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Resumo

Devido ao crescimento de compartilhamento de midias digitais de musicas e surgimento de
servigos de streaming, a area de Recuperacao de Informagoes Musicais (MIR) é formentada
pela industria para desenvolver modelos de classificacdo de géneros musicais. Inspirados
pelo problema, o primeiro modelo e dataset sao explorados desde o inicio dos anos
2000, utilizando técnicas classicas de machine learning e extracdo manual de métricas.
Atualmente, mais de vinte anos depois, devido ao avanco no campo de inteligéncia artificial
presenciado nos ultimos anos, a forma com que a classificacao de géneros é realizada sofreu
mudancas significativas. Assim, a fim de comparar modelos modernos e classicos com
a utilizacao de extracado tradicional das métricas, este trabalho, baseado na literatura,
propoe uma metodologia de anélise de trechos das miisicas para classificacao. Os resultados
obtidos mostram que algoritmos tradicionais disputam em desempenho com redes neurais
simples quando utilizadas métricas musicais. Outro resultado é a pequena melhora que
ocorre na classificagao para pequenos trechos da musica, diferente do que é concluido em

outro trabalho recente da literatura.

Palavras-chaves: classificagdo de géneros musicais. recuperagao de informagoes musicais.

extragao de caracteristicas. aprendizado de méaquina.



Abstract

Due to the growth of digital music media sharing and the emergence of streaming services,
the Music Information Retrieval (MIR) area is encouraged by the industry to develop
music genre classification models. Inspired by the problem, the first model and dataset
have been explored since the early 2000s, using classic machine learning techniques and
manual metric extraction. Currently, more than twenty years later, due to the advances
in the field of artificial intelligence witnessed in recent years, the way in which genre
classification is performed has undergone significant changes. Thus, in order to compare
modern and classic models with the use of traditional metric extraction, this work, based
on the literature, proposes a methodology for analyzing music excerpts for classification.
The results obtained show that traditional algorithms compete in performance with simple
neural networks when using musical metrics. Another result is the small improvement
that occurs in the classification for small excerpts of the music, different from what is

concluded in another recent work in the literature.

Key-words: music genre classification. music information retrieval. feature extraction.

machine learning.
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1 Introducao

A popularizacao ao acesso a Internet no final dos anos 90 e inicio dos anos 2000
impulsionou a digitalizacao e compartilhamento de contetidos que previamente s6 poderiam
ser obtidos por meio da midia fisica. Além disto, a difusao de aplicativos que forneciam
acesso a redes peer-to-peer (P2P) para compartilhamento de arquivos abriu ainda mais
espaco para a disseminacgao destas midias, que muitas vezes ultrapassavam os limites da

lei por conta de direitos de copyright.

Tome como exemplo o sucesso do servico de streaming Napster, fundado em 1999,
especializado em compartilhamento de arquivos MP3 via redes P2P e que, em seu auge,
obteve 80 milhdes de usudrios registrados!, que foi encerrado em 2001 devido aos diversos
processos judiciais envolvendo a distribuicao ilegal de conteido das gravadoras detentoras

dos direitos.

Diante do sucesso da digitalizagao musical, (PACHET; CAZALY, 2000), pesqui-
sadores da Sony, evidenciam a importancia da rotulagem dos géneros musicais de forma
a possibilitar que os servigos de distribui¢ao possam catalogar seu contetido e suprir a
necessidade dos usudarios que buscam por conteidos semelhantes aos que ja consomem.
Este trabalho ainda nao propoe um processo automatizado para geracao de metadados,
porém apresenta uma taxonomia - relagdo hierarquica por meio de caracteristicas em
comum do géneros -, para servir como base e formentar a pesquisa em classificacdo musical.

Os autores definem 378 géneros em uma estrutura hierarquizada e escalavel.

De fato, atualmente percebemos que metadados se tornaram uma informacao valiosa
nao so para servicos de streaming, mas para qualquer empresa. No ramo do audio digital
especificamente, notamos que servigos que se destacam no mercado, como o Spotify ou
Last.fm por exemplo, nao se limitam somente ao seu catalogo, mas também oferecem uma
gama de servigos de andlise dos metadados das musicas e usuarios, proporcionando desde

recomendacoes personalizadas até graficos de comportamento e gostos de seus clientes.

Inspirados pelo problema, (TZANETAKIS; ESSL; COOK, 2001) propde o primeiro
modelo e dataset da area de classificagdo de géneros musicais. Os autores utilizam algoritmos
que atualmente sao considerados tradicionais para classificar trechos de 30 segundos das
musicas coletadas. O dataset GTZAN ainda é utilizado como benchmark em trabalhos da

area.

Mais recentemente, desde trabalhos como, por exemplo, (LI; CHAN; CHUN, 2010)
e (COSTA et al., 2011), onde o primeiro emprega redes neurais convolucionais e, o segundo,

espectrogramas (visualizagoes graficas de um dudio), novas metodologias e a forma como

L Requiem for Napster, 2002.


https://www.archivebuttons.com/articles?article=https://www.pcworld.idg.com.au/article/22380/requiem_napster/
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os dados musicais sao tratados foram propostos. Esta mudanga evidencia a diferenca
entre os novos processos com os tradionais, que faziam muitas vezes a extragdo manual
das métricas musicais, ou seja, utilizar conceitos fisicos/mateméticos para extracao de

informagoes.

1.1 Objetivos

E notdvel a existéncia de poucos estudos na literatura que abordam a divisao das
miusicas em pequenos trechos e, os principais resultados obtidos sao significativamente
melhores que o estado da arte, mesmo utilizando técnicas mais simples em comparacao
aos conceitos mais avancados de modelagem e deep learning empregados normalmente.
Portanto, o presente trabalho consiste em explorar o comportamento para classificacao de
géneros musicais de algoritmos tradicionais e de redes neurais com a utilizacdo de métricas
extraidas manualmente dos trechos de musica do dataset GTZAN, utilizando diferentes
intervalos temporais, inspirado em trabalhos recentes da drea, (SHARMA; UMAPATHY;
KRISHNAN, 2020).

Além disto, o trabalho também pretende entender como as convolutional neural
networks com filtros de uma dimensao lidam ao trabalhar com dados temporais do audio
para os diferentes intervalos considerados, isto constrasta com as recentes utilizagoes
de imagens de espectrogramas para a realizacdo da mesma tarefa, porém com filtros
convencionais de duas dimensoes. Assim, entender se dados numéricos pré-processados

diante esta modelagem podem obter bons resultados faz parte desta pesquisa.

1.2 Metodologia

A fim de obter resultados que agregam informagoes a drea, (a) sdo escolhidos
algoritmos tradicionais e de deep learning para a tarefa de classificacdo com base na
literatura, ou seja, ferramentas que ja apareceram em trabalhos de classificacdo de géneros

e principalmente em trabalhos que ja realizaram divisao do dataset em trechos.

Para utilizar as técnicas citadas acima, (b) sdo extraidas métricas musicais comuns
de pesquisas semelhantes utilizando conceitos de analise de sinais e criando conjuntos
de dados com trechos de 200 milissegundos, 1 e 3 segundos das musicas do GTZAN. (c)
O processo de treinamento e validacao ¢é repetido 15 vezes para cada configuragao, com
trés diferentes seeds da metodologia k-fold cross validation, que divide os dados em cinco
partes (para k=5), preservando a frequéncia dos géneros em cada divisao. H4 também um
cuidado na divisao de treino e teste, para impedir que trechos da mesma musica estejam

em diferentes conjuntos, o que enviesa o modelo.

Com as tabelas de acurdcia dos resultados e erro obtido entre os géneros, (d) é
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possivel extrair conhecimento quanto as abordagens empregadas neste trabalho, em relacgao
tanto aos intervalos temporais quanto a influéncia destes na tarefa, trazendo mais clareza

a eficiéncia da classificacdo de pequenos trechos de musica.

1.3 Organizacao do trabalho

O restante deste trabalho é organizado como se segue. O Capitulo 2 apresenta os
principais conceitos da area de recuperacao de informacgoes musicais e aprendizado de
maquina necessarios para modelagem da tarefa proposta e, além disto, também destaca
trabalhos relevantes historicamente de classificacao de géneros musicais. O Capitulo 3
discorre sobre a modelagem dos dois experimentos realizados. Por fim, 4 e 5 abordam os
resultados coletados a partir da modelagem e conclusoes gerais sobre o trabalho e o campo

estudado, respectivamente.
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2 Revisao bibliografica

O trabalho desenvolvido foi motivado por diversas literaturas que sdo provenientes
de diversos campos da computagao e engenharia. No primeiro caso, é relevante destacar o
campo de Data Mining (HAN; KAMBER; PEI, 2011), que se demonstra presente durante
todo o fluxo de trabalho, trazendo ferramentas para pré-processamento dos dados, modelos
de classificacdo, com técnicas de Machine Learning e andlise de dados. J& as técnicas
empregadas para gerar a base de dados final a partir de um dataset de musicas armazenadas
como sinais digitais, estas sdo ferramentas da area de Sinais e Sistemas (OPPENHEIM;
WILLSKY; NAWAB, 1996), que utilizam conceitos fisicos e mateméaticos para extrair
atributos que representam o dudio no tempo e/ou frequéncia, produzindo assim dados

tabulares ao invés do dudio bruto.

Este capitulo estd organizado da seguinte maneira, a Subsecao 2.1 explica os
principais conceitos da area de recuperacao de informagoes musicais, principalmente quanto
a extracao de métricas musicais. A Subsecao 2.2 revisa os modelos de aprendizado de
maquina utilizados neste trabalho, a fim de criar uma base comum para todos. Finalmente,

2.3 expoe trabalhos relevantes na area de classificacdo de géneros musicais desde seu inicio.

2.1 Recuperacao de Informacdes Musicais

No trabalho de (DOWNIE, 2003) sobre o campo de recuperacao de informagao
musical (MIR), o autor fantasia sobre um mundo onde seria possivel realizar uma pesquisa
de musicas simplesmente cantarolando, obtendo, pelo buscador, varios arquivos MP3
de diferentes versdes prontas para serem executadas. Certamente, o conceito de query
by humming, ou seja, busca por cantarolado em traducao literal, citado neste mundo
imaginario, ndo é um conceito novo, explorado por (GHIAS et al., 1995). Porém, é
extraordindrio notar que vivemos nesta realidade, servicos como hum to search' da Google
sao de facil acesso em qualquer smartphone, o que pode ser visto como resultado de pouco
mais de 20 anos de pesquisa na area de recuperacao de informacao musical, juntamente ao

desenvolvimento de tecnologias na inteligéncia artificial.

A area de MIR possui diversos ramos além da classificagdo de géneros, na re-
visao sobre tendéncias na extracdo de métricas de audio de (SHARMA; UMAPATHY;
KRISHNAN, 2020), os autores destacam pesquisas como a segmentagao de dudio e musica,
classificagdo de humor em musicas e classificagdo de discurso/musica. Perceba que estas

abordagens ja sao consideradas classicas, muito exploradas na década dos anos 2000,

L https://blog.google/products/search /hum-to-search /


https://blog.google/products/search/hum-to-search/
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problemas mais recentes envolvem os avancos da inteligéncia artificial generativa e suas
impicacoes sociais, 0 MIREX? destaca a geracao de musicas, geracdo de misica simbdlica
(que envolve teoria musical e partituras) e detec¢ao de miusicas criadas com deep fake como

abordagens modernas da area.

Desta forma, para que seja possivel construir modelos para a area, é necessario
ter conhecimento de certas ferramentas de analise de sinais para extracao de informacoes
basicas. As proximas subsecoes discorrem sobre os conceitos fundamentais e extracao de

features musicais.

