
e Analiza cepstrala permite estimarea frecventei fundamentale a semnalului, intrucat

cepstrul reflecta periodicitatea acestui semnal. Astfel, maximele in amplitudine se
afla la distanta egala cu valoarea perioadei fundamentale.
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3. Transformata Wavelet

Precizia transformatei Fourier este limitata de principiul de incertitudine determinat de
Heisenberg, care se rezuma astfel: produsul dintre duratele in timp si frecventa ale unui
semnal este limitat inferior de o valoare nenula. Astfel, este necesar un compromis intre
rezolutia folosita pentru a caracteriza un semnal in domeniul timp si in domeniul frecventa
[42].

In cazul analizei de tip Fourier pe termen scurt (STFT), fereastra de analiza are o durata
fixa, indiferent de frecventa corespunzatoare semnalului studiat.

Transformata Wavelet este un mod de reprezentare a unui semnal cu ajutorul wavelet-
urilor. Aceste wavelet-uri reprezinta copii scalate si translatate ale mai multor unde
oscilante de lungime finita, numite , wavelet-uri mama”.

Wavelet-ul reprezinta un tip de functie folosit pentru a imparti un semnal in diferite
componente de timp-frecventa. In acest mod semnalele pot fi studiate la o rezolutie
corespunzatoare scalei tipului de wavelet.

Un prim avantaj al transformatei Wavelet este faptul ca ofera ferestre de durate variabile,
ce depind de banda de frecvente a semnalului: la frecvente joase sunt folosite ferestre
de durata lunga, iar la frecvente inalte sunt folosite ferestre de durata scurta. Astfel, se
obtine o localizare precisa a momentelor de timp in care apar componente de frecvente
inalte in semnal (dar nu se poate prezica exact valoarea acestor frevente), respectiv se va
determina cu mare precizie valoarea componentelor de frecvente joase existente, fara a
localiza strict momentul in care acestea apar. Un alt avantaj este dat de capacitatea de
a analiza si sintetiza semnale neperiodice sau nestationare.

Similar transformatei Fourier, exista transformari Wavelet discrete (DWT) si transformari
Wavelet continue (CWT). Transformarile Wavelet continue pot actiona asupra oricarei
scalari sau translatii (situatie ideald), iar transformarile discrete folosesc o submultime
specifica de valori pentru aceste operatii (situatie reald). Pentru acest proiect se vor folosi
transformatele discrete DWT (deoarece nu pot folosi un numar infinit de valori pentru
parametrii).

Wavelel-ul reprezinta functia i) ce are urmatoarele proprietati:
e Eiste o functie de medie nula:
+oo

»(t)dt = 0; (2.29)

—00

e Este o functie normata:

¥ [=1; (2.30)
e Este o functie centrata in ¢t = 0.

Prin scalarea acestei functii ¢/ cu a si translatarea ei cu b, unde a si b reprezinta coeficienti
reali, se obtine o familie de semnale de timp-frecventa:

—b
L

jaf — @

Yap(t) = ) (2.31)

Transformata Wavelet pentru o functie f(t) este definita ca:

+oo 1 t—b
t * dt 2.32
O ) (2:32)

W(a,b) =
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Transformata Wavelet foloseste analiza multirezolutie pentru a reprezenta semnalul. Aceasta
consta in modelarea semnalului printr-o succesiune de aproximari ce contin din ce in ce
mai multa informatie. Astfel, fiecare nivel de aproximatie va contine intreaga parte de
informatie disponibila la nivelul precedent, la care se adauga o componenta suplimentara
pentru detaliu (privesc padurea si copacii din interior), proces ilustrat in figura 2.5

Semnalul
analizat
FTJ FTS
FTJ FTS
/\ B/2
FTJ FTS

o B/4

o

o

Figura 2.5: Aplicarea recursiva a bancurilor de filtre

Pentru un semnal unidimensional (1D), filtrul de analiza descompune semnalul in doua
subbenzi, o subbanda pentru frecvente joase (partea grosiera) si o subbanda de frecvente
inalte (partea pentru detaliu). Transformata Wavelet este obtinuta prin descompunerea
recursiva a subbenzii de frecvente joase in alte doua subbenzi mai mici. In acest mod,
transformata Wavelet discreta produce o reprezentare multiscala a semnalului.

Pentru acest proiect se va folosi transformata Wavelet discreta utilizand familia de wavelet-
uri Daubechies, mai exact wavelet-ul Daubechies 1 (db1).

In urma experimentelor pentru clasificarea notelor folosind cele doua baze de date, s-a
constatat faptul ca cea de-a doua baza de date ofera rezultate mult superioare fata de prima
baza de date. Din acest motiv, restul sarcinilor necesare pentru acest realizarea acestui proiect
au fost efectuate doar pe cea de-a doua baza de date, prima baza fiind folosita doar pentru
comparatia rezultatelor obtinute pentru cele doua baze de date in clasificarea notelor.

2.4 Detectia onset / offset

Similar clasificarii notelor, se va face in continuarea normarea semnalului la maximul sau de
amplitudine si se va realiza reesantionarea la f, = 16kH z, numirul de esantioane corespunzitor
pentru o fereastra de 92ms fiind de N = 1472. Se va pastra suprapunerea ferestrelor dreptun-
ghiulare de 90% si se va lucra doar pe semnalul pur deoarece se doreste atribuirea unor valori
tot in domeniul temporal, fara legatura cu periodicitatea semnalului.

