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Resumo

Esta dissertacdo apresenta alguns estudos sobre um classificador automético para sinais musicais
proposto na literatura, o qual se distingue pelas solugdes inovadoras e pelo desempenho. Os obje-
tivos foram as andlises da viabilidade de ampliacao da aplicabilidade do classificador em taxonomias
distintas daquela usada pelos autores e da possibilidade de reducdo do esfor¢o computacional para
treinamento. Foi desenvolvido um novo programa de computador para a implementagao do classi-
ficador e o0 mesmo foi validado usando a base de dados original. Os estudos sobre aplicabilidade
usaram uma nova taxonomia, menor que a original, € mostram um desempenho similar ao original
e que, portanto, o classificador pode se aplicado a taxonomias distintas daquela original. O novo
processo de treinamento proposto permitiu reduzir o esfor¢co computacional e ainda manter o desem-

penho original do classificador.

Palavras-chave: Classificacdo Automatica de Sinais Musicais, Taxonomia de Géneros Musicais,

Processamento Digital de Sinais de Audio.

Abstract

This work presents the results of some investigations on an automatic musical signal classifier
proposed in the literature and notable by its solutions and performance. The objectives were to an-
alyze the viability of extending the applicability of the classifier over new taxonomies, distinct from
that proposed by the authors, and to reduce the computational effort demanded by the training pro-
cess. A new computer implementation of the classifier was developed and validated using the original
database. The investigations on the applicability used a new taxonomy, smaller than the original, and
showed a performance similar to the original and that the classifier can be applied to taxonomies
different from the original. The new training process allowed a reduced computational effort and

assured the original performance level.

Keywords: Automatic Musical Signal Classifier, Musical Genre Taxonomy, Digital Audio Signal

Processing.
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Capitulo 1

Introducao

Nas dltimas décadas, a relacdo entre o ser humano e o dudio mudou radicalmente. O desenvolvi-
mento dos codecs perceptuais tornou possivel o armazenamento de grandes conjuntos de musica com
a exigéncia de relativamente pouca memoria [Pohlmann, 2000]. Ao mesmo tempo, os dispositivos
de armazenamento evoluiram e a Internet tornou-se disponivel no mundo todo, possibilitando a troca
de dados e informacdes rapidamente. Como resultado destas evolucdes e inovacdes tecnoldgicas,
os conjuntos de dudio digital também evoluiram produzindo um crescimento continuo das bases de
dados. Paralelamente, a industria da distribui¢@o eletronica de musica vem crescendo velozmente.

Neste contexto, o desenvolvimento de ferramentas capazes de manipular este vasto conjunto de
dudio digital de maneira simples e rapida tornou-se essencial, devendo facilitar a consulta, a procura,
a recuperacao e o tratamento destes dados. Uma das ferramentas mais importantes é a Classificacao
Automatica de Sinais Musicais em Géneros, uma vez que permite, em principio, indexar e localizar
automaticamente conjuntos de dudio sem a interferéncia humana. A classificagdo automatica se ba-
seia na extragdo de parametros capazes de fornecer o maximo possivel de informacao a respeito dos
sinais de dudio e no uso destes parametros para classificar os sinais musicais de acordo com um
critério pré-estabelecido.

Esta é uma drea de pesquisa ampla com vdrias lacunas a serem preenchidas, o que rep-
resenta uma Otima oportunidade para o desenvolvimento de novas tecnologias, relevantes nao
apenas no meio académico, mas também na drea comercial [Wang & Jo, 2006], [Biichler, 2002],

[V. Peltonen & Sorsa, 2002]. Diversas aplicagdes podem se beneficiar diretamente com avangos do



desempenho da classificacdo automética. Por exemplo, a criagdo de aparelhos auditivos seletivos, a
transcricdo automdtica de musica ou texto, a remog¢ao de ruido, o reconhecimento de voz e locutor,
a identificacdo de conteido de midia, a equalizacdo automaética de sinais musicais de acordo com o
conteudo, a busca rapida em bancos de dados, entre outras. Muitas dessas aplica¢cdes possuem uma
demanda imediata [V. Peltonen & Sorsa, 2002], [Biichler, 2002].

Apresentaremos a seguir um breve resumo das principais publicacdes sobre a temadtica, us-
ando como critérios de selecao ndo apenas os estudos bibliograficos realizados no contexto desta
dissertacdo, mas também as opinides de alguns autores. O primeiro trabalho a ser destacado €
[T. Lambrou & Linney, 1998] onde a classificac@o dos sinais € feita em trés géneros musicais através
da extragdo de alguns parametros nos dominios temporal e da transformada wavelet. O préximo tra-
balho, [H. Deshpande & Nam, 2001], também utiliza trés gé€neros musicais, porém a classificacdo é
feita através de uma anélise grafica de espectrogramas. O terceiro trabalho, [Logan, 2000], realiza
um estudo sobre a adaptacdo dos coeficientes Mel cepstrais (MFCCs) para realizar a classificagdo dos
sinais musicais. A dissertacdo de [Golub, 2000] realiza a classificacdo dos sinais musicais em sete
géneros bastante diferentes, utilizando quatro parametros, assim como outras caracteristicas estatisti-
cas obtidas a partir destes parametros. Foram utilizados trés classificadores: Modelo Linear Gener-
alizado (GLM), K vizinhos mais préoximos (/-NN) e a rede Perceptron Multicamadas (MLP). Em
[Liu & Wan, 2001] os sinais de dudio sao classificados em voz, musica e outros sons utilizando qua-
tro classificadores: redes neurais, K vizinhos mais préximos, Modelo de Mistura Gaussiana (GMM)
e rede neural probabilistica (PNN). A dissertacdo de [Kosina, 2002] classifica as musicas em trés
géneros, utilizando o classificador K vizinhos mais proximos.

Os trabalhos [Martin, 1999] e [Martin & Kim, 1998] abordam o problema de identificacdo de
instrumentos. Eles propdem um conjunto de caracteristicas relacionadas com as propriedades fisico-
acusticas dos instrumentos com o objetivo de identificd-los em ambiente polifénico. Outro estudo
sobre a identificacao de instrumentos foi publicado por [Fraser & Fujinaga, 1999].

O trabalho a seguir € um dos mais relevantes e foi publicado em 2002 por George Tzanetakis
e Perry Cook [Tzanetakis & Cook, 2002]. Este trabalho emprega trés conjuntos de parametros rep-
resentando a textura timbral, o conteddo ritmico e o pitch. Os sinais de dudio sdo classificados em

10 géneros usando classificadores estatisticos para o reconhecimento de padrdes e o indice médio de



acerto foi de 60%.

Este ultimo trabalho foi usado por muitos pesquisadores como base para o desenvolvimento de
outros estudos. Como um exemplo, [Agostini et al., 2003] propuseram uma estratégia de classificacdao
baseada no instrumento musical sendo tocado.

Ja existem eventos especializados na temadtica em questdo, como por exemplo, o International
Symposium on Music Information Retrieval (ISMIR), realizado desde o ano de 2000. Durante a
6* Conferéncia do ISMIR em 2005 aconteceu o primeiro Music Information Retrieval Evaluation
eXchange. Nesta competicao, os participantes deveriam realizar a classificacao de sinais musicais em
10 géneros diferentes. Diversos algoritmos de classificacdo foram propostos e seus indices médios de
acerto foram entre 60% e 82% [MIREX Contest Results, 2005].

Tais eventos impulsionaram significativamente as publicacdes nesta temdtica. Neste con-
texto, [K.West & Cox, 2004] apresentaram uma nova ferramenta de classificacdo baseada na
constru¢do ndo-supervisionada de arvores de decisdo. Este estudo também apresenta testes
com diversos parametros e procedimentos para a classificacdo dos sinais musicais. Em
[F. Gouyon & Widmer, 2004] foi realizada uma pesquisa sobre a eficiéncia de parametros ligados
a caracteristica ritmica. [O. Hellmuth & Wistorf, 2004] realizaram um estudo comparando alguns
parametros bdsicos com uma proposta de classificacdo particular, a qual é baseada na semelhanca
entre um sinal e alguns sinais de referéncia. A tese [Pampalk, 2006] apresenta um amplo es-
tudo sobre os modelos de classificagdo dos sinais de dudio. Um método de classificacdio mu-
sical utilizando padrdes ritmicos foi proposto em [S. Dixon & Widmer, 2004]. Um estudo a re-
speito de abordagens actsticas e subjetivas para o célculo da semelhanca entre musicas foi feito
por [A. Berenzweig & Whitman, 2004]. [C. McKay & Fujinaga, 2005] propdem uma estrutura para
otimizar a classificacdo dos sinais em géneros musicais. Em [S. Lippens & Tzanetakis, 2004] € apre-
sentado um estudo comparativo entre os desempenhos de seres humanos e de estratégias automaticas
de classificagdo. Outro estudo comparativo foi realizado por [T. Pohle & Widmer, 2005], o qual com-
para o desempenho de varios parametros comumente usados para a classificacdo de sinais musicais.
A mdéquina de vetores suporte foi aplicada em [C. Xu & Shao, 2005] para realizar a classificacdao
hierarquica dos sinais musicais.

Finalmente, em [Barbedo & Lopes, 2006] os autores propdem uma nova estratégia de classifi-



cacdo, a qual serd abordada nesta dissertacdo objetivando um estudo de algumas de suas caracteristi-
cas. Apresentamos a seguir uma visao geral e simplificada deste método e, em seguida, uma descri¢ao
sucinta dos estudos realizados nesta dissertacdo. O Capitulo 4 apresentard esta estratégia com maiores
detalhes.

A taxonomia utilizada por [Barbedo & Lopes, 2006] possui quatro camadas hierdrquicas, com
trés géneros na primeira camada e 29 géneros na camada mais refinada. O classificador apresenta
trés aspectos importantes. O primeiro € a classificacdo de baixo para cima ao longo da estrutura
taxondmica, isto €, um sinal musical € inicialmente classificado na camada mais refinada e a sua clas-
sificacdo nas camadas superiores € conseqiiéncia desta primeira classificagdo. O segundo aspecto € o
uso de 29 géneros nesta camada mais baixa de modo a dispor de uma classificagdo bem mais refinada
do que aquela pretendida nos géneros-alvo, mais acima. Por fim, o terceiro aspecto é um processo de
classificagdo baseado na comparacdo entre pares de géneros. Isto significa que sdo consideradas todas
as possiveis combinagdes de dois géneros da camada mais refinada e que a classificagdo inicial € feita
a cada par de géneros, definindo um género vencedor a cada par. A classificacdo final na camada mais
refinada é dada pelo género com o maior nimero de vitérias na classificacdo por pares.

Prosseguindo com a descri¢do, abordaremos inicialmente o processo de treinamento e posterior-
mente o processo de classificagdo. O processo de treinamento se inicia com a divisdo do sinal musical
em quadros. Em seguida, quatro parametros sdo extraidos de cada quadro. Os quadros sdo agrupa-
dos em segmentos de andlise de um segundo. Para cada segmento e cada parametro siao calculadas
trés medidas estatisticas: média, variancia e prevaléncia do pico principal (os detalhes desta dltima
medida estatistica sao apresentados no Capitulo 4), denominadas pelos autores de summary features.
As 12 summary features sao agrupadas no vetor de summary features, o qual, entdo, caracteriza o
segmento de andlise do sinal. Este vetor € calculado para cada segmento de andlise de cada sinal de
cada género da base de dados destinada ao treinamento.

Durante o treinamento, usamos os vetores de summary features para escolhermos, a cada possivel
par de géneros, seis vetores de referéncia, trés para cada género de um par. Tais vetores de referéncia
sdo aqueles que propiciam a melhor separacio entre os géneros de um par. Sua escolha € feita através
de um processo de comparacao, usando a distancia Euclidiana, entre seis vetores candidatos a vetores

de referéncia, pré-escolhidos, e todos os demais vetores de summary features de ambos os géneros.