2.1.1 Conceitos Fundamentais

A anélise de sinais musicais é normalmente realizada dentro de dois dominios
principais: o tempo e a frequéncia. Por lidarmos desde o inicio de nossas vidas com o
conceito de tempo, possuimos uma intuicdo melhor sobre este, diferente da frequéncia, que
pode ser muitas vezes dificil de se compreender, no entanto, conseguimos coletar deste

regime informacoes mais significativas.

Ao falarmos contra um microfone, o equipamento de captacao esta transformando a
pressao do ar que emitimos em sinais elétricos - ao falarmos, estamos empurrando os gases
com diferentes pressoes, formatos e intensidades, gerando assim os diferentes sons que
podemos reproduzir. Portanto, seria natural trabalhar com o audio digital analisando a sua
intensidade em fun¢ao do tempo. E de fato, isto foi pesquisado, no entanto, a necessidade
de se entender as contribuigoes dos diferentes valores de frequéncias no sinal trouxe a tona

a outra perspectiva para o campo.

A transformada de Fourier (T'F'), é uma operagao mateméatica que converte sinais no
dominio do tempo para o dominio da frequéncia, o conceito é fundamental na area de sinais
e sistemas e é bem definida para analises em tempo continuo e discreto. Na computacao,
o algoritmo conhecido como fast Fourier transform (FFT), é a implementacao da TF
discreta otimizada, desenvolvida por (COOLEY; TUKEY, 1965), e a contribuicao deste
trabalho é extremamante relevante para a area de sinais, ja que a implementacao anterior
do algoritmo possui complexidade de tempo de N?, enquanto a proposta de Nlog(N). A
Figura 1 exemplifica a transformacao de um sinal do dominio do tempo s(t) para a sua

representagao no dominio da frequéncia, S(w).

Esta ferramenta se baseia na ideia de que um sinal continuo e periédico s(t) pode
ser aproximado por uma combinacao linear de fungoes senoidais. Assim, S(w) representa
a intensidade dos valores de frequéncias utilizados para remontar o sinal original. Tendo
em vista que os sinais precisam ser periddicos, torna-se evidente a limitacao quanto a

aplicacao desta operacao em sinais da vida real, principalmente os de musicas.

2 Music Information Retrieval Evaluation eXchange, principal competicdo da &rea de recuperacio de

informacgoes musicais, que ocorre desde 2005.


https://www.music-ir.org/mirex/wiki/MIREX_HOME
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Figura 1 — Exemplificagdo da ideia da Transformada de Fourier, transformar um sinal em
dominio do tempo, com sua intensidade em altura do som, para o dominio
da frequéncia, que realga as principais frequéncias presentes no sinal. Imagem
retirada de (PINTO, 2018).

Assim, de forma que seja possivel analisar um sinal continuo nao periédico, foram
propostas representagoes em tempo-frequéncia. Uma ferramenta crucial no desenvolvimento
de trabalhos no campo de andlise de dudios ¢ a short time Fourier transforms (STFT). A
ideia é tratar pequenas janelas do sinal de audio como curtos sinais periédicos e aplicar
em cada um destes a TF, obtendo as frequéncias significativas para os varios intervalos
distribuidos no tempo. A formalizagao desta abstragao é STFTY(t, f), onde w é o filtro

aplicado no sinal z(t) para obter a janela.

A utilizagdo do STFT resulta numa matriz onde as linhas sao os valores de
frequéncia e as colunas o eixo temporal. Repare que o eixo temporal ndo possui o mesmo
tamanho do sinal de audio original, ja que as janelas w englobam varios valores amostrados,

geralmente numa cobertura entre 20ms e 100ms.

Por fim, uma das mais utilizadas representagoes de sinais em tempo-frequéncia
sdo os espectrogramas, SPY(f,t), definido pela relacao SPY(t, f) = |STFT"(t, f)|*, ou
seja, o quadrado do médulo do STFTY(t, f). A Figura 2 exemplifica a visualizagao de
um espectrograma gerado a partir de um dudio de 5 segundos de um trompete sendo
tocado, o grafico possui trés dimensoes, o eixo vertical representa as frequéncias em escala
logaritmica, em Hertz, o eixo horizontal o tempo, em segundos, e a cor representa o valor
de SP"(f,t), a intensidade do sinal, em decibéis, onde o valor mais alto é o de referéncia,
+0dB.

2.1.2 Extracdo de Features

Sao diversas as métricas utilizadas em trabalhos que constroem sistemas de detecgao

de padroes em misicas. Na realidade, muitas das caracteristicas utilizadas na literatura
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Figura 2 — Espectrograma de trompete. Criado pela biblioteca librosa.

classica de classificagdo de géneros datam de trabalhos do século passado, desde a analise
de sinais de dudio somente no dominio do tempo ou frequéncia até métricas que de alguma
forma se aproximam do contexto musical, como as da area de ASR, automatic speech
recognition, como trabalhos de reconhecimento de fala, (HUNT; LENNIG; MERMELSTEIN,
1980), e de discriminagdo entre sinais de fala e musica, (SCHEIRER; SLANEY, 1997).

As features extraidas sao valores numéricos de trechos de dudio que tém como
objetivo capturar padroes que ocorrem naquele pedaco da miusica. Desta forma, estes
dados armazenam informacoes relevantes e compactas que podem servir como base para
analise e processamento no futuro. Quando se trata de recuperacao de informagoes de
audio, estes ntimeros coletados retratam comportamentos que podem ser muitas vezes
subjetivos para o analista, sobretudo se este nao estiver inserido no contexto de teoria
musical e/ou andlise de sinais, portanto se apoiar na literatura em busca de um bom
conjunto de métricas é essencial, além de entender o comportamento extraido em cada

caso.

Assim, pioneiros na area de classificagdo automatizada de géneros musicais, (TZA-
NETAKIS; COOK, 2002) empregam features dos trabalhos de ASR, citados anteriormente,
para representar caracteristicas de trechos das musicas de seu dataset, cunhado de GTZAN,
juntando as iniciais do primeiro e segundo nome de um dos autores. Este trabalho explora
diferentes modelos estatisticos off-the-shelf da época em combinagao com diferentes con-
juntos de métricas para classificar as misicas e comparar os desempenhos. Além disto, os
autores separam suas features em trés classes distintas. Fstrutura ritmica, que diz respeito
ao comportamento de ritmos, batidas, andamento da musica, e por isto é considerado

uma anélise mais global que as demais métricas do dudio (ou pelo menos localmente mais
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abrangente que as demais). Conteddo tonal, referente a frequéncia de um trecho do som,
que caracteriza as notas, acordes. E a terceira, textura timbral, que tenta descrever as
caracteristicas de timbre de um audio, pode-se dizer que esta é a mais arduosa tarefa
entre as trés, ja que nao se sabe com exatidao quais fatores fisicos implicam nos diferentes

aspectos dos timbres.

Em sua extensa revisdo bibliografica sobre tendéncias em extracao de features
em sinais de dudio, (SHARMA; UMAPATHY; KRISHNAN, 2020) destaca outro tipo
de classificacao das métricas, contudo, desta vez, com foco no desenvolvimento historico
do campo. Os autores ressaltam quatro naturezas. Métricas do dominio do tempo foram
desenvolvidas durante toda a década dos anos 1950 e estao associadas ao estudo do ritmo de
um audio, sao as mais simples, porém utilizadas até hoje. Métricas do dominio da frequéncia
fora uma evolucao natural da andlise de sinais, sendo os principais algoritmos elaborados
desde o inicio dos anos 1950 até o fim da década de 1960. Em vista da andlise destes
dominios separadamente, eventualmente houve a necessidade de explorar as Métricas do
dominio tempo-frequéncia, juntando ambas, a fim de entender o comportamento temporal
da frequéncia e procurando evitar a perda de informagao, tendo em vista que existem
diversas complica¢oes na transformacao de um dominio para outro; estas métricas foram
desenvolvidas desde os anos 1960 até o fim do século e aparentam descrever bem o timbre.
Por fim, as chamadas deep features, métricas criadas por algoritmos de aprendizado

profundo também vém sendo exploradas desde o inicio dos anos 2000.

Nas seguintes subsec¢des serdao definidas as métricas utilizadas neste trabalho,
seguindo a classificacao de features de timbre, ritmo e tom do dudio. As definigdes a seguir,
bem como outras métricas de audio que vao além do contexto deste trabalho, podem ser
aprofundados matematica e fisicamente em (KLAPURI; DAVY, 2006).

2.1.2.1 Features de Textura de Timbre

O timbre é normalmente explicado como a caracterisitca do som que permite que
possamos distinguir e identificar as diferentes fontes emissoras. Existem outras propriedades
do som que conseguimos quantificar com precisdo, como a frequéncia, duragao, ritmo; e
se diferentes fontes, como uma guitarra e piano, por exemplo, produzirem sons com os
mesmo valores destas caracteristicas, ainda saberiamos distinguir qual é qual, isto ¢ devido

ao timbre tinico que cada fonte possui.

Na anélise de (MCADAMS, 2013), o autor destaca dois marcantes aspectos deste
fenémeno, que sao conclusao de 40 anos de desenvolvimento do campo. O primeiro é que o
timbre é dependente de varios atributos que envolvem a percepg¢ao actistica humana, tanto
continuos quanto discretos, alguns destes ja sao conhecidos e quantificados, porém ainda
ha o que ser explicado. Ja o segundo se trata justamente do timbre ser o fator responsavel

por conseguirmos diferenciar emissores.



Capitulo 2. Revisdo bibliogrifica 22

As features aqui apresentadas capturam algumas das caracteristicas do timbre, o que
¢ importante para descrever géneros musicais: muitas vezes um conjunto de instrumentos
ou tipos de vozes especificas sdo recorrentes em certos géneros, portanto gerar métricas
do comportamento psicoactstico do audio é relevante para a criacdo de modelos de

classificacao.

Antes de tudo, é importante ressaltar que os valores de energia do espectograma,
aqui denotado por M;(n), 16-se magnitude da energia da frequéncia n em uma janela de

analise t, sao normalizados antes de serem realizados os célculos.

A métrica conhecida como Spectral Centroid, SC, vem sido extensivamente utilizada
na literatura de recuperacao de informacao musical por ser considerada uma feature que
desreve muito bem a qualidade do timbre, demonstrando uma forte correlagdo com esta
caracteristica (SCHUBERT; WOLFE, 2006). Um dos aspectos do timbre diz respeito ao
brilho deste som, conceito para categorizar como sao os timbres, podemos, por exemplo,
chamar de claro um timbre mais estridente, penetrante, com mais facilidade para propagar
sons mais agudos, enquanto escuro seria o outro lado desta balanca, um som mais aveludado,

suave, mais grave; o Spectral Centroid consegue representar bem este comportamento.

A definicado matematica desta métrica é descrita na Equacao 2.1, onde, t sdo as
janelas do STFT aplicado no sinal original, n € N sao as frequéncias discretizadas e
M;[n] é a magnitude da frequéncia n na janela de tempo ¢, assim sdo obtidos um conjunto
de valores SC; para um sinal completo. Nas literaturas, este conceito é normalmente
comparado ao conceito fisico de centro de massa de um objeto, que possui como objetivo
encontrar o ponto naquele corpo onde podemos concentrar toda sua massa, ou seja, uma

média ponderada onde cada ponto é pesado pela sua respectiva massa.

flv:l My[n] xn

SC, =
' ZnNzl M;[n]

(2.1)

Sabendo disto, o resultado da métrica sao justamente os pontos médios, que sao
frequéncias, de acordo com a intensidade/altura do som para cada trecho analisado -
geralmente sdo intervalos muito pequenos, na faixa de poucos milésimos de segundo.
Observe a Figura 3, nela esta plotado como um trago branco os valores da feature analisada

para o audio de cinco segundos de um trompete.

