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Resumo

Diversos esforcos tém sido realizados, nos diakaje, no sentido de encontrar uma forma
confiavel e eficiente para classificar automaticat®meo crescente volume de dados de audio
digital. E provavel que, no futuro, a maior paude,todo o contetido de &udio produzido pelo
homem, esteja disponivel na Internet. A classificagutomatica desses dados estara cada vez
mais presente na rotina da maioria dos usuari@eagutadores, ja que o audio digital € um dos
grandes meios de entretenimento atual. Além dissosistemas MIR Music Information
Retrieva) atuais encontram-se em constante evolucdo e wwaghndes preocupacdes dos
pesquisadores esta em descobrir uma maneira ddrmdaskificar automaticamente seus dados.

No entanto, a maior parte dessas classificacfaeta adnfeita manualmente, necessitando da
presenca de um especialista. Esse processo édenttremamente custoso, além de gerar uma
diversidade de inconsisténcias e problemas reladmsa padronizacéo.

Dentre as inUmeras maneiras de classificar um dimaudio (de acordo com a época, a
area geografica na qual é apreciado, etcGénero Musicabo qual ele pertence é de peculiar
importancia para os estudos de MIR. No presenbaltia, esse indicador serd usado como base
para a classificacdo dos sinais de entrada. Génarsgais sao rotulos utilizados para organizar
pecas musicais que compartilham alguns critério&-dpfinidos, estilos, ou “linguagens
musicais” similares [1].

O estudo propbe-se a estudar uma combinacdo enae técnicas existentes de
classificagdo automatica de géneros musicais & gera nova abordagem, na intencdo de obter
resultados mais significativos e gerais que as @ran. Para esses fins s&o utilizados
majoritariamente doisoftwares 0 MARSYAS [2], para extracdo dos dados para s@ak o
WEKA [3], para simulag&o das classificacoes.



-

ESCOLA POLITECNICA
DE PERNAMBUCO

Abstract

Several efforts have been made trying to obtaieliabie and efficient way to automatically
classify the raising volume of digital audio datathe world. It's probably true that in a near
future, almost all, or even all the music produbgdnhumans will be available on the Internet.
Thus, automatic audio classifiers will be more amate present in users' life, since digital music
is already one of the most popular entertaining ime8esides that, current MIR (Music
Information Retrieval) systems are constantly evg\and one of the researcher's worries relies,
exactly, in how to automatically classify theseadat

However, most part of these classifications ateraade manually and they often require
a specialist assistance. This process is extretmaly expensive and usually creates a lot of
inconsistencies and problems with standards.

Amongst the various ways to classify music audgmais (whether according to the time
it is/'was played, the geographical area where fiteiguently listened, etc), its Genre have a great
importance to the MIR studies. In the present wtrkse indicators are used as a base to classify
the input audio signals. Musical genres are labséxl to organize audio pieces that share some
similar pre-defined patterns, styles or "musicablaages” [1].

This work studies a combination of two existing hieiques for automatic audio
classification and generates a new approach, aitoingptain more significant and general results
than the previous ones. To accomplish this, twgettpsoftwares are used: MARYSAS [2], to
extract and analyze the data, and WEKA [3], to relfhe simulations and classifications.
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Capitulo 1

Introducao

De acordo com Shannon [4] em seus estudos sobmaTa Informacado, elementos de audio
(voz, ou musica) podem ser representados de trémiraa diferentes: em termos do seu
contetdo da informacdo ou damensagemyue carregam. Uma maneira alternativa para se
classificar audio baseia-se no estudsital que compde a mensagem. Essa abordagem é tratada
na area de Processamento de Sinais e 0s passtmmegeeautilizados para executa-la estéo
descritos na Figura 1.

o Extracio e
Fonte de ~ Medicdo ou «| Representacédo «| Transformagao 3 uiilizagdo da
Informacéo L4 Observacio 4 do Sinal 4 do Sinal 7 Informacéo
i J
W
Processamento
do Sinal

Figura 1. Visdo geral da manipulacdo de informacao e pracessto de dados.

A fonte de informacéo, no caso deste estudo, @priprsinal de entrada. O processo de
medicao e observagéo leva em conta a sua formad#e 8 representacéo do sinal consiste em
obter os dados a partir dessa forma de onda, lssanem algum modelo pré-definido, para
entdo aplicar algum tipo de transformacédo a fimddixd-lo em um formato mais facilmente
tratavel. O ultimo passo do processo refere-sdatacde informacgdes sobre o sinal. Isso pode ser
feito manualmente, ou utilizando processos compuriacs e algoritmos complexos de propdsito
especifico (por exemplo, podem-se usar algoritnilesetes para cada tipo de caracteristica do
sinal que se deseja observar) [5].

Este trabalho estuda um tépico que vem ganhandudgraspaco e renome no meio
cientifico e comercial: classificacdo autométicaddio digital. Atualmente, empresas da area do
entretenimento como Amazon[6] e aBarles & Noble[7], aplicativos reprodutores de audio,
como oWinamp([8], o Musicmatch Jukebof®] e o XMMS [10], além de diversos nomes da
industria do entretenimento, como Yahoo! Music[11] e AOL Music[12] se utilizam de
classificadores automaticos de audio para aumeastauas vendas e a comodidade do usuario na
hora de comprar midia digital ou virtual. Esse tg®servico geralmente oferece uma lista de
artistas e/ou bandas ordenadas por género musiciéitando o acesso as informagdes realmente
relevantes para o cliente. Essa técnica evita busgssativas e improdutivas, além de aumentar a
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satisfagdo dos usuarios em relagdo ao servico. didmejue a classificacdo é mais precisa e
abrangente,e., quanto mais géneros puderem ser classificadosadeira correta, maiores seréo
as chances de um usuario encontrar algo que oeagratkssa forma, ao invés de apenas navegar
a esmo, tornar-se comprador.

Isso é possivel por causa do apelo direto aos g@stoecificos de cada cliente. Se um
historico puder ser montado a partir de pergurgdasf em um cadastro, ou baseado nas ultimas
compras realizadas, € possivel usar essas infoem@agia sugerir itens que se encaixem ao perfil
de preferéncias do usuario, aumentando assim, rce€haais produtos serem consumidos em
visitas futuras.

Na comunidade cientifica, a crescente evolucaopaaguisas com MIR e suas areas
relacionadas colocou a classificacdo automaticawt#o como um dos focos principais de
estudos onde se relacionam profissionais de mutdsos campos do conhecimento. Em
especial, estudiosos e entusiastas das técnic&edes Neurais, aprendizado de maquinas e
reconhecimento de padrbes, encontraram na claggificautomatica de audio digital, aléem de
um grande desafio, uma enorme fonte de possibéglgmhra realizagdo dos mais diversos
experimentos e testes. A facilidade da obtencaaatis, devida a expansdo de meios de
compartilhamento de informacdo como a Internetmédos grandes facilitadores do trabalho
desses profissionais. A popularizacdo de outrossra® comunicacdo, especialmente na area de
equipamentos portateis, comalm tops hand heldse similares também auxilia o progresso da
area de pesquisa.

Ha, no entanto, uma série de problemas que airftalim a evolucdo dessa area de
pesquisa. Entre eles, a falta de padronizacdo soime classificar os diferentes géneros
musicais existentes, a escassez de documentagfisaddesobre o assunto e a grande diversidade
de formatos de armazenamento de audio e midialdggio alguns dos mais comuns. Ademais, a
crescente diversificagdo da muasica no mundo, coras sincontaveis novas faces e
desmembramentos, suas recombinacdes, recriacoexlibcatdes constantes transformam os
limites entre os diferentes géneros cada vez mifieid de verificar sem o auxilio de um
especialista [13]. Contudo, apesar de essas gesestdemn as mais relevantes e as que tornam a
classificagdo de &udio um problema de dificil s@ugomputacional, deve-se considerar,
igualmente, que a separacdo manual de audio digital € absolutamente precisa. Estudos
determinam que esse tipo de classificacdo apresantataxa de acerto de apenas 60% [14].

Atualmente, com a capacidade da Internet para maditomportamentos e padrdes
sociais, influenciar opinides e auxiliar na multptdo e pluralizagcdo de novas tendéncias
culturais e comportamentais, a classificacdo déoasdnou-se alvo de estudos cada vez mais
sérios e profundos. Ela é uma area que movimenkdesi de délares no coméran-ling, onde
0s gigantes do entretenimento, valendo-se de sasteada vez mais avancados, podem oferecer
ainda mais liberdade e personalizagéo no forned¢orgmservicos multimidia.

Como exemplificado brevemente em paragrafos amésiigrandes portais utilizam-se da
classificagdo automatica de audio para gerar Istesonalizadas, ou sugerir itens de compra para
seus usuarios mais fiéis (processo também conheoiccriacéo de perfis). Aléem disso, bancos
de dados com os produtos favoritos de um compraskiduo, ou os itens relacionados aos que
ele geralmente consome, podem ser usados parauamiaervico de sugestdo automatica para
novos (e antigos) clientes. Valendo-se da capaeiddfiltrar o indesejado, ou 0 que ndo esta
dentro do perfil do usuario, o servico de sugest@uma comodidade extra para o cliente que,
desse modo, pode se tornar um consumidor ainda fiehisPara usuarios que costumam
consumir musica Classica, por exemplo, dificiimesgedo sugeridos artistas ou bandagal&
ou Heavy Metal

No entanto, apesar de serem usadas relativament@rgsnescala, a maioria das técnicas
existentes para classificacdo automatica de aueN@ lem consideracdo aspectos muito
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especificos do sinal, do sistema, ou do arquivoasti& sendo tratado. Dessa forma, elas perdem
a capacidade de generalizacdo, diminuindo a pbdsile de serem utilizadas para uma
variedade maior de propositos. Em outros casosmpd que se perde na procura por técnicas
mais adequadas para solucionar cada problema fispetiongo e quase sempre custa muito
caro tanto para pesquisadores (tempo), quantarpaestidores (dinheiro).

Apesar de todas as dificuldades encontradas, dw@essquisadores conseguiram grandes
éxitos na classificacdo de audio, valendo-se derafifes técnicas e abordagens. Dentre elas,
podem-se citar estudos que utilizaram Transformadfdavelet [15], Classificadores
Taxonémicos [13], Redes Neurais [13][5][16], Aprezadio Estatistico [15] e Maquinas de Vetor
de Suporte [17][18].

1.1 Motivacao

A classificacdo de audio, como ja enfatizado, @rssde grande importancia para diversas
areas. Ultimamente, muitas discussdes e especslagb®ora ainda bastante informais, tém
surgido a respeito da grande proliferacdo da madieaés dos meios de comunicacdo em massa,
notadamente a Internet. Dentre as diversas polémaceespeito de assuntos relacionados a
distribuicdo de midia digital, como direitos autsr@ compartiihamento ilegal de arquivos,
diversas pesquisas apontam para a musica, ou s@esigcamente, para o audio digital, como
um dos maiores atrativos para os que desejam fnrssrvicos na area de entretenimento
pessoal. Empresas com@dpple[19], que alcancou uma distinta posicdo no mercdeenda de
midia digital, ttm enfrentado uma severa luta eomivais de mercado, instituicbes que
preservam os direitos autorais de artistas e aggnmeontra algumas entidades governamentais.
Como explicitado anteriormente, a Internet torneweameio mais eficiente de espalhamento de
informacédo e a musica ja esta incorporada como asmisgus principais pontos de apoio e
atracao.

Além dos aspectos mais estritamente mercadologiras envolvem compra e venda de
audio e/ou midia digital, onde estdo atuando gsedepresas comépple[19], Yahoo! Music
[11], Amazon[6], Barnes & Noble[7] e Microsoft [20], a classificacdo automatica de audio
também vem aumentando sua expressividade dentreedas sociais e comunidades virtuais.
Dois exemplos contemporaneios saolLast.fm [21] e o MySpace[22]. Nesses cenarios,
recomendacgfes e troca de arquivos de audio dmitaé os usuarios tornou-se um dos meios
mais rapidos e eficientes para se proliferar alggtito, artista ou grupo musical.

O Last.fmtrata-se de uma estacdo de réaolisline e um sistema de recomendacgédo de
musicas. Uma vez cadastrado, o usuario utilizanalgaftwares(plug-ing que séo capazes de
coletar informacdes sobre as musicas que estam sanddas, diretamente do reprodutor de
audio. Além de caracteristicas basicas, como namartista e nome da musica, gsg-insdo
Last.fm sdo capazes de obter informac¢des mais complexas doracdo da faixa de audio,
album e género musical ao qual ela pertence. Cessatados em maossite monta uma lista
das musicas favoritas do usuario e apresenta-tioenendacdes e outros usudrios do sistema que
possuem um gosto musical similar ao dele. E arghatique, ao entrarem em contato com outros
estilos similares aos que ja conhecem e aprovamysaodarios do sistema podem se tornar
compradores. Usando uma estratégiandeketingsimples, que se vale da comodidade fornecida
pela Internet, d.ast.fmmostra diversas informacdes sobre o artista oddyazomo por exemplo,
em que album uma musica especifica se encontracedleum esta ou nao disponivel para
aquisicao em lojasn-linede venda de entretenimento, comdnaazon

O MySpacenédo € uma rede social estritamente relacionadalia @omo oLast.fm mas
ela também possibilita aos usuarios fazer recong@edadas musicas de sua preferéncia, além de
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permitir que um reprodutor de audio seja embutidopagina principal, recebida na hora do
cadastro. Novamente, a classificacdo automaticagéoeros musicais dessas listas de musicas
fornece informagdes suficientes para que recoméeadage outros estilos similares sejam mais
facilmente aceitas pelos usuarios, que cada vez rpadem vir a se tornar potenciais
compradores do que |lhes é apresentado.

No ambito cientifico, muitos trabalhos importantesmo [13], [14] e [15], tém
apresentado uma série de contribuicdes extremamaltesas para o crescimento e maturacao
dos estudos e técnicas utilizadas em MIR. Confagmomo a ISMIRIAternational Symposium
on Music Information Retrievale a ICMC (nternationl Computer Music Conference
frequentemente relinem pesquisadores que trabalblaimocativamente no intuito de aprimorar
as aplicacdes ja existentes na area, aléem de aam@nesforcos a favor das novas pesquisas.
Dentre elas, alguns métodos mais populares utilizambinacées de outras técnicas ja bem
fundamentadas como Redes Neurais e Aprendizadoadgiivas, bem como novos algoritmos
computacionais e aperfeicoamento de formulacdesebfmtas por areas irmas como a
Matematica, a Fisica e PDS (Processamento Digit&lidais).

Embora a evolucdo de MIR e suas areas relaciorjadasssa ser considerada bastante
expressiva, a maioria dos trabalhos ainda nao iéientemente genérica para possibilitar uma
abordagem padronizada, que resolva a maioria disepnas de classificacdo automatica sem
necessidade de empregar um grande esfor¢co no ¢raiardas bases de dados, treinamento dos
classificadores e grande disponibilidade de tenmp@esquisa.

A maioria das técnicas trata o problema da clasgifio automatica de audio digital de
maneira muito especifica, atendo-se, geralmenfe;naatos ou padrdes escolhidos por critérios
pouco parcimoniosos, que dificultam a reprodutilaitle dos experimentos para futuros estudos,
melhorias e analise.

Uma vez que o método cientifico, em sua esséraahdm € uma preocupagdo que o
presente trabalho leva em consideracéo, procur@bselar o problema utilizando técnicas de
grande reconhecimento e métodos que se permitafaciierente reproduzidos em laboratério.

Ao longo da historia de MIR, uma série de autoregqupou-se fortemente com os
aspectos de reprodutibilidade de seus experimedt@simentando bem o uso das técnicas de
Redes Neurais, Transfomadas Wavelet, Aprendizatitigitco, Classificacdo Taxondmica, etc.
No entanto, as primeiras propostas para sistemascd@hecimento de audio foram criadas a
partir de sistemas mais simples, para reconhecorstvoz. Os professores Rabiner, Schafer e
Huan, sdo autores de uma producdo académica leastasta sobre esse tOpico. Escreveram
diversos livros, ensaios e projetos sobre o assuaguns dos quais, tornaram-se leitura
obrigatéria para estudantes e entusiastas da angadessamento digital de audio [5], [23]. Seus
trabalhos abordam de maneira exaustiva todos oectasp mais profundos da éarea de
reconhecimento de voz, desde os detalhes a regteitoorfologia do som (partindo de uma
analise detalhada do trato vocal) até as nuancesmaacas em que podem ser decompostas 0s
sinais.

Pouco depois dessa fase inicial, alguns trabalh@s igcluiam distincdo ente sinais
falados e nao-falados foram propostos. A maiorig@sdesteve relacionada a classificacdo de
noticias (de telejornais ou radio), musica e sanswrdbiente (também conhecido na area como
ruido de fundo). Trabalhos como o de Saunders fadqram do problema de distingdo entre
musica e voz de maneira bastante abrangente. Etartbportante na area de distincdo entre
sinais musicais e ndo-musicais esta o trabalhoedenBweig e Ellis [25], que se propde localizar
porcdes de uma peca musical que contenham umaawntanco. No trabalho deles, uma saida de
ativacdo de fonemas de um sistema de reconheciraatamatico de voz é usado como o vetor
caracteristicas para classificar os segmentos eoto.c
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Em trabalhos ainda mais recentes, e similares asepte, podem ser citados autores
como George Tzanetakis e Perry Cook. Eles possunesvasta literatura sobre classificacdo de
audio digital, utilizando técnicas de aprendizade whaguina como MLP Multi-Layer
Perceptron, KNN (k-Nearest NeighboJs SVM (Support Vector Machinee outros. Alguns de
seus trabalhos mais notaveis [14] valem-se da @&drae texturas de timbre com janelas de
tempo para alimentar classificadores automaticosoco WEKA e treinar redes neurais para o
reconhecimento de géneros musicais distintos.

Por fim, trabalhos como o de Lambrou e Kudumakig, [fjue também utilizam extracéo
de vetores de caracteristicas, como texturas d&dinpara classificar géneros musicais usando
Transformadas Wavelet, completam o cenario de fusrdoque se desenvolvem e evoluem,
atualmente, os trabalhos da area de PDS e MIR.

1.2 Objetivo

O objetivo deste trabalho é realizar uma comparagii® algumas das técnicas de classificacdo
de audio, utilizando duas bases de dados de amjuArgprimeira trata-se de uma base ja
conhecida e utilizada no trabalho de Li e Ogihdrg e Tzanetakis e Cook [14]. A segunda é
composta por um conjunto de arquivos que fazene mirtcolecdo particular deste autor. Neste
estudo, séo realizadas extracdo de caracterigticemamento dos dados em conjunto com a
aplicacdo de algumas técnicas de redes neuraiseadigado de maquina para classifica-los
automaticamente. Dois softwares de suporte sdcsqadata esses fins: a extracdo dos dados é
realizada com o MARSYAS [2] e, para treinamento @g@es, foi utilizado o WEKA [3], ambos
descritos com mais detalhes em Capitulos subsezgient

Duas das técnicas estudadas, [13] e [14], sdo caudédé com o objetivo de gerar uma
nova abordagem, mais geral e de melhor desemppalea classificacdo automatica de audio.
A comparacao entre os resultados é feita atravésiatziio de curvas RO®Ré¢ceiver Operating
Characteristic} [14], analisando os valores encontrados de verdssl positivos, verdadeiros
negativos, falsos positivos e falsos negativos.v&IrROC sdo uma plotagem grafica da
sensitividadeversusespecificidade de um sistema binario de clasg#icaO termo sensitividade
expressa a proporcdo de itens tomados de um conpmttestes, que foram classificados
corretamente, ou seja, sdo os Verdadeiros PosifiM®s True Positives A literatura a respeito
do assunto trata os dois termos de maneira int&iéael. Por sua vez, o termo especificidade
expressa a proporgao de itens que nao pertenckEass& @m questao, ou seja, sdo os Verdadeiros
Negativos (TN -True Negatives A literatura também trata de maneira intercangdias termos
especificidade e Verdadeiros Negativos. Por fim,t@snos Falsos Positivos (FP False
Positive$, e Falsos Negativos (FNFalse Negatives sao, respectivamente, os duais de TP e TN.
Ou seja, os FP’s representam os termos classicatfoneamente para a base de testes e 0s
FN’s, os que foram classificados como ndo pertdasem certa classe da qual, na realidade, sé@o
integrantes [26].

1.3 Estrutura do documento

O Capitulo 2 trata dos conceitos basicos paraiauxilentendimento mais profundo das técnicas
utilizadas nos experimentos do trabalho, bem coignameas definicbes e principios importantes
das areas relacionadas com o estudo, como sisaieitis, continuos, quantizacdo, amostragem,
etc.
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O Capitulo 3 relaciona e explicita ssftwaresde apoio utilizados nos experimentos de
extracdo de dados e classificacdo das bases de &mdiontram-se nesse Capitulo um pouco do
histérico de cada programa, alguns exemplos deagédo e a colecdo de funcionalidades mais
importantes para o presente projeto.

Os detalhes a respeito da metodologia utilizadsamaracdo e pré-processamento das
bases de dados, o preparo e a escolha dos cladsiés, extracdo de caracteristicas e 0s
experimentos realizados encontram-se elucidad@apdtulo 4.

O quinto Capitulo elenca as conclusdes alcancamasocprojeto e lista alguns trabalhos
futuros que o autor pretende considerar e levanselipara o aprimoramento dos resultados
obtidos.
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Capitulo 2

Conceitos Basicos

Este Capitulo trata de alguns conceitos basicosssatos para o melhor entendimento das
técnicas utilizadas neste trabalho. Aqui sdo datloe um breve historico e os elementos mais
indispensaveis para a compreensao de PDS e algéomésas largamente usadas nessa area.

2.1 Processamento Digital de Sinais

Uma das grandes preocupacfes dos estudos de PDf7pJesta em obter representacbes
discretas do sinal para, dessa forma, poder watadvenientemente. O uso das técnicas digitais
atuais fornece subsidios suficientes para a cria#duncdes e algoritmos extremamente
sofisticados para estudos de extracao de dadasgiBzacdo no processamento de sinais.

Uma das primeiras aplicacbes de técnicas de sistatigitais deu-se na area de
processamento de voz, com o intuito de simular mpmstamento de sistemas analbgicos
complexos. A relativa facilidade que os pesquiseslencontraram em simular esses sistemas no
computador evitava a necessidade de construi-l@srpalizar seus experimentos. Além disso,
dados os altos custos envolvidos na construcadstemas analogicos, a sua utilizacdo em larga
escala era deveras proibitiva, mesmo para a crtescemunidade de estudos da area.

Em meados dos anos 60, os avancos na area desammesso digital foram grandemente
acelerados e um dos principais fatores que comtripara isso foi a rapida evolugcdo das
industrias dehardware Essa evolugdo proporcionou um aumento signifioatia producao de
equipamentos mais baratos, robustos e rapidos.rtir pa entdo, comecou a ficar claro que
aplicacdes com sistemas digitais ndo eram Uteisaapgara simulacdes laboratoriais de sistemas
analdégicos complexos, extrapolando os limites daplamentagfes iniciais, voltadas para
processamento de voz. Na mesma época que a revalagaidustria dbardwarealavancou o
crescimento e o aumento da utilizacdo de sisteng#sid, 0os avancgos tedricos da prépria area
levaram ao fortalecimento das técnicas de procesgandigital sobre as utilizadas com sistemas
analdgicos.

Dentre as vantagens existentes no trabalho coensst digitais, destacam-se o seu alto
grau de confiabilidade e sua natureza intrinsectenemais compacta que a dos sistemas
analdgicos. Ademais, a miniaturizacdo de composeagbardware como micro-controladores,
permitiu que a implementagéo de sistemas compéetndependentes pudesse ser idealizada em
apenas uma pastilhahip), aumentando sua flexibilidade, portabilidadeacabeamento do custo
de fabricacdo e a consequente facilidade de agaigigr um publico ndo técnico-cientifico cada
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vez maior. Essa popularizagcado também auxiliou scarento da area, pois, a medida que mais e
mais pessoas se interessavam por praticas cormagstde audio digital, a propria indastria
comecou a fornecer mais subsidios a precos bastarderados e um melhor suporte para seus
produtos e sistemas. Com isso a comunidade cetffanhou ainda mais entusiasmo para
avancar em suas pesquisas e, dessa forma, meadhdeaenvolvimento de novas tecnologias.

Sistemas digitais de audio relativamente complexm®ntram-se hoje em MRBayers,
hand helds, palm topgelefones mdveis e outros tipos de equipamentdate®, como reldgios,
chaveiros e similares. Se comparados as maquinesadds para processamento de sinais de
audio da década de 60, os equipamentos supracip@dssem dezenas e até centenas de vezes
mais recursos de armazenamento de informacdes lizaneaas mesmas tarefas com uma
eficiéncia extremamente superior. De fato, aplieacéimples como codificacdo e decodificacédo
de sinais de voz com apenas alguns segundos dgdduevavam, pelo menos, uma hora para
fornecerem resultados (muitas vezes imprecisosregaalos de ruidos indesejaveis). Atualmente
esse tempo tem decaido bruscamente para algussguitidos.

Outros motivos para preferir utilizar sistemas tdigi de 4udio estdo relacionados a
seguranca que eles sdo capazes de fornecer. [Stetéatia de informacao através de um canal
de comunicacéo (redes de computadores, por exenoglolardos podem ser cifrados para manter
sua confidencialidade. Além disso, essas informmagimlem ser enviadas através de canais
ruidosos (se uma codificagdo suficientemente rabfest utilizada) e, como estéo representados
em uma forma discreta, ndo diferem em essénciaidieupr outro tipo de dado, podendo vir a
ser transmitidos em conjunto com codigos de odtmmatos. Ao receptor € necessario, apenas,
utilizar a forma correta de decodificacdo parairddysir os dados de audio daqueles de outros
tipos quaisquer [5].

2.1.1 Sistemas e Sinais Discretos

Como descrito na Secao anterior, os estudos dalare®S estao intimamente relacionados com
a maneira como 0s sinais sao representados. Agyraaibria dos sistemas fisicos que envolvem
processamento de informacdo, principalmente quaselotrata de comunicacdo, utiliza,
inicialmente, sinais continuos, em geral com paiv@giaveis no tempo [27].

Exemplos bastante proximos do cotidiano encontrames equipamentos que tratam voz
e audio de maneira geral. A voz humana, a musicguase totalidade dos outros sinais de audio
sdo sinais continuos. Manipular esse tipo de dadoné tarefa complexa e quase sempre
impraticavel para a maioria das aplicacbes. A eatrvaridvel no tempo desses sinais ndo
possibilita que sua representacdo seja precisast@mss computacionais. Dessa maneira, para
gue os estudos da area pudessem progredir, fezzesgario encontrar uma maneira para utilizar
esse tipo de sinal em sistemas digitais. Estudo® as de Shannon [4] mostraram que funcdes
de uma variavel poderiam ser usadas a fim de ma&qieainais para um formato mais facilmente
computavel. Esse tipo de dado, conhecido como diisdreto,i.e, aquele que pode ser
representado como um conjunto sequencial de dadtepeéndentes, tornou o processamento
digital de sinais uma tarefa mais simples e coreréaipara pesquisadores e estudiosos da area.

Uma vez que o sinal continuo é amostrado e tramsito em uma série de numeros a
partir das funcdes matematicas apropriadas, isalda um deles e observar variacbes em seu
comportamento torna-se uma tarefa mais facilmesaézavel. Além de simplificar o préprio
estudo do sinal, essa representacdo proporciona gravade facilidade de reproducéo do
experimento se comparada a trabalhos que utilizaaisscontinuos. Replicar uma seqtiéncia de
nameros derivados de uma fungcédo € uma tarefa sreplireta, pois, se a funcao for recalculada
com 0sS mesmos parametros inicias, o sinal exatovanmente obtido. O mesmo ndo acontece
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com sinais continuos, que dependem de fatores ampre triviais de se controlar (geralmente,
variaveis no tempo que ndo seguem padrées bemdiesjn

No entanto, PDS nédo se preocupa apenas com aeefag@o de um sinal analégico por
uma funcdo matematica, a fim de deixa-los maisinfecite trataveis, mas também com a
transformacao de um formato do sinal em outro, €&, 3ima sequéncia de entrada mapeada
diretamente para uma sequUéncia de saida. Algurseslesstemas recebem uma entrada e
respondem com apenas uma saida, como mostradgura Ri (a). De maneira similar, muitos
sistemas de manipulacédo de audio sdo concebidaspmmar multiplos parametros do sinal que
variam com o tempo (como € o caso do presentelti@b&sses sistemas devem ser capazes de
responder com mais de uma saida (um vetor de ¥adasxcitamento provocado por apenas
uma entrada, como descrito no diagrama de blocésgdaa 2 (b).

U

X(n) TIx(n)] V(n)=TIx(n)]  x(n) TIx(n)]

(@) (b)

Figura 2. Representacdo de Diagramas de Blocos de Sistemmagy entrada Unica e saida
anica, e (b) entrada Unica e saida multipla.

— y(n)

Com o auxilio de técnicas como quantizacao e aagestn, adicionados ao uso de filtros,
a discretizagcdo e tratamento de sinais digitaisegamam a ser amplamente utilizados para
baratear e acelerar os estudos com sinais digitas Secdes subsequentes, sédo fornecidas breves
explanacdes de algumas dessas técnicas, postceguentendimento mais profundo constitui
obrigatoriedade para a compreensao apropriada essigo.

2.1.2 Amostragem

O trabalho de transportar um sinal do dominio cmmtipara o dominio discreto é realizado
efetivamente por técnicas de amostragem [28]. Astiagem € 0 processo que consiste em
representar a forma de onda do sinal como uma dénimeros tomados a intervalos regulares,
onde cada um indica a amplitude do sinal em umrmetado instante. Esse processo é
largamente utilizado em diversos sistemas que fazarte do nosso cotidiano. Encontramos
processos de amostragem, por exemplo, em aparelboselevisdo, telefones, redes de
computadores e diversos outros.

Estritamente falando, o processo de amostragem esé exclusivamente ligado a
digitalizacdo de sinais analogicos. A amostragensidais pode resultar em diversos tipos de
saidas diferentes, ndo necessariamente digitaiatbepode-se obter de uma amostragem uma
sequéncia de pulsos analdgicos, conhecida como lagdadu por amplitude de pulso (PHM,
Pulse-height Modulation)b] ou de pulsos com amplitude fixa, conhecidos @eonodulacao por
posicdo de pulso (PPNRulse Position Modulation5] ou modulagao por comprimento de pulso
(PWM, Pulse width Modulation[5]. No entanto, a representacdo mais utilizada pana
amostragem é uma sequéncia de numeros binariose@da como modulacdo por codigo de
pulso (PCM,Pulse Code Modulation[5]. E compreensivel que essa abordagem sejai® ma
popular e a mais utilizada, uma vez que os numgreEios sao naturalmente mais faceis de
armazenar e processar em sistemas computacionais.

Existem algumas regras que devem ser seguidas @santkseja realizar amostragens de
sinais digitais. Uma das grandes preocupacdes stadie@sos de PDS, Teoria da Informacéo e
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areas relacionadas é evitar um efeito negativo apoere na amostragem de sinais, chamado
aliasing Quando esse efeito acontece, dois sinais comtidiferentes tornam-se indistinguiveis,
ndo permitindo que o sinal original seja recondtsuinicamente. O que ocorre efetivamente para
0s sinais tornarem-se idénticos € um processo pler@osicado entre as réplicas deslocadas do
espectro original. As altas frequéncias assumerdeatidade de frequéncias mais baixas, e
distorcem, dessa forma, o espectro do sinal camtnginal [28].

Para evitar esse tipo de problema, a taxa minimguahum sinal deve ser amostrado,
precisa ser, no minimo, igual a duas vezes o \@osua freqiéncia maxima. Esse valor &
definido como taxa de amostragem de Nyquist ouapéxa de Nyquist [28], em homenagem
ao cientista sueco Harry Nyquist que, com seusdestem conjunto com Claude Shannon,
contribuiu grandemente para os avancos das ard2d8e Teoria da Informagéo.

No entanto, para fins praticos e laboratoriaisalgeente, sdo usados valores maiores que
a taxa de Nyquist para evitar que oc@irasing na reconstrucdo do sinal original.

A seguir, na Figura 3, € mostrado um exemplo geo&la amostragem de um sinal
continuo. Como dito anteriormente, o conjunto det@® tomado por todas as intersecdes entre
seu invoélucro e as retas igualmente espacadasafmorm conjunto de numeros capazes de
representar o sindlge., a amostragem.

M

t

Figura 3. Amostragem de um sinal continuo.

A Figura 4 ilustra os diversos espectros assunpads sinal para taxas de amostragem
diferentes \is). A Figura 4(a) mostra o espectro do sinal origg&tempo continuo. A Figura
4(b) exemplifica o espectro de um sinal amostramto ama taxa maior que a de Nyquist. Na
Figura 4(c) é delineado o comportamento do espe&gram sinal que foi amostrado com taxa
igual a de Nyquist e, finalmente, a Figura 4(d)eapnta o espectro assumido por um sinal
amostrado com taxa menor que a taxa minima de kmsess a freqiéncia maxima do sinal
original. A freqiéncia maxima do sinal é represgat@m todas as figuras, pelo parametro W.

Deve-se observar que, a medida que o valor daéreigws vai diminuindo, as réplicas
do sinal continuo vao se aproximando uma da outtaqae se superpdem e se somam,
distorcendo as caracteristicas originais do sioaltiouo e invalidando seu uso para fins de
reconstrucgao.
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Figura 4. Diversos espectros do sinal para taxas de amessaiiferentes. (a) Espectro do sinal
original de tempo continuo. (b) Espectro do simabstrado com uma taxa maior que a de
Nyquist. (c) Espectro do sinal amostrado com tgxalia taxa de Nyquist. (d) Espectro do sinal
amostrado com taxa menor que a taxa de Nyquist.

Por sua vez, a reconstrucdo do sinal € um probtgraaenvolve uma combinacao entre
sinais de tempo continuo e discreto. E, em ess@mpiacesso inverso da amostragem, no qual, a
partir de um conjunto de dados discrét®, cadeias de numeros capazes de representar um sina
continuo, pode-se recuperar o sinal original. AuFags apresenta um diagrama de blocos que
exemplifica essa idéia.

Sistema
5[N] — de — (1)

Reconstrugio

Figura 5. Diagrama de blocos ilustrando o processo de reag@e de um sinal discreto a partir
de um sinal de tempo continuo.
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Nos paragrafos anteriores desta Sec¢do, constatques@s amostras de um sinal nem
sempre sdo capazes de fornecer uma maneira Unredod@ar o sinal continuo correspondente.
Por exemplo, se tomarmos um sinal senoidal e ezalias amostras com espacamento de um
periodo, o sinal amostrado tera aparéncia de umstartte e ndo poderemos determinar se o sinal
continuo era uma constante ou uma sendide [28].

O problema pode ser visualizado de maneira maiplegma partir da Figura 6 a seguir,
onde dois sinais distintos possuem 0 mesmo conflenmostras.

x,(7)

Figura 6. Sinais distintos com o0 mesmo conjunto de amo€éfigsira retirada do livro Haykin,
S. e Veen B. V., “Sinais e Sistemas”, Ed. Bookn2891).

Em casos como o da Figura 6 ndo é possivel paiatema de reconstrucdo obter
unicamente o sinal original e, desse modo, corsdujjue apenas 0 conjunto de amostras nao €
capaz de indicar seguramente 0 comportamento @b $lara que se possa obter uma resposta
mais precisa nesse caso, faz-se necessaria a agicéigumas restricbes extra para o sinal de
tempo continuo, como por exemplo, exigir que assicdes de uma amostra para a outra sejam
tdo suaves quanto possivel. Essa suavidade, dee reftaxa com a qual o sinal continuo muda,
esta diretamente relacionada com a sua frequéréoiama.

A partir dessas constatacdes, Nyquist foi capadedi@ir o valor 6timo para a taxa de
amostragem sinal continuo, que, como j& menciondele ser maior ou igual a duas vezes a
freqiéncia maxima do sinal.

2.1.3 Quantizacao

Para PDS, quantizacdo é o processo de aproximac@md faixa continua de valores (ou um
grande conjunto de valores discretos possiveish pm conjunto relativamente pequeno de
simbolos discretos ou valores inteiros [28]. Algsricnicas especiais, como Amostragem ldeal
[5][28] dispensam o uso de quantizagdo, mas umauwezste tipo de artificio ndo foi utilizado
nesse trabalho, seus pormenores nédo serao exjoEita

Quantizacdo €, em linhas gerais, o processo gusfdrana um sinal discreto (resultado da
amostragem), nos sinais digitais que séo filtrgmds processador. Tanto a amostragem quanto a
quantizacdo sdo realizadas por um conversor acaldigital, sendo a quantizacdo um processo
descrito em nivel de bitg.g, um CD de audio é amostrado a uma frequéncia d®d@dHz e
quantizado com 16 bits. A Figura 7(a) mostra unalsthigitalizado, e a Figura 7(b), o mesmo
sinal quantizado. Em 7(a) o sinal continuo é t@mshdo em sinal digital, utilizando um
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conjunto de possiveis valores discretos, atravégrdeoesso de amostragem. Em 7(b) o sinal o
sinal é quantizado para obter uma aproximacéo naaiainal original. Embora ocorram perdas
na representacdo do sinal, o processo de quardiggtd uma aproximacdo bastante satisfatoria
e mais facilmente tratavel em sistemas computasona

1

Sinal Digital Sinal Quantizado

(@) (b)

Figura 7. Sinal analdgico (a) digitalizado e (b) quantizado.

Como explicado mais adiante no Capitulo 4, os aogude audio utilizados neste trabalho
foram compactados como MP3, com taxa de 128 Kbgsa Eonfiguragcéo tornou-se um padrao
de factosimplesmente por causa de sua popularidade nadhté&lém da taxa de compressao,
que permite armazenar aproximadamente 1 MB por tmirau qualidade de audio alcancada é
aproximadamente igual aquela usada em CD’s. A qamdio utilizada para todos os arquivos
utilizados neste trabalho foi de 16 bits.

2.1.4 Filtros Digitais

Filtros sdo usados em PDS para dois propésitoreripver dados indesejaveis do sinal, como
ruidos provenientes de alguma fonte de interfea@rmi inseridos de maneira ndo controlada, e
2) extrair partes Uteis do sinal, como espectrosedgiéncia dentro de algum limite determinado
[5][28]. Sendo assim, eles se prestam a dois sEr\p¢incipais: separacao de sinais que foram
combinados e restauracdo de sinais que sofrerammatligpo de distorcdo. Um filtro trabalha
basicamente recebendo uma entrada e exibindo ufda samo resposta ao processamento
realizado (filtragem), segundo explicitado na Fig8y abaixo.

Sinal puro
(nao—-filtrado)

—J FILTRO | sinal filtrado

Figura 8. Representagcdