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Abstract. This paper proposes a paradigm shift for chorus detection, based on
the exploitation of the time domain rather than the frequency domain. State of
the Art methods generally segment the signal by exploiting the presence of
musical notes to measure the similarity between the music sections with
Euclidean distance between Chroma and MFCC vectors. The proposed
method eliminates the segmentation step and extracts the envelope of the
signal, measuring the similarity between the envelopes of the parts of the song
by correlation function, rendering the method independent of the presence of
musical notes in the signal. It was carried out a comparative study of current
approaches and the proposed method, highlighting their differences,
advantages and disadvantages. The results indicate that the use of correlation
function for the envelope signal achieves hit rate and performance at the same
magnitude of current methods.

Resumo. Este trabalho propoe uma mudanga de paradigma para a solugdo do
problema da detecgdo de refrdao, baseada na explorag¢do do dominio do tempo
em lugar do dominio da frequéncia. Métodos do Estado da Arte geralmente
segmentam o sinal, explorando a presenga de notas musicais para medir a
similaridade entre os trechos da musica com distancia euclidiana entre
vetores Chroma e MFCC. O método proposto elimina a etapa de segmenta¢do
e extrai a envoltoria do sinal, medindo a similaridade entre as envoltorias das
partes da musica por fung¢do de correlagdo, tornando o método independente
da presenca de notas musicais no sinal. Foi realizado estudo comparativo
entre as abordagens atuais e o método proposto, destacando suas diferencas,
vantagens e desvantagens. Os resultados indicam que a utilizagdo de fungdo
de correlacdo sobre a envoltoria do sinal indica obtem taxa de acertos e
desempenho na mesma ordem de grandeza dos métodos atuais.

1. Introducao

Segundo Goto (2006), o refrao (chorus ou refrain, na literatura) € a parte mais repetida
e memoravel de uma musica. E o trecho mais proeminente e representativo de uma
cangdo, mais facilmente reconhecivel e memorizavel pelos ouvintes. Desta forma, o
refrao ¢ capaz de representar a musica em um contexto de rapida visualizagao de albuns
musicais, como em aplicagdes de navegagao ou recuperacao de musica.

Uma func¢do de Preview oferece ao ouvinte uma pré-visualizagao de um album
com pequenos trechos de suas musicas. E necessario oferecer ao ouvinte o trecho mais
representativo de cada musica, sendo muito 1til para isso a deteccao de refrao. Neste
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contexto, o objetivo de um sistema de deteccdo de refrdo ¢ identificar os pontos
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extremos do refrdo no eixo temporal ao longo da musica: o instante no qual ele comega;
e o instante no qual ele termina.

Entretanto, detec¢do de refrdo ndo ¢ simples. Embora seja intuitivo ao ser
humano identificar o trecho mais representativo de uma musica, nao ¢ facil definir
precisamente onde ele comeca e onde termina. Para um computador, esta imprecisdo na
marcacao dos extremos do refrdo pode causar uma diminui¢do da taxa de acertos,
sobretudo quando se utiliza como métrica de sucesso uma medida baseada na
comparagdo entre o refrdo retornado pela aplicacdo com o refrdo anotado, previamente
definido em uma marca¢ao manual.

Outra dificuldade ¢ que a detecgdo de refrdo ¢ baseada na identificacdo de partes
similares entre si ao longo da musica, mas uma ocorréncia do refrdo pode apresentar
diferencas em relagdo as demais. Dependendo da forma como esta similaridade ¢
medida, as diferencas entre as ocorréncias dos refrdos, como a presenga ou auséncia de
instrumentos especificos, ou a inclusdo de arranjos musicais distintos, ou ainda
diferengas na intensidade do som, podem reduzir o grau de similaridade entre um par de
ocorréncias do refrdo na musica.

Uma solugdo para o problema da detecgao de refrdo deve ter baixa taxa de erros
e alto desempenho. Deve ser também robusta, com uma taxa de acertos e desempenho
que ndo variem em fun¢do de caracteristicas peculiares ao estilo musical, como o ritmo,
por exemplo.