Ap6s o calculo da distancia, cada vetor de summary features é rotulado com o género do vetor can-
didato mais préximo. Em seguida, trocamos os seis vetores candidatos e repetimos o processo de
classificacdo. O conjunto de seis vetores candidatos que propiciar o maior nimero de classificacdes
corretas € definido como o conjunto de vetores de referéncia para o par de géneros considerado. Este
processo € repetido para todas as combinacgdes de pares de géneros da camada mais refinada.

Ap6s o treinamento, inicia-se o processo de classificacdo. Para uma dada musica a ser classificada,
primeiramente € feito o cdlculo do vetor de summary features para cada segmento de andlise. Em
seguida, para um dado segmento, é feito um processo de comparacao, através do cdlculo da distancia
Euclidiana, entre o conjunto de vetores de referéncia de um dado par de géneros e o vetor de summary
features do segmento de andlise, a fim classificar o segmento em termos dos géneros do par.

Este processo é repetido para as demais combinagdes de pares de géneros e para todos os seg-
mentos de andlise do sinal musical, com o intuito de definir o gé€nero vencedor ao longo de todos os
segmentos de andlise.

Este processo classificatdrio e os trés aspectos antes citados configuram um classificador distinto
e com um indice de acerto de 80%, nivel este notdvel se comparado ao estado da arte na época da
publicacdo.

Estas caracteristicas motivaram um novo estudo desta ferramenta com o objetivo de enriquecer
o conhecimento de suas potencialidades. A seguir apresentaremos os detalhes deste novo estudo, o

qual é o objeto desta dissertacao.
1. Estrutura Taxondmica:

Foi comentado anteriormente que o método proposto por [Barbedo & Lopes, 2006] emprega 29
géneros na camada mais refinada, propiciando uma distin¢ado refinada entre géneros. A classifi-
cacdo ¢ feita inicialmente nesta camada, explorando este grau de distin¢do. Entretanto, existem
situacdes onde se demanda taxonomias menores, ou seja, taxonomias com menor nimero de
camadas e também com menor nimero de géneros na sua camada mais refinada.

Este fato nos motivou a realizar uma investigac¢do para verificar se o classificador mantera o
seu desempenho quando for aplicado a uma taxonomia reduzida, com um nimero menor de

géneros e de camadas.

2. Escolha dos Vetores Candidatos a Vetores de Referéncia:



No processo de escolha dos vetores de referéncia para cada par de géneros, os autores nao
usaram todos os vetores de summary features disponiveis a cada par. Ao contrdrio, usam
apenas uma parcela destes vetores, cujos elementos sdo denominados de vetores candidatos
a vetores de referéncia. Este conjunto de vetores candidatos € determinado calculando-se
inicialmente a média e a variancia dos vetores de summary features de cada género de um
par. Sdo considerados vetores candidatos apenas os vetores que estdo dentro de uma regido
com variancia pré-fixada. Os vetores de summary features que estiverem fora deste grupo sio
descartados.

Visando simplificar este processo de defini¢do dos vetores candidatos e reduzir o esfor¢co com-
putacional de treinamento, investigamos uma nova forma de sele¢dao dos vetores candidatos a
vetores de referéncia. Propomos usar um nimero pré-definido de vetores de summary features,
escolhidos aleatoriamente. Adicionalmente, pretendemos definir o menor nimero que assegure

o desempenho original do método.

3. Analise da Robustez dos Vetores de Referéncia:

Realizamos uma andlise da robustez dos vetores de referéncia gerados segundo o novo pro-
cedimento proposto. Para isto escolhemos alguns casos criticos de classificacio de musicas
e realizamos experimentos gerando novos vetores de referéncia e analisamos o desempenho

resultante.

Podemos observar, entdo, que o trabalho aqui proposto ndo visa gerar um novo método classi-
ficatorio. Seu objetivo é analisar o grau de flexibilidade de aplicagdo da ferramenta proposta por
[Barbedo & Lopes, 2006] e também analisar procedimentos alternativos de treinamento que simpli-
fiquem este processo e oferecam reducdo de esfor¢co computacional sem comprometimento do de-
sempenho original.

Para a realizacdo destes estudos foi desenvolvido um novo programa Matlab®, o qual foi validado
através de testes. A base de dados utilizada foi a mesma adotada em [Barbedo & Lopes, 2006].

Esta dissertacdo estd organizada da seguinte forma. O Capitulo 2 apresenta a importancia da

taxonomia para a classificacdo automadtica de dudio, os problemas encontrados para a defini¢ao dos



niveis hierdrquicos, alguns critérios para a elaboracdo de uma estrutura taxondmica € como ¢ re-
alizada a classificacdo através da mesma. O Capitulo 3 apresenta alguns parametros que normal-
mente sdo extraidos dos sinais de dudio no contexto de sistemas automadticos de classificacdo e
o Capitulo 4 descreve os detalhes do funcionamento da ferramenta de classificacdo proposta por
[Barbedo & Lopes, 2006]. No Capitulo 5 apresentamos os estudos realizados e as respectivas con-

clusdes. Finalmente, o Capitulo 6 apresenta as conclusdes gerais e propostas para trabalhos futuros.



Capitulo 2

Taxonomia

The value of knowledge is largely
tied to the way in which that
knowledge is organized. If you
can’t find it, it is not likely to be of

much use to you.

Marc Rapport

Conforme jé foi dito no Capitulo 1 o desenvolvimento tecnolégico das dltimas décadas prodiziu
um crescimento explosivo nas bases de dados musicais. Em vista disso, foi preciso organizar estas
bases de dados, tornando necessario o desenvolvimento de taxonomias apropriadas.

As taxonomias utilizadas para a classificacdo de dudio sdo desenvolvidas para diversas aplicacdes.
No entanto, as que mais nos interessam aqui sao aquelas desenvolvidas para a classificacdo automatica
dos sinais musicais.

As estruturas taxondmicas podem ser simples ou complexas, ou seja, podem conter diversos niveis
hierdrquicos, onde os niveis mais baixos representam as classificacdes mais especificas e refinadas.
Por exemplo, na biologia, a classificacdo dos seres vivos ocorre de acordo com uma hierarquia, que
comeca pelos reinos, os quais se subdividem em filos, os filos em classes, e assim por diante. O
mesmo ocorre nas taxonomias desenvolvidas para os sinais de dudio. Geralmente, a classificacdao
destes sinais comega pela diferenciacio entre voz, musica e ruido.

Nas préoximas sec¢des deste capitulo veremos a importancia da utilizagdo de uma taxonomia no
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contexto da classificagdo automatica de dudio, quais os problemas encontrados para a defini¢ao dos
niveis hierdrquicos, qual a melhor maneira de elaborar uma estrutura taxondémica e como ¢é realizada

a classificacdo através da mesma.

2.1 Importancia da Taxonomia

Existem diversos motivos para desenvolvermos uma taxonomia para sinais musicais. O mais
importante no contexto deste trabalho € o fato de que uma estrutura taxondmica € parte fundamental
de sistemas de classificacdo automdtica de sinias musicais, sistemas esses que, por sua vez, contam
com diversas aplicacdes importantes.

Como segundo motivo, o desenvolvimento de uma taxonomia e, em particular, padronizada, rep-
resentaria uma ferramenta de grande utilidade para a realizagcdo de pesquisas e consultas de maneira
organizada, particularmente para usudrios da Internet. Da mesma forma, representaria uma ferra-
menta importante para a divulgacdo e comercializa¢ao de produtos musicais através da Internet.

Por fim, deve-se ressaltar que as estruturas taxonomicas mostram as relacdes de dependéncia entre
diferentes tipos de sinais musicais, como, por exemplo, entre os géneros musicais. Nos sistemas de
classificacdo, a definicdo e uso adequados dessas estruturas permitem alcangar uma maior eficiéncia

durante o processo de aprendizagem e classificacdo.

2.2 Problemas para a definicao da taxonomia

Ainda ndo ha um consenso para a defini¢do de uma taxonomia padrdo para sinais musicais. Isto
ocorre devido a dois problemas basicos.

O primeiro problema esta relacionado a constru¢do da taxonomia, a qual é construida por e di-
rigida para usudrios humanos, dependendo de vérios fatores que serdo discutidos a seguir. Como
conseqiiéncia, a diferenga entre os géneros de todas as taxonomias disponiveis € baseada principal-
mente em critérios individuais, ou seja, essas diferengas podem mudar de pessoa para pessoa.

Em [Barbedo & Lopes, 2006] os autores mostram que os critérios para definir os géneros sao

influenciados por origem geogréfica e pela época em que foram criados, pelos requisitos técnicos
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exigidos, pela influéncia de criticos musicais através das diversas midias, dentre outros. Os critérios
podem atender aos requisitos subjetivos de usudrios particulares, mas sdo inadequados aos objetivos
de um sistema taxondmico padrdo e também de sistemas de classificacdo automatica de sinais musi-
cais.

Como conseqiiéncia desta caracteristica, ha uma falta de padronizacdo na nomenclatura para os
géneros musicais e, portanto, para as taxonomias, como pode ser visto em [Pachet & Cazaly, 2000],
[Julien & Pachet, 2003], [Basili et al., 2004], [Fabbri, 1999], [Fabbri & Chambers, 1982]. O grau
de arbitrariedade e inconsisténcia da classificacdo musical em géneros € comentado em
[Pachet & Cazaly, 2000], onde os autores comparam trés taxonomias distintas presentes na rede
mundial de computadores: mp3.com, a qual apresentava 430 géneros musicais na época do estudo,
allmusic.com, com 513 géneros e amazon.com, a qual possuia a maior taxonomia com 719 géneros.
Neste estudo, os autores observaram que nao existia um consenso na nomenclatura utilizada por estes
sites e que apenas 70 palavras eram comuns dentre as taxonomias utilizadas. E também observaram
que as estruturas nao possuiam definicdes comuns para termos amplamente utilizados, como Pop e
Rock, ou seja, estes ndo representavam exatamente o mesmo grupo de musicas. Por fim, os autores
notaram ainda que a localiza¢do dos niveis hierdrquicos também diferia de uma taxonomia para outra.
Embora tenham havido esfor¢os para uniformizar os critérios, a situacdo na verdade piorou, pois 0
numero de websites que oferecem musicas teve um crescimento significativo e cada um adota seus
préprios critérios.

Outro exemplo da falta de consenso na nomenclatura de géneros € o caso da misica cléssica (ou
erudita). Existem diversas contestacdes a respeito da terminologia mais adequada, uma vez que, para
alguns musicos, o termo “musica classica” deveria ser destinado apenas a musica erudita produzida
durante o periodo da histéria da musica designado como era cldssica ou classicismo, enquanto outros
ndo concordam com essa imposicdo cronoldgica. Para completar a confusdo envolvendo o termo
“classico”, € comum que tal termo seja usado para indicar qualquer musica (de qualquer género) cujo
impacto se estendeu para muito além do periodo em que foi pela primeira vez introduzida ao publico.

O segundo problema para a definicdo de uma taxonomia para sinais de dudio diz respeito ao grau
de subjetividade que uma taxonomia possui. Mesmo que se conseguisse padronizar a nomenclatura

de géneros musicais, ainda assim nao haveria garantia de que se pudesse atender as expectativas
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da maioria dos usudrios em termos de classificacdo de suas preferéncias musicais, dado que tais
expectativas sdo sempre subjetivas e, mais importante, variam de pessoa para pessoa. Com isto dois
usudrios poderiam classificar uma mesma peca musical em gé€neros distintos em uma taxonomia
padrao.