Outra métrica frequentemente utilizada é o Spectral Roll-Off, SR, que diz respeito
a intensidade cumulativa das frequéncias, representando o comportamento da forma do
espectro. Perceba que na Equagao 2.2, a variavel SR; ndo se encontra isolada, mas sim no
limite superior do somatorio, desta maneira, facilitando a interpretacao de que se busca
a frequéncia SR, tal que a porcentagem 0 < k& < 1 do somatoério total das intensidades
esteja concentrada neste intervalo de [0, SR;]; normalmente o valor de k ¢ escolhido como

0.85. Ainda na mesma Figura, 3, é possivel compreender o valor da frequéncia de Roll-Off,
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Figura 3 — Métricas Spectral Centroid e Spectral Roll-Off para um adudio de trompete
sendo tocado. Exemplo retirado da documentacao da biblioteca librosa.

perceba que as linhas azul e amarela, correspondentes aos valores de k igual a 0.85 e 0.01,
respectivamente, acumulam a intensidade total desejada até certo valor de frequéncia, que

¢é o valor que se busca encontrar, para cada janela t.

Z_:Z My[n] = k = Z_:l My[n] (2.2)

O Spectral Bandwidth, SB, ou também chamado somente de Bandwidth ou Banda
Larga Espectral, em portugués, possui uma relagao muito intima ao conceito de Spectral
Centroid. Enquanto o ultimo caracteriza o comportamento médio das frequéncias quanto as
suas intensidades, deixando de lado possiveis concentracoes ou dispersoes dos dados, esta
nova métrica procura preencher esta fresta, capturando entao a variancia de intensidade
das frequéncias em fungao da distancia a média, que neste caso é justamente o centroide

espectral.

A fim de fornercer uma interpretacao mais clara deste conceito, a Equacao 2.3
define formalmente a feature, onde SC} se refere ao valor do Spectral Centroid para a
janela de andlise em questao. Tendo em vista de que SC; é a média ponderada da energia
do espectro, o que esta sendo feito é ponderar o erro quadratico, ou seja, a distancia da
frequéncia n até a média, com a energia contida nesta frequéncia, isto para todos os valores
em N; a formula captura a varidncia de intensidades nas frequéncias em comparacgao a
média. Assim temos que, para espectogramas com valores altos na intensidade para varias
frequéncias no espectro, o valor da métrica de bandwidth é alto, enquanto para energias
concentradas em volta de uma tunica frequéncia fundamental, por exemplo, este valor é

baixo. A Figura 4 mostra um gréafico da propriedade.



Capitulo 2. Revisdo bibliogrifica 24

SB, = J i M,(n)(n — SC,)? (2.3)

3x 103 { — Banda Larga Espectral (SB)

2% 107

Hz

107

6 x 102

8192

4096

2048

1024

¥ os12

256
128 Centroide +- 5B

64 Centroide Espectral

. ' '
0 0.6 12 18 2.4 3 3.6 4.2 4.8
Tempo (segundos)

Figura 4 — Spectral Bandwidth para um audio de trompete sendo tocado, o primeiro grafico
sao os valores obtidos e o segundo o range que este valor gera no centroide.
Exemplo retirado da documentacao da biblioteca librosa.

A métrica conhecida como Zero Crossing Rate reflete a quantidade de vezes que
um sinal de dudio cruza o eixo x em uma janela de analise t. A Equacao 2.4 verifica, no
dominio do tempo, se a amostra n possui sinal diferente da amostra anterior n-1, assim,
sempre que a condi¢ao se satisfaz, soma mais um valor de mudanca de sinal; ao final, o
valor obtido pelo somatorio é dividido em func¢ao do tamanho de amostras N, para obter
um valor que representa a taxa de mudanca ZC'R;. Diferente das features apresentadas
anteriormente, o Zero Crossing Rate nao é calculado no dominio da frequéncia, porém
consegue descrever bem a quantidade de energia de frequéncias altas no sinal, trazendo
indiretamente informacao sobre o espectro e se relacionando fortemente com o centroide

espectral, (KLAPURI; DAVY, 2006).

ZCR, = ]1[ Z:l |sign(z[n]) — sign(z[n — 1])] (2.4)

A métrica root mean square (RMS) pode ser calculada a partir do espectograma
de um audio ou diretamente deste proprio sinal temporal. Esta feature é associada a
percep¢ao humana de volume, ou loudness. A Equagao 2.5 demonstra o calculo do valor

dentro de uma janela £ com N amostras.

1 N
RMS,; = N x2[n] (2.5)

n=1
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2.1.2.2 Mel-Frequency Cepstral Coefficients

O conjunto de valores conhecidos como mel-frequency cepstral coefficients, M FCC's,
sao obtidos por meio de uma modelagem matematica baseada na percep¢ao humana do
audio (LOGAN, 2000). A maneira como processamos sons ocorre de maneira logaritmica,
a distingao entre ondas de 200Hz e 210Hz ¢ muito mais facil do que entre ondas de 800Hz
e 810Hz, sendo que sao exatamentes os mesmo 10Hz de diferenca entre estes pares de
sinais. Um exemplo claro desta natureza humana é como categorizamos as notas musicais,
o crescimento da frequéncia das notas entre diferentes oitavas é exponencial - mais detalhes

sobre esta caracteristica na subsecao 2.1.2.3.

Em vista disto, foi desenvolvida uma escala alternativa da frequéncia, baseada na
percepcao humana aos niveis sonoros, que é mais sensivel a baixas frequéncias. A escala
mel, nome devido a palavra melody, ¢ nao linear e possui crescimento logaritmico, sendo
formalmente definida de acordo com a Equacao 2.6, onde k corresponde a escala linear da
frequéncia que normalmente é utilizada. O grafico da Figura 5 demonstra esta relagao,
veja que no inicio da curva, os valores entre as escalas sao proximos, 1000 mels e 1kHz

correspondem a mesma percepgcao sonora.
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Figura 5 — Relacao logaritmica entre o crescimento das escalas linear e mel.

Utilizando este conceito, é criado o mel-scale filter-bank, um conjunto de filtros
triangulares de sinais linearmente espagados no dominio da escala mel, utilizados para
extrair coeficientes de um trecho de sinal que estda sendo analisado ja no dominio da
frequéncia, realcando a qualidade nas partes consideradas de melhor percepcao auditiva
humana. Algumas etapas ainda sao realizadas antes de voltar para o dominio do tempo, a

fim de melhorar a qualidade dos valores obtidos e remover o correlacionamento do conjunto.
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Ao final, n coeficientes sao extraidos e fornecem informagoes uteis orientadas a percep¢ao

sobre frequéncia e tempo, observe a Figura 6.

2.1.2.3 Features de Altura

A caracteristica de um som que diz respeito a percepcao humana em relagao a
diferentes frequéncias é chamada de altura. A maneira como entendemos a musica no
ocidente do globo terrestre caracteriza 12 diferentes notas musicais (C, C#, D, ..., B),
que sao distribuidas em sequéncia formando uma oitava. Assim existem varias oitavas,
formadas das mesmas notas, porém a frequéncia de cada nota dobra de uma oitava n para

a oitava n + 1, justamente porque a percep¢ao humana dos sons é de natureza logaritmica.

Entao, para exemplificar, seja a nota do, representada pela letra C, na primeira
oitava, seu valor é de C| = 32.7Hz, j4 na préxima oitava tera valor de Cy = 65.41Hz.
De maneira pratica, uma nota em dada oitava sempre reproduzird a mesma frequéncia
classificada na teoria, e diferentes instrumentos possuem diferentes limites de representacao
das notas, sendo uns capazes de reproduzir mais frequéncias que outros - inclusive a propria
voz humana possui capacidade limitada de reproduzir as oitavas, o que é evidente, ja que

praticamente falamos de frequéncias.

Na literatura, as métricas referentes a altura das notas musicais, ou pitch classes
em inglés, sao comumente nomeadas de chroma features. Assim, utilizando algoritmos
especializados na extragao destas métricas, uma das informagoes que pode ser ttil para
classificacdo de géneros é a energia presente em cada uma das notas, somando os valores

destas em todas as oitavas que apareces.

Diante disto, a fim de extrair a métrica aqui chamada de chroma vector, um vetor
contendo valores normalizados das intensidades das 12 notas musicais dentro de uma
janela de analise t, é preciso utilizar o algoritmo de STFT e analisar a intensidade nas
notas nas diferentes oitavas. A Figura 7 mostra dois graficos, o de cima ¢ o espectograma
de um sinal de dudio, enquanto o de baixo é referente ao chroma, perceba que existe muito

mais informagao referente as notas ao se utilizar o algoritmo especializado nesta extragao.
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Figura 7 — Utilizando o algoritmo de chroma analysis para obtencao das intensidades em
cada frequéncia é possivel destacar a importancia de cada nota nos trechos da
miusica. Exemplo retirado da documentacao da biblioteca librosa

A biblioteca Librosa, utilizada na execucgao deste trabalho, emprega algoritmos

externos para a tarefa de chroma feature extraction®.

2.1.2.4 Features de Ritmo

O ritmo de um audio estd associado a padroes que se repetem ao longo do trecho
de audio analisado, sendo assim, as features que buscam representar este comportamento
abrangem um escopo maior de analise do que a dos comportamentos anteriores; um padrao
repetitivo pode ser um elemento percussivo ao longo de segundos na musica, por exemplo,
ou, nao se limitando a instrumentos, também podem haver padroes recorrentes em som
ambiente e discurso, como o canto de um péssaro ao fundo ou em poesias, (SHARMA;
UMAPATHY; KRISHNAN, 2020).

A métrica de tempo descreve a quantidade de batidas por minuto, BPM, que uma
musica possui, trazendo informacoes sobre a velocidade em que ela é tocada. De maneira
intuitiva, ao se ouvir uma musica, é possivel perceber a existéncia de uma relagao entre
a velocidade dela e seu género musical, dependéncia que é relevante para a tarefa de

classificacao.

2.1.2.5 Decomposicdo Harmdnica/Percussiva

Musicas sao constituidas pelos elementos harmonicos e percussivos presentes em
sua composi¢do. A harmonia da miusica se refere as combinagdes de acordes/notas sendo
tocadas continuamente no tempo, gerando a melodia da musica; este elemento ¢ responséavel

por trazer profundidade a musica, com guitarras, violinos, pianos, baixos, por exemplo,

3 Ellis, Daniel P.W. “Chroma feature analysis and synthesis” 2007/04,/21


https://www.ee.columbia.edu/~dpwe/resources/matlab/chroma-ansyn/
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como instrumentos. Ja a percussao esta associada ao ritmo da musica, o elemento que dita
a velocidade e energia sentida pelo ouvinte, instrumentos deste tipo de componente sao as

baterias, tambores, pandeiros e outros.

No trabalho de (ONO et al., 2008), foi proposto uma maneira intuitiva de separar as
componentes harmonicas e percussivas de uma faixa de audio. Ao analisar o espectograma
de um trecho de musica, é possivel observar a existéncia de faixas mais intensas de energia
horizontais e verticais, sendo a primeira correspondente a harmonia e a tltima a percussao.
Assim, criando dois novos espectogramas a partir do original, um removendo as partes
verticais e no outro as horizontais, ao retornar para ao dominio do tempo, o resultado

seriam faixas de audio com as componentes separadas.

