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Abstract. In Western Music Tradition, chords and harmony are crucial elements
which set the emotional tone and structure of a song, and, as such, understan-
ding the full harmonical scope used by an artist is essential in the study of any
musical piece. In the literature, however, works often focus solely on identifiyng
the chords played at each time, thus losing valueable information on the func-
tion the chords serve in the given context. In this work, we attempt to classify
chords in a music by their so-called harmonical function, which better shows
how chords interact with each other to create the piece’s harmony.

Resumo. Na tradicdo musical do ocidente, acordes e harmonia sdo elementos
cruciais na defini¢cdo do tom emocional e estrutura de qualquer cangdo, e, as-
sim, compreender o escopo harménico completo usado por um artista é essen-
cial no estudo de sua obra. Na literatura, no entanto, trabalhos frequentemente
focam apenas na identifica¢do dos acordes tocados a cada momento, perdendo,
portanto, informagoes valiosas sobre a fung¢do que cada acorde cumpre em um
dado contexto. Neste trabalho, nds tentamos classificar acordes em um miisica
pela sua Fungdo Harmoénica, que melhor representa como eles interagem entre
si para a criagcdo da harmonial da peca.

1. Introducao

No ambito de recuperacio de informacdo musical (do inglés Music Information Retrieval
- MIR), a tarefa de reconhecimento de acordes € uma das mais complexas e exploradas ao
longo dos anos [Miiller 2015, Pauwels et al. 2019]. Um acorde pode ser definido como
um conjunto qualquer de semitons (ou notas) tocadas a0 mesmo tempo, mas, para soar
bem aos ouvidos, eles, no geral, seguem formas pré-definidas: temos uma nota dominante
acompanhada de outras que a complementam, como ilustrado na Figura 1. A tarefa de
reconhecimento de acordes, entdo, consiste em sair de uma representa¢dao musical mais
crua (tipicamente a forma de onda, ou o espectrograma/cromagrama - ver Figura 2) para
uma conjunto de tuplas (c;, t5, t{ ), onde o acorde ¢; é soado entre os tempos t; e tlf da
musica. Porém, um problema menos abordado no reconhecimento de acordes consiste
identificacdo de sua funcdo harmonica, descrita a seguir.

Definimos harmonia como uma combinagdo de diferentes notas tocadas simulta-
neamente, de forma que elas soem coesas na percep¢ao do ouvinte. Ao ouvido humano,
tal coesdo entre duas notas distintas ocorre quando suas frequéncias sao harmonicas entre
si, de forma que a jun¢@o de suas ondas crie um novo padrdao, como ilustrado na Figura
3. Na tradi¢do musical ocidental, os acordes sdo a peca bésica de uma harmonia, sendo
a analise harmonica, entdo, o estudo da suas interacdes, progressdes e construgdes. Em
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Figura 2. Pipeline classica do reconhecimento de acordes. Imagem extraida de
[Miiller 2015]

contextos distintos, entretanto, o mesmo acorde pode ter diferentes funcdes dentro de
uma harmonia, de forma que para o melhor entendimento da peca € necessario, também,
identificar as suas respectivas fun¢des harmonicas, isto €, o papel que eles exercem na
constru¢cdo harmonica da musica.

Acorde Dissonante Acorde Harmonico

Figura 3. Na esquerda, um acorde dissonante, e na direita, um harmoénico. Note
como, no acorde harmonico, forma-se um padrao repetido, o que nao
ocorre no dissonante.