A isto deve ser acrescentado o fato de que os géneros podem variar com o tempo, fato este cada
vez mais comum em funcdo da intensa relacdo que se observa entre os compositores, produtores e
usudrios. Por fim, devemos mencionar que vérios géneros musicais, especialmente os modernos,
resultam de varias tendéncias culturais e, portanto, incluem elementos de varios outros géneros. Por
exemplo, alguns estilos de Jazz incorporam elementos de outros géneros como o Fusion (Jazz +
Rock); também, algumas cang¢des recentes de Reggae possuem fortes elementos de Rap; como ultimo
exemplo, varias can¢des de Rock incorporam elementos sonoros gerados por sintetizadores.

Como apontado em [Barbedo & Lopes, 2006], se mesmo as principais estruturas taxondmicas ap-
resentam tantas inconsisténcias entre elas, ndo podemos esperar qualquer grau de interoperabilidade
semantica entre os diferentes géneros destas taxonomias [Julien & Pachet, 2003]. E para que qual-
quer proposta tenha significado, é necessario que seja usada uma linguagem comum para ambos, 0
usudrio e o propositor de uma taxonomia. Apesar destas dificuldades, pesquisas estdo sendo real-
izadas para o desenvolvimento de taxonomias cuidadosamente projetadas [Pachet & Cazaly, 2000],
[Julien & Pachet, 2003].

E neste contexto que a taxonomia proposta em [Barbedo & Lopes, 2006] foi desenvolvida, us-
ando gé€neros e nomenclaturas que estao amplamente presentes nas principais taxonomias em uso e
que, portanto, proporcionam maior probabilidade de serem facilmente identificadas pela maioria dos

usuarios.

2.3 Critérios para a elaboracao de uma taxonomia

A primeira questdo a ser considerada para a elaboracdo de uma taxonomia € a sua finalidade,
pois € a partir dela que serdo definidos os critérios a serem seguidos. Estes, por sua vez, definirdo as
classes de sinais ou pecas musicais, gé€neros, subgéneros e suas relacdes de interdependéncia.

As taxonomias destinadas a sistemas automadticos de classificagao de sinais de dudio, em geral,
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classificam os sinais de dudio em voz, musica e ruido, em um primeiro nivel. Posteriormente, as
pecas musicais sao classificadas uma a uma, sendo indexadas a géneros. Ou seja, o critério principal
¢ a andlise de certas caracteristicas sonoras das musicas, caracteristicas estas capazes de classificd-
las em um mesmo género, ou entdo, em gé€neros distintos. Este processo dd origem aos préprios
géneros a serem considerados na taxonomia. Este critério difere de outros como a classificagao por
artistas ou albuns, como ocorre na industria da musica, ou entdo, o critério histérico, o geografico ou
o comercial. Por exemplo, as musicas distintas de um mesmo pais seriam agrupadas em uma mesma
classe caso o critério fosse o geografico. Porém, podem pertencer a diferentes géneros; e, portanto, no
contexto da classificacdo automatica de sinais se dudio, deveriam ser agrupadas em géneros distintos.

Outro assunto que deve ser analisado € a forma como os diferentes géneros se ramificam em
subgéneros. Considerando uma hierarquia baseada em uma estrutura em arvore, esta variacao se
aplicara a profundidade e a largura dos varios ramos da arvore. Por exemplo, alguns géneros podem
conter muitos subgéneros, como a musica eletronica que possui o Techno, o Jungle, o Rave, o Trance,
e outros. Ja outros géneros como o Reggae tendem a ter menos ramificacdes.

Os niveis hierarquicos devem ser constituidos levando-se em conta a possibilidade de se adicionar
novos géneros e subgéneros, considerando que a composicao musical estd sempre em evolucao. Isto
permitird que futuras modificacdes sejam facilmente inseridas na estrutura taxondmica.

A Figura 2.1 apresenta um exemplo ilustrativo de uma taxonomia. A classificacdo de um sinal de

dudio, nesta estrutura pode ocorrer de duas maneiras:

1. De cima para baixo: classifica o sinal a partir do nivel mais elevado até os niveis mais refinados.

2. De baixo para cima: classifica do nivel mais refinado até o mais elevado.

Na literatura sobre classificacdo dos géneros musicais, 0 mais comum € a direcao de cima para
baixo.

Como exemplo de uso destas dire¢des de classificacdo, se fossemos classificar a musica classica
de Luciano Pavarotti O Sole Mio baseados na primeira forma, a classificacdo comegaria com a dis-
tin¢do entre Instrumental ou Vocal. Como ha elementos vocais nesta misica, a classe escolhida seria
a Vocal. O préximo passo seria classifici-la em Opera ou Coral. Sabendo que esta misica possui

caracteristicas de Opera, isto €, um didlogo cantado de forma dramética, o género que melhor rep-
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Classica

Instrumental

Piano Orquestra\/Orquestra Opcra Opcra Coral
Leve Pesada Feminina /\Masculina

Figura 2.1: Estrutura Taxonomica.

resentaria esta musica seria Opera. O dltimo passo seria a distincdo entre Opera Masculina e Opera
Feminina, o que levaria, finalmente, ao género Opera Masculina.

Por outro lado, se a classificagdo for baseada na segunda forma, de baixo para cima, o primeiro
passo da classificacao seria definir qual género possui caracteristicas mais parecidas com as da musica
analisada. Neste caso o género que melhor representa a misica é Opera Masculina. A préxima
classificagdo serd o género Opera, e entdo Vocal.

Embora esta direc@o de classificacdo de baixo para cima ndo seja a mais usual, ela é adotada em
[Barbedo & Lopes, 2006]. O Capitulo 4 apresentard as motivagdes para tal escolha.

Por fim, o processo de classificacdo automdtica de sinais musicais se baseia na extracdo de
parametros dos sinais de dudio, os quais devem fornecer informacgao a respeito do sinal, de modo
a permitir a sua caracterizacdo segundo uma dada taxonomia. Neste contexto, os diversos géneros da
taxonomia escolhida devem ser caracterizados através de valores tipicos de um conjunto de paramet-
ros. Tais valores tipicos sdo determinados através de um processo de treinamento. Este conjunto de
valores tipicos serd entdo usado, de acordo com determinada estratégia, no processo de classificacao
dos sinais musicais. As estratégias propostas na literatura comparam os parametros do sinal que de-

sejamos classificar com os valores tipicos que caracterizam os géneros. O Capitulo 3 apresenta uma
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lista de parametros comumente utilizados.



Capitulo 3

Extracao dos Parametros

A primeira etapa da classificagdo dos sinais de dudio € a extragdo de pardmetros, os quais devem,
idealmente, retratar aquelas caracteristicas que sao responsaveis pela possibilidade de se classificar
0s sinais musicais nos seus respectivos géneros. Também, idealmente desejamos minimizar o nimero
de parametros necessarios para uma representacdo adequada destas caracteristicas.

Estas caracteristicas idealizadas ainda motivam pesquisas e a proposicdo de novos parametros.
Nao obstante, constatamos uma tendéncia na literatura para o uso daqueles parametros ja consagra-
dos, parte dos quais s@o apresentados neste capitulo. Observaremos que cada um destes parametros
representa uma caracteristica diferente do sinal musical, ou seja, cada parametro fornece uma infor-
macdo diferente sobre a qualidade actstica do sinal [Theodoridis & Koutroumbas, 2006]. E também
importante observar que esses parametros t€m pouca capacidade discriminativa quanto aplicados
individualmente a sinais musicais. Eles s6 funcionam adequadamente se combinados com outros
parametros.

Para a extragdo de parametros, o sinal musical € dividido em pequenos trechos denominados
quadros. Na literatura encontramos quadros cuja duragao varia desde dezenas até centenas de milis-
segundos. Neste trabalho adotamos quadros com duracao de 21,3 ms, taxa de amostragem de 48.000
amostras por segundo, de modo que cada quadro € composto por 1024 amostras, em concordancia
com as especificacdes adotadas em [Barbedo & Lopes, 2006].

A seguir apresentamos alguns dos pardmetros mais usados na extracdo de informac¢do dos sinais

de dudio: centréide espectral, largura de faixa, fluxo espectral, freqiiéncia fundamental, taxa de cruza-
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mentos por zero, coeficientes cepstrais, roll-off, sonoridade e propor¢cao de quadros com pouca ener-

gia.

3.1 Centroide Espectral

O centrdide espectral € definido como o centro de massa do espectro de energia de cada quadro
[Theodoridis & Koutroumbas, 2006] e € calculado através da expressao:
K
k- | X;(k)?
ce(i) = Z’“jg Xl Z| , (3.1)
2= | Xi(R)|

onde X;(k) representa as componentes da Transformada Discreta de Fourier (TDF) do quadro i e

K é metade do nimero de componentes espectrais adotado para a TDF. Usamos este valor para k,
dado que os sinais musicais assumem valores reais e, neste caso, as componentes da TDF apresentam
simetria.

Este parametro estd relacionado ao “brilho” do sinal, ou seja, a importancia relativa das compo-
nentes espectrais nas altas freqiiéncias de dudio. Considerando a gama dos valores deste parametro,
os maiores valores indicam texturas mais “brilhantes”, ou seja, com uma maior quantidade de energia
nas componentes de alta freqiiéncia. Comparando com os sinais de voz, os sinais musicais tendem a
apresentar valores maiores para o centréide espectral.

Este parametro € utilizado com éxito em muitos trabalhos como [Tzanetakis et al., 2002],
[Agostini et al., 2003], [Li, 2000], [Cataltepe et al., 2007], [Burred & Lerch, 2003],
[Lu & Hankinson, 1998] e [Saunders, 1996].

3.2 Largura de Faixa

E uma medida da largura de faixa de freqiiéncia de um sinal em Hertz e é dada pela expressio:

s — \/zf;luce; — B2 X 42
> et [ Xi(R)?

onde ce; € o centréide espectral (expressdo 3.1).
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Os sinais musicais tendem a apresentar uma largura de faixa de freqii€ncias maior que aquela
dos sinais de voz [Lu & Hankinson, 1998]. A utilizacdo deste pardmetro pode ser vista em

[Lu & Hankinson, 1998], [Agostini et al., 2003] e [McKinney, 2003].

3.3 Fluxo Espectral

O fluxo espectral € definido como a diferenca quadrética entre o logaritmo da magnitude das
distribui¢des espectrais de quadros sucessivos. O objetivo deste parametro € caracterizar quao rapidas

sdo as mudangas no espectro do sinal ao longo dos quadros, sendo calculado através de:

fei =Y {logio[Xi(k)] — logio[Xi 1 (k)]}*. (3.3)

Comparando os sinais musicais e os de voz, estes ultimos normalmente apresentam maiores
valores para o fluxo espectral, pois apresentam seqiiéncias de fonemas surdos e sonoros. A
utilizacdo deste pardmetro pode ser vista em [Tzanetakis et al., 2002], [Cataltepe et al., 2007],
[Barbedo & Lopes, 2006], [Julien & Pachet, 2003], [Burred & Lerch, 2003], [Lu & Zhang, 2002] e
[Li & Ogihara, 2006].

3.4 Freqiiéncia Fundamental

A freqiiéncia fundamental é um dos principais atributos auditivos dos sons harmonicos, ou
seja, daqueles cujos sinais apresentam periodicidades em curto prazo. Esta periodicidade produz
a sensagdo sonora designada por “pitch” [Barbedo & Lopes, 2004]. Este parametro foi usado em
[Tzanetakis & Cook, 2002], [Wold et al., 1996], [Lu & Hankinson, 1998].