Observe a Figura 8, neste caso, é possivel ver a transformagao de uma faixa de
audio no dominio do tempo para o seu espectograma, entao a separacao de trés novos espec-
togramas: a componente harmonica, o ruido e a componente percussiva, respectivamente;
por fim, volta-se ao dominio do tempo para obter o audio. Este esquema é proposto pelo
trabalho de (DRIEDGER; MULLER; DISCH, 2014), que propoe um esquema de separagao
das componentes baseado na ideia apresentada anteriormente, porém adicionando uma

variavel relacionada ao ruido.
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Figura 8 — Esquema retirado de (DRIEDGER; MULLER; DISCH, 2014). (a) faixa de
dudio original; (b) espectograma original; (¢) espectogramas da harmonia, ruido
e percussao; (d) faixas de dudio da harmonia, ruido e percussao.

Com estas duas novas faixas de audio em maos, é possivel trata-las como a faixa
original e realizar a extracdo de features de maneira arbitraria. No trabalho de (AGUIAR;
COSTA; NANNI, 2016), por exemplo, a partir da separagdo das componentes, os autores
trataram os espectogramas e fizeram a extracao, treinando modelos de predicao de géneros
com estes dados. Como resultado, utilizando no mesmo conjunto de treinamento os
espectogramas originais com os outros dois extraidos, observou-se uma modesta melhora

na acuracia do modelo.
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2.2 Aprendizado de Maquina

Os algoritmos revisados nas préoximas subsecoes pertencem a classe de modelos
de aprendizado supervisionado, tipo de abordagem bem conhecida e difusa na area de
inteligéncia artificial. Esta classe é caracterizada por ser treinada em uma base de dados
que inclui necessariamente o valor correto do atributo que pretende ser predito/classificado
para cada amostra, de forma que o modelo seja capaz de avaliar seu desempenho em cada

iteracao e ajustar seus parametros com base nos erros em comparacao ao valor correto.

Ademais, existem duas tarefas triviais na &area de aprendizado de maquina, a
classificacao e a predicao de valores. A primeira ocorre quando o atributo em que o modelo
¢é focado em aprender o comportamento é categdrico, ou seja, possui uma quantidade
limitada de valores que pode assumir, existem classes que cada amostra pode ser e, para
cada classe, o algoritmo tenta encontrar a melhor configuracao que classificard novas
amostras em uma das possibilidades. J4 para o segundo tipo de tarefa, a predigao, o
modelo deve entender o comportamento de um atributo continuo, um nimero que pode
assumir qualquer valor. Exemplos destas tarefas seriam, tentar classificar se uma pessoa
estd apta para receber um empréstimo com valores [SIM,NAO] ou predizer um valor

méximo x € RT que ela poderd receber.

Alguns dos modelos apresentados nesta se¢ao realizam a classificagao bindria, ou
seja, somente funcionam quando o dataset contém duas classes, sejam estas de fato grupos
distintos que ocorrem no problema, e.g. [rock, sambal, ou valores [VERDADEIRO,FALSO)].
Entao, como o problema deste trabalho possui 10 géneros, a fim de utilizar estes algorit-
mos com limitagao a classificacao binaria, serd adotada a adaptacao One-Vs-Rest, OVR,
modelagem que permite que modelos binarios classifiquem datasets multiclasses. Para tal,
para um banco de dados com n géneros, o modelo é treinado n vezes, onde, para cada
iteracao, o modelo verifica se a amostra é ou nao a classe i. Ao final, o modelo com o valor

de maior confiancga é utilizado para definir a classificacao.

Os algoritmos de aprendizado aqui apresentados, exceto o KNN,possuem parametros
que a principio sao randémicos, porém com o passar das épocas de treinamento, o valor
destes parametros sao alterados de forma que o modelo classifique as amostras de maneira
correta. A atualizacao destes valores é realizada baseada em uma func¢ao de custo f., que
metrifica os erros obtidos das previsdes em relacao as labels originais, diminuir o valor de

f. enquanto se altera os parametros do modelo é um problema de otimizacao.

2.2.1 Regressao Logistica

A logistic regression, ou regressao logistica, é um algoritmo de classificagdo binaria
que utiliza a funcao sigmoid para obter a probabilidade de uma nova amostra pertencer a

classe x ou y. A Figura 9 mostra uma curva sigmoid ajustada & um dataset de amostras
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Figura 9 — Funcao sigmoid em azul. Tracejado em vermelho no meio representa o threshold
para classificacao entre classes. Pontos amarelos sao amostras.

(pontos laranjas) que sao divididas no plano no 0 e 1, de acordo com seu comportamento
original. A linha tracejada em vermelho é o valor de threshold utilizado para definir se
uma nova amostra, quando ajustada na curva de acordo com o atributo do eixo x, sera

classificada como 0 ou 1.

Dado um conjunto de atributos X = (21, xs, ..., ;) que definem uma amostra, esta
sera classificada utilizando a Equacao 2.7, onde o valor de z é dado por 2.8, e os valores 3

sao os parametros a serem ajustados no treinamento.

1
P(y = 1|X) = sigmoid(z) = T3 e (2.7)
e z

z = By + fix1 + Bowy + ... + Brxi (2.8)

2.2.2 Floresta Aleatoéria

As decision trees sao algoritmos que realizam seu treinamento dividindo o espaco
amostral de acordo com a maneira com que os valores dos atributos dos dados se relacionam
com as amostras a serem classificadas, por meio de uma métrica chamada de Information
Gain, que utiliza os dados estatisticos e entropia entre diferentes nds da arvore para

entender onde sera a proxima divisao.

Observe a Figura 10, a arvore de decisao possui este nome justamente pela estrutura
de arvore que ela gera a partir dos diferentes cortes realizados no espago de amostras, onde
os nés pai e internos da arvore definem as regras de divisao. As folhas da arvore dizem
respeito a classe classificada caso uma nova amostra navegue pelos nés e chegue até esta
folha. Perceba que o modelo evidencia as regras utilizadas para classificacao, fazendo com

que este sejam um 6timo algoritmo para explicagao da importancia das features.
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Figura 10 — Exemplo de arvore de decisdao. Imagem retirada do artigo em jeremyjordan.me.

No caso do algoritmo de floresta aleatéria, ou random forest, diversas arvores

de decisao sao instanciadas e diferentes subconjuntos do dataset sao utilizados como

treinamento para estas arvores, o que aumenta o desempenho do modelo consideravelmente.

Uma votacao é efetuada pelas diferentes arvores criadas ao final do processamento.

2.2.3 K-ésimo Vizinho mais Préximo

O algoritmo do k-ésimo vizinho mais préximo, do inglés k-nearest neighbor (KNN),

pode ser considerado o algoritmo mais simples dos que foram utilizados neste estudo. Este

modelo nao passa por um processo de treinamento e, para classificar uma nova amostra,

as classes dos k vizinhos mais préximos desta amostra ditam, por maioria, qual vai ser a

classe da nova amostra. Na Figura 11 é possivel ver este processo. A nova amostra, em

vermelho, sera classificada como classe B se k=3 e classe A se k=6.

Classe B
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Figura 11 — Classificagao do KNN. Imagem retirada de artigo na Medium.


https://www.jeremyjordan.me/decision-trees/
https://medium.com/brasil-ai/knn-k-nearest-neighbors-1-e140c82e9c4e
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2.2.4 Maquina de Vetores de Suporte

As support vector machines (SVM) foram introduzidas por (VAPNIK, 1995), técnica
relativamente recente se considerarmos sua base matematica robusta. Sao solugoes que,
assim como as regressoes logisticas, classificam dados binariamente, ou seja, neste caso é

preciso aplicar o método OvR descrto no inicio da secao.

A ideia do algoritmo é dispor as amostras em um espago n-dimensional, onde n é a
quantidade de features que descrevem uma amostra, e entao dividir as classes utilizando

um hiperplano, nome dado ao plano para qualquer dimensao, ele possui dimensao de n-1.

~ Vetores de Suporte

P61
Classe 1

Hiperplana de
decisao

00 Casez

r g

X

Figura 12 — Exemplo do funcionamento de uma SVM, as classes sao divididas por hiper-
plano com margem maximizada. Imagem do artigo (BARBOSA et al., 2021)

A Figura 12 mostra a divisdo das amostras da Classe 1 e Classe 2 utilizando o
modelo. Perceba que o problema de otimizacao se da no posicionamento do hiperplano, de
forma a maximizar a distancia deste com as amostras mais préximas de cada classe, ou
seja, aumentar o valor de margem para a amostra no extremo mais proximo da divisao.
Estas amostras mais préoximas ao hiperplano possuem vetores normais a divisao, de forma

que, geometricamente, o modelo ajuste a reta.

Em casos onde os dados nao podem ser linearmente separaveis no espago, utiliza
o conceito de kernels, em que aplica a transformacao vetorial do espago, aumentando
as dimensoes para que a divisao seja possivel. Um parametro importante é o valor de
C, que dita a troca entre generalizacdo e taxa de acertos do algoritmo, de forma que
valores altos deste atributo faz com que o modelo seja mais penalizado em relagao a erros,
enquanto valores baixos permitem mais erros em troca de uma boa generalizagao pelo

posicionamento do hiperplano.

Sao intimeros os problemas que empregam como solucao a utilizagao da SVM, é

um modelo proeminente da computacdo com varios casos de sucesso compravados.

2.2.5 Redes Neurais Densas

As redes neurais sao modelos de aprendizagem criados a partir do neurdnio artificial

conhecido como Perceptron, ilustrado na Figura 13. Este algoritmo foi proposto no século
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passado e é inspirado no funcionamento do neurénio biolégico. Como é mostrado no
modelo, um neur6nio possui n entradas e cada uma destas ¢ pesada pelos valores w,,
chamado de bias, o valor wy é somado a equagao, que é inserida numa funcao de ativacao,
responsavel por adicionar o elemento de nao linearidade ao problema. A ideia é ajustar os
valores de todos os pesos e o bias, de forma que a funcao de ativacao seja algebricamente
modificada a se encaixar nos dados de treinamento, fornecendo uma saida acurada para

novos dados.

x 1
Fungio de
X w, ativagido

+1

1 saida

©
:

Pesos

Figura 13 — Modelo Perceptron, imagem de (ROSA; LUZ, 2012).

As redes neurais sao arquiteturas criadas juntando varios neurdnios Perceptron uns
aos outros, e nas redes densas, também chamadas de multilayer perceptron, existe conexao
entre todos os nos de camadas vizinhas. Este é um algoritmo bem flexivel, do ponto de
vista de que é possivel realizar processamento de classficacdo e regressao sobre qualquer

input e output de dados, bastando somente configurar a arquitetura necessaria para tal.

Na Figura 14 é possivel observar as diferentes camadas do modelo, a primeira, em
amarelo é a input layer, onde os dados sao inseridos para treinamento ou classificacao, as
internas em azul sao as hidden layers, onde o processamento mais complexo dos padroes
dos dados é realizado e, em vermelho, as output layers, onde os resultados do algoritmo

sdo encontrados.

Figura 14 — Exemplo de arquitetura de uma rede neural densa.
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2.2.6 Redes Neurais Convolucionais

Diferente das redes neurais densas, as redes neurais convolucionais sao caracterizadas
por possuirem camadas convolucionais em sua arquitetura. Observe a 15, as primeiras
duas camadas sao responsaveis por extrair features do comportamento da entrada, em
seguida, uma rede neural densa continua o trabalho em cima dos valores extraidos pelas

camadas convolucionais.