2.4.1 Prima metoda folosita

Pentru a detecta momentul in care apare / se termina o nota (onset / offset), s-au constituit 5
clase ce reprezinta tranzitiile ce se pot gasi intr-o melodie:

1. Tranzitia pauza — pauza. Aceasta reprezinta in general partea de inceput si partea de
final a unei piese, acestea fiind momentele de liniste;
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2. Tranzitia pauza — nota. Acestea sunt momentele in care nota incepe sa fie cantata;
3. Tranzitia nota — pauza. Sunt micile momente de pauza dupa incheierea unei note;

4. Tranzitia nota — o noua nota. Semnifica iteratia de la o nota la alta, fara a exista pauze
intre aceste note;

5. Tranzitia nota — aceeasi nota. Reprezinta mentinerea aceleiasi note pentru o durata de
timp.

Dupa o mica analiza, se remarca faptul ca aceste tranzitii, numite in continuare clase,
nu au aceeasi frecventa de aparitie intr-o inregistrare muzicala. Astfel, deoarece o melodie
este conceputa cu scopul de a induce o anumita senzatie (fericire, tristete, melancolie, etc.)
ascultatorului, clasele ce arata momentele de pauza (tranzitiile 1, 2, respectiv 3) sunt destul de
rare. De asemenea, trecerea de la o nota la alta (clasa 4) se face pentru un moment foarte scurt
de timp, iar aparitia acestei clase tine strict de numarul de note cantate intr-o piesa, fara pauze
intre note. In concluzie, clasa dominanta a fiecarei melodii normale va fi clasa 5, ce reprezinta
mentinerea unei note. Aceasta clasa depinde de lungimea ferestrei aleasa si de durata fiecarei
note din inregistrarea audio. Deoarece am stabilit ca vom lucra doar cu cea de-a doua baza in
continuare, vom avea o duratd minima de 93ms pentru o nota (durata maxima fiind de 3s) si
vom folosi o fereastra dreptunghiulara de 92ms, cu suprapunere de aproximativ 90% (9.19ms)
intre ferestre, deci 147 de esantioane, pentru a surprinde cat mai multe aparitii ale acestor
tranzitii.

2.4.2 A doua metoda utilizata

Prima metoda introdusa ofera rezultate satisfacatoare, dar prezinta marea problema a faptului
ca tranzitiile prezentate intr-o melodie normala apar rar, in afara de mentinerea notei (clasa
5). Din acest motiv, exista posibilitatea ca pentru o melodie sa obtinem un numar mai mic sau
mai mare de intervale decat cele reale, mai exact un numar diferit de note, din cauza faptului
ca reteaua nu poate prezice perfect tranzitiile dorite. Totodata, duratele notelor pot fi diferite
de cele reale, uneori mai mici (in cazul aparitiei unei tranzitii intre note) sau mai mari (lipsa
unei tranzitii).

Totusi, datorita acestei metode initiale, s-a remarcat faptul ca cele mai evidente schimbari
sunt in momentul in care se produce o nota (onset), datorita cresterii bruste de energie. Astfel,
cea de-a doua metod a fost realizatd. In locul observarii a 5 tranzitii pe parcursul unei melodii,
am decis observarea doar a aparitiei unei note. Definim astfel 2 clase:

1. Clasa 0 — reprezinta momentele in care nu se produce nicio schimbare. Facand analogia
cu prima metoda, aceasta clasa ar reprezenta tranzitiile pauza - pauza, respectiv nota -
nota, deci putem spune ca este mentinerea fie a unei note, fie a unei pauze in timp, sau
reformulat, nicio modificare fata de momentul anterior.

2. Clasa 1 — semnifica aparitia unei note. In comparatie cu prima metoda, aceasta clasa
ar fi combinarea tranzitiilor pauza — nota si nota — o noua nota si reprezinta practic
schimbarile intr-o melodie.

Este evident faptul ca nici aceste clase nu sunt echilibrate din punct de vedere al aparitiilor,
clasa 0 fiind mai comuna in general. Acest lucru depinde in totalitate de numarul de note intr-o
melodie, deci pot fi piese ce vor avea note multe si scurte, adica mai multe schimbari (clasa 1),
sau piese cu note foarte lungi si putine, cu multe nemodificari (clasa 0). Pentru baza proprie
folosita, clasa 0 este de aproximativ 5 ori mai comuna decat clasa 1, dar totusi acest raport
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este normal si sunt suficiente date pentru antrenare. Folosind aceasta clasificare binara pentru
onset, s-au obtinut rezultate mai bune decat prima metoda folosita, reducandu-se numarul de
tranzitii de la 5 la 2 si fiind mult mai sesizabile schimbarile.

Apare intrebarea: Daca pentru onset clasificarea binara functioneaza, oare merge si pentru
offset? Raspunsul, pe scurt, este nu, sau mai bine zis, nu atat de bine, din cateva motive
fundamentale ce tin de muzica, mai exact de modul de producere a unei note. Astfel, la
emiterea unei note muzicale distingem urmatoarele etape ce formeaza anvelopa de amplitudine
a notei:

1. Atac (eng. attack) - reprezina momentul de timp in care incepe emiterea notei pana cand
aceasta atinge amplitudinea sa maxima;

2. Decadere (eng. decay) - semnifica scaderea in amplitudine a notei dupa ce s-a atins
maximul in amplitudine;

3. Sustinere (eng. sustain) - este intervalul de timp in care nota este mentinuta,;

4. Eliberare (eng. release) - reprezinta momentul de timp in care sunetul este oprit inainte
de stingerea sa naturald, numita reverberatie sau ecou (pentru un interval mai mare).

Amphtude 4

Sustamn

|

|

|

|

|

|

\

: *

—— Time
Attack Decay Release
Time Time Time

Figura 2.6: Anvelopa de amplitudine a unei note

Anvelopa de amplitudine din figura [43] reprezinta variatia de amplitudine a unei note
in timp si este o caracteristica a timbrului muzical, deci fiecare instrument va avea aceasta
anvelopa (numita si anvelopa ADSR) diferita. De exemplu, instrumentele de percutie vor avea
o perioada de atac mai mica si o sustinere scurta fata de restul instrumentelor. De asemenea,
notele de frecvente inalte au o degradare mai rapida in timp fata de notele de frecvente joase,
deoarece energia frecventelor inalte se disipa mai rapid decat energia frecventelor joase.