Nas aplicacOes praticas, normalmente € necessdrio estimar vdrias freqiiéncias fundamentais si-
multaneas e isto exige algoritmos relativamente sofisticados. Na literatura, existem diversos algorit-

mos especializados para a estimacgdo da freqii€ncia fundamental.
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3.5 Taxa de Cruzamento por Zero

Este parametro fornece o nimero de cruzamentos por zero do sinal no dominio do tempo. Sinais
de miusica tendem a apresentar uma taxa de cruzamentos por zero diretamente relacionada as freqiién-
cias fundamentais dos instrumentos que estdo sendo tocados e normalmente os valores ndo variam
muito ao longo do sinal. No caso de sinais de voz, os valores variam intensamente de quadro para
quadro: fonemas sonoros tendem a gerar poucos cruzamentos por zero, enquanto trechos de fone-
mas fricativos e trechos de siléncio normalmente resultam em valores elevados. Trechos de siléncio
resultam em taxa de cruzamentos por zero elevada porque este €, na pratica, constituido por ruido
branco.

Este parametro € calculado como:

T
Zi = o ; [sgn(zi[n]) — sgn(z;[n — 1])], (3.4)

onde N é o nimero de amostras, z;[n| sdo as amostras do sinal temporal para o i-ésimo quadro e a
funcdo sgn vale 1 ou —1 para os argumentos positivos e negativos, respectivamente.

Este pardmetro foi aplicado em muitos trabalhos, como [Saunders, 1996], [Wold et al., 1996],
[Scheier & Slaney, 1997], [Tzanetakis & Cook, 1999], [Carey et al., 1999], [El-Maleh et al., 2000],
[Zhang & Kuo, 2001], [Lu & Zhang, 2002], [Tzanetakis et al., 2002], [McKinney, 2003],
[Panagiotakis & Tziritas, 2005] e [Bergstra et al., 2006].

3.6 Coeficientes Cepstrais

As medidas cepstrais fornecem informacdo a respeito do formato do espectro. O termo cepstro
€ usado para designar a transformada de Fourier inversa do logaritmo do espectro de poténcia de
um sinal. Em muitos casos, os préprios coeficientes cepstrais sdo usados como parametros, mas €
comum a criagdo de varidveis derivadas, como o cepstro residual, o qual é obtido comparando-se a
versao original do cepstro do sinal com uma versao suavizada.

O célculo para obtencdo dos coeficientes cepstrais é muito extenso. Por isso op-

tamos por ndo apresentd-lo neste trabalho.  Porém, mais informacdes a respeito deste
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parametro podem ser encontradas em [Davis & Mermelstein, 1980], [J. R. Deller & Proakis, 1993]
e [Theodoridis & Koutroumbas, 2006].

Este parametro foi utilizado em [Scheier & Slaney, 1997], [Foote, 1997], [Carey et al., 1999],
[Pye, 2000], [Li, 2000], [Tzanetakis et al.,2002], [Burred & Lerch, 2003], [McKinney, 2003],
[Guo & Li, 2003] e [Bergstra et al., 2006].

37 Roll-Off

Este parametro determina a freqiiéncia R; abaixo da qual se concentra 85% da édrea do espectro
de magnitude. Como variantes, existem autores que usam o valor de 90% ou 95% da drea do espectro

de magnitude ou do espectro de poténcia. Este pardmetro é calculado conforme:

R; K
D O IXi(k) = 0,85 | Xi(k)|. (3.5)
k=1 k=1

Os sinais de musica tendem a apresentar valores maiores para este parametro que oS
sinais de voz. Isto porque os sons percussivos, os transientes de ataque, etc, tém
mais energia nas altas freqiiéncias que os sinais de voz. O roll-off foi utilizado em
[Scheier & Slaney, 1997], [Tzanetakis et al., 2002], [Burred & Lerch, 2003], [McKinney, 2003],
[Julien & Pachet, 2003], [Junior et al., 2005] e [Bergstra et al., 2006].

3.8 Sonoridade

Este parametro pretende reproduzir a percep¢do humana em relacdo a sonoridade de um sinal
sonoro. O primeiro passo para o seu calculo € modelar a resposta em freqii€ncia dos ouvidos médio

e externo. Uma das possibilidades para esta resposta é [Thiede, 1999]:

W(k)=—0,6-3,64- f(k)™% — 6,5 00UE=33° L 1073 ()36, (3.6)

onde a freqiiéncia f(k) é medida em kHz, dada por f(k) = k - d, e d é diferenca entre duas linhas

espectrais consecutivas em kHz.



3.9 Proporc¢ao de Quadros com Pouca Poténcia 20

W (k) é uma funcdo de ponderacgéo que atenua ou enfatiza as componentes espectrais de acordo

com o comportamento auditivo. Desta forma, a sonoridade de um quadro ¢ € calculada como:

K
ld; =) |Xi(k)[* - 10" 0/, (3.7)

k=1
Este parametro é uma medida objetiva de grande utilidade na identificacdo dos géneros musicais

e foi utilizado em [Wold et al., 1996], [McKinney, 2003] e [Burred & Lerch, 2003].

3.9 Proporcao de Quadros com Pouca Poténcia

Este pardmetro mede a propor¢do de quadros cuja poténcia € menor que metade da poténcia ao
longo de um trecho de 1 segundo do sinal [Scheier & Slaney, 1997]. A poténcia de um trecho de sinal

com M amostras no tempo € dada por:

1 M-—1
2
E= Mmzzolxz-(mﬂ : (3.8)

Normalmente, os sinais de voz possuem uma propor¢cao maior de quadros de baixa poténcia que
sinais de musica, pois nestes sinais hd mais quadros de siléncio. Logo, este parametro possui val-
ores maiores para os sinais de voz, dentro da sua gama de valores. E muito utilizado na diferenci-
acdo de sinais musicais e voz e foi usado em [Scheier & Slaney, 1997], [Tzanetakis & Cook, 2002] e

[Saunders, 1996].



Capitulo 4

Ferramenta de Classificacao

A estratégia de classificacdo desenvolvida por [Barbedo & Lopes, 2006] € apresentada em detal-
hes neste capitulo, visando dar suporte a descri¢ao dos estudos realizados sobre esta ferramenta e que
sao apresentados no Capitulo 5.

Pretendemos uma descri¢do objetiva da ferramenta, evitando analisd-la ou avalid-la, o que pode
ser feito pelo leitor interessado diretamente em [Barbedo & Lopes, 2006]. Esta postura combina com
o objetivo de oferecer apenas o suporte adequado aos estudos que sao o objeto desta dissertacao.

A taxonomia utilizada por [Barbedo & Lopes, 2006] possui 4 camadas hierarquicas, com trés
géneros na primeira camada e 29 gé€neros musicais na camada mais refinada da estrutura, como
pode ser visto na Figura 4.1. A descri¢do detalhada de todos os géneros pode ser encontrada em
[Barbedo & Lopes, 2006].

Durante o desenvolvimento da taxonomia os autores procuraram utilizar um grande nimero de
géneros, mantendo a0 mesmo tempo a consisténcia da estrutura e usando uma nomenclatura que €
facilmente identificdvel pelos usudrios e que se encontra na maioria das taxonomias. Desta forma,
minimizam-se alguns problemas comumente encontrados nas estruturas hierdrquicas presentes na
literatura, como a falta de padroniza¢do na nomenclatura dos géneros musicais e o grau de subje-
tividade das estruturas taxondmicas, como visto no Capitulo 2. Adicionalmente, a ampla gama de
géneros na camada mais baixa € muito importante para a eficicia do classificado, conforme sera visto
mais adiante.

Assim como a taxonomia, a base de dados também foi construida cuidadosamente pelos autores.
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Figura 4.1: Estrutura Taxonémica.
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A base de dados completa é composta por 2266 extratos musicais, os quais representam mais de 20
horas de dudio. Cada género é representado por pelo menos 40 sinais. Cada sinal tem duracdo de 32
segundos. A escolha dos 32 segundos foi feita pelos autores através de um programa que buscava os
32 segundos do sinail musical com maior energia. Os sinais foram amostrados a 48 kHz e quantizados
com 16 bits. O material de dudio foi extraido de CD (compact disk), radio da Internet e de arquivos
codificados (MP3, WMA, OGG, AAC). A base de dados foi dividida em 580 arquivos destinados ao
treinamento e 1686 arquivos destinados a avaliacdo da ferramenta.

E importante enfatizar que os autores tomaram algumas precaucdes adicionais para ndo polarizar
os resultados de avaliac@o da ferramenta. Primeiro, a base de dados foi construida usando-se apenas
uma musica de cada artista, evitando assim que musicas de um mesmo artista estejam presentes nas
bases de treinamento e de teste. Além disso, cada um dos 2266 extratos foi retirado de musicas
distintas, o que assegura que a base de treinamento e a teste sdo completamente diferentes.

Como serd visto nas proximas secoes, esta ferramenta de classificacio apresenta mais dois aspec-
tos importantes, que a diferenciam das demais presentes na literatura. O primeiro € a classificacdo de
baixo para cima ao longo da estrutura taxondmica, isto €, um sinal musical € inicialmente classificado
na camada mais refinada e a sua classificagdo nas camadas superiores € conseqiiéncia desta primeira
classificacdo. A vantagem de se utilizar esta estratégia de classificacdo é que as diferencas entre os
géneros na camada mais refinada podem ser exploradas de maneira mais eficiente, dada uma ampla
gama de géneros ai presente.

O segundo aspecto € um processo de classificacao baseado na comparacao entre pares de géneros.
Isto significa que sdo consideradas todas as possiveis combinacdes de dois géneros da camada mais
refinada e que a classificacdo inicial € feita a cada par de géneros, definindo um género vencedor a
cada par. A classificacdo final na camada mais refinada é dada pelo género com o maior nimero de
vitdrias na classificagdo por pares.

A partir deste ponto até o final desta dissertacdo, os géneros musicais presentes na primeira ca-
mada da taxonomia serdo chamados de géneros-alvo e aqueles da camada mais refinada, de géneros.

A presenca dos 29 géneros na camada mais refinada da taxonomia implica em um grande esforco
computacional durante o processo de treinamento. Contudo, a utilizacdo destas duas estratégias -

processo de comparacao entre os pares de géneros e a divisao refinada dos géneros-alvo - mostrou-se
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bem sucedida, como serd visto ao longo deste capitulo.
Nas proximas secoes apresentaremos a descricao desta ferramenta de classifica¢do e os resultados
obtidos pelos autores. Em seguida, usando as caracteristicas descritas, contextualizaremos a proposta

de estudo sobre esta ferramenta.

4.1 Ferramenta de Classificacao: Detalhes

Inicialmente apresentaremos uma vis@o geral dos processos de treinamento e de classificacdo e
nas proximas se¢oes serdo apresentados os detalhes desses processos.

Antes do processo de treinamento, o sinal musical € dividido em quadros. Em seguida, 4 paramet-
ros sao extraidos individualmente para cada quadro. Tais parametros sdo agrupados em segmentos
de andlise de 1 segundo. Para cada segmento sdo calculadas trés medidas estatisticas dos parametros
extraidos: média, variancia e prevaléncia do pico principal, denominadas pelos autores de summary
features e que compdem o vetor de summary features, o qual caracteriza o segmento de anélise do
sinal.

A prevaléncia do pico principal € calculada para cada um dos quatro parametros de acordo com:

~ max [ft (4, )] 4.1)

=Dy sty

onde ft(i,j) é o valor de um pardmetro ft no quadro i do segmento de anédlise j e I é o nimero de
quadros dentro de cada segmento de andlise. Esta summary feature objetiva inferir o valor relativo do
valor maximo de cada parametro em relacdo a média dos valores do parametro.

Durante o processo de treinamento, sdo calculados os vetores de summary features para todos os
segmentos dos sinais de cada género da base de treinamento. Os vetores de summary features sao
usados para a escolha dos vetores de referéncia de cada par de géneros da camada mais refinada.
Os vetores de referéncia sao aqueles que propiciam a melhor separacdo entre os géneros de um par,
segundo a distancia Euclidiana. Sdo escolhidos seis vetores de referéncia a cada par, trés para cada
género, e o processo € realizado para todos os pares possiveis.