Dessa forma, podemos definir a identificacdo de harmonias funcionais como
sendo, além do reconhecimento do acorde, a andlise de sua tonica, modula¢do, qualidade,
inversao e alteracdes. Esta grande abrangéncia traz consigo também uma nova complexi-
dade a tarefa. Em particular (1) existe mais ambiguidade, dado que o mesmo acorde pode
exercer diferentes funcdes; (2) o conjunto de classes para prever € bem maior (na casa
dos milhares); (3) tal conjunto de classes € altamente desbalanceado, como mostrado na
Figura 4. Nela, é perceptivel que a grande prevaléncia dos acordes maiores, menores €
maiores com sétima ocorre em detrimento das demais classes, que estdo pouco presentes
nos dados.
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Figura 4. Frequéncia de diferentes qualidade de acordes no dataset Betho-
ven Piano Sonata Functional Harmony (BPS-FH) [Chen et al. 2018]. Note
como a maioria dos acordes esta pouco presente nos dados, formando
uma cauda longa na distribuicao das classes. Imagem extraida de
[Chen and Su 2021].

Neste trabalho, portanto, focamos principalmente nas dificuldades trazidas pelos
problemas (2) e (3). Por isso, propomos a utilizacdo da focal loss [Lin et al. 2017], uma
func¢do de perda criada especialmente para classificacoes altamente desbalanceadas, como
forma de minimizar as dificuldades presentes nos dados.

O restante do artigo serd organizado da seguinte forma: na Secdo 2 serd apresen-
tado um panorama geral atual da drea de Identificacdo de Fun¢des Harmonicas; na Secao
3 serd apresentado o pipeline proposto, detalhando os aspectos técnicos da implementagao
do algoritmo; na Secdo 4 sera realizada uma avaliagdo do método proposto, bem como
uma discussao acerca dos resultados; por fim, na Secdo 5 serd feito um resumo dos
resultados obtidos, e serdo discutidos alguns dos principais desafios encontrados pelos
modelos, bem como possiveis passos para soluciona-los.

2. Trabalhos Relacionados

O emprego de métodos de aprendizado profundo para a identificacdo de harmonias fun-
cionais € ainda um avango recente na literatura. Em [Chen et al. 2018], os autores ini-
cialmente usam uma redes neural recorrente LSTM com atencdo bi-direcional em uma
abordagem baseada em multi-task learning (MTL) em que a rede aprende a classificar
sub-tarefas do problema. A classificacio de harmonias funcionais, portanto, é dividida
na identifica¢do individual dos graus, da qualidade e da inversd@o do acorde. Com isso,
embora a acurdcia para cada sub-tarefa seja alta, elas, ao serem combinadas, geram uma
previsdo ainda insatisfatoria da fun¢do harmonica.

Em [Micchi et al. 2020], os autores propde uma rede dividida em dois segmen-
tos interconectados. No primeiro, € utilizada uma arquitetura convolucional que aprende
a reconhecer o contexto local da entrada, que € entdo passado para uma segunda parte
recorrente que modela o contexto global. Apds uma andlise de seus resultados, os au-
tores citam, ainda, as principais causas que levam a rede a fazer uma classificacdo equi-
vocada. Primeiramente, os autores notam que, em grande parte dos casos, a rede tem



dificuldades de segmentar os acordes, isto €, 0 modelo é pouco preciso em identificar o
momento em que o acorde muda. Nesses casos, a rede tem uma tendéncia de exacerbar
a frequéncia de trocas. Outro fator crucial para o mau desempenho das redes € sua baixa
acurdcia na rotulagdo de funcgdes raras, com a solug¢do proposta tendo uma clara inibi¢ao
na identifica¢do de rétulos pouco comuns.

Em [Chen and Su 2021], os autores constroem em cima de seus trabalhos anterio-
res e propdoe uma nova rede baseada em transformers, o Harmony Transformer V2 (HT).
O HT, além de arquitetura mais moderna, tem duas melhorias claras em relacdo aos traba-
lhos de [Micchi et al. 2020]: o uso de uma abordagem MTL em que, além dos acordes, a
rede também prevé o momento em que eles mudam, consequentemente melhorando a sua
segmentacdo; e a consolidagdo da previsdo das fun¢des harmonicas em uma tnica saida
darede. Essa consolidacdo, no entanto, embora evite uma prejudicial independéncia entre
as sub-tarefas, aumenta o vocabuldrio de saida da rede, o que pode intensificar o seu mau
desempenho na identificacdo de classes raras.