Intrucat instrumentul studiat in acest proiect este pianul, trebuie sa precizam ca perioada
de atac este momentul de lovire a coardei metalice de catre ciocanel si depinde de modul de
apasare a clapei (fie brusc, fie lent). De asemenea, pianul prezinta o decadere rapida, iar
perioada de sustinere produce si ea o scadere treptata a amplitudinii notei, conform figurii

[43]:
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Level

Decay

sSustain

Attack i

Time
Figura 2.7: Anvelopa de amplitudine a unei note cantate la un pian

Astfel, putem acum observa de ce clasificarea binara a onset-ului functioneaza atat de bine.
Deoarece introducem ferestre de 92ms ca intrare in retea, vom surprinde de fapt perioada de
atac a notei respective, care este cea mai sesizabila perioada a unei note, fiind o crestere brusca
in amplitudine si deci in energie. In schimb, daca analizam perioada in care nota este oprita,
vom observa o scadere treptata a amplitudinii, din perioada de sustinere, dar este greu sa
estimam exact momentul opririi. Mai mult decat atat, in muzica, notele sunt cantate una dupa
alta, de obicei cu perioade foarte mici intre ele (uneori chiar nule). Din acest motiv, aparitia
unei noi note, deci o noua perioada de atac, va eclipsa perioada de eliberare a notei anterioare,
facand astfel si mai greu de identificat momentul opririi acesteia fara a cunoaste informatii
despre noua nota. In plus, datorita interpretarii muzicale (legaturii dintre note, momentele
de tranzitie intre clape, etc.) si a inregistrarii MIDI, pot exista cazuri reale in care offset-
ul unei note anterioare apare dupa onset-ul notei viitoare, caz teoretic imposibil in melodiile
monofonice, dar in realitate prezent pentru cateva zeci de ms. In concluzie, datoritd acestor
noi aspecte, putem preciza ca offset-ul unei note este mult mai greu de interpretat folosind o
clasificare binara similara onset-ului.

Totusi, incercand sa analizam de ce metoda aplicata onset-ului nu merge la fel de bine pen-
tru offset, am sesizat o rezolvare pentru determinarea offset-ului. Deoarece am identificat deja
toate onset-urile prezente intr-o melodie, putem parcurge doua onset-uri consecutive (numit
cadru de nota) si pe parcursul acestui segment vom incerca sa depistam acea scadere in ampli-
tudine din perioada de eliberare a notei. Deoarece o nota reprezinta un semnal cu o anumita
periodicitate (datorita frecventei fundamentale si a armonicelor sale) dar totusi departe de un
semnal sinusoidal (pot exista diferite oscilatii cu diferite amplitudini, in general mici, de-a lun-
gul notei), pentru a pune in evidenta forma anvelopei de amplitudine prezentata in figura ,
ne vom folosi de o marime ajutatoare, numita flux spectral:

N-1

SFiioy = > (| Xu(k) | — | Xioa (k) |)? (2.33)

k=0

unde | X;(k) | reprezinta coeficientul cu numarul & al spectrului de amplitudine | X;(e/*) |
pentru fereastra ¢ a semnalului z(n), formata din N esantioane, iar | X;_;(k) | este coeficientul
spectral cu numarul & pentru fereastra anterioara cu un esantion, ¢ — 1, a semnalului z(n).
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Dar, dupa cum se observa, aceasta formula se bazeaza pe spectrul semnalului, deci este
necesara transpunerea in domeniul frecventa folosind transformata Fourier. Deoarece nu dorim
informatii legate de periodicitate, deci frecventa, ci vrem sa determinam o scadere a amplitu-
dinii, in timp, vom rescrie aceasta formula in domeniul temporal:

N—-1
TFiiy = Y _(zi(k) — 21 (k))? (2.34)
k=0

Aceasta formula va fi folosita pentru a calcula offset-ul unei note. Mai exact, pentru fiecare
interval dintre doua onset-uri succesive, se va calcula aceasta marime pe ferestre de 92ms si se
va estima aparitia offset-ului cand este atinsa o valoare de prag minima a acestei marimi. In
cazul in care pragul nu este atins, se va considera ca tranzitia dintre note se face imediat si
offset-ul notei va fi considerat ca acelasi moment de timp in care nota urmatoare incepe. Mai
bine zis, utilizand aceasta tehnica se incearca sa se gaseasca pauza dintre note, sesizabila prin

diferenta patratica de amplitudini a doua ferestre de semnal consecutive.

2.5 Estimarea intensitatii

Standardul MIDI permite 128 (intervalul 0 — 127) de intensitati diferite pentru fiecare nota.
Pentru a clasifica intensitatea unei note folosind retele neurale este indicat ca fiecare valoare a
intensitatii sa apara de un numar minim de ori. Acest lucru nu a fost luat in considerare cand
a fost creata cea de-a doua baza de date, piesele fiind interpretate in mod natural, fara a varia
intr-un mod specific intensitatea notelor. Astfel, nu se vor gasi toate valorile de intensitate
si numarul lor de aparitii difera in functie de interpretare. Deoarece se doreste estimarea
intensitatii, semnalul nu se mai normeaza la varful maxim de amplitudine, dar reesantionarea
la f, = 16kHz este in continuare posibila.

2.5.1 Metode deterministe
Metoda puterii maxime in perioade scurte de timp

Prima metoda folosita pentru estimarea intensitatii se bazeaza pe valorile amplitudinilor pentru
o fereastra mica in timp a semnalului [44]. Astfel, pentru o fereastra dreptunghiulara de 25ms,
suprapusa 90%, aplicata semnalului z(n), se va calcula radicalul puterii acestei ferestre de
semnal, dupa formula:

(2.35)

unde N = 400 reprezinta numarul de esantioane necesar unei ferestre de 25ms la o frecventa
de esantioanare fé = 16kHz. Indicele i este numarul MIDI reprezentativ pentru valoarea
intensitatii, iar indicele j semnifica fereastra cu numarul j aplicata semnalului corespunzator
(notei) de intensitate i.

Fiecare intensitate ¢ din baza de date are un numar k de aparitii. Astfel, se va calcula
pentru fiecare aparitie k a intensitatii ¢ maximul de putere din toate ferestrele j ale notei
corespunzatoare:

P, = max P, j s (2.36)
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In final, pentru fiecare intensitate ¢ din baza de date se va calcula o putere corespunzatoare,
prin realizarea mediei pentru toate cazurile de aparitie k£ obtinute:

Py (2.37)

In acest mod se va obtine o corespondenta a puterii pentru fiecare valoare a intensitatii.
Estimarea intensitatii notelor pentru o noua melodie se va face prin aproximarea valorilor
pentru puterile extrase din melodie cu puterile obtinute din baza de date, iar apoi se va face
corespondenta cu valorile intensitatilor estimate.