Neste contexto, o objetivo deste trabalho ¢ propor uma abordagem alternativa
para a deteccdo de refrdo, testando-a experimentalmente e realizando um estudo
comparativo, destacando suas diferencas, vantagens e desvantagens em relacdo as
solugdes do Estado da Arte. Esta mudanca de paradigma ¢ realizada pela substitui¢ao de
alguns dos passos dos métodos de Goto e Eronen por outros que explorem formas
diferentes de executar a mesma tarefa.

2. Estado da Arte

As duas principais abordagens para solugao do problema da detec¢dao de refrao sao os
trabalhos de Goto (2006) e Eronen (2007). Ambas comecam com a segmentacdo do
sinal, dividindo-o em fragmentos que serdo comparados entre si, medindo-se o grau de
similaridade entre cada par destes segmentos. Este processo realiza uma busca pelas
batidas da musica, mais evidentes em fungdo dos instrumentos percussivos, detectadas
conforme trabalho de Seppéanen (2006), onde cada segmento da musica € o trecho entre
duas batidas consecutivas. Esta técnica obtém o menor numero possivel de fragmentos
do sinal que ainda preserva a precisdo de uma solugdo baseada na extracdo da
frequéncia dos sons, reduzindo o seu custo nas etapas seguintes. Porém, o desempenho
da solucao torna-se uma fungdo da frequéncia das batidas da musica, porque musicas
mais aceleradas serdo divididas em um niimero maior de segmentos.

Realiza-se entdo a extracdo de caracteristicas musicais de cada segmento, uteis
no célculo da similaridade entre cada dois segmentos do sinal. As caracteristicas
adotadas foram o Chroma Vector para ambos os métodos e ainda o vetor MFCC para o
método de Eronen, ambos baseados na frequéncia do sinal em cada segmento. O
Chroma Vector, construido conforme o trabalho de Goto (2006), possui 12 posigdes,
uma para cada Pitch Class, que contém a soma das magnitudes das frequéncias de cada
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Pitch Class em 6 oitavas, no espectro obtido por FFT em uma janela deslizante ao longo
do segmento.

Depois, usa-se distancia euclidiana para medir as similaridades entre estes
vetores, onde uma menor distancia significa uma maior similaridade. Uma desvantagem
neste passo ¢ a necessidade de tratar as modula¢des (mudangas na tonalidade da musica
em tempo de execugdo), porque elas anulam a similaridade entre refraos executados em
tonalidades diferentes. Este tratamento acrescenta um pouco de complexidade e custo ao
algoritmo da solucdo, embora nao seja dificil de ser realizado.

Apds medir as distancias, Eronen (2007) armazena-as em uma matriz de
similaridade, que terd em cada posicdo Aij da matriz o valor da similaridade entre os
segmentos 1 e j do sinal. Goto (2006) utiliza um tridngulo similar, que armazena a
similaridade entre dois trechos em fungdo também da distancia entre eles no tempo da
musica. Uma diagonal de alta similaridade nesta matriz (ou uma linha de alta
similaridade no triangulo) identifica uma repeti¢do entre dois trechos da musica. Esta
técnica permite a utilizagdo de filtros de processamento de imagens para refinar a
detec¢do destas diagonais (ou linhas) pelo realce de seus valores em relagdo aos
vizinhos, ou pela eliminag¢ao de valores espurios. A Figura 1 traz um exemplo de matriz
de similaridade.

time (s)

time (s)

Figura 1. Exemplo de matriz de similaridade.

No final de ambos os métodos sdo identificadas as repeticdes através da
dicotomizagao da matriz (ou tridngulo) com a anulagdo de valores abaixo de um limiar.
Depois, sobre cada repeticdo sdo aplicadas heuristicas que calculam a probabilidade
dela ser uma correspondéncia entre dois refrdos da musica. A repeticdo com maior
probabilidade tera um de seus trechos apontado como o refrdo da musica.