Esta arquitetura foi desenvolvida para trabalhar com dados bidimensionais e
com forte relagao entre valores vizinhos, como imagens. Neste trabalho foi utilizado a

convolucional 1D, onde é feita a analise de relacao entre vizinhos de maneira unidimensional.
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nonlinearity °
| L =
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Figura 15 — Exemplo de arquitetura de uma convolutional neural network. Exemplo reti-
rado de adeshpande3.github.io

Perceba que existem duas operacoes principais nas camadas das convolutional
neural networks, a convolucdo e o pooling. A operagao de convolugao é ilustrada na Figura
16, onde n filtros/kernels, valor definido na arquitetura, em cada iteragdo do treinamento
convoluem sobre a saida da camada anterior, ou sobre o input da rede caso seja a primeira
camada, convolucionar é o ato de multiplicar o peso de cada posicao do filtro pelo respectivo
valor na matriz original e somar todos os valores obtidos, o resultado desta operacao é
uma matriz menor, caso nao seja realizado o padding, ou seja, acrescentar zeros ao redor
da entrada para que a saida possua as mesmas dimensoes. A atualizacdo dos pesos/bias
que acontece nas redes neurais densas, também acontece sobre os valores em cada filtro,

de forma que estes aprendam a extrair padroes bidimensionais importantes da entrada.

Na Figura 17, as duas principais operacoes de pooling sao demonstradas. Esta
ferramenta serve como uma camada de simplificagdo dos dados, de forma a diminuir a
dimensao dos dados de entrada. O Max Pooling é uma funcao que recebe um conjunto
de valores e retorna somente o maior destes, o Average Pooling tira a média dos valores.
Perceba que o tamanho do kernel destas operagoes sao arbitrarios e quanto maior for este

valor, menor sera a saida da camada.


https://adeshpande3.github.io/
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Figura 16 — Operagao de convolug¢ao em camadas de CNN. Exemplo retirado de Medium
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Figura 17 — Operagao de pooling em camadas de CNN. Exemplo retirado de (ALJAAFARI,
2018)
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2.3 Classificacao de Géneros

Com o fim de classificar géneros musicais, as pesquisas no campo diversificaram o
uso e comparacao de modelos entre diferentes algoritmos de aprendizado de maquina, tanto
aqueles considerados tradicionais quanto os mais atuais, principalmente os de aprendizado

profundo - estes sendo mais utilizados na ultima década.

Ainda sobre o trabalho de (TZANETAKIS; COOK, 2002), ponto de partida
da classificacdo musical, os autores propoe o uso de trés diferentes classificadores para
realiacao da tarefa, gaussian, GS, gaussian mixture model, GMM, e k-nearest neighbor,
KNN; juntamente com um vetor de features composto por métricas de timbre, incluindo
os MFCCs, altura e ritmo. O melhor resultado alcancado foi com o GMM, com acuracia
de 61%, com nimero de componentes setado para 3,4 ou 5 (todos alcangaram os mesmos
resultados), este é considerado um 6timo resultado para a época. Os demais modelos, o
KNN (com 3 vizinhos) e GS também demonstraram bons resultados, com 60% e 59% de

acuracia, respectivamente.


https://medium.com/@abhishekjainindore24/all-about-convolutions-kernels-features-in-cnn-c656616390a1
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Ainda é importante ressaltar que, neste estudo, os modelos foram treinados com
base nas métricas referentes a todo o trecho de 30 segundos de cada miusica, o que os
autores chamam de whole-file features. Em contraponto, também é gerada uma base de
dados com as real-time features, onde as métricas de timbre sdao calculadas em trechos
menores dos arquivos de dudio. Neste caso, foi utilizado somente o GS com resultado de
44% de taxa de acerto.

Outra conclusao pertinente do trabalho é a importancia das features relacionadas
ao timbre, utilizar somente o conjunto de métricas de altura ou ritmo em comparagao com
o de timbre faz com que a tarefa de classificacdo desempenhe de maneira significativamente

menos efetiva, ou seja, o espectro fornece uma boa contribuicao para a tarefa.

Com o foco na construgao de features musicais, (LI; OGIHARA; LI, 2003) de-
senvolvem uma nova métrica para descricdo do comportamento musical, as Daubechies
Wavelet Coefficient Histograms. Este trabalho é feito imediatamente depois do langamento
do GTZAN e a adicdo desta métrica a andlise do dataset com as features utilizadas no
artigo original resulta em significante melhora na tarefa de classificacao para diferentes
algoritmos e, o melhor resultado obtido foi a classificacao correta de 78,5% das amostras

com o modelo de support vector machines.

Em (LI; CHAN; CHUN, 2010), os autores propoe uma nova abordagem para
realizar a tarefa, utilizando as Convolutional Neural Networks (CNNs), que na época ja
eram conhecidas por obterem 6timos resultados na area de computacao visual, porém
ainda nao haviam sido introduzidas neste problema da area de recuperacao de informacao
musical. A fim de extrair features dos dudios utilizando as camadas convolucionais, de
input para a rede foi proposto uma matriz de valores de 13 MFCCs por 190 frames seguidos
(13x190), ou seja, a ideia seria extrair comportamentos de cada género musical a partir

dos valores temporais dos 13 MFCCs extraidos para cada frame.

A rede proposta foi capaz de capturar comportamentos locais de cada género
musical de trechos de 127ms, 541ms e 2.2 segundos respectivamente, nas trés camadas
convolucionais. Desta maneira, apds o treinamento, os filtros responsaveis pelo proces-
samento de dados introduzidos na rede foram utilizados como deep features em outro
classificadores, ja que aprenderam comportamentos de cada género nesta etapa. Devido a
limitacao encontrada de que, se aumentado a quantidade de géneros rotulados, também
aumenta a taxa de erro, a solu¢do encontrada foi treinar quatro redes com subconjuntos
dos géneros e utilizar as métricas criadas como input em classificadores baseados em arvore,
criando um sistema de votagao. O resultado alcangado no dataset GTZAN foi de 84% de
acuracia e mostra que a utilizacao de dados tabulares temporais em conjunto a CNNs é

promissor se bem modelado.

Em (COSTA et al., 2011), uma nova abordagem foi introduzida a érea, a possibili-

dade de se utilizar algoritmos de detecgdo de padroes em imagens de espectrogramas, 2.1.1,
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para coletar métricas por meio da extracao de texturas, visto que estas sao consideradas
representagoes visuais do audio. Associando os padroes extraidos das imagens a um SVM,
no contexto do dataset LMD, 67,2% de acuréicia foi atingida, mostrando que a abordagem

¢ promissora.

Esta abordagem de utilizar imagens de espectrogramas ¢ explorada no contexto do
GTZAN no trabalho de (MEHTA et al., 2021), onde os autores utilizam a transferéncia
de conhecimento entre redes neurais para aproveitar modelos pré-treinados ja bem estabe-
lecidos na literatura. Com a rede Resnet34, os autores obtiveram o melhor resultado do
estudo com 79%, porém notaram que certos modelos favoreciam a classificacao de géneros

especificos.

Por fim, no trabalho de (NDOU; AJOODHA; JADHAV, 2021), os autores modelam
e comparam o desempenho de modelos de machine learning tradicionais e de aprendizado
profundo utilizando o dataset GTZAN, com métricas pré-processadas nas musicas comple-
tas, com 30 segundos de duragao, e também em relacao a trechos menores de 3 segundos
cada. De maneira semelhante com o que ja foi mostrado aqui, sao extraidas as features
referentes aos contextos de timbre, ritmo, altura e também de chroma. E trés conjuntos de
features sdo criados para serem utilizados separadamente nos classificadores e a tarefa de
feature selection é aplicada em todos os casos, o que diminui o tamanho destes conjuntos,

preservando um ranking de valores considerados mais relevantes para a tarefa.

Este trabalho emprega os algoritmos KNN, regressao logistica, multilayer perceptron
(MLP), random forest e SVM como os considerados tradicionais na literatura e uma
convolutional neural network (CNN) relacionada & tarefa de aprendizado profundo. E
valido ressaltar os melhores resultados para cada conjunto de features proposto. Para os
dois primeiros conjuntos, no contexto da musica inteira, entre os algoritmos tradicionais
utilizados, o melhor foi a regressao logistica, com acuracia de 81.00% e o SVM, com 80.80%
respectivamente. Ja no terceiro caso, onde as features sao referentes aos trechos de trés
segundos e também ha a utilizacdo da CNN, o melhor resultado foi obtido pelo SVM

novamente, com 92.69% de taxa de acerto.

Utilizando processos de extragao manual de features considerados normais de acordo
com a literatura, este trabalho alcancou resultados consideravelmente melhores que de
demais trabalhos que empregam técnicas mais avangadas, como foi exposto anteriormente.

Assim, estes resultados e abordagem serao questionados no presente estudo.

A Tabela 1 exibe os estudos descritos nesta subsegao.
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Trabalho Dataset Representacdo dos Dados Modelos Utilizados Acurécia
. Gaussian
(TZANETAKIS; COOK, 2002) GTZAN Conjunto de features Mixture Model 61,0%
(LI; OGIHARA; LI, 2003) GTZAN Conjunto de features SVM 78,5%
CNN
(LI; CHAN; CHUN, 2010) GTZAN Conjunto de features Votagdo de 84,0%
Deep Features classificadores
em arvore
L ; Espectrogramas ,
(COSTA et al., 2011) LMD Extracio de Texturas SVM 67,2%
(MEHTA et al., 2021) GTZAN Espectrogramas CNN 79,0%
(NDOU; AJOODHA; JADHAYV, 2021) GTZAN (3seg) Conjunto de features SVM 92,69%

Tabela 1 — Solugoes propostas na literatura.
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3 Modelagem

O presente capitulo descreve a abordagem utilizada para realizar a tarefa de
classificagdo de géneros musicais utilizando abordagens tanto de algoritmos tradicionais de
machine learning quanto os de aprendizagem profunda, aplicados no dataset GTZAN?!,
(TZANETAKIS; COOK, 2002). Neste ultimo, os autores coletaram trechos de musicas
a partir de radios, discos e MP3’s encontrados na Internet no inicio dos anos 2000,
disponibilizando assim 100 trechos de 30 segundos para cada um dos 10 géneros: classical,
country, disco, hiphop, jazz, rock, blues, reggae, pop e metal. Cada um dos arquivos foi
armazenado com uma frequéncia de amostragem de 22050Hz, 16 bits de qualidade e com
um unico canal de som, ou seja, arquivos de audio ditos monofonicos. O dataset contém 8
horas e 20 minutos de contetdo e, apesar de controvérsias, (STURM, 2013), por conta
de possiveis erros na rotulagem dos géneros e duplicacao de dados, é um benchmark bem
estabelecido desde seu lancamento, sendo utilizado em pesquisas até hoje, como foi exposto

no capitulo anterior, na subsecao 2.3.

A gama de estudos publicados na area de classificacdo musical que utilizam o
dataset GTZAN é abundante, datando desde os anos 2000, portanto, com o intuito de
explorar o dataset de um ponto de vista abordado recentemente em um dos estudos da
literatura que obteve bons resultados, as musicas sao divididas em trechos de trés segundos
e, de maneira que novas informagoes possam ser agregadas ao contexto de divisao temporal
dos dados, nesta pesquisa, foi decidido gerar as features musicais também em intervalos de

1 segundo e 200 milésimos de segundo, a fim de analisar o resultado para trechos menores.

A escolha de realizar a abordagem do problema via algoritmos tradicionais e de
deep learning se deu por colocar em contraste as duas abordagens, destacando seus aspectos
positivos, problematicas, tratamentos de dados e, principalmente, os resultados obtidos e
se estes podem ser comparados de maneira justa. Outro aspecto importante desta decisao
é baseado na literatura, pois, como foi visto na revisao, os ultimos anos de pesquisa em
classificacao de géneros musicais é abundante no emprego de modelos de redes neurais

profundas, justamente por esta tecnologia conseguir obter 6timos resultados para a tarefa.