Metoda amplitudinii maxime

Aceasta metoda se bazeaza, in mod similar metodei pentru detectia offset-ului prezentata, pe
caracteristicile muzicale ale notei. Deoarece majoritatea aparatelor de studio muzicale folosesc
ca volum o reprezentare a intensitatii in decibeli, s-a decis studierea pe o scara logaritmica a
amplitudinii notelor. Mai exact, daca analizam din nou anvelopa de amplitudine a unei note
din figura 2.0}, observam ca fiecare nota atinge un maxim de amplitudine pe durata ei. Astfel,
in loc sa parcurgem ferestre mici de semnal conform metodei puterii, ne vom folosi de aceasta
caracteristica muzicala si vom cauta pe durata unei note direct maximul ei de amplitudine, pe
care il vom inregistra in decibeli:

Apaz|dB] = 20log(Amaz) (2.38)

Deoarece intensitatiile apar de mai multe ori in baza de date, este in continuare necesara o
mediere a tuturor valorilor inregistrate pentru o intensitate i:

=

-1

Amaz(i) = Amax<i7 l)[dB} (239>

| =

l

Il
=)

unde k este numarul de aparitii pentru frecventa 1.
Se va realiza astfel o mapare a intensitatiilor in functie de amplitudinile lor maxime.

2.5.2 Metoda regresiva

Deoarece scopul acestui proiect este de a folosi retele neurale pentru a estima caracteristicle
semnalului muzical, este necesar sa prezentam si o metoda folosind retele pentru estimarea
intensitatii. Aceasta metoda se bazeaza tot pe anvelopa ADSR din figura mai exact se
foloseste perioada de atac a unei note. Astfel, se va alege o fereastra suficient de mare pentru
a cuprinde toata perioada de atac a unei note si se va folosi ca intrare intr-o retea de regresie
ce va estima un numar cat mai apropiat de valoarea reala a intensitatii.

In general, perioada de atac a notelor este sub 20ms, dar pot exista cazuri in care o nota
este apasata foarte lent iar acest interval poate creste chiar la 40ms, posibil chiar putin mai
mult. Pentru a fi complet in siguranta, s-a decis utilizarea ferestrei de 92ms, apropiata de
durata minima a notelor din cea de-a doua baza de date, pentru a surprinde absolut complet
o perioada de atac pentru orice nota si pentru a oferi un context in privinta descresterii in
amplitudine dupa maximul atins. Deoarece obtinem doar o fereastra de semnal pentru fiecare
nota cantata, pentru a mari numarul de date de intrare in retea astfel incat sa aiba suficiente
informatii pentru generalizare, s-a decis introducerea primelor 100 ferestre de semnal de 92ms
la un esantion distanta, pentru fiecare nota.
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Capitolul 3
Implementarea sistemului

3.1 Realizarea sistemului

Sistemul complet va fi compunerea celor trei mari sarcini ce trebuie rezolvate, prezentat in
figura 3.1} Etapele parcurse sunt urmatoarele:

1. Detectia onset / offset — este necesara pentru a determina momentul in timp de aparitie
a unei note, respectiv. momentul in care aceasta se incheie. Se realizeaza intai aceasta
sarcina pentru a putea surprinde intervalele de timp in care sunt cantate notele, utile
pentru clasificarea notelor. In aceasti etapa este necesara o postprocesare in care se aplica
o filtrare mediana asupra predictiilor retelei pentru metoda tranzitiilor, iar suplimentar
in cazul metodei clasificarii binare se calculeaza offset-ul din intervalul a doua onset-uri
consecutive. Pentru a realiza aceasta etapa, semnalul audio va fi impartit in ferestre
dreptunghiulare de semnal, de lungimea 92ms, suprapuse 90%, ce vor fi introduse apoi
la intrarea retelei neurale destinata rezolvarii acestei sarcini. Durata fiecarei note va fi
obtinuta ca diferenta dintre offset-ul si onset-ul acesteia.

2. Clasificarea notelor — folosind intervalele in timp determinate in prima etapa, acestea vor
fi impartite in ferestre de semnal cu lungimi de 32ms, 46ms, respectiv 92ms (suprapuse
67%, 75%, 90%) si se vor extrage anumite trasaturi ce vor fi introduse in reteaua neurala
pentru clasificarea de note. Se vor compara rezultatele obtinute pentru fiecare fereastra
si se va alege lungimea optima a ferestrei folosite si tipul de trasatura cel mai performant.
Deoarece exista o suprapunere mare, nota finala va fi cea mai frecventa nota aparuta
intr-un interval determinat in prima etapa.

3. Estimarea intensitatic — pentru aceasta etapa se va folosi semnalul audio fara a fi normat
la valoarea maxima de amplitudine, in scopul de a avea valori cat mai distincte ale
amplitudinii semnalului intr-un interval cat mai larg. Se vor utiliza din nou intervalele
obtinute din detectia onset / offset si se vor aplica cele 3 metode propuse, in vederea
compararii acestora.

Dupa ce toate aceste etape au fost realizate cu succes, este necesara convertirea informatiilor
obtinute intr-un fisier MIDI, tipic pentru transcrierea automata a muzicii. Vor fi deci introduse
pentru fiecare nota pitch-ul (reprezentat printr-un numar MIDI), durata (mai exact onset-ul si
offset-ul notei), precum si intensitatea acesteia (scrisa ca un numar MIDI in intervalul 0 — 127).
Se va folosi frecventa de esantionare clasica de 44.1 kHz si un tempo uzual de 120 BPM.
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Figura 3.1: Reprezentarea sistemului propus
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3.2 Arhitecturi folosite

3.2.1 In clasificarea notelor

Pentru a obtine un semnal cvasistationar, vom lucra cu lungimi ale ferestrelor de 32ms, 46ms,
respectiv 92ms:

e Lungimea de 32ms a fost aleasa pentru a obtine detalii ale semnalului audio pentru o
durata cat mai mica in timp (similar ferestrei de 25ms folosita pentru semnalul vocal).
Desi prima baza de date contine semnale mai mici de aceasta durata (durata minima de
14ms), s-a ales acesta valoare ca un compromis pentru a cuprinde cat mai multe note
cantate, chiar daca perioada necesara pentru frecventa minima (f;,1 = 27.5Hz) este
de 36.6ms. Pentru a doua baza de date nu exista astfel de probleme, perioada necesara
pentru frecventa minima ( f,;ne = 65.4H z) fiind de 15.3ms.

e Durata de 46ms a fost aleasa ca o valoare intermediara intre ferestrele de 32ms si 92ms.
Practic, aceasta durata cuprinde cel putin o perioada necesara pentru identificarea oricarei

.....

date.

e Fereastra de 92ms este folosita pentru a cuprinde minim doua perioade ale oricarei note
(lucru util pentru cepstru si functia de autocorelatie, ce ofera informatii bazate pe aceasta
periodicitate a semnalelor). Dezavantajul acestei lungimi este faptul ca vor fi neglijate
notele din prima baza de date cu durata mai mica decat aceasta fereastra, dar aceasta lun-
gime a ferestrei este optima pentru cea de-a doua baza de date, deoarece notele inregistrate
au o durata minima de 93ms.