Em todos os casos, as redes usam a entropia cruzada como a fun¢do de custo,
de maneira que o modelo aprende a prever classes dominantes em detrimento das me-
nos frequentes. Com o objetivo de solucionar esse problema, [Lin et al. 2017] propdes o
acréscimo de um fator modular no entropia cruzada, de forma que a rede seja incentivada,
portanto, a focar em exemplos mais dificeis, melhor aprendendo, consequentemente, a
modelar fun¢des harmonicas menos presentes nos dados.

3. Metodologia

O entendimento de harmonias em uma musica € uma tarefa altamente dependente
do contexto local e global em que as notas estdo inseridas. Dessa forma, a arquitetura
escolhida para a identificacdo de harmonias funcionais deve ser capaz de modelar essa
inter-dependéncia dos dados. Nesse sentido, os transfomers se destacam como uma ar-
quitetura promissora, por sua alta capacidade de modelar, principalmente, dependéncias
longas.
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Figura 5. Arquitetura do Harmony Transformer V2. Imagem extraida de
[Chen and Su 2021].



Nesse trabalho, portanto, 0 Harmony Transformer v2(HTv2) [Chen and Su 2021]
foi referéncia para a construcdo do modelo proposto, que faz um processo end-2-end
para a identificacao de harmonias funcionais, gerando diretamente a classificacdo total da
fungcdo harmodnica. A arquitetura da rede, vista na Figura 5, € baseada em um encoder-
decoder, que primeiro transforma o dado de entrada pra uma representacao em um espago
latente, que passa, entdo, por um processo de regionalizacao antes de ser decodificada
para a saida esperada.

E importante também ressaltar que, em contrapartida com a maior parte da litera-
tura que parte de dados de dudio ou espectrograma para a realizacdo da classificacdo, o
HTv?2 usa dados simbdlicos. Essa escolha foi feita com o objetivo de atacar um buraco na
literatura, que, dada a maior dificuldade na obten¢do de dados simbdlicos rotulados, rara-
mente os usam. Tais dados, no entanto, sdo de facil acesso, principalmente, na industria
musical moderna, que frequentemente criam pegas partindo dos chamados piano rolls.
Os piano rolls, que servem também de entrada para a rede, codificam as notas soadas em
cada momento da musica, gerando uma representacao altamente compreensivel e facil-
mente produzivel, sendo, portanto, muito utilizados em diversas situacdes. Na Figura 6
podemos um exemplo dessa representagao.

Figura 6. Exemplo de um piano roll

Ademais, o MTL foi utilizado para auxiliar a rede no aprendizado e segmentacao
dos acordes. Assim, além de prever a fun¢do harmonica em cada momento da miusica, a
rede também gera como saida a chave atual e o momento de mudanca dos acordes, tarefas
essas que auxiliam o aprendizado de aspectos cruciais para a classificacdo funcional da
harmonia. Quanto as chaves, essas sdo também parte da previsao final do modelo, visto
que as fung¢des harmonicas em si sdo independente da chave da musica, de forma que,
apenas sabendo a fun¢@o de um acorde, ndo podemos determind-lo sem saber o tom da
musica.

A saida final da rede, portanto, € composta por trés previsoes, sendo a mudanga
de acorde uma segmentacdo bindria, a previsao de chaves uma classificacdo de 42 classes
(21 tdnicas multiplicadas por 2 qualidades (maior e menor)), e a classificacao de funcdes
harmonicas uma classificacdo de 5040 classes. Essas 5040 fun¢des harmdnicas partem
de 9 graus primdrios para o acorde (temos 9 notas em uma chave), 12 graus secundarios
(qualquer um dos 12 semitons da musica ocidental € valido) 10 qualidades (maior, menor,
aumentado, diminuto, maior com sétima, menor com sétima, sétima dominante, sétima



diminuta, sétima meio-diminuta e sexta aumentada) e 4 inversdes (alteracdes em qual nota
¢ o baixo do acorde).