As proximas secoes tratam das etapas de pré-processamento dos dados, 3.1, discu-
tindo principalmente sobre a extracdo e armazenamento das features, e em seguida a parte
da modelagem da classificacao em si, 3.2, que aborda sobre os modelos escolhidos para

classificar os dados, bem como seus hiperparametros e fluxo de dados.

1 Normalmente disponibilizado para download em http://marsyas.info, no entanto, no momento da

escrita desta pesquisa, o site se encontra fora do ar. E possivel baixar o dataset pelo Kaggle.


https://www.kaggle.com/datasets/andradaolteanu/gtzan-dataset-music-genre-classification
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3.1 Pré-processamento dos dados

A etapa de pré-processamento de dados é importante por preparar as informagoes
que serao ingeridas em modelos de inteligéncia artificial. O desenvolvimento de bons
modelos de machine learning se d4 nao s6 por uma boa arquitetura do modelo, mas
principalmente pelo processamento dos quais os dados de treinamento passaram, sendo
esta uma etapa crucial para definir o sucesso da tarefa; perceba que, se as métricas
extraidas dos dados de andlise ndo descreverem suficientemente bem o comportamento
a ser modelado, todo o esforco investido neste trabalho sera perdido simplesmente pelas

features nao cobrirem bem o problema.

Para este trabalho foram extraidas as features descritas na Tabela 2, ja discutidas
na se¢ao 2.1.2 do capitulo anterior. A primeira coluna da tabela se refere a caracteristica
extraida da faixa de dudio, a segunda coluna quanto ao dado estatistico coletado, sendo
estes a média ou desvio padrao de cada feature dentro do intervalo de anélise, e na
terceira coluna a quantidade de dimensoes que cada caracteristicas traz ao dataset, no
caso dos MFCCs, foram extraidos os 20 primeiros, ndo ha uma férmula exata que define
a quantidade especifica de coeficientes de mel-frequency cepstral utilizados em tarefas
de analise de daudio, mas as literaturas geralmente utilizam entre 12 e 20 valores. Outro
fator importante a se destacar é que também foram calculadas as variagoes de MFCC em
fungao do valor do trecho anterior (AMFCCs), bem como o valor da variacao da variacdo
calculada (AAMFCCs), nao se espera uma contribuigao importante destas features para
analise de trechos longos de audio, mas sim para trechos menores, como o trecho de 200
milissegundos. As métricas escolhidas para o trabalho sdo baseadas no trabalho de (NDOU;
AJOODHA; JADHAV, 2021), a fim de realizar uma comparagao final dos resultados dos

trechos.

A Tabela 3 destaca os trés diferentes datasets criados a partir da divisao das
musicas do GTZAN em diferentes intervalos temporais, a informagao da quantidade de
amostras por conjunto de dados também se encontra na tabela. Perceba que é preciso ter
um certo cuidado ao se treinar os classificadores utilizando estes dados, na separacao entre
as amostras de treino e teste, perceba que trechos longos de 30 segundos de uma mesma
musica foram decompostos em trechos menores, portanto, permitir que trechos da mesma
musica estejam tanto em treino quanto em teste pode enviesar a classificagdo do modelo,
exibindo resultados equivocados; as musicas que devem ser separadas entre treino e teste e

seus respectivos trechos devem respeitar a divisao. A Figura 18 exemplifica o processo.

Todo processamento de dados apresentado neste estudo foi realizado utilizando
bibliotecas do Python. As features de audio aqui citadas foram extraidas utilizando a
biblioteca Librosa, (MCFEE et al., 2015), desenvolvida para facilitar a recuperagao de
informagoes musicais e hoje também é muito utilizada para andlise de audios em geral

devido & sua abundancia de ferramentas.
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Trecho Meétricas Musicais Génere

musica01_trecho01 blues —

musica01_trecho02 blues —
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| musica01_trechoN blues B
" musica02_trecho01 blues
musica100_trechoN blues
musicaQ1_trecho01 classica

Figura 18 — Criacao do dataset a partir da divisdo das musicas em trechos, cada trecho
recebe o género da musica inteira. A divisao dos trechos entre treino e teste
nao separa trechos da mesma musica em conjuntos diferentes.

Feature Representagao Dimensao

Chroma Média + DP 2
Root Mean Square Média + DP 2
Spectral Centroid Média + DP 2
Spectral Bandwidth ~ Média + DP 2 Intervalo Temporal N amostras
Spectral RQIIOH Me,:d%a + DP 2 3 segundos 10000
Zero Crossing Rate ~ Média + DP 2

. L1 1 segundos 30000
Harmonia Média + DP 2 9200 mili q 150000
Percussao Média + DP 2 minsseguncos
MFCCs Méd%a + DP 40 Tabela 3 — Quantidade de amostras por
AMFCCs Média + DP 40 intervalo temporal.
AAMFCCs Média + DP 40
Tempo Média 1

Tabela 2 — Caracteristicas extraidas e
suas dimensoes.

3.2 C(lassificacao de Géneros

No que tange a principal tarefa deste estudo, a classificacao de géneros musicais,
a seguir serao descritos os dois experimentos propostos neste trabalho, utilizando os

algoritmos tradicionais e abordagens com deep learning, respectivamente nas subsegoes
3.2.1e3.2.2.

Perceba que pela natureza dos datasets extraidos na subsecao anterior, 3.1, os algo-
ritmos construidos serao modelos de aprendizado supervisionado, ou seja, serao treinados
em conjuntos de dados ja rotulados, cada trecho extraido possui uma label que é o género

da musica original.

Para cada modelo treinado nos experimentos descritos abaixo, foi utilizada a técnica
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de k-fold cross validation, para validar os resultados. Esta abordagem separa o dataset
em k parte, k = 5 neste trabalho, e realiza k iteragoes do algoritmo, fazendo com que o
subconjunto de teste seja diferente em cada uma das iteragoes, ou seja, cada subcojunto é
pelo menos uma vez utilizado para validacao. Além disto, as seeds de separacao do dataset

foram mudadas para cada modelagem, resultando em 15 reprocessamentos.

Ademais, como ja foi ressaltado na secao de pré-processamento dos dados, trechos
das mesmas musicas nunca pertencem ao mesmo tempo aos datasets de treino e de teste,
esta garantia faz com que os resultados gerados sejam corretos e com o menor enviesamento

possivel.

3.2.1 Primeiro Experimento

Na primeira rodada de testes, a ideia é entender como os diferentes algoritmos se
comportam na classificacao de géneros nos datasets de trechos de 3 segundos e 1 segundo
de duragao das musicas. Para tal, os algoritmos SVM, Random Forest, KNN, Logistic
Regression e uma DNN fully-connected sao utilizados e os valores obtidos de acurécia e

tempo de treinamento sao comparados.

A fim de melhorar o desempenho de cada um dos algoritmos propostos para analise,
uma metodologia de hyperparameters tuning foi proposta. Cada um dos modelos, além
da forma como eles intrinsecamente funcionam, também possuem parametros onde o
usuario pode modificar e fazer com que o treinamento ocorra de maneira ligeiramente
diferente, o que pode ter implicagoes consideraveis nos resultados finais, estes valores sao
conhecidos como hiperparametros. Assim, otimizar estas configuragoes de cada modelo é
a tarefa conhecida como o tuning, ou optimization. Neste trabalho, é utilizada a técnica
conhecida como grid search para encontrar um bom conjunto de valores para os algoritmos
tradicionais; com esta abordagem, para cada um dos hiperparametros é definida uma lista
de valores que este pode assumir, entdo é realizado um processamento exaustivo de todas

as combinagoes, de forma a encontrar a melhor acuracia entre todas.

A Tabela 4 mostra as configuracoes finais para cada modelo. Foram utilizadas
as implementagoes disponiveis na biblioteca do Scikit-learn para utilizar os algoritmos
tradicionais e o Tensorflow/Keras para utilizar modelos de deep learning, como o dltimo
modelo da Tabela. No caso deste ultimo, foi proposto um esqueleto de rede com trés
camadas internas e entao diferentes quantidades de nds e dropout para cada camada foram
listados como possibilidade, entao, aplicando o grid search, entre 216 combinacoes de
redes, o resultado do algoritmo foi uma rede com resultados semelhantes ao de um modelo
somente com uma camada interna de 100 neurénios e dropout de 0.2, entao foi utilizada
esta ultima para simplificacdo. Os demais pardmetros de cada modelo que nao foram

especificados sao os valores default das bibliotecas citadas.
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Algoritmo Hiperparametros
SVM kernel="rbf’, C=50, gamma="scale’
Random Forest n_estimators=200, max depth=20, max_features=’sqrt’
KNN n_ neighbors=10
Logistic Regression C=10, class_weight="balanced’, penalty="12’
Input(137)
DNN Dense(100), ReLU(), Dropout(0.2)

Dense(10), Sigmoid()

Tabela 4 — Hiperparametros dos modelos.

Por fim, antes de aplicar os dados nos algoritmos de classificacdo para realizar o
processo de treinamento, é importante aplicar um método de normalizacao dos dados para
que o intervalo de valores fique entre um intervalo especifico, normalmente entre 0 e 1, de
forma a evitar que a alta magnitude de valores do dataset pertube os célculos estatisticos
dos modelos. A Equagao 3.1 exemplifica o método conhecido como escalador MinMazx, que
utiliza os valores méximo e minimo de cada feature para normalizar toda a coluna. Esta
operacao € feita no conjunto de treino e depois aplicada no conjunto de teste, a fim de

diminuir ao méximo a influéncia das musicas de teste.

T, = _ T Tmin (3.1)

Tmaz — Tmin

3.2.2 Segundo Experimento

O segundo experimento tem o intuito de entender qual a influéncia do tamanho
dos trechos temporais na captura dos comportamentos dos diferentes géneros nas musicas
pelas redes neurais convolucionais utilizando dados tabulares ja que, como foi exposto
por (LI; CHAN; CHUN, 2010) - artigo revisado na subse¢ao 2.3 do capitulo anterior-,
sao modelos capazes de processar métricas temporais e realizar a tarefa de classificacao

utilizando esta abordagem.

Utilizando os mesmos datasets de métricas extraidas em intervalos de 200 milisse-
gundos, 1 segundo e 3 segundos, sao montadas matrizes das varias amostras da mesma
musica, de forma que os 30 segundos totais estejam totalmente descritos dentro desta
matriz, que serd empregada como input de uma CNN 1D, para analisar o comportamento
temporal de cada feature ao longo destes 30 segundos. A Figura 19 ilustra a criacao das

amostras de input para a CNN.

O modelo escolhido para realizar o processamento estd descrito na Figura 20.
Desta vez, o processo de grid search nao foi realizado. Apods a realizacao de varios testes
empiricos, chegou-se a conclusao de que a modelagem aqui apresentada seria adequada

para a realizacdo da tarefa.
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Trecho Métricas Musicais Género
-+ musica01_trecho01 blues METRICAS

musica01_trecho02 blues %

musica01_trechoN blues

OdWIL

musica02_trecho01 blues

musica100_trechoN blues Misicas de Entrada
paraa CNN

musical1_trecho01 classica

Figura 19 — Criacao das amostras de entrada da convolutional neural network, sao criadas
matrizes de musicas completas, onde cada linha é um trecho.

Arquitetura da Rede Neural Convolucional

Musicas de Vetor de
Entrada Géneros
2tz 10X
Flatten

32@70x1 : s4@34x]

Max-Pool @o9x

1000@150x137  16@144x1 32@140x] 64@68x1 Max-Pool

ConvlD ves ConvlD

ConvlD

Figura 20 — Arquitetura proposta para CNN.