Intrucat a doua bazi de date este de aproximativ 5 ori mai mica decat prima baza de date,
pentru preprocesarea inregistrarilor audio din a doua baza de date se va face o suprapunere
de aproximativ 67% / 75% / 90% (10.6ms, 11.5ms, 9.19ms) ale acestor ferestre (32ms, 46ms,
respectiv 92ms), in scopul de a obtine un numar cat mai mare de trasaturi ce vor fi transmise
la intrarea retelei neurale.

Pe fiecare dintre aceste ferestre se vor extrage cele 5 trasaturi prezentate anterior. Pentru
a reduce fenomenul de dispersie a spectrului si a erorilor de amplitudine, pentru transformata
Fourier se va folosi fereastra de pondere Hamming, urmand ca pentru restul de trasaturi sa fie
utilizata fereastra dreptunghiulara, pentru a nu modifica semnalul audio. In cazul trasiturilor
bazate pe transformata Fourier, se va extrage doar prima jumatate (informatia utila) a spec-
trului [0 — (Nggpe/2 - 1)], cealalta jumatate reprezentand de fapt oglindirea spectrala a primei
jumatati.

Deoarece avem doua baze de date, arhitectura retelei neurale va fi diferita pentru fiecare
baza.

1. Arhitectura retelei neurale pentru clasificarea notelor folosind prima baza de date

Deoarece inregistrarile audio ale acestei baze sunt facute la o frecventa de esantionare de
fe = 44.1kHz, pentru a calcula numarul de esantioane N necesar pentru fiecare fereastra
se aplica urmatoarea formula:

NS 2

=> N =int(T, x f.), NEZ (3.1)

unde T, = Aif reprezinta lungimea ferestrei dorite.

Astfel, pentru cele 3 lungimi de ferestre, obtinem:
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e N1 = 1411, pentru T,,; = 32ms;
o N2 = 2028, pentru T,,, = 46ms;
e N3 = 4057, pentru T,,3 = 92ms.

Se observa faptul ca N2 si N3 sunt foarte apropiate de multiplii de puteri ale lui 2 (2048,
respectiv 4096), deci va fi nevoie de un numar minim de esantioane cu valoarea 0 introduse
suplimentar intr-o fereastra de semnal pentru a obtine un numar de esantioane multiplu
de puteri ale lui 2 (Nys;), necesar pentru performanta transformatei Fourier.

Astfel, se constata faptul ca dimensiunea minima a fiecarui vector de trasaturi pe o
fereastra va fi de 1024 (N f ftyin = 2048 => N f ftin/2 = 1024), iar cea maxima de 2048
(N f ftmae = 4096 => N f ftimas/2 = 2048).

Deoarece scopul retelei neurale este de a gasi o legatura intre vectorul de intrare (trasaturile)
si cel de iesire (notele), se doreste o scadere treptata a dimensiunii parametrilor caracte-
ristici extrasi de retea.

Astfel, este necesar ca numarul de neuroni din primul strat ascuns al retelei neurale sa
fie apropiat de dimensiunea vectorului de trasaturi de la intrare. Intrucat se prefera un
numar de neuroni multiplu al puterilor lui 2, se va alege cel mai apropiat numar dupa
dimensiunea minima a vectorului de trasaturi (1024), care va fi 512. Cel de-al doilea
strat ascuns va avea dimensiunea de 256 de neuroni, iar ultimul strat ascuns va fi de
128 neuroni si va fi un strat de legatura pentru stratul de iesire, format din cele 88 de
clase (note). In urma experimentelor, s-a constatat ca trei straturi ascunse este numarul
optim pentru reteaua neurala folosita in clasificarea notelor pentru prima baza de date,
prezentata in figura [3.2
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Figura 3.2: Arhitectura retelei neurale pentru clasificarea notelor folosind prima baza de date

2. Arhitectura retelei neurale pentru clasificarea notelor folosind a doua baza de date

Similar primei baze de date, cele 100 de inregistrari ale acestei baze au fost facute la
o frecventa de esantionare de f, = 44.1kHz. Deoarece frecventa maxima din aceasta
baza este de fraz2 = 2093H z, se poate face o reesantionare, obtinand o noua frecventa
de esantionare de f, = 16kHz. Acest lucru permite obtinerea unui spectru de 8kHz si
reducerea numérului de esantioane N al lungimii ferestrelor. Conform formulei (3.1]),
pentru cele 3 lungimi de ferestre se obtin:

e N1 =512, pentru T,,; = 32ms
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e N2 =736, pentru T, = 46ms
e N3 = 1472, pentru T,,3 = 92ms

Din figura se observa faptul ca este nevoie de un numar mai mic de straturi. Astfel,
primul strat ascuns va avea 256 neuroni, iar cel de-al doilea strat (stratul intermediar)
va avea dimensiunea de 64 neuroni, fiind urmat de stratul de iesire format din cele 61 de

clase.
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Figura 3.3: Arhitectura retelei neurale pentru clasificarea notelor folosind a doua baza de date

Se remarca astfel o reducere a dimensiunii retelei neurale atat in numarul de straturi cat si
in dimensiunea fiecaruia, deci pentru cea de-a doua baza se va folosi o retea mai simpla si mai
rapida.