As heuristicas variam de abordagem para abordagem, e dependem de
observagdes realizadas pelo autor do método sobre os refrdos das cangdes. Eronen
(2007) adotou quatro heuristicas: uma repeticdo que contém refrdos provavelmente
encontra-se proximo de um quarto e trés quartos do tempo da musica, possui alta
similaridade média, alta intensidade média, e um dos trechos presente em outras
repeticdes. Goto (2006) adotou trés heuristicas: uma repetigdo que contém refraos
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provavelmente tem entre 8 e 40 segundos de duracdo, ¢ inclusa em outra repeti¢do
maior e contém duas outras repetigdes menores.

Ambas as abordagens operam com uma taxa de acerto entre 80% e 85% em
bases de dados especificas a cada autor. A base usada por Goto ¢ constituida por 100
musicas populares, enquanto a usada por Eronen tem 206 musicas populares e rock. Os
métodos de ambos trabalham retornando o refrdo em 10 a 15 segundos para uma musica
de aproximadamente 3 a 4 minutos, para um computador de configuracio mediana,
acessivel a um usuério comum.

3. O Método

A principal mudanga proposta no método em relagdo as abordagens de Goto ¢ Eronen ¢
a substitui¢do da extracdo de caracteristicas do Chroma Vector e do vetor MFCC pela
extracao da envoltoria do sinal, que € a curva que descreve a variagdo de energia do
sinal ao longo do tempo. Esta mudanca torna o método independente das frequéncias
das notas musicais do sinal, dispensando o tratamento de modulagdes.

O sinal de audio musical tem sua envoltéria modulada por ondas na faixa de
frequéncia audivel pelo ouvido humano, resultante das frequéncias de suas notas. Cada
vez que um trecho da musica ¢ executado, ndo apenas as frequéncias das notas musicais
estardo presentes, mas também a contribui¢do de cada nota musical para a variagdo de
amplitude do sinal. Assim, a envoltoria do sinal também conserva a similaridade
existente entre os trechos que se repetem, independente da frequéncia que a modulou.

Para medir a similaridade entre os trechos da musica, o método utiliza o maximo
da fun¢do de Correlacdo (Equagdo 1), uma vez que a filtragem das frequéncias de
modulacdo do sinal impossibilita a utilizacdo da distdncia euclidiana entre vetores
Chroma e MFCC. Esta fungdo tem maximos quando, para um dado lag 7, o sinal x ¢
similar ao sinal y.

R, (0= Jjw x(t+7)y(t)dt , t’ constante (D)

Outra mudanga proposta ¢ a eliminacdo da etapa de segmentacdo, que simplifica
o método, remove o custo empregado na deteccdo de batidas, torna o seu tempo de
resposta independente da frequéncia destas batidas, e possibilita uma maior precisdo no
corte dos extremos do refrao, que nao estara mais limitado as batidas do sinal.

O restante desta se¢ao descreve a sequéncia de passos do método proposto.

3.1. Extraciio da Envoltéria do Sinal de Audio

A extragdao de Envoltéria do sinal utiliza uma janela deslizante que se desloca ao longo
do sinal recuperando o valor maximo deste frame em cada iteracdo. A sequéncia destes
valores ¢ armazenada em outro sinal que, com o devido ajuste do tamanho da janela e
do valor do deslocamento, conterd a envoltéria do sinal de dudio, que ¢ a descrigdo
aproximada da variacao de sua energia ao longo do tempo, mas com um numero de
amostras menor. O tamanho do sinal resultante serd aproximadamente o valor da razdo
entre o tamanho do sinal de audio pelo deslocamento da janela adotado, ambos medidos
em numeros de amostras digitais do sinal original. A Figura 2 possui um grafico com 8
notas consecutivas tocadas por um violdo no dominio do tempo. O sinal de envoltdria
obtido sobre este sinal encontra-se no grafico da Figura 3.

UNICAMP - Campinas - SP - Brazil 28



Computer Music: Beyond the frontiers of signal processing and computational models XV SBCM - 2015

o4

oz —

oz —

0.1 —

0.0 —

01—

0.z —

-0.4 T T T T T
a so000 100000 150000 200000 280000 00000

Figura 2. Sinal de audio com 15 notas de um violao.
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Figura 3. Envoltoria do sinal de audio do Grafico 2.