A arquitetura é composta por trés camadas convolucionais no comeco para extracao
de features, seguida de uma camada densa totalmente conectada de 10 neuronios. Uma
camada convolucional mais comum ¢é a 2D, no entanto, para este trabalho, foi escolhida a
1D, de forma que os vetores temporais, uma coluna, de cada métrica extraida seja tratada
como um agregador de comportamentos temporais, entao as camadas convolucionais
deveriam ser capazes de extrair comportamentos destes vetores. As camadas mais iniciais
analisam uma janela de tempo maior e tratam de caracteristicas mais basicas do audio,

enquanto as mais internas analisam trechos cada vez menores e mais complexos.

Diferente do experimento anterior, neste caso, os dados foram tratados utilizando
o StandardScaler, do scikit-learn, que ao invés de fazer o processo de normalizacao dos
dados, efetua a padronizacao. Isto é diferente por alterar a distribuicao estatistica do
dataset, fazendo com que a média u se torne 0 e o desvio padrao o igual a 1. A Equacao
3.2 é a ferramenta estatistica utilizada neste caso. A mudanca de escalador foi necesséaria
pois os modelos de CNN nao se adaptaram bem aos dados normalizados, mas houve boa

adaptagao a padronizacao.

(3.2)
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Todos os modelos de redes neurais profundas neste trabalho utilizaram também
o método de Farly Stopping, de forma que o processo de treinamento é previamente

interrompido quando, neste caso, o erro no dataset de validagdo comeca a crescer.
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4 Resultados

4.1 Primeiro Experimento

Os resultados do experimento sao apresentados na Tabela 5. A partir destes dados,
¢é possivel notar que o SVM obteve um desempenho melhor que os demais modelos tanto
na analise de trechos de um segundo de duracao quanto dos trechos de trés segundos, onde
alcangou a média, nas 15 execugoes, de 71.97% e 73.48%, respectivamente. Este resultado
é coerente do ponto de vista de que SVMs sempre se destacaram no desempenho da tarefa
de classificacao de géneros musicais, como foi mostrado na revisao bibliografica. Outro
detalhe a se ressaltar ¢ o algoritmo ter alcancado um bom tempo de treinamento para as
amostras de 3 segundos, no entanto, nao ha um crescimento linear do tempo de execucao
do algoritmo quando tratamos de amostras de 1 segundo, onde o dataset ¢ trés vezes
maior; o algoritmo pode enfrentar dificuldades no treinamento a medida que as amostras

aumentam.

Como segundo melhor resultado em ambas as abordagens, o Random Forest obteve
taxas de acerto de 66.80% e 69.92% trabalhando com os intervalos de 1 segundo e 3
segundos. Por outro lado, apresentou também os maiores tempos de processamento nas
duas fases. Os piores desempenhos foram perfomados pelo KNN, porém com tempo irrisério
de processamento, gragas a sua natureza estatistica mais simples, o que pode ser o suficiente
para escolher entre um modelo ou outro a depender do tamanho do dataset e custo-beneficio
na troca entre tempo e performance, este obteve resultado consideravelmente pior no
intervalo de 1 segundo, porém, para 3 segundos, possui desempenho préoximo ao Logistic
Regression e DNN.

Estes dois ultimos dividem o meio da tabela e nao apresentam nenhum resultado
marcante. A Figura 21 apresenta as curvas do treinamento da rede neural totalmente
conectada utilizada neste experimento. E importante ressaltar que os resultados aqui

obtidos para a DNN sdo especificos para a arquitetura proposta, visto que a area de redes

1 segundo 3 segundos
Acurdcia  DP  Tempo(s) Acurdcia DP  Tempo(s)
SVM 0.7197  0.017 39.41 0.7348 0.0178 4.23
Random Forest 0.6680 0.015 93.15 0.6992 0.0149 24.86
Logistic Regression 0.6160 0.020 2.49 0.6645 0.0240 0.80
DNN 0.6315 0.025 49.46 0.6518 0.0264 21.47
KNN 0.5861 0.017 0.00 0.6459 0.0139 0.00

Tabela 5 — Médias dos resultados da classificacao do primeiro experimento.
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Figura 21 — Curvas de treinamento do modelo DNN. A esquerda o gréfico de erro e na
direita a acuricia a medida que as épocas aumentam.

neurais é fortemente orientada a modelagem.

Para os datasets de métricas de 1 segundo e de 3 segundos, a acuracia obtida pelos
modelos possui um valor médio de 64.43% e 67.92%, respectivamente. Portanto, pode-se
dizer que a existéncia de mais amostras na analise no contexto do dataset GTZAN nao

implica necessariamente numa melhora de desempenho dos modelos de machine learning.

Na Figura 22 é possivel entender a confusao dos melhores algoritmos ao predizer
os géneros neste experimento. As linhas se referem aos valores reais das amostras de teste,
enquanto as colunas sao os géneros que o algoritmo predizeu, no encontro destas duas
é possivel interpretar a frequéncia de como um género na linha i foi interpretado como
cada um dos género das colunas, ou seja, a soma dos valores de uma linha ¢é igual a 1.
Duas paletas diferentes de cores foram propostas, a da diagonal principal para destacar
a acuracia especifica para cada género e a em vermelho para o resto, para destacar os

valores mais altos de erro na predigao.

O comportamento geral da predicao é bem semelhante nas duas matrizes, apesar
de valores ligeiramente diferentes, os pontos de destaque sao os mesmos nas duas figuras.
Os pares (rock, country), (rock, disco) e (reggae, hiphop) apresentam valores consideraveis
de confusao na classificagdo. Diante disto, é intuitivo pensar em pontos em comum entre
0s géneros, o rock e country possuem a presenca marcante de instrumentos de corda e
um ritmo dancgante, também ha muito canto e voz envolvida e isto remonta inclusive o
surgimento do rock, que possui raizes no country. O disco e rock possuem uma interse¢ao
conhecida como o dance-rock, subgénero que origina ainda da diminuicao de melodia no
rock e o aumento de ritmo e batidas, comportamento influenciado pelo disco, este subgénero
ganhou popularidade a partir dos anos 80 e uma presenca maior deste estilo no dataset

pode justificar a dificuldade de classificacao. Os géneros hip hop, atualmente conhecido
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Figura 22 — Matriz de confusao dos géneros dos SVMs.

Intervalo Temporal Acurdcia  DP  Tempo(s)

3 segundos 0.7227 0.0277 9.12
1 segundo 0.7310 0.0364 11.33
200 milissegundos 0.6953 0.0601 19.92

Tabela 6 — Médias dos resultados da classificacdo do segundo experimento.

como rap, e reggae possuem ambos elementos de voz sobre batidas, com uma presenca
marcante de poesia, inclusive, assim como o exemplo do rock e country, o surgimento do

rap americano remonta a artistas originalmente do eixo do reggae.

Os géneros musicais melhor classificados foram a musica clssica, com 94%, jazz e
metal com 82% de taxa de acerto ambos. A musica erudita possui aspectos muito singulares,
sS40 poucos os ritmos que nao psosuem canto, também ha uma diversidade de presenca de
varios instrumentos, dos mais diferentes tipos. O género nao foi classificado de maneira
errada com quase nenhum outro género, somente com o jazz, isto pode ser devido a ambos
apresentarem uma grande gama de instrumentos musicais em suas composicoes. Bem
como, o jazz apresentou interferéncias com o blues e country. O metal teve uma confusao

um pouco mais distribuida, porém ¢é marcante os géneros rock e blues nesta analise.

4.2 Segundo Experimento

A Tabela 6 apresenta os resultados colhidos no segundo experimento do trabalho,
com utilizacdo da convolutional neural network. Diferente do que foi hipotetizado no
capitulo de modelos, 3, o melhor resultado obtido foi no dataset de 1 segundo, que alcangou
a taxa de acerto de 73.10%, seguido das divisoes de 3 segundos e 200 milissegundos, com
72.27% e 69.53% respectivamente.
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Figura 23 — Curvas de treinamento do modelo CNN com trechos de 1 segundo. A esquerda
o grafico de erro e na direita a acuracia a medida que as épocas aumentam.

A Figura 23 apresenta as curvas do processo de treinamento da CNN com os
trechos de 1 segundo de duragao. A melhor acuracia obtida é proxima a melhor obtida
no primeiro experimento realizado, no entanto, existe uma diferenca essencial entre estes
dois experimentos, no primeiro, a classificacao que esta sendo realizada é a de trechos de
musicas, de 1 segundo e 3 segundos, enquanto neste segundo a classificacdo é de musicas
inteiras, por mais que elas estejam agrupadas pelos seus trechos. Portanto, sao ideias
diferentes, por mais que ambas sejam validas, no contexto do GTZAN, esta segunda
abordagem ¢ mais apropriada, pois as labels sao atribuidas as musicas, nao aos trechos - o
que foi feito no primeiro caso é atribuir o mesmo género da musica a todos os seus trechos,

0 que pode ser prepotente.

A confusao dos géneros, apresentado na Figura 24, possui o mesmo comportamento
para a matriz de confusao obtida do SVM na subsecao anterior para os trechos de 1 e 3
segundos, no entanto, as relagoes entre alguns géneros mudam consideravelmente para os

trechos de 200 milissegundos.

Note que a perda de desempenho do modelo treinado no dataset de 1 segundo
para o de 200 milissegundos nao é uniforme na acurdcia para os géneros. Na matriz 24d é
claro este comportamento na diagonal principal, enquanto géneros como a musica classica,
0 pop, reggae e rock tiveram pouca mudanca, seja esta para melhor ou pior, os géneros
country, disco e jazz perderam fortemente a qualidade na classificacao, cerca de 12% a
menos. Portanto, o modelo teve 3.57% a menos de acurdé¢ia média e isto nao se reflete em

cada um dos géneros.

No caso do disco, perceba que em toda a coluna houve uma diminui¢ao nos valores
em comparacao com a matriz de confusao de 1 segundo, isto é bom para valores fora da

diagonal principal, pois ha uma confusao menor entre géneros e, de fato, houve diminuigao
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Figura 24 — Matriz de confusao dos géneros das CNNs.

em amostras de rock sendo previstas como disco, porém houve um aumento do caso
contrario, onde amostras de rock sao classificadas como disco. Outra relagao onde houve
perda de qualidade no classificador é no caso do jazz, onde suas amostras passaram a ser
classificadas como musica classica. Esta tltima nao apresentou mudancga de comportamento,

demonstrando ser um género consistente para classificadores.
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5 Conclusao

O presente trabalho disserta sobre a drea de classificacdo de géneros musicais,
pertencente ao campo conhecido como MIR, music information retrieval, que se dedica
a obter informacoes sobre os metadados de misicas por meio de técnicas de inteligéncia
artificial e analise. A exploracao de técnicas para realizar a tarefa passou por mudancas
desde os mais recentes avancos em deep learning, fazendo com que estes e os algoritmos

mais tradicionais fossem abruptamente contrastados.

A extracao manual de features é uma etapa essencial para a utilizagdo de algoritmos
tradicionais e possui uma densa gama de pré-requisitos na area de anélise de sinais, fazendo
com que o emprego desta abordagem seja muito complexa em comparagao com as técnicas
mais recentes de extracao de deep features com redes neurais como as convolutional neural
networks. Assim, por um lado - extracdo manual - hd uma facilidade no entendimento
dos significados de cada feature, enquanto por outro, facilidade e precisao na extracao dos

comportamentos.

Como foi exposto, os algoritmos tradicionais com o conjunto de features coletadas
desempenham melhor em intervalos de 1 segundo contra redes neurais simples e, os
resultados obtidos neste experimento nao vao de acordo com os obtidos por (NDOU;
AJOODHA; JADHAV, 2021), que encontrou valores muito altos para a divisao do dataset
em trechos de 3 segundos. Por mais que os experimentos nao sejam exatamente os mesmos,
aqui foi utilizado um superconjunto de métricas em relacdo ao do trabalho citado e os
algoritmos sdo os mesmos, com poucas varia¢oes nos hiperparametros. Se hipotetiza que
neste trabalho utilizado como referéncia, os autores nao separaram os trechos da musica
corretamente entre teste e treino, deixando pedacgos da mesma musica em ambos os

conjuntos, o que pode ter enviesado os modelos deste experimento.

No segundo experimento, as CNNs utilizadas com uma modelagem nao convencional
(camadas convolucionais de uma dimensao e treinamento com dados tabulares) obtiveram
resultados consideraveis, porém um fator de se destacar é o melhor desempenho em
intervalos de 1 segundo do que em trechos menores de 200 milissegundos, quem possuem

uma quantidade maior de dados temporais a serem analisados pela rede.

Por fim, algumas ressalvas s@o importantes. O tempo para gerar e a complexidade
das features utilizadas na classificagdo favorecem a escolha de um modelo de deep learning
que realiza a extragdo enquanto realiza o treinamento, por mais que neste caso seja preciso

extrair o espectrograma.

O GTZAN possui poucas amostras para géneros que ja podem estar desatualizados

devido & mudanga no comportamento de consumo de musicas. Atualmente centenas de
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géneros sao comercialmente utilizados nas plataformas de streaming e existe uma grande
intersecao entre estes. Outro ponto a ser destacado ¢ a defini¢do de um género para trechos
menores de audio, pois uma mesma musica pode apresentar comportamentos diferentes
ao longo de sua composicao. Por mais que o GTZAN ainda seja empregado em trabalhos
recentes, estudos com espectrograma tendem a adotar outros datasets, como como o LMD,
Latin Music Database, (SILLA; KOERICH; KAESTNER, 2008), outro benchmark com

mais amostras.



53

Referencias

AGUIAR, R.; COSTA, Y.; NANNI, L. Music genre recognition using spectrograms with
harmonic-percussive sound separation. In: . [S.1.: s.n.], 2016. p. 1-7. Citado na pégina 28.

ALJAAFARI, N. Ichthyoplankton Classification Tool using Generative Adversarial
Networks and Transfer Learning. Tese (Doutorado), 02 2018. Citado 2 vezes nas paginas
10 e 35.

BARBOSA, G. et al. Segurancga em redes 5g: Oportunidades e desafios em detecgao de
anomalias e predicao de trafego baseadas em aprendizado de méaquina. In: . [S.L:
s.n.], 2021. p. 145-189. ISBN 9786587003658. Citado 2 vezes nas paginas 9 e 32.

COOLEY, J.; TUKEY, J. An algorithm for the machine calculation of complex fourier
series. Mathematics of Computation, v. 19, n. 90, p. 297-301, 1965. Citado na pagina 18.

COSTA, Y. et al. Music genre recognition using spectrograms. In: . [S.1.: s.n.], 2011. p. 1 —
4. Citado 3 vezes nas paginas 14, 36 e 38.

DOWNIE, J. S. Music information retrieval. Annual Review of Information

Science and Technology, v. 37, n. 1, p. 295-340, 2003. Disponivel em: <https:
//asistdl.onlinelibrary.wiley.com/doi/abs/10.1002/aris.1440370108>. Citado na pagina
17.

DRIEDGER, J.; MULLER, M.; DISCH, S. Extending harmonic-percussive separation of
audio signals. In: Proceedings of the 15th International Conference on Music Information
Retrieval (ISMIR). Taipei, Taiwan: [s.n.], 2014. p. 611-616. Citado 2 vezes nas paginas 9
e 28.

GHIAS, A. et al. Query by humming: musical information retrieval in an audio database.
In: Proceedings of the Third ACM International Conference on Multimedia. New York,
NY, USA: Association for Computing Machinery, 1995. (MULTIMEDIA ’95), p. 231-236.
ISBN 0897917510. Disponivel em: <https://doi.org/10.1145/217279.215273>. Citado na
pagina 17.

HAN, J.; KAMBER, M.; PEIL, J. Data Mining: Concepts and Techniques. 3rd. ed.
San Francisco, CA, USA: Morgan Kaufmann Publishers, 2011. ISBN 0123814790,
9780123814791. Citado na péagina 17.

HUNT, M.; LENNIG, M.; MERMELSTEIN, P. Experiments in syllable-based recognition
of continuous speech. In: ICASSP ’80. IEEFE International Conference on Acoustics,
Speech, and Signal Processing. [S.1.: s.n.], 1980. v. 5, p. 880-883. Citado na pagina 20.

KLAPURI, A.; DAVY, M. Signal Processing Methods for Music Transcription. Springer,
2006. 456 p. Http://www.springer.com/sgw/cda/frontpage/0,11855,5-102-22-107940371-
0,00.html?changeHeader=true. Disponivel em: <https://inria.hal.science/inria-00120226>.
Citado 2 vezes nas paginas 21 e 24.

LI, T.; CHAN, A.; CHUN, A. Automatic musical pattern feature extraction using
convolutional neural network. Lecture Notes in Engineering and Computer Science,
v. 2180, 03 2010. Citado 4 vezes nas paginas 14, 36, 38 e 43.


https://asistdl.onlinelibrary.wiley.com/doi/abs/10.1002/aris.1440370108
https://asistdl.onlinelibrary.wiley.com/doi/abs/10.1002/aris.1440370108
https://doi.org/10.1145/217279.215273
https://inria.hal.science/inria-00120226

Referéncias 54

LI, T.; OGIHARA, M.; LI, Q. A comparative study on content-based music genre
classification. In: . [S.L: s.n.], 2003. p. 282-289. Citado 2 vezes nas paginas 36 e 38.

LOGAN, B. Mel frequency cepstral coefficients for music modeling. Proc. 1st Int.
Symposium Music Information Retrieval, 11 2000. Citado na pagina 25.

MCADAMS, S. Musical timbre perception. In: . [S.L: sin.], 2013. p. 35-67. ISBN
9780123814609. Citado na pagina 21.

MCFEE, B. et al. librosa: Audio and music signal analysis in python. In: . [S.1.: s.n.], 2015.
p. 18-24. Citado na pagina 40.

MEHTA, J. et al. Music genre classification using transfer learning on log-based mel
spectrogram. In: 2021 5th International Conference on Computing Methodologies and
Communication (ICCMC). [S.1.: sm.], 2021. p. 1101-1107. Citado 2 vezes nas paginas 37
e 38.

NDOU, N.; AJOODHA, R.; JADHAV, A. Music genre classification: A review of
deep-learning and traditional machine-learning approaches. In: 2021 IEEE International
IOT, FElectronics and Mechatronics Conference (IEMTRONICS). [S.1.: s.n.], 2021. p. 1-6.
Citado 4 vezes nas paginas 37, 38, 40 e 51.

ONO, N. et al. Separation of a monaural audio signal into harmonic/percussive
components by complementary diffusion on spectrogram. 01 2008. Citado na pagina 28.

OPPENHEIM, A. V.; WILLSKY, A. S.; NAWAB, S. H. Signals & systems (2nd ed.).
USA: Prentice-Hall, Inc., 1996. ISBN 0138147574. Citado na pagina 17.

PACHET, F.; CAZALY, D. A taxonomy of musical genres. In: . [S.L.: s.n.], 2000. p.
1238-1245. Citado na pagina 14.

PINTO, A. A. Processamento de Sinais Sonoros para Identificacdo de Notas Musicais
Utilizando o Raspberry Pi. Monografia (Graduagao em Engenharia Mecatronica) — Centro
Federal de Educacao Tecnologica de Minas Gerais, Divinopolis, 2018. Citado 2 vezes nas
paginas 9 e 19.

ROSA, G.; LUZ, J. da. Mix grinding simulation by artificial neural network. Rem: Revista
Escola de Minas, v. 65, p. 247-256, 06 2012. Citado 2 vezes nas paginas 9 e 33.

SCHEIRER, E.; SLANEY, M. Construction and evaluation of a robust multifeature
speech/music discriminator. In: 1997 IEEE International Conference on Acoustics, Speech,
and Signal Processing. [S.1.: sm.], 1997. v. 2, p. 1331-1334 vol.2. Citado na pagina 20.

SCHUBERT, E.; WOLFE, J. Does timbral brightness scale with frequency and spectral
centroid? Acta acustica united with acustica, European Acoustics Association, v. 92, n. 5,
p. 820-825, 2006. Citado na pagina 22.

SHARMA, G.; UMAPATHY, K.; KRISHNAN, S. Trends in audio signal feature extraction
methods. Applied Acoustics, v. 158, p. 107020, 2020. ISSN 0003-682X. Disponivel em:

<https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0003682X19308795>. Citado 4

vezes nas paginas 15, 17, 21 e 27.

SILLA, C.; KOERICH, A.; KAESTNER, C. The latin music database. In: . [S.1.: s.n.],
2008. p. 451-456. Citado na pagina 52.


https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0003682X19308795

Referéncias 55

STURM, B. L. The GTZAN dataset: Its contents, its faults, their effects on
evaluation, and its future use. CoRR, abs/1306.1461, 2013. Disponivel em:
<http://arxiv.org/abs/1306.1461>. Citado na pagina 39.

TZANETAKIS, G.; COOK, P. Musical genre classification of audio signals. IEEE
Transactions on Speech and Audio Processing, v. 10, n. 5, p. 293-302, 2002. Citado 4
vezes nas paginas 20, 35, 38 e 39.

TZANETAKIS, G.; ESSL, G.; COOK, P. Automatic musical genre classification of audio
signals. 12 2001. Citado na pagina 14.

VAPNIK, V. N. The nature of statistical learning theory. [S.1.]: Springer-Verlag New York,
Inc., 1995. ISBN 0-387-94559-8. Citado na pagina 32.


http://arxiv.org/abs/1306.1461

	e106428293e7cb48bb06900fd50cfbdff5631355aa391fc7d2fe9d1f7d03426d.pdf
	Folha de rosto

	14cd5590c286a8ab238a421d4e8ecd01cd43ff0d818def0299b9f8260b8dd389.pdf
	SEI/UFOP - 0799808 - Folha de aprovação do TCC
	e106428293e7cb48bb06900fd50cfbdff5631355aa391fc7d2fe9d1f7d03426d.pdf
	Dedicatória
	Agradecimentos
	Epígrafe
	Resumo
	Abstract
	Lista de ilustrações
	Lista de tabelas
	Sumário
	Introdução
	Objetivos
	Metodologia
	Organização do trabalho

	Revisão bibliográfica
	Recuperação de Informações Musicais
	Conceitos Fundamentais
	Extração de Features
	Features de Textura de Timbre
	Mel-Frequency Cepstral Coefficients
	Features de Altura
	Features de Ritmo
	Decomposição Harmônica/Percussiva


	Aprendizado de Máquina
	Regressão Logística
	Floresta Aleatória
	K-ésimo Vizinho mais Próximo
	Máquina de Vetores de Suporte
	Redes Neurais Densas
	Redes Neurais Convolucionais

	Classificação de Gêneros

	Modelagem
	Pré-processamento dos dados
	Classificação de Gêneros
	Primeiro Experimento
	Segundo Experimento


	Resultados
	Primeiro Experimento
	Segundo Experimento

	Conclusão
	Referências