S-a incercat realizarea unei constrangeri pozitive asupra ponderilor retelei neurale. Niste
studii recente [45] au aratat ca daca ponderile unei retele dense sunt strict pozitive, atunci
constanta Lipschitz a retelei poate fi aproximata eficient. Este bine-cunoscut faptul ca aceasta
constanta este strans legata de robustetea retelelor impotriva atacurilor adversiale. Experimen-
tal s-a determinat ca este posibila pastrarea performantei retelei, antrenata sub constrangeri
de pozitivitate, prin adaugarea unui nou strat ascuns cu 512 neuroni. Acest rezultat preliminar
constituie baza unei noi directii de explorare, aceea a antrenarii de retele robuste la posibile
atacuri. Arhitectura folosita este detaliata in figura [3.4}
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Figura 3.4: Arhitectura cu constrangerea pozitiva a ponderilor retelei neurale
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Deoarece bazele de date sunt suficient de mari, s-a folosit un lot (eng. batch) de 512. Dupa
fiecare strat ascuns se introduce o etapa de normalizarea a lotului (eng. batch-normalization),
aceasta tehnica imbunatatind viteza, performanta si stabilitatea retelei neurale. Ca functie de
activare s-a folosit ReLU, cu exceptia ultimului strat (cel de iesire), unde s-a folosit functia
Softmaz pentru a calcula probabilitatile claselor (in intervalul [0 — 1]). Deoarece clasificarea
notelor este o problema de tip multi-clasa, pentru functia cost s-a folosit categorical cross-
entropy. Pentru ajustarea ponderilor s-a utilizat optimizatorul Adam, datorita vitezei rapide
de invatare in comparatie cu optimizatorul SGD.

3.2.2 In detectia onset / offset

In rezolvarea aceastei sarcini s-a folosit doar fereastra de 92ms pentru a observa o portiune
cat mai mare de semnal, dand astfel un context in momentul tranzitiilor, iar suprapunerea de
90% este realizata pentru a observa cat mai multe aparitii ale momentele in care sunt produse
schimbari in semnalul audio.

Pentru prima metoda (metoda tranzitiilor)

Pentru ca aceasta este tot o sarcina de clasificare, s-au folosit aceiasi parametrii prezentati in
clasificarea notelor (batch de 512, batch-normalization, functia de activare ReL U, respectiv Soft-
mazx pe ultimul strat, functia cost categorical cross-entropy), dar a fost necesara si adaugarea
unei regularizari de tip dropout de 0.2 dupa fiecare strat ascuns pentru a evita procesul de
suprainvatare, deoarece clasificarea acestor tranzitii este mai dificila decat clasificare notelor.
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Figura 3.5: Arhitectura retelei neurale pentru detectia celor 5 tranzitii

Datorita faptului ca aceste tranzitii sunt mai greu de invatat pentru o retea neurala, arhi-
tectura prezentata in figura va fi mai mare, in scopul invatarii unor functii mai complexe ce
pot caracteriza aceste schimbari. Astfel, la intrare vom avea ferestre de dimensiunea N = 1472
si folosind 7 straturi ascunse ce descresc ca numar de neuroni cu un factor de 2 fata de stratul
anterior, reteaua va fi capabila sa recunoasca cele 5 clase de la iesire.

Dupa predictia retelei este necesara o etapa de postprocesare, in care se aplica o filtrare
mediana cu un factor de ordinul £ = 3 cu scopul de a inlatura predictiie izolate false. Urmarind
tranzitiile dupa aparitia unei note, offset-ul va fi determinat ca prima tranzitie de pauza intalnita
pe durata unei note sau, in lipsa acestora, va fi ultima aparitie a unei tranzitii ce presupune
existenta unei note.
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Pentru cea de-a doua metoda (clasificare binara onset)

In privinta parametrilor retelei neurale, singura modificare fata de prima metoda este faptul ca
se foloseste functia cost binary cross-entropy, deoarece aceasta este o problema de clasificare bi-
nara, fiind doar 2 clase introduse, clasa 0 ce reprezinta faptul ca nu este produsa nicio schimbare
in melodie, respectiv clasa 1 ce semnifica practic momentul aparitiei unei note. Arhitectura
retelei din figura in schimb va fi mai mica, deoarece este mai usor de estimat inceputul unei
note si discutam doar de 2 clase in loc de 5.
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Figura 3.6: Arhitectura retelei neurale pentru detectia onset-ului

Deoarece la intrare vom avea ferestre de dimensiunea N = 1472, iar la iesire avem cele 2
clase, In urma experimentelor s-a constatat faptul ca 3 straturi ascunse sunt suficiente pentru
o Invatare buna a retelei, fiecare strat fiind practic de 4 ori mai mic decat cel precedent.

Dupa predictia onset-urilor de catre retea, se vor folosi cadre de note succesive pentru a
determina offset-ul acestora.

Pentru a intelege mai bine cum se determina offset-ul, este necesar sa ilustram cele doua
cazuri posibile, adica tranzitia aproape instananee de la o noté la alta — figura[3.7] sau existenta
unei pauze intre note — figura |3.8|

Flux temporal

0 1000 2000 3000 4000 5000
Nr. esantioane

Figura 3.7: Fluxul temporal in cazul tranzitiei rapide de la o nota la alta
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Flux temporal

o
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Figura 3.8: Fluxul temporal in cazul unei pauze intre note

Se observa astfel cum in cazul existentei unei pauze intre note exista o plafonare dupa un
timp si sunt atinse valori mult mai mici, conditie esentiala pentru determinarea offset-ului.
Offset-ul va fi selectat ca momentul in care fluxul temporal al cadrului de nota atinge valoarea
de 0.2% din prima valoare a acestuia, adica fluxul ce surprinde in totalitate perioada de inceput
si deci de atac a notei. In cazul in care aceastd valoare de prag nu este atinsa, offset-ul va fi
considerat ca momentul de inceput al notei urmatoare.