Com o intuito de melhor lidar com o alto desbalanceamento do problema em
questdo, utilizamos, em vez da entropia cruzada do HTv2 a focal loss. Essa funcdo de
perda multiplica a entropia cruzada por um fator modular baseada na confian¢a da saida
p¢ da rede, de forma que, exemplos com menor confianga, isto €, aqueles em que a rede
tém mais dificuldade, sdo mais relevantes no treino.

FL = —ac(l —p)log(p:) ey

Na focal loss, temos dois hiper-parametros a serem definidos: <, que define o
quanto a rede focard nos exemplos mais dificeis (note que, com vy = 0, a focal loss €
equivalente a entropia cruzada), € «, um parametro opcional de rebalanceamento das
classes. Note que deve ser definido um « para cada classe.

4. Experimentos

O HTv2 foi reimplementado em pytorch e treinado separadamente por 15 horas em uma
GPU P100 utilizando duas fun¢des de perda diferentes: a entropia cruzada, que serve de
baseline para os experimentos, e a focal loss. Em ambos os casos, foi utilizada uma taxa
de aprendizado de 0.0001, e o otimizador escolhido foi 0 ADAM. Para a focal loss, foi
utilizada um gamma de 4, e « foi utilizada apenas na predi¢cdo da mudanca de acordes,
em que foi definido o = 0.07 para exemplos negativos, e o = 0.93 para positivos.

4.1. Dataset

Ambos modelos foram treinados e avaliados em um conjunto de 32 sonatas de Bethoven
no piano, rotuladas em [Chen et al. 2018] para a criacdo do dataset BPS-FH. Cada sonata
foi dividida em pequenos intervalos de 32 tempos subdivididos em 4 semi-colcheias, para
a criacdo de matrizes 88x128 (88 notas no piano x 128 semi-colcheias) que modelam
um piano roll. Cada sonata, ainda, foi movida 9 vezes de chave, de forma a aumentar a
diversidade e quantidade dos dados do dataset, totalizando mais de 200 000 piano rolls
rotulados diferentes. Das 32 sonatas, 8 delas foram selecionadas para o conjunto de treino,
em que ndo foi aplicado o0 mesmo processo de data augmentation.

4.2. Resultados

Tabela 1. Acuracia dos modelos na previsao das tarefas finais.

‘ Chave ‘ Func¢do Harmonica | Mudanga de Acordes

Focal Loss 0.710 0.267 0.883
Entropia Cruzada | 0.718 0.3061 0.883

A Tabela 1 mostra a acuricia nas predi¢des da chave, fun¢do harmonica e
segmentacio das mudancas de acorde dos dois modelos no dataset de teste. E perceptivel
que a focal loss nao € uma fun¢do de perda efetiva para o problema de Identificacdo da
Harmonia Funcional, visto que, sua acurécia nesta tarefa foi significativamente mais baixa
que a da entropia cruzada.



Indo mais a fundo nas predi¢des, o modelo treinado com a focal loss previu a
classe mais dominante do problema (a primeira tonica, com prevaléncia de 15% nos da-
dos) em cerca de 40% das vezes, contra apenas 22% no treinado com a entropia cruzada.
Esse fato indica que, neste problema, a focal loss agiu de maneira contréria ao esperado,
incentivando o modelo a prever mais frequentemente as classes dominantes. Essa dis-
crepancia ocorreu, nds observamos, devido a dois grandes fatores: o elevado nimero de
classes, quando comparado ao tamanho do dataset, e a utilizacdo do multi-task learning.