Ap6s o treinamento, inicia-se o processo de classificacdo. Para uma dada musica a ser classificada,

calcula-se inicialmente o vetor de summary features para cada segmento de andlise. Em seguida, a
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cada segmento, é feito um processo de comparagao, através do calculo da distancia Euclidiana, entre
o conjunto de vetores de referéncia de um dado par de géneros e o vetor de summary features a fim
de determinar um género vencedor para o segmento sob andlise.

Este processo é repetido para as demais combinagdes dos géneros, tomados dois a dois, e para
todos os segmentos de andlise do sinal musical, com o intuito de definir o género vencedor ao longo
de todos os segmentos de andlise.

Nas proximas secdes apresentaremos os detalhes de cada passo do funcionamento desta ferra-

menta de classificagao.

4.1.1 Extracao dos Parametros

Antes de iniciar a extra¢do dos parametros, o sinal de dudio € dividido em quadros, utilizando
uma janela de Hamming de 21,3 milissegundos, com sobreposi¢do de 50% dos quadros consecutivos.

A extragdo dos parametros € feita individualmente para cada quadro. Os parametros utilizados
pelos autores foram: roll-off, sonoridade, largura de faixa e fluxo espectral.

Os parametros extraidos para cada quadro sdo agrupados em segmentos de andlise de um se-
gundo. Posteriormente, para cada parametro de cada segmento de andlise sdo calculadas trés medidas
estatisticas: média, variancia e prevaléncia do pico principal, denominadas pelos autores de summary
features.

Com base nas summary features, forma-se o vetor de summary features, o qual caracteriza o
segmento de andlise. Desta forma, cada vetor possui 12 summary features, como mostrado na Figura

4.2.

Vetor de Summary Feature

Roll-off Largura de Banda Fluxo Espectral Sonoridade
Média | Variancia Pr_e vale1_1c1g - Média | Variancia Pr.evaler_me_t - Média | Variancia Pr_e valer_lcw} - Média | Variancia Pr;valégciq e
Pico Principal Pico Principal Pico Principal Pico Principal

Figura 4.2: Vetor de Summary Feature.

E importante salientar que estas trés etapas: processo de extracio dos pardmetros, formagio dos

segmentos de andlise e obten¢do dos vetores de summary features ocorrem da mesma forma tanto
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para o processo de treinamento como para o processo de classificacao.

4.1.2 Processo de Treinamento

Como dito anteriormente, o treinamento objetiva a defini¢do dos vetores de referéncia para casa
possivel par de géneros da camada mais refinada.

Antes de explicar como € feito o treinamento, € importante ressaltar que, como cada musica
tem 32 segundos de duragdo, de cada sinal musical serdo extraidos 32 vetores de summary features
referentes a cada segmento de andlise de 1 segundo do sinal. Os vetores de summary features dos
sinais musicais que foram destinados ao treinamento sao chamados de vetores de treinamento.

O processo de treinamento comega pela determinag@o do conjunto de vetores candidatos a vetores
de referéncia para cada género. Este é um subconjunto dos vetores de treinamento formado pelos
vetores que se situam no interior de uma regido cuja fronteira corresponde a um certo grau de variancia
ao redor da média dos vetores de treinamento do género considerado. Os vetores candidatos sdo
usados na determinacao dos vetores de referéncia de cada par de géneros, conforme descrito a seguir.

Ap6s a determinagdo dos vetores candidatos, a cada par de géneros € feito um processo de se-
lecao entre os vetores candidatos para a determinacdo de seis vetores de referéncia, sendo trés de
cada género do par. Por exemplo, considere os géneros A e B. O processo de comparacao é feito
calculando-se a distancia Euclidiana entre seis vetores candidatos previamente escolhidos e todos
os demais vetores de treinamento de ambos os géneros. Apds o célculo da distancia, cada vetor de
treinamento € rotulado com o género do vetor candidato mais préximo. A seguir, € feita a troca dos
seis vetores de candidatos, repete-se o célculo da distincia e a determinacao do rétulo dos vetores de
treinamento do género vencedor. Ao final, o conjunto dos seis vetores candidatos que apresentou o
maior nimero de classificagdes corretas € considerado o conjunto de vetores de referéncia para o par
de géneros A e B.

O processo de comparagdo entre pares e determinacao dos vetores de referéncia € repetido para
todas as possiveis combinagdes dos géneros dois a dois. Assim, ao final do processo, cada possivel
par de géneros da camada mais refinada é caracterizado por seis vetores de referéncia, trés para cada

género do par.
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4.1.3 Processo de Classificacao

O processo de classificacdo comeca pela extragao do vetor de summary features referente a cada
segmento de andlise de 1 segundo da musica que se pretende classificar.

Em seguida é feito um processo de comparagdo entre pares de géneros. Por exemplo, suponha
que desejamos classificar um sinal musical de 5 segundos, como mostrado na Figura 4.3. Para o
1° segmento de andlise € feito o processo de comparacdo entre o seu vetor de summary features € 0s
vetores de referéncia correspondente a cada par de géneros, através do calculo da distancia Euclidiana,
Figura 4.3.

Para uma melhor compreensao, vamos considerar inicialmente apenas os vetores de referéncia do
par de gé€neros A e B. Escolhemos o vetor de referéncia do género A ou B, que estiver mais proximo
do vetor de summary features do segmento de andlise. Neste caso, o vetor de referéncia mais préximo
¢ aquele sombreado na Figura 4.3 (a), o qual pertence ao género A. Portanto, o rétulo deste vetor de
referéncia € considerado o género vencedor para este par de géneros.

Este processo € repetido para as demais combinagdes dos pares de géneros (ver Figura 4.3 (a)).
Desta forma, para cada processo de comparagdo entre pares haverd um género vencedor. Apds este
processo de comparagdo, é determinado o nimero de vezes que cada género venceu no primeiro
segmento de andlise, Figura 4.3 (b). O género que obteve o maior nimero de vitérias é o género
vencedor do segmento. No exemplo, foi o género D.

Os processos de comparacdo e determinacdo do género vencedor do segmento de andlise sdo
repetidos para todos os demais segmentos do sinal musical a ser classificado (Figura 4.3 (c)).

Ap6s a classificacio de cada segmento de andlise do sinal, determina-se quantas vezes cada género
venceu ao longo dos segmentos de andlise. Por fim, o gé€nero musical do sinal € determinado pelo
género que obteve o maior nimero de vitorias ao longo de todos os segmentos de andlise. Para este
exemplo o género vencedor ao longo de todos os segmentos foi o D (Figura 4.3 (d)).

De acordo com o procedimento anterior, o sinal musical é primeiramente classificado na camada
mais refinada da estrutura taxondmica. A classificagdo nos géneros nas camadas superiores € uma
conseqiiéncia desta primeira classificacdo. Por exemplo, na Figura 4.1 uma musica € classificada
primeiramente como sendo do género Rap. Subindo para as camadas superiores podemos constatar

que ela pertence ao género Hip-Hop, acima do qual se encontra o género Vocal e, por fim, o género-
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Figura 4.3: Processo de Treinamento.
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alvo desta musica é o Dance.

4.1.4 Resultados

Nesta secdo serdo apresentados os resultados obtidos por esta ferramenta de classificagdo ao ser
aplicada na parcela da base de dados reservada para a avaliagdo do método.

Na Figura 4.4 pode ser vista a estrutura taxondmica com os indices de acerto para cada género ao
longo das camadas, até os géneros-alvo Classical, Pop/Rock e Dance, na primeira camada. A Tabela

4.1 apresenta a média de acerto em cada camada.

Camadas | Acertos
1% Camada 87%
2% Camada 80%
3% Camada 72%
4* Camada 61%

Tabela 4.1: Indice de Acerto em cada camada.

Analisando os resultados podemos afirmar que a divisdo refinada dos trés géneros-alvo em 29
géneros na camada mais refinada e o processo de comparacdo entre os pares de géneros se mostrou
bem sucedida, uma vez que propiciou um indice médio de acerto para a primeira camada de 87%.

Este indice representa um desempenho notavel no contexto do estado da arte a nivel internacional.

4.1.5 Consideracoes sobre a proposta

Conforme evidenciado nas descri¢des anteriores, o sucesso do classificador em questdo se assenta
em duas de suas caracteristicas inéditas. A primeira € a taxonomia com ampla gama de géneros na
camada mais baixa e a classificacdo inicial nesta camada, explorando a diferenciacdo refinada entre
seus géneros. A segunda é a classificacdo por pares de géneros desta camada, usando o conceito de
vetores de referéncia.

Se, por um lado, estas caracteristicas sdo notdveis pelo excelente desempenho que propiciam, por
outro lado, suscitam algumas questdes que demandam estudos adicionais.

Em primeiro lugar, a necessidade de uma ampla gama de géneros na camada mais baixa implica

em estruturas taxondmicas grandes e, aparentemente, invalida a aplica¢do da ferramenta em taxono-
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Figura 4.4: Estrutura taxondmica com os indices de acerto.
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mias menores, com nimero reduzido de géneros na camada mais baixa. No entanto, existem situacdes
em que se pode desejar estruturas menores, como, por exemplo, para atender usudrios com preferén-
cias ou interesses mais restritos ou mais especializados. Em tais casos, o uso de estruturas menores
torna a classificacdo mais objetiva e pode levar a uma redugao significativa do esfor¢o computacional
para o treinamento, ao permitir uma redu¢@o da base de dados de treinamento e do niimero de pares
possiveis. Torna-se entdo necessario avaliar o desempenho do classificador apds a sua adaptacio para
a operacao com outros tipos de taxonomia.

Como segunda questao a merecer um estudo adicional, no contexto do processo de treinamento,
temos o esforco computacional demandado pela defini¢cdo dos vetores de referéncia a cada par de
géneros. Esta definicdo exige, em primeiro lugar e a cada género, a escolha do subconjunto dos ve-
tores candidatos a vetores de referéncia. Tal escolha exige o cdlculo da média e variancia dos vetores
de summary features do género e a selecdo dentre estes ultimos, daquele cuja variancia € menor que
um valor pré-estabelecido. Em segundo lugar e a cada par de gé€neros, € necessdrio considerar todas
as possiveis combinacgdes de seis vetores candidatos e para cada combinagao fazer a classificagdo de
todos os vetores de summary feature do par. Portanto, é evidente que o nimero de vetores candidatos
¢ critico para a determina¢do do esfor¢co computacional necessdrio para todas estas operacdes. Desta
forma, € relevante pesquisar qual o nimero minimo de vetores candidatos que assegure o desempenho
apresentado pela proposta original. Adicionalmente, é também interessante modificar o processo de
selecao dos vetores candidatos, objetivando reduzir o volume de cdlculo necessario e, simultanea-
mente, assegurar o uso de um nimero pré-definido de candidatos, independente das caracteristicas
estatisticas dos vetores de summary features.

O principal objetivo desta dissertacdo € o desenvolvimento de estudos abordando as duas questoes

anteriores e este € o objetivo do préximo capitulo.



Capitulo 5

Estudos sobre a Ferramenta de Classificacao

Abordaremos aqui as duas questdes apresentadas ao final do Capitulo 4, relativas ao classificador
proposto em [Barbedo & Lopes, 2006]. Uma das questdes explicita a necessidade de avaliarmos
o desempenho do classificador quando aplicado a estruturas taxondmicas menores que a original,
particularmente quanto ao ndimero de géneros na camada mais baixa. A segunda questdo propde
a investigacdo de um novo procedimento para a definicdo dos vetores de referéncia para cada par
de géneros da camada mais refinada da taxonomia. O objetivo € simplificar o processo de escolha
dos vetores candidatos a vetores de referéncia e definir um nimero de candidatos que assegure o
desempenho original do classificador. O sucesso nestes topicos assegurard uma reducado do esforco
computacional demandado pelo processo de treinamento do classificador. Iniciamos este capitulo
abordando a questao taxondmica e, em seguida, apresentamos os estudos relativos a segunda questao.

Apés a concretizacdo destes ultimos estudos, constatamos que o indice de acerto para alguns
géneros na camada mais baixa foi inferior aqueles tipicos para os demais géneros. Este fato motivou a
realiza¢do de novos ensaios para investigar se a causa destes desempenhos inferiores era a qualidade
dos respectivos vetores de referéncia. Os resultados destes ensaios permitiram conclusdes sobre a

robustez do novo procedimento para escolha dos vetores de referéncia.

32
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5.1 Estrutura Taxonomica

A nova taxonomia foi escolhida seguindo alguns critérios. Em primeiro lugar, optamos por usar
parte da taxonomia original, mantendo a nomenclatura. Isto permitiu manter as defini¢des de arvores
e géneros apresentados em [Barbedo & Lopes, 2006]. Mais importante que isto, podemos usar a
base de dados original, o que representa um procedimento seguro tendo em conta as comparacoes de
desempenho pretendidas. Apods esta decisdo, resta apenas selecionar parcelas da taxonomia original
e separar as parcelas correspondentes da base de dados, adequadamente a nova taxonomia.

Optamos por uma estrutura com duas camadas, trés géneros-alvo na camada superior e 0ito
géneros na camada mais refinada. A escolha dos géneros foi feita segundo os seguintes critérios.
Os géneros-alvo devem conter um género com caracteristicas bem definidas, como, por exemplo, o
Classical, de modo a oferecer condi¢des favordveis para um bom desempenho do classificador. Por
outro lado, os dois outros géneros-alvo devem, ao contrario, apresentar caracteristicas semelhantes, de
modo a criar dificuldades para o classificador. Para estes escolhemos o Techno e o Rock. A estrutura
em arvore a partir destes trés géneros-alvo foi composta com partes da estrutura original, conforme

especificado na Figura 5.1.

Classical Techno

i Light Heavy Soft Soft | ( Hard | [Heavy
1an0% i rchestra)(Orchestr Techno Rock/ | Rock )\ Metal

Figura 5.1: Estrutura Taxonomica.

Definida a nova taxonomia, o préximo passo seria o treinamento do classificador original e a
andlise de seu desempenho nesta nova condi¢ao. Entretanto, visando uma economia de esforgos, op-
tamos por realizar este procedimento em conjunto com as investigagcdes acerca de um novo processo

de selecdo de vetores candidatos a vetores de referéncia. Embora este procedimento acarrete a mis-
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tura dos efeitos de duas transformacdes e, portanto, o risco de falsas conclusdes, os resultados das
proximas se¢des mostram que a op¢ao € vidvel para o problema em questdo. Sendo assim, os resul-
tados e conclusdes sobre a aplicacao do classificador em uma taxonomia reduzida serdo apresentados

no final do capitulo.

5.2 Novo Procedimento de Escolha dos Vetores Candidatos

Iniciamos recordando que o processo de treinamento comega com o calculo dos vetores de sum-
mary features para cada género da camada mais refinada. Estes vetores sdo aqui denominados ve-
tores de treinamento. O proximo passo € a selecdo, a cada género, de um subconjunto de vetores, de
treinamento, constituindo assim os vetores candidatos a vetores de referéncia. O critério adotado em
[Barbedo & Lopes, 2006] para tal selecao € a escolha dos vetores com variancia menor que um valor
pré-definido, tendo como referéncia a média dos vetores de treinamento do género.

Ressaltamos dois aspectos deste procedimento. O primeiro € o esforco computacional necessario
para a selecdo e o segundo é a impossibilidade de conhecermos a priori o nimero de candidatos
que serdo escolhidos, uma vez que tal niimero depende das caracteristicas estatisticas dos vetores de
treinamento de cada género.

Prosseguindo, recordamos que os vetores de referéncia, a cada par de géneros, sdo escolhidos
testando-se todas as combinagdes de seis vetores candidatos, trés de cada género. Como ndo con-
hecemos a priori o nimero de candidatos, também nio conhecemos o nimero de combinacdes a
serem testadas. Nao podemos, entdo, prever o esforco computacional.

A nossa proposta de procedimento alternativo para a selecao de candidatos e, portanto, de combi-
nacgoes, € simples: selecionamos aleatoriamente um nimero pré-definido de combinacdes dos vetores
de treinamento, a cada par de géneros. Pretendemos ainda definir um nimero minimo de combinagdes
que assegure o desempenho original do classificador.

Passamos agora a explicar este proposta em seus detalhes. Para auxiliar tal explicacdo, vamos
considerar 2 géneros, A e B. Para cada género geramos uma matriz composta por todos os vetores
de treinamento, como pode ser visto na Figura 5.2 (a). A matriz A tem dimensdes [ x J, onde [ é

o numero de linhas, referente ao nimero de vetores de treinamento do género A, e J € o niimero de
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Figura 5.2: Formagdo da Matriz Aleatoria.

colunas, cada qual composta pelas 12 summary features de cada vetor de treinamento. A matriz B é
similar a matriz A, embora o nimero K de linhas seja, em geral, diferente de I.

A selecdo aleatéria das combinagdes dos vetores de treinamento dos géneros A e B é resumida
na matriz X g, Figura 5.2 (b). Esta matriz tem M linhas, onde M € o nimero pré-definido de
combinagdes dos vetores de treinamento para o par A , B. Cada linha contém uma combinagio
escolhida aleatoriamente. Logo, é composta por seis vetores de treinamento, trés de cada género do
par A, B. Os seis vetores sdo escolhidos de forma aleatéria usando o comando rand do Matlab®, o
qual gera nimeros aleatérios obedecendo a uma distribui¢do uniforme entre 1 e o nimero total de
vetores de treinamento de cada género. Estes nimeros aleatérios sorteiam os vetores de treinamento
de cada género do par.

A préxima secdo apresenta a descri¢do dos experimentos realizados para o novo procedimento de

escolha dos vetores candidato.
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5.2.1 Descricao dos Experimentos Realizados

Nos ensaios que realizamos com esta proposta, usamos, a cada par de géneros, um nimero de
combinacdes entre 5.000 e 150.000, limites estes, definidos pelos resultados dos experimentos. Para
contextualizar tais limites, vamos avaliar o nimero tipico de vetores de treinamento de cada género e
o nimero de combinagdes possiveis a cada par de géneros.

A base de dados usada nos experimentos foi a mesma desenvolvida por [Barbedo & Lopes, 2006].
Desta forma, cada género da tltima camada tem pelo menos 40 musicas tipicas, com duracdo de 32
segundos cada. A base de dados foi dividida em 1/3 para treinamento e 2/3 para teste. Sendo assim,
cada género possui pelo menos 416 vetores de treinamento (40 - (1/3) musicasx 32 segundos=416
vetores) e 864 vetores de teste (40 - (2/3) musicasx32 segundos=864 vetores). O nimero minimo
de 416 vetores de treinamento produz um total de 1, 40 - 10'* ((C3'®)?) combinagdes possiveis a cada
par de géneros.

Nos testes para avaliacdo da eficicia da selecdo aleatéria de combinacdes, usamos inicialmente
5.000 combinagdes, ou seja, foram geradas matrizes X com 5.000 linhas, a cada par de géneros. Em
seguida, realizamos o treinamento e a classificacdo. Este processo foi repetido seis vezes, cada qual
com novas matrizes X para todos os pares.

O indice médio de acerto para o género-alvo Classical foi de 98%, o qual é semelhante aquele
alcancado pelo classificador original, conforme pode ser observado na Figura 4.4. Entretanto, os
indices médios de acerto para os outros dois géneros-alvo, Rock e Techno, foram 32% e 36%, respec-
tivamente. Estes indices sao muito inferiores aqueles apresentados pelo classificador original.

Estes desempenhos ruins motivaram a realizacao de novos experimentos usando nimeros maiores
de combinagdes.

Realizamos 12 experimentos distintos, todos com 10.000 combinag¢des e obtivemos resultados
semelhantes ao caso anterior. Com 20.000 combinag¢des, conseguimos indices maximos de acerto de
43% e 54% para os gé€neros-alvo Rock e Techno, respectivamente. Para o Classical conseguimos o
mesmo valor médio anterior de 98%. Apesar da melhora, os resultados ainda sdo inferiores aqueles
oferecidos pelo classificador original.

Os indices de acerto para o Rock e Techno somente alcancaram niveis semelhantes aqueles da

Figura 4.4 quando empregamos 50.000 combinagdes. Neste caso foram realizados 19 experimentos
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e os indices médios para o Classical, Rock e Techno foram de 98%, 80% e 84%, respectivamente.
Estes ultimos indices ndo se alteraram em varios outros experimentos com nimeros de combi-
nacdes maiores que 50.000, até o valor maximo testado de 150.000 combinagdes.
A préxima se¢do apresenta os detalhes dos resultados com 50.000 combinagdes e algumas con-

clusdes preliminares.

5.2.2 Resultados e Conclusoes Preliminares

Para 50.000 combinagdes e a taxonomia da Figura 5.1, o tempo médio de treinamento da ferra-
menta foi de 8 horas, usando um programa no ambiente Matlab® sendo executado em um computador
com um processador Core 2 Duo, 1 GB de meméria RAM e com o Windows XP®.

Com relag@o aos gé€neros presentes na camada mais refinada o melhor resultado obtido, em por-

centagem, pode ser visto na Tabela 5.1, a qual apresenta a matriz confusao associada aos experimen-

tos.

Géner Pian Light Heavy Soft Hard | Heavy Soft Hard
Cneros MO | Orchestra | Orchestra | Rock Rock Metal | Techno | Techno
Piano 0,90 0,10
Light

Orchestra Bt Gy wls
Heavy

Orchestra 0,14 0,27 0,55 0,04
s 0,02 0,65 0,13 0,05 0,13 0,02
Rock
Hard
Rock 0,11 0,36 0,28 0,10 0,15
Heavy
Metal 0,05 0,24 0,58 0,05 0,08
Soft

Techno 0,06 0,06 0,44 0,44
Hard

Techno 0,06 0,03 0,06 0,19 0,66

Tabela 5.1: Melhor indice de acerto para a camada mais refinada com 50.000 combinagdes.

A primeira coluna nos mostra os géneros e a primeira linha mostra os géneros estimados durante a
classificacdo. Considerando a primeira linha da Tabela 5.1 (Piano) como exemplo, podemos observar

que 90% das musicas do género Piano foram classificadas corretamente e 10% foram classificadas
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como Light Orchestra. Portanto, a diagonal principal da Tabela 5.1 apresenta as classificagdes corre-
tas, e todos os valores que estdo fora da diagonal principal representam os erros de classificagao.

A Tabela 5.2 mostra a matriz de confusdo para os géneros-alvo, com as mesmas caracteristicas
da Tabela 5.1. Os resultados da Tabela 5.2 permitem calcular um indice médio de acerto para os
géneros-alvo, o qual atinge 88% e corresponde aos melhores resultados obtidos para 50.000 combi-
nacdes. Comparando este indice com aquele da Tabela 4.1, para a primeira camada, constatamos que
o0 sistema sob teste neste capitulo atingiu o mesmo desempenho que o classificador original proposto

por [Barbedo & Lopes, 2006].

Géneros Classical Rock Techno
Classical 0,98 0,02
Rock 0,01 0,81 0,18
Techno 0,14 0,86

Tabela 5.2: Melhor indice de acerto para os géneros-alvo, com 50.000 combinagdes.

2

E interessante agora comparar estes resultados 6timos com os piores obtidos nas mesmas
condig¢des e que estao mostrados na Tabela 5.3. Como a diferenca entre os resultados afins nas duas
tabelas ndo € significativa, concluimos que os indices médios de acerto com 50.000 combinagdes
mencionados no final da sec¢do 5.2.1 (98% (Classical), 80% (Rock) e 84% (Techno)) sdo representa-
tivos para o desempenho do classificador apds as duas alteracdes realizadas: reducao de taxonomia e

selecdo aleatdria de combinacdes de vetores de treinamento com 50.000 combinagdes.

Géneros Classical Rock Techno
Classical 0,97 0,03
Rock 0,05 0,77 0,18
Techno 0,19 0,81

Tabela 5.3: Pior indice de acerto para os géneros-alvo, com 50.000 combinagdes.

O fato de que este desempenho médio com 50.000 combinagdes é similar aquele desempenho
original do classificador permite uma conclusdao importante no contexto deste capitulo. Podemos
considerar cada uma das duas alteracdes realizadas de forma individual e afirmar que o desempenho
original € alcancado quando cada uma delas € aplicada isoladamente. Esta conclusdo justifica a
decisdo tomada no inicio deste capitulo, quando optamos por analisar o desempenho resultante apli-

cando as duas alteracdes simultaneamente.
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As andlises anteriores permitem explicar algumas conclusdes preliminares, antes que aprofunde-
mos a anélise dos resultados ja apresentados.

Em primeiro lugar podemos afirmar que o classificador proposto em [Barbedo & Lopes, 2006]
pode ser aplicado a taxonomias menores que a original até a envergadura daquela em uso neste capi-
tulo.

Em segundo lugar, o procedimento de selecdo de combinagdes proposto nao reduz o desempenho
do classificador original. Associada a esta conclusdo, podemos afirmar que o nimero de combinacdes
aleatdrias a serem testadas deve ser da ordem de 50.000. Numeros inferiores a este podem acarretar
reducdo de desempenho em alguns géneros e niimeros superiores a este ndo s6 ndo propiciam mel-
hores resultados, como aumentam desnecessariamente o esforco computacional. Concluimos relem-
brando que ndo € possivel comparar este nimero de combinag¢des com aqueles empregados na versao
original do classificador. Também, o nimero total de combinagdes possiveis a cada par de géneros é
cerca de 140 trilhdes.

Continuando a analisar o nimero de combinagdes necessdrias, concluimos que podemos usar um
nimero menor que 50.000 combinagdes para o treinamento dos géneros associados ao género-alvo
Classical. Isto porque, os resultados finais da Tabela 5.1 ja haviam sido alcangcados com apenas 5.000
combinacdes. Este fato ocorre, pois estes géneros possuem caracteristicas proprias e bem definidas,
variando relativamente pouco de uma musica para outra.

O mesmo ndo acontece na diferenciacio entre o Rock e o Techno, pois estes géneros-alvo e suas
derivacdes possuem algumas caracteristicas relativamente semelhantes, as quais dificultam a classifi-
cacdo quando usamos 0s quatro parametros como elementos de representacdo e diferenciacao destas
caracteristicas. Como conseqiiéncia, foram necessarias 50.000 combina¢des para encontrarmos ve-
tores de referéncia robustos para a separacdo entre tais géneros. Estas caracteristicas comuns entre
0 Rock e o Techno, dificultando a sua diferenciacdo, motivaram a escolha destes dois géneros para
comporem a taxonomia reduzida, conforme ja mencionado no inicio deste capitulo.

As facilidades e as dificuldades antes analisadas para a separagdo entre os géneros-alvo sao perce-
bidas com clareza ao analisarmos os resultados da Tabela 5.2. Constatamos percentuais de 2% de
erro nas classificagdes associadas ao Classical e tais erros sd@o em direcio apenas do Rock. O mesmo

acontece com o Rock e o Techno em direcao ao Classical. Portanto, os elementos objetivos de difer-
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enciacao entre os géneros-alvo do classificador sdo robustos para a separacao bidirecional entre os
dois blocos Classical € Rock/Techno.

O mesmo ndo ocorre entre os géneros-alvo Rock e Techno, uma vez que ocorrem erros de 14% e
18%, corroborando as observacdes anteriores sobre a relativa dificuldade de discernimento entre estes
dois géneros-alvo.

Continuando esta andlise com os resultados da Tabela 5.1, podemos focar agora nos erros entre
os géneros de uma familia associada a um género-alvo. Tais erros ndo sdo tdo graves no contexto do
classificador proposto em [Barbedo & Lopes, 2006], uma vez que o foco € o desempenho em termos
de géneros-alvo e os erros dentro de uma mesma familia ndo produzem erros na camada mais alta.
Apesar disto, € interessante analisar os erros internos nas familias.

Comecando com o Classical, encontramos percentuais de erros de 10%, 23% e 41%. Para o Rock
temos 18%, 29% e 39%, e para o Techno, 19% e 44%. Observamos, assim, um comportamento rel-
ativamente uniforme para todas as familias. Entretanto, destacamos os indices de acerto dos géneros
Hard Rock e Soft Techno, os quais sao inferiores aos valores correspondentes para os demais géneros,
conforme mostram os nimeros da diagonal principal da matriz de confusdo. Estes indices destaca-
dos motivaram uma pesquisa adicional para averiguarmos se as discrepancias para o Hard Rock e Soft
Techno sdo devidas a qualidade dos respectivos vetores de referéncia selecionados pelo novo processo
de selecdo de combinacdes.

A préxima secdo apresenta a descri¢do destes experimentos adicionais na tentativa de otimizar
os vetores de referéncia dos pares de géneros onde ocorre a participacdo do Hard Rock ou do Soft

Techno.

5.3 Otimizacao dos Vetores de Referéncia

Para facilitar a explica¢do dos procedimentos adotados neste processo de otimizagao, vamos ini-
cialmente considerar um exemplo ilustrativo artificial envolvendo a classificacdo de um total de trés
géneros, A, B e C, da camada mais refinada. Consideramos inicialmente o processo de geracio dos
vetores de referéncia e os resultados de classificagdo conforme ja descritos neste capitulo. Proposi-

talmente, criamos resultados onde o indice de acerto para o género B foi inferior aos demais. Criada
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entdo a situacdo similar a da Tabela 5.1, prosseguimos explicando o processo de geracdo de novos
vetores de referéncia para os pares de géneros onde existe a participacao de 5.

Primeiro, realizamos o processo de treinamento com a definicdo de trés matrizes X, uma para
cada par de géneros, conforme mostra a Figura 5.3 (a). Apds a escolha dos vetores de referéncia
para cada par de géneros, obtemos a matriz de referéncia Mg, s, Figura 5.3 (b). Por fim, € realizado o
processo de classificacdo, resultando nos indices de acerto mostrado na Figura 5.3 (c), onde conforme
j4 mencionado, optamos por um indice de acerto inferior para o género B.

A situagdo gerada no exemplo motiva a otimizag¢ao do conjunto de vetores de referéncia dos pares
de géneros onde hd a participacdo de B. Os novos conjuntos serdo obtidos através da geracdo das
duas novas matrizes aleatérias X 4 € X pc mostradas na Figura 5.3(d), cada uma destas matrizes
contém um conjunto de vetores candidatos diferente daquele inicialmente mostrado na Figura 5.3 (a).

Os novos conjuntos de vetores de referéncia geram a nova matriz Mg, s mostrada na Figura 5.3
(e). Em seguida, o processo de classificacio € repetido gerando os resultados hipotéticos mostrados
na Figura 5.3 (f).

Como conclusdo deste exemplo ilustrativo, o processo de otimizacao dos vetores de referéncia
produziu uma melhora no indice de acerto para B, mas uma piora para nos indices de acerto dos
outros dois géneros. Este comportamento serd observado nos experimentos a serem descritos na
proxima secdo e pode ser explicado no contexto deste exemplo artificial. A degradagdo dos indices
de acerto dos géneros A e C' apds o processo de otimizagdo para melhorar o indice de B, pode ser
entendida lembrando inicialmente que alteramos os vetores de referéncia de todos os pares onde h4 a
participag@o de B - no nosso caso, dos pares AB e BC'. Tal alteracdo afeta as decisdes classificatdrias
para cada género de um par. Por exemplo, tomando o par AB, escolhemos um novo conjunto de
vetores de referéncia para este par, o qual melhora o indice de acerto geral para 5. Logo, este novo
conjunto de vetores de referéncia pode provocar uma polariza¢do no contexto de AB com privilégio
para B, de modo que uma musica que antes era classificada, corretamente, como A no contexto de
AB, pode agora ser classificada, erradamente, como B.

Este mesmo mecanismo pode ocorrer para BC.

Este fendmeno de degradacgdo apds a otimizagdo dos vetores de referéncia, serd observado nos ex-

perimentos a serem descritos na préxima secdo. Entretanto, o grau de complexidade dos mecanismos
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Figura 5.3: Otimizagdo dos vetores de treinamento.



5.3 Otimizacio dos Vetores de Referéncia 43

envolvidos € muito maior devido ao maior nimero de géneros e, portanto de pares de géneros.
As idéias bésicas apresentadas no contexto deste exemplo artificial norteiam os experimentos para
a otimizacao dos vetores de referéncia dos géneros Soft Techno, Hard Rock e outros, os quais fazem

parte da préxima secao.

5.3.1 Resultados da Otimizacao dos vetores de Referéncia

Antes de apresentarmos os resultados, cabe ressaltar que usamos nimeros de combinagdes
maiores que 50.000. A conclusdo ja anunciada de que este nimero € suficiente para a reproduciao dos
resultados originais em [Barbedo & Lopes, 2006], se refere ao desempenho em termos de géneros-
alvo. Entretanto, constatamos que para os testes especificos de otimizagdo foi necessério considerar
até 150.000 combinag¢des. Mais adiante voltamos a este assunto para uma conclusao definitiva.

Na otimizacao referente ao género Soft Techno, foram gerados seis novos conjuntos de vetores de
referéncia para 50.000, 70.000 e 150.000 combinag¢des, totalizando 18 experimentos. Os resultados de
todos os experimentos foram similares, com indices de acerto ao redor de 48%. Portanto, verificamos
que houve apenas uma pequena melhora de 4%. Adicionalmente, observamos que os novos conjuntos
de vetores de referéncia também provocaram uma modifica¢ao no indice de acerto de outros géneros,
como o Hard Rock e Soft Rock, os quais pioraram em média 5%.

Para o caso do Hard Rock foram realizados 14 experimentos, com sete novos conjuntos de vetores
para 50.000 combinacgdes e sete para 90.000. Ao contrario do que ocorreu no caso do Soft Techno,
ndo conseguimos melhorar o indice de acerto para o género Hard Rock. Estes dois testes sugerem
que o processo de otimizacdo dos vetores de referéncia ndo produz resultados interessantes, princi-
palmente tendo em conta o esfor¢co computacional demandado por este processo. Portanto, temos
uma indicac¢ao preliminar que tal procedimento ndo deve se adotado quando da eventual tentativa de
aplicagdo do classificador em novas situacdes em termos de taxonomia.

Nao obstante desta conclusdo preliminar, prosseguimos com testes semelhantes para outros
géneros. Apresentamos aqui apenas os melhores resultados conseguidos, os quais englobam aqueles
conseguidos para o Soft Techno, ja apresentados, mais outros referentes aos géneros Soft Rock, Light
Orchestra e Heavy Orchestra. Assim, apds a obten¢do dos melhores vetores de referéncia para os

géneros citados, compusemos uma nova matriz de referéncia, Mp. s, usando todos estes novos ve-
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tores de referéncia. Em seguida realizamos um novo processo classificatério, obtendo os resultados

da Tabela 5.4.

Light Heavy Soft Hard | Heavy Soft Hard

(Sfneics P Orchestra | Orchestra | Rock Rock Metal | Techno | Techno

Piano 1

Light
Orchestra
Heavy
Orchestra

Soft
Rock

Hard
Rock
Heavy
Metal
Soft
Techno
Hard
Techno

0,15 0,85

0,05 0,27 0,68

0,01 0,84 0,04 0,04 0,07

0,15 0,32 0,25 0,17 0,11

0,08 0,18 0,58 0,08 0,08

0,06 0,06 0,50 0,38

0,03 0,03 0,09 0,25 0,60

Tabela 5.4: Melhor resultado obtido para a otimizagdo dos vetores de refréncia.

Devemos agora comparar os resultados da Tabela 5.4 com aqueles da Tabela 5.1. Constatamos
que o processo de otimizacao melhorou os indices de acerto dos géneros Piano, Light Orchestra,
Heavy Orchestra, Soft Rock e Soft Techno. Por outro lado, 0 mesmo processo piorou os indices do
género Hard Rock e Hard Techno, e manteve inalterado o indice do género Heavy Metal.

Analisando detalhadamente os casos em que os indices de acerto melhoraram, constatamos que
estes ganhos se deveram preponderantemente a reducao de erros entre géneros dentro de uma mesma
familia, definida pelo género-alvo correspondente. Dizendo de outra forma, ndo obtivemos redugao
significativa de erros entre géneros-alvo, particularmente para os casos Rock e Techno. Estes fatos po-
dem ser facilmente comprovados através da Tabela 5.5, a qual apresenta os resultados classificatérios
em termos de géneros-alvo, tendo como base os resultados da Tabela 5.4. Ao compararmos os re-
sultados das Tabelas 5.2 e 5.5, constatamos que os percentuais de erros para os géneros-alvo Rock e
Techno praticamente ndo se alteraram. O caso do Classical ndo € relevante neste contexto pois seus
erros para os outros géneros-alvo sao pouco significativos.

Estas constatacdes atestam que o processo de otimizacdo dos vetores de referéncia produz resul-

tados limitados. Em primeiro lugar, ndo se consegue melhorar o indice de acerto de todos os géneros
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Géneros Classical Rock Techno
Classical 1
Rock 0,83 0,17
Techno 0,14 0,86

Tabela 5.4: Melhor resultado obtido para os géneros-alvo.

e, nos casos em que ocorre melhoria, hd uma correspondente reduc¢do do indice de acerto de outros
géneros. Em segundo lugar, quando se consegue melhorias, estas ocorrem pela redu¢do dos erros
intra-familia, mantendo praticamente inalterados os indices de erros entre géneros-alvo. Por fim, o
esfor¢co computacional exigido por tal processo de otimizacdo é exageradamente elevado frente aos
beneficios proporcionados.

Como conclusio final sobre o processo de otimizacao dos vetores de referéncia, afirmamos que
o mesmo € desnecessario, uma vez que o objetivo do classificador em questdo € a classificagao nos
géneros-alvo, a qual ndo se beneficia de reducgdes de indices de erros intra-familia.

Como conseqiiéncia desta conclusdo e de uma comparacao entre os resultados para os géneros
Classical, Pop/Rock e Dance da Figura 4.4 e os resultados da Tabela 5.5, podemos afirmar que o novo
processo de escolha de combinacdo aqui proposto mantém o desempenho original do classificador,
conforme proposto em [Barbedo & Lopes, 2006]. Adicionalmente, no contexto das especificacdes
adotadas neste trabalho, é suficiente usar 50.000 combinacdes de vetores de treinamento a cada par
de géneros, uma vez que os vetores de referéncia resultantes deste processo de selecdo aleatdria de
combinacdes sdo robustos para assegurar o nivel original de desempenho do classificador, e nao sao
passiveis de otimizacao. Para mitigar a possibilidade de um resultado atipicamente ruim, sugerimos
a realizacdo de dois ou trés experimentos com 50.000 combinacdes.

Podemos analisar agora as razdes que impossibilitaram a redu¢do do nivel de 15% de erros entre
os géneros-alvo Rock e Techno. Conforme ja mencionado na secdo 5.1, estes géneros apresentam
similaridade que dificultam sua diferenciacdo através das comparagdes entre vetores de summary
features e os vetores de referéncia. Como os vetores de referéncia sao escolhidos entre os vetores
de summary features gerados no processo de treinamento, concluimos que todo o processo classifi-
catorio se assenta sobre as caracteristicas dos vetores de summary features. Logo, temos uma primeira

constatacdo, indicando que estes Ultimos vetores ndo dispdem de elementos capazes de diferenciar
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plenamente os sinais musicais pertencentes aos dois géneros-alvo.

Podemos aprofundar mais esta andlise lembrando que os vetores de summary features sao com-
postos por medidas baseadas nos pardmetros extraidos dos sinais musicais. Logo, concluimos que, na
verdade, os parametros escolhidos e a forma como s@o usados pelo classificador, ndo sdo suficientes
para uma plena individualizacdo dos dois géneros-alvo.

Estas consideragdes sugerem a realizacdo de novas investigagdes visando gerar novos mecanismos
que possibilitam o classificador atingir um melhor desempenho para os géneros-alvo: Rock e Techno,
bem como para os outros géneros com caracteristicas similares entre si.

Estas novas investigacdes poderiam seguir em duas dire¢des. Em uma primeira, poderiamos testar
os efeitos de aumento no numero de vetores de referéncia, na expectativa de que o aumento do grau de
liberdade de ajustes permitird que alguns vetores se especializem na diferencia¢do entre os géneros-
alvo naquelas situagcdes mais dificeis que induzem ao erro. Caso esta proposicdo se mostre ineficaz,
poderiamos propor que o classificador use um nimero varidvel de vetores de referéncia a cada par de
géneros, de acordo com as dificuldades classificatorias.

Uma segunda linha investigatdria poderia buscar a definicdo de parametros aptos a evidenciar
as diferencgas entre os gé€neros-alvo. A construcdo destes parametros passa pela identificacdo dos
exemplares musicais que provocam erros de classificacdo e pelo estudo detalhado das caracteristicas
musicais.

Por fim, para completar o estudo desenvolvido nesta dissertacdo, resta apresentar as conclusoes
alcancadas a cerca do desempenho do classificador quando aplicado a taxonomias menores que a
original.

A Figura 5.4 mostra o resultado obtido com a nova taxonomia. Os resultados da segunda camada
foram extraidos da Tabela 5.1 e os resultados para a primeira camada sdo aqueles mostrados na Tabela
5.2. O indice médio de acerto para a camada mais refinada foi de 61% e para a primeira camada,
88%. Em contraste, os resultados obtidos por [Barbedo & Lopes, 2006] foram 61% para a quarta
camada e 87% para a primeira camada, conforme mostrado na Tabela 4.1. A comparagdo destes
resultados mostra que os resultados sdo semelhantes, o que permite esbocar algumas conclusdes.
Em primeiro lugar, o classificador proposto apresenta bom desempenho mesmo quando aplicado

a taxonomia com menor nimero de géneros na camada mais refinada. Como conseqiiéncia, este
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81%

Classical Techno
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Figura 5.4: Indice de acerto obtido para todos os géneros.

estudo sugere que o classificador apresenta um maior grau de flexibilidade de aplicacdo que aquele
indicado pelos autores, indicando que ele também pode ser aplicado em estruturas menores, como, por

exemplo, em taxonomias focadas em estilos musicais particulares, definidos por eventuais usudrios.



Capitulo 6

Conclusao

Esta dissertagc@o apresentou alguns estudos sobre as caracteristicas do Classificador Automatico de
Sinais Musicais proposto em [Barbedo & Lopes, 2006]. Os objetivos foram as andlises da viabilidade
de ampliagdo da aplicabilidade do classificador em taxonomias distintas daquela usada pelos autores
e da possibilidade de reducdo do esforco computacional para treinamento. Para estes estudos foi
desenvolvida uma nova implementacdo em Matlab® do classificador, a qual foi validada usando a
base de dados original.

Iniciando pela aplicabilidade, uma das caracteristicas notaveis do classificador é o uso de uma
taxonomia com 29 gé€neros na camada inferior e a exploragdo dessa diversidade de géneros para obter
precisdo de classificagdo. Neste contexto, o objetivo do nosso estudo foi verificar se o classificador
mantém o desempenho original quando aplicado a taxonomias menores, particularmente em termos
de géneros na camada mais baixa. Propusemos uma taxonomia com duas camadas, trés géneros-alvo
na primeira camada e oito géneros na camada inferior. Um dos géneros-alvo apresenta caracteristicas
bem definidas e oferece condicdes favordveis para um bom desempenho do classificador. Por outro
lado, os dois outros géneros-alvo, ao contrario, apresentam caracteristicas similares e foram escolhi-
dos propositadamente para criar dificuldades ao classificador. Todos os elementos desta taxonomia
foram extraidos da taxonomia original, o que permitiu usar a base de dados original para treinamento
e avaliacdo de desempenho. Como resultado, demonstramos que o classificador atinge desempenho
similar aquele obtido com a taxonomia original. Concluimos entdo que o classificador pode se apli-

cado a taxonomias menores que aquela proposta pelos autores, até a dimensao daquela usada neste

48



49

trabalho. Isto amplia a aplicabilidade de modo a atender demandas particulares dos mais variados
usudrios .

O segundo objetivo visou reduzir o esfor¢o computacional para o treinamento. A proposta origi-
nal usa vetores de referéncia como instrumento de classificacao de sinais musicais a cada possivel par
de géneros da camada mais baixa,. Os vetores de referéncia sao escolhidos dentro de um conjunto
de vetores candidatos. A defini¢cdo do conjunto de candidatos demanda esforco computacional e ndo
assegura o conhecimento a priori do nimero de candidatos selecionados. Propusemos uma alteragdao
do processo original de defini¢do, optando por um nimero pré-definido de candidatos a serem sele-
cionados e fazendo a selecdo de forma aleatdria. Os testes de desempenho mostraram que o novo
processo ndo altera o desempenho original do classificador e, adicionalmente, forneceram um valor
indicativo para o nimero pré-definido de candidatos, de modo a assegurar este desempenho. Os testes
também revelaram que a selecao proposta leva a defini¢ao de vetores de referéncia robustos, os quais
dispensam processos de otimizagao.

Como subproduto dos estudos e testes realizados, constatamos que o classificador, tanto na versao
original como naquela modificada pelas alteragdes aqui propostas, apresenta um nivel de erro ao redor
de 15% entre os dois géneros-alvo similares e que este comportamento deve se repetir para quaisquer
pares de gé€neros-alvo com similaridades. Propusemos explicacdes sobre este comportamento, as
quais apontaram a necessidade de novas investigacdes visando gerar mecanismos que robuste¢cam o
classificador quanto a sua capacidade de distinguir géneros-alvo similares.

Estas novas investigacdes podem seguir em duas dire¢des. Em uma primeira, devemos testar os
efeitos do aumento do ndmero de vetores de referéncia a cada par de géneros da camada taxondmica
mais baixa, na expectativa de que o correspondente aumento de grau de liberdade de ajuste permita
que alguns vetores se especializem na diferenciacdo entre os géneros-alvo naquelas situacdes mais
dificeis que induzem ao erro. Caso esta tentativa tenha sucesso, podemos propor o classificador com
um numero varidvel de vetores de referéncia a cada par de géneros da camada mais baixa, conforme
as dificuldades classificatdrias.

A segunda linha investigatoria devera focar nas caracteristicas dos pardmetros que sdo extraidos
dos sinais a serem classificados. Terd como objetivo encontrar novos parametros aptos a evidenciar

as diferengas entre os géneros-alvo. A construcdo destes parametros passa pela identificacdo dos
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exemplares musicais que provocam erros de classificacdo e pelo estudo de suas caracteristicas, as

quais poderao indicar as propriedades a serem exibidas pelos novos parametros.
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