3.2.3 In estimarea intensitatii

Deoarece aceasta este o problema de regresie, se va folosi ca functie cost eroarea patratica medie
(eng. Mean Squared Error, pe scurt, MSE), iar functia de activare pe ultimul strat va fi liniara,
deoarece nu dorim calculul unor probabilitati de clase, restul straturilor ascunse folosind in
continuare functia ReLU. Se va folosi in continuare normalizarea pe batch dupa fiecare strat
ascuns, precum si un dropout de 0.1, iar dimensiunea lotului ales va fi de 32 in acest caz.
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Figura 3.9: Arhitectura retelei neurale pentru estimarea intensitatii

Reteaua de regresie prezenta in figura va fi compusa din 3 straturi ascunse, avand
dimensiunile 1024, 512, respectiv 128, necesare pentru a putea aproxima valoarea intensitatii
de pe ultimul strat, avand ca intrare ferestre de semnal pur de 92ms, deci 1472 de esantioane.
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Capitolul 4

Experimente si rezultate

4.1 Clasificarea notelor

4.1.1 Utilizand prima baza de date
Acuratete [%]

Fereastra de 32ms | Fereastra de 46ms | Fereastra de 92ms

Trasaturi Antrenare Validare | Antrenare Validare | Antrenare Validare
FFT(hamming) 89.53 84.22 88.57 85.10 88.35 86.66
DWT(db1) 85.33 82.41 85.83 83.31 89.47 85.84
Cepstru 85.71 81.81 84.47 82.81 88.64 85.80
Semnal pur 84.13 81.81 87.49 83.61 88.50 85.00
Autocorelatia 80.97 78.00 82.64 79.41 87.54 83.79

Tabela 4.1: Analiza semnalului utilizand prima baza de date

Se observa din tabelul faptul ca indiferent de lungimea ferestrei de semnal aleasa sau
tipul de trasatura (acuratetea maxima de 86.66% folosind transformata Fourier si fereastra
Hamming), rezultatele sunt inferioare fata de starea artei, cu o acuratete de peste 95% .
acest motiv, aceasta baza nu a mai fost folosita pentru restul sarcinilor, fiind pastrate rezultatele

doar pentru a le compara cu cele obtinute folosind cea de-a doua baza de date.

4.1.2 Utilizand a doua baza de date (baza proprie)

Acuratete [%]

Fereastra de 32ms | Fereastra de 46ms | Fereastra de 92ms

Trasaturi Antrenare Validare | Antrenare Validare | Antrenare Validare
Cepstru 99.49 98.18 99.66 98.24 99.84 98.47
FFT(hamming) 99.00 98.10 99.59 98.15 99.46 98.25
Semnal pur 98.54 97.59 98.06 97.55 99.16 98.00
DWT(db1) 98.38 97.43 98.48 97.32 99.02 97.87
Autocorelatia 97.98 97.03 98.34 96.97 98.34 97.38

Tabela 4.2: Analiza semnalului utilizand a doua baza de date

Din
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Sesizam din tabelul faptul ca rezultatele sunt mult mai bune, deci conteaza foarte mult
baza de date folosita pentru antrenarea retelelor neurale. Astfel, se remarca faptul ca diferenta
dintre rezultatele folosind semnalul pur si cea mai buna trasatura (in acest caz, cepstrul, cu
o acuratete de 99.84% pe antrenare si 98.47% pe setul de validare) este destul de mica, in
general tot ceea ce depaseste pragul de acuratete de 98-99% fiind considerat foarte bun si
imbunatatit prin modificarea arhitecturii si a parametrilor utilizati in retea. Din acest motiv,
putem considera ca semnalul pur este suficient pentru clasificarea notelor folosind retele neurale
pe aceasta baza de date, fara a fi nevoie de folosirea unor transformate complicate si astfel acesta
va fi folosit pentru testare.

Folosind semnalul pur pentru intrarea in reteaua neurala, numita in acest caz si retea FEnd-
to-End deoarece semnalul nu este prelucrat in vreun mod, precum si constrangerea in privinta
ponderilor pozitive, pentru melodia de testare, ce contine 60 de note, s-a obtinut o acuratete
de 99.39%. Aceasta acuratete a fost obtinuta evident pe ferestrele de 92ms suprapuse 90%.
In realitate toate notele au fost prezise corect, dupa cum se observa in figura deoarece in
partea de postprocesare se alege cea mai frecventa nota aparuta pe durata acesteia, obtinuta
din detectia onset / offset.

—e— Note reale
—— Note prezise

80

70

Nota [numar MIDI]

60

50

[ 10 20 30 40 50 60
Nr. nota

Figura 4.1: Comparatie note

4.2 Detectia onset / offset

Pentru a compara cele doua metode utilizate, vom defini un onset prezis corect daca diferenta
absoluta dintre cel real si cel prezis nu depaseste 25ms, iar in cazul offset-ului, diferenta maxima
admisa va fi de 50ms, valori uzuale folosite in literatura. Aceasta acuratete este exprimata astfel:

1, entru | onset — onset < 25ms
acConserli) = {0 fn rest ot preia [< (4.1)
1, t troal — b 1< 50
acCofpset(i) = {() i:rrle?tl | of fsetrear — Of fsetpresis | ms w2
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1 N

afcconset/offset = N E acconset/offset(i) x 100 (43)
i=1
De asemenea, pentru a obtine si un numar pe langa acuratetea stabilita mai sus, vom studia
eroarea medie patratica totala obtinuta intre toate duratele notelor reale si prezise, conform
formulei:

N
MSE = Z(dummreala - dumt&prezisé)z (4.4)
k=1

1
N

unde durata = of fset — onset, iar N reprezina numarul de note din melodia de testare.

4.2.1 Folosind prima metoda

Reteaua neurala folosita pentru metoda tranzitiilor ofera o acuratete de 88.93% pe setul de
antrenare, 86.49% pe setul de validare, iar pe melodia de testare se obtine 92.39%, predictia
dupa postprocesare fiind prezentata in figura

Utilizand marimile prezentate mai sus pentru comparatie, obtinem:

acConser = 98.33%, fiind prezise corect 59 din 60 de onset-uri (4.5)
accofset = 86.67%, fiind prezise corect 52 din 60 de offset-uri (4.6)
MSE =130 x 107 (4.7)
1.0 \.“
: SN oy A NeAS e $—e <3 [ <= A\~

0 10 20 30 40 50 60

Figura 4.2: Comparatia duratelor prin metoda tranzitiilor

4.2.2 Folosind a doua metoda

Acuratetea obtinuta pentru clasificare binara a onset-ului este de 98.01% pentru setul de an-
trenare, 98% pentru validare si 98.29% pentru melodia test.
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Conform marimilor pentru comparatie, rezultatele obtinute sunt:

acConser = 100%, prezise corect 60 din 60 de onset-uri (4.8)
accoffset = 95%, prezise corect 57 din 60 de offset-uri (4.9)
MSE = 0.57 x 107° (4.10)

3.0
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Figura 4.3: Comparatia duratelor prin metoda clasificarii binare a onset-ului

Se remarca, atat vizual din figura 4.3 cat si prin analiza acuratetii si a erorii patratice,
faptul ca cea de-a doua metoda ofera rezultate mai bune in comparatie cu prima metoda, in
special in prezicerea unui offset cat mai apropiat de cel adevarat.