Primeiro, as predi¢des da rede foram, em todos os momentos do treino, bastante
incertas. Dessa forma, mesmo em exemplos teoricamente mais faceis, a probabilidade
atribuida pela rede a cada classe se mantinha baixa. Analisando a Equacgdo (1), perce-
bemos que, neste caso, o fator modulador da focal loss permaneceria elevado em todos
os casos, de forma que a rede ndo foi capaz de focar seu treinamento nos exemplos de
classes menos frequentes nos dados.

Segundo, embora tipicamente o alto desbalanceamento serviria como um empeci-
lho para a entropia cruzada tradicional, no cendrio de MTL estudado, as diferentes tarefas
contribuiram para prevenir a grande concentracdo das predi¢des em torno de alguns pou-
cos rétulos. Treinando a rede apenas para a segmentacdo de acordes, por exemplo, o
HTv2 convergiu para nunca prever a mudanca de acordes, o que nio ocorreu quando ele
foi treinado com a focal loss. No treino completo com o MTL, no entanto, apds atin-
gir, inicialmente, uma previsdo composta apenas por Os quando treinado com a entropia
cruzada, a rede, guiada pelas demais tarefas, voltou a identificar mudangas apds algumas
épocas.

E importante ressaltar, ainda, que as 15 horas de treino nio foram suficientes para
o modelo convergir. Supomos, entdo, que apds uma maior convergéncia, quando a rede
tivesse previsdes um pouco mais certeiras, o desempenho da focal loss pudesse melhorar,
j& que neste caso a rede ja seria capaz de distinguir exemplos faceis dos dificeis.

Por fim, observamos também, ao longo do treino, que, embora a focal loss
nao tenha se demonstrado adequada para a tarefa principal, ela aparentou melhor na
segmentacdo de acordes, com a rede convergindo mais rapidamente para previsoes ade-
quadas e, ainda, mantendo sempre uma boa propor¢ao de resultados positivos e negativos.

5. Conclusao

Neste trabalho, abordamos a tarefa de Identificacio de Harmonias Funcionais em musicas
partindo de um representacdo simbdlica. O foco principal do estudo foi em analisar os
impactos do alto desbalanceamento dos dados referentes ao problema, que estdo ampla-
mente concentrado em uma pequena parte das mais de 5000 fun¢des harmonicas distin-
tas. Por isso, testamos o uso da focal loss em vez da entropia cruzada, uma fungao de
perda projetada para atenuar, justamente, os problemas de desbalanceamento. Apds ex-
perimentos, percebemos que a grande dificuldade da tarefa servia de empecilho para a
focal loss, que foi incapaz de focar em exemplos teoricamente mais dificeis dada a baixa
confianca da rede em todos os casos. Reparamos, por fim, que para tarefas vizinhas, como
a segmentacdo de acordes, a focal loss tem um bom potencial, que deve ser explorado em
trabalhos futuros.

Por isso, o proximo foco da pesquisa serd em combinar a entropia cruzada com a
focal loss, usando a ultima no treinamento apenas da segmentacdo de acordes. Com isso,



esperamos, a rede melhorard seu desempenho na segmentacdo de acordes, e manterd a
boa convergéncia apresentada pela entropia cruzada para os demais casos. Outra alterna-
tiva seria iniciar o treinamento com a entropia cruzada, valendo-se de sua convergéncia
mais veloz, e fazer um fine-tuning com a focal loss, de forma que a rede pudesse, ja
mais confiante em suas previsoes, aprender a melhor modelar as classes raras. Ademais,
outras funcdes de perda focadas na atenuacdes dos supracitados problemas de desbalan-
ceamento devem também ser exploradas. Dentre essas, ressaltamos a equalization loss
[Tan et al. 2020] e a LDAM loss [Cao et al. 2019], que trazem uma abordagem distinta
da focal loss que independe da confianga das previsdes da rede e, por consequéncia, po-
dem acelerar a convergéncia do modelo.
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