Observando o eixo horizontal de ambos os graficos nota-se uma reducdo no
tamanho do sinal de aproximadamente trés ordens de grandeza, o que permite uma
significativa redu¢do de custos nas etapas seguintes deste método.

Quanto maior for o valor adotado para o deslocamento da janela deslizante,
menor sera o sinal de envoltdria obtido, e quanto menor for o sinal de envoltoria obtido,
menor serd o custo do processamento realizado sobre ele nas etapas seguintes do
método. Entretanto, um deslocamento muito grande pode resultar em perda de
informagdo da similaridade presente na envoltéria, o que ¢ indesejavel. O valor do
deslocamento adotado na abordagem foi 50 milisegundos, obtido empiricamente
observando-se um bom compromisso entre a redu¢cdo do tamanho e a preservagdao da
similaridade.

Reduzir o tamanho da janela deslizante reduz o custo da constru¢do do sinal de
envoltéria, mas aumenta a frequéncia de corte na obtencdo da envoltdria, permitindo
que frequéncias mais baixas de notas musicais (mais graves) insiram ruidos na
envoltdria obtida. Mas uma janela muito grande perde em precisdo, podendo incluir
muitos padroes de variacdo de amplitude (ataque, decaimento, sustentacdo e
relaxamento) consecutivos em uma so posi¢cdo do sinal resultante, perdendo informacao.
Diante deste problema, o valor adotado foi 10 milisegundos.
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3.2. Construcio da Matriz de Similaridade

A matriz de similaridade ¢ construida como no método de Eronen (2007), mas o calculo
de seus valores ¢ diferente. Em cada posicdo da matriz de similaridade ¢ armazenado,
como métrica de similaridade, o0 maximo do sinal de correlacdo obtido tendo como
entrada duas janelas deslizantes, que se deslocam ao longo do sinal de envoltoria. O
tamanho da janela e do deslocamento adotados foram 10 segundos e 1 segundo
respectivamente (medidos em amostras do sinal de envoltéria), obtidos empiricamente
preservando um bom compromisso entre precisdo, custo e taxa de acertos.

Para reduzir o custo do método nesta etapa ¢ preenchido apenas do tridngulo
superior da matriz de similaridade. Uma vez que ela ¢ simétrica, apenas um dos
tridngulos ¢ necessario e suficiente para os processamentos posteriores, que somente
utilizardo esta metade da matriz. A matriz a esquerda da Figura 3 ¢ resultante deste
processo sobre um sinal de dudio musical de aproximadamente 4 minutos.

3.3. Extracio das Diagonais de Similaridade

As técnicas utilizadas neste passo sdo praticamente as mesmas utilizadas na abordagem
de Eronen. A primeira ¢ a filtragem de nitidez, que utiliza um kernel quadrado de 25
posigdes que se desloca por todo o tridngulo superior da matriz e aumenta o valor da
posicao central do kernel em relagdo as demais se o seu valor de similaridade maxima
estiver na sua diagonal principal, e diminui o valor deste elemento central em relagdo
aos demais em caso contrario. Ao fim deste processo, espera-se que as diagonais de
mais alta similaridade estejam mais nitidas em relacdo aos demais valores da matriz. Na
Figura 4, a matriz de similaridade a direita ¢ resultante desta filtragem de nitidez sobre a
matriz a esquerda.

Figura 4. Matrizes de similaridade antes (E) e depois (D) da filtragem de nitidez.