4.3 Estimarea intensitatii

Pentru comparatia rezultatelor si la aceasta sarcina, vom defini aceleasi marimi ca la detectia
onset / offset, cu precizarea ca o intensitate va fi considerata corecta daca diferenta dintre cea
reala si prezisa este maxim 10:

(0) 1, pentru | intensitate,eas — intensitatepresiss |< 10 (411)
acc(i) = .
0, 1n rest
| X
ACCintensitate = N Zl aCC(i) x 100 (412)
1 X
MSE = ¥ Z(int@nsitat@reala — intensitatepresis)’ (4.13)
k=1

unde N este numarul de note din melodia test.
Pentru obtinerea intervalelor pentru fiecare nota se va folosi metoda clasificarii binare a
onset-ului, datorita performantelor mai bune.
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4.3.1 Metode deterministe
Metoda puterii

Utilizand marimile de comparatie, se obtin rezultatele:

ACCintensitate = 86.67%, fiind prezise corect 52 din 60 de intensitati (4.14)

MSE = 63.017 (4.15)

—e— Intensitati reale
120 —< Intensitati prezise

Intensitate [numar MIDI]

20

o 10 20 30 40 50 60
Nr. intensitati

Figura 4.4: Comparatia intensitatilor prin metoda puterii

Din figura se observa faptul ca aceasta metoda urmareste relativ apropiat curba inten-
sitatilor notelor, dar exista varfuri fie prea inalte fie prea mici pe anumite note ce determina o
eroare patratica medie mare.

Metoda amplitudinii maxime

Pentru aceasta metoda, conform marimilor pentru comparatie, obtinem:

ACCintensitate = 18.33%, prezise corect 47 din 60 de intensitati (4.16)

MSE =76.73 (4.17)

In urma acestor rezultate se observa faptul c& mai multe intensititi sunt in afara diferentei
limite de 10, precum si o eroare patratica medie putin mai mare.

Dupa vizualizarea intensitatiilor din figura obtinute prin metoda amplitudinii, putem
spune ca fata de metoda puterii varfurile de intensitati false sunt mai reduse, dar per total
metoda puterii urmareste mai bine variatiile intensitatiilor. Performantele celor doua metode
sunt destul de apropiate, metoda puterii obtinand rezultate putin mai bune dar in detrimentul
folosirii unui calcul mai complex si pe ferestre de semnal suprapuse, pe cand cea de-a doua
metoda se bazeaza strict pe maximul de amplitudine obtinut in perioada de atac a notei.
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Figura 4.5: Comparatia intensitatilor prin metoda amplitudinii

4.3.2 Metoda regresiva

Eroarea patratica medie obtinuta de reteaua de regresie pentru setul de antrenare este de
0.11 x 1072 , pentru setul de validare de 2 x 1073, respectiv 0.25 x 10~3 pentru melodia de test.
Folosind marimile pentru comparatie, obtinem:

ACCintensitate = 100%, prezise corect 60 din 60 de intensitati (4.18)

MSE =5.85 (4.19)
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Figura 4.6: Comparatia intensitatilor prin metoda regresiva

Se remarca din figura [4.6] dar si prin mérimile de comparatie, faptul cd aceastd metoda,
bazata pe retele neurale, este net superioara metodelor deterministe prezentate anterior.
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Dupa realizarea tuturor acestor etape, informatiile obtinute vor fi inregistrate intr-un fisier
MIDI, ce se poate converti intr-un portativ, ilustrat in figura [4.7}
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Figura 4.7: Portativul obtinut pentru melodia de testare
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Capitolul 5
Concluzii

5.1 Concluzii generale

Acest proiect de diploma permite transcrierea automata a unei melodii monofonice utilizand
retele neurale pentru a extrage informatiile esentiale din melodia respectiva:

° fndl;ﬁimz’le notelor — identificate de retea prin folosirea ferestrelor de semnal pur suprapuse,
in scopul determinarii frecventelor fundamentale ale acestora;

e Duratele notelor — obtinute prin detectarea momentelor de aparitie a notelor si calculul
fluxului temporal pe cadre de note succesive pentru determinarea sfarsitului fiecarei note;

e Intensitatile notelor — determinate prin introducerea unor ferestre de semnal, ce contin
perioadele de atac ale notelor, intr-o retea de regresie.

In concluzie, sistemul realizat poate reconstitui o melodie monofonica folosind doar semnalul
audio si un numar suficient de straturi si neuroni pentru reteaua neurala. Acest lucru reprezinta
un avantaj enorm, deoarece nu sunt necesare alte transformari pentru a evidentia anumite
proprietati specifice semnalului, fiind suficienta doar o postprocesare dupa prezicerea retelelor.
Melodiile prezise sunt stocate in fisiere MIDI si pot fi transcrise intr-un portativ prin intermediul
anumitor programe.

5.2 Contributii personale

Realizarea unei baze de date muzicale proprii;

Citirea si scrierea fisierelor MIDI, convertirea in fisiere .wav si realizarea fisierelor .txt
specifice, folosind multiple script-uri in Python;

Dezvoltarea si antrenarea retelelor neurale variind diferiti parametrii pentru imbunatatirea
performantelor, precum si testarea acestora;

Preprocesarea semnalelor si postprocesarea predictiilor date de retele.
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5.3 Dezvoltari ulterioare

Pe viitor, se doreste utilizarea retelelor convolutionale (eng. Convolutional Neural Networks, pe
scurt, CNN) si a retelelor recurente (eng. Recurrent Neural Networks, prescurtat RNN) pentru
a determina aparitia unei note si sfarsitul acesteia, precum si pentru estimarea intensitatii.

De asemenea, se va studia transcrierea automata a melodiilor polifonice, domeniu mult mai
complex si inca nerezolvat, fiind inca departe de performantele umane.
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