A seguir calcula-se a similaridade média de cada diagonal do tridngulo superior
da matriz, e estes valores sao armazenados. Em seguida, as 10 diagonais de maior média
sao selecionadas, e as demais sdo cortadas da matriz pela anulagdo de todos os seus
valores. Apos este corte, ¢ calculado um limiar que permita a dicotomia de todos os
valores ndo nulos onde exatamente 20% destes valores permanegam acima deste limiar
e o restante seja anulado. Isto ¢ obtido pela concatenacao das 10 diagonais nao nulas em
uma so sequéncia de valores, seguida pela ordenagdo decrescente destes valores (sort),
escolhendo-se como limiar o valor correspondente a posi¢ao que tem como indice o
tamanho da sequéncia dividido por cinco. Obtido este limiar, todo valor abaixo dele ¢
também anulado. Ao fim deste processo espera-se que somente os trechos de mais alta
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similaridade nas diagonais de maior similaridade média estejam ndo nulos na matriz. A
escolha de 20% para este limiar de corte foi empirica, e realizada no trabalho de Eronen.
A matriz da esquerda da Figura 5 ¢ resultante deste processo de corte quando aplicado
sobre a matriz a direita na Figura 4.

A ultima filtragem sobre a Matriz de similaridade ¢ a remog¢do de gaps nulos
entre diagonais ndo nulas, provenientes de curtas diferencas existentes entre os refrdos.
Sdo removidos os gaps inseridos em um intervalo ndo nulo de pelo menos 12 segundos,
e que nao ultrapassem o limite méximo de 4 segundos. Estes valores foram obtidos a
partir dos valores sugeridos no trabalho de Eronen, originalmente medidos em batidas
da musica, sendo ajustados empiricamente em testes.

No final do processo descrito nesta se¢do espera-se ter as diagonais de repeticdes
bem definidas na matriz de similaridade, cada uma contendo a correspondéncia entre
dois trechos de musica similares entre si.

3.4. Selecao da repeticio candidata a refrao

Neste passo, as repeticdes encontradas na matriz de similaridade na etapa anterior sdo
listadas pelo armazenamento de seus extremos (instante inicial e instante final). O
numero tipico de repetigdes listadas estd entre 10 e 15. Dentre estas repeti¢des, que
podem incluir tanto um refrdo como outra parte da musica que também ¢ repetida,
somente uma deve ser retornada pelo método como refrdo obtido. Tal como nas
solugdes Goto e Eronen, esta sele¢do ¢ realizada por heuristicas.

A primeira heuristica adotada nesta solucdo € a do range de tamanho de refraos.
O range adotado com base em observagdes exaustivas sobre musicas de diversos estilos
musicais ¢ o intervalo de 5% a 25% da musica, onde repeti¢des fora deste range sdo
descartadas, pois provavelmente possuem muitos trechos que ndo fazem parte do refrdo.
Na Figura 5, a matriz a direita ¢ resultante deste processo sobre a matriz a esquerda,
juntamente com o processo de remo¢ao de gaps nulos descrito na secdo 3.3. Esta
heuristica € a Ginica que elimina uma repeticao dentre as candidatas a refrao.

Figura 5. (E) Matriz apos corte de 80% dos valores; (D) Matriz apds remocao de
gaps nulos e repeticoes fora do range.

As heuristicas descritas a seguir foram implementadas na forma de fungdes que
retornam um valor normalizado (entre zero € um) interpretado como a probabilidade da
repeticao avaliada conter um refrao.

A segunda heuristica testada foi o somatorio do grau de correspondéncia com as
outras repeticdes listadas, onde a repeticdo que tiver maior soma do grau de
correspondéncia com todas as demais repeticoes ¢ uma forte candidata a refrdo. A
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correspondéncia entre duas repeticdes ¢ calculada usando F-measure entre os seus
respectivos segmentos, tanto no eixo horizontal como no eixo vertical da matriz. A F-
Measure, cujo célculo ¢ descrito na se¢dao 4, retorna um valor entre zero (interse¢ao
nula) e um (intervalos idénticos) para os dois segmentos de entrada, identificados pelos
seus extremos no eixo do tempo.

Uma matriz de correspondéncia ¢ criada, equivalente a matriz de similaridade, e
cada posicdo armazenard a correspondéncia de cada par de diagonais entre si, onde cada
triangulo da matriz armazena as F-measures em relacdo a um dos eixos. Assim, a
medida desta heuristica, para cada repeti¢ao, € a soma dos valores contidos na linha com
os valores contidos na coluna desta posicao, relativas as correspondéncias tanto no eixo
horizontal como no eixo vertical. Este valor, no fim, ¢ normalizado, para que seja
retornado um valor entre zero a um. Esta heuristica considera o numero de repeti¢des de
um trecho do sinal ao longo da musica, porque um segmento com maior nimero de
repeticdes tem maior chance de ser um refrdo, pela propria defini¢do de refrao.

A terceira heuristica ¢ a Similaridade Média, onde a diagonal cuja similaridade
média na matriz de similaridade for maior tem maior probabilidade de ser o refrao.
Desta forma, as similaridades médias de cada diagonal sdo calculadas e depois os
valores s3o também normalizados.

A quarta heuristica considerada ¢ a do ultimo segmento. Observando diversas
musicas de diversos estilos musicais, facilmente se nota que ¢ comum a musica terminar
com uma sequéncia de ao menos dois ou trés refraos consecutivos. Desta forma, uma
repeti¢do que contém um segmento localizado na regido final da musica tem grandes
chances de conter um refrdo. Neste caso, a probabilidade do segmento conter um refrao
¢ inversamente proporcional a distancia de seu ponto médio ao final da musica.

A quinta heuristica considerada ¢ a da localizagdo da repeticao, onde a repeti¢ao
que seja combinacdo do trecho mais préximo a um quarto combinado com o trecho
mais proximo a trés quartos do sinal de musica mais provavelmente tem um refrao. A
probabilidade aqui ¢ caculada de maneira similar a quarta heuristica, mas a distancia
considerada aqui ¢ a do ponto médio do segmento até o ponto equivalente a ¥4 e ¥ da
musica no eixo do tempo.

Nos testes realizados, combinacdes destas heuristicas foram também testadas. A
secdo a seguir descreve o procedimento de testes, bem como os resultados alcancados e
uma discussdo sobre estes resultados.

4. Experimento

A base de dados utilizada possui 50 cang¢des da musica gospel brasileira, que recebe
influéncias como a da musica americana e de diversos ritmos nacionais e regionais,
incorporando estilos como o soul, o rock em diversas vertentes, o pop, 0 romantico, o
samba, o forrd, conferindo uma variedade razoavel. As musicas foram ouvidas e os
refraos foram marcados manualmente associando-se a cada cancdo um identificador e
os pares de extremos (instante inicial e instante final) de cada refrdo encontrado. As
musicas comtemplam ampla variedade de instrumentos musicais, tendo também solos
em voz masculina, feminina, musicas com harmonia de vozes, ou ainda cantadas
juntamente com as pessoas da plateia.
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A métrica de sucesso ¢ a mesma do Estado da Arte, a F-Measure, definida como
a média harmonica entre a taxa de Recall (R) e Precisdo (P). Seja a o refrdo anotado
manualmente ¢ b o refrdo retornado pela solu¢dao. Primeiro se mede a interse¢do entre
estes dois intervalos Intersect(a,b), e depois ¢ calculado o valor de R, razdo entre
Intersect(a,b) e o tamanho de a (Equagdo 2), e o valor de P, razdo entre Intersect(a,b) ¢
o tamanho de b (Equagdo 3). Depois se calcula a média harmoénica de R e P, razdo entre
o produto de R ¢ P ¢ a soma de R e P (Equacdo 4), que ¢ a taxa de acerto.

_ Intersect(a,b)

2
length(a) @
_ Intersect(a,b) 3)
length(b)
F _measure = 2RP 4)

R+ P

A F-Measure retorna um valor entre zero € um que representa a correspondéncia
no tempo entre a e b, onde zero significa correspondéncia nula (intersecao inexistente) e
um indica correspondéncia maxima, caso onde a possui exatamente 0S mesmos
extremos (inicio e fim) que b.

Para cada musica da base, o F-Measure foi calculado, para cada heuristica ou
combinacdo de heuristicas que foi testada, e os resultados obtidos foram registrados
para andlise posterior. Ao fim do processamento ¢ calculada a F-Measure média para
cada heuristica ou combina¢dao de heuristicas, ¢ esta sera a taxa de acertos final. As
taxas de acerto obtidas foram comparadas com o caso Otimo, que assume que as
heuristicas sempre acertam o segmento 6timo que maximiza o valor da F-Measure para
uma musica, € com o pior caso, que ¢ a escolha aleatéria de um segmento dentre os
listados imediatamente antes da etapa de sele¢ao de refrao.

Considerando as heuristicas descritas na se¢do 4.4, que sdo “Grau de
Correspondéncia”, “Similaridade Média”, “Ultimo Segmento”, “Localizacdo da
Repeticdo”, representadas respectivamente por hl, h2, h3 e h4, os testes apresentaram
os resultados para o F-Measure descritos na Tabela 1.

Tabela 1. Resultados obtidos com F-Measure média.

Heuristica | F-Measure Média | Heuristicas | F-Measure Média
Caso Otimo 89,92% hl e h2 82,49%
Randdmico 67,35% hl e h3 79,29%

hl 82,09% hl e h4 81,89%

h2 82,09% h2 e h3 71,15%

h3 68,21% h2 e h4 71,15%

h4 68,54% h3 e h4 71,15%

Durante os testes de custo computacional, uma musica de 4 minutos e 3
segundos foi escolhida para testar o tempo de resposta da aplicagdo, obtendo-se o tempo
de resposta de 13 segundos.

4.1. Avaliacao

Algumas heuristicas ou combinacdo de heuristicas atingiram uma taxa de acertos entre
80% a 85%. O custo computacional do método proposto ¢ funcdo apenas do tamanho da
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entrada, pois a razdo entre o tamanho da musica e o tempo de resposta ¢ sempre
mantida. Esta regra ndo ¢ observada no Estado da Arte, onde o desempenho ¢ fungdo do
nimero de batidas da musica e, portanto, de sua velocidade. Como o desempenho
obtido no Estado da Arte foi de cerca de 10 segundos para musicas de 3 a 4 minutos, foi
comprovado que o custo computacional ¢ da mesma ordem de grandeza dos métodos
atuais, considerando um computador com uma configuracdo média.

A heuristica que obteve resultado mais proximo do 6timo nos experimentos foi a
h1 (Grau de Correspondéncia). A Figura 6 apresenta a mesma matriz a direita da Figura
5 com a repeticao que foi selecionada por esta heuristica destacada em azul, onde esta
heuristica obteve para esta musica uma F-Measure de 92,3%.

Figura 6. Matriz com repeticdo selecionada destacada.

5. Conclusao

Os resultados comprovaram que a utilizacdo da fun¢do de correlagdo sobre o sinal de
envoltoria do sinal para estimativa da similaridade entre trechos da musica também ¢
eficaz para a deteccdo de refrdo.

A abordagem deste trabalho realiza a detec¢ao de refrao de uma forma diferente,
com suas vantagens e desvantagens especificas. Uma vantagem ¢ a independéncia da
presencga de notas musicais, dispensando a exploracdo do dominio da frequéncia, sujeita
a dificuldades como a modulagdao, que exigem uma logica de tratamento adicional.
Além disso, espera-se que solugdes dependentes de notas musicais ndo funcionem bem
na estimativa de partes que se repetem ao longo do tempo em sinais de dudio que nao
tenham notas musicais, o que em tese ndo seria problema para o método proposto.

Explorar o dominio da frequéncia nao ¢ necessariamente pior ou mais complexo
que explorar a intensidade do som em uma solucdo de detec¢do de refrdo. Abordagens
diferentes possuem vantagens e desvantagens diferentes que poderdo ser mais
adequadas a cada tipo particular de aplicacao.

Trabalhos futuros incluem encontrar dinamicamente o limiar de dicotomizagao
da matriz de similaridade, atualmente fixo em 20%, e a exploragdo mais profunda das
heuristicas empregadas na etapa de selegdo de refrdo, refinando as que ja existem ou
encontrando novas formas de se eleger uma repeticao candidata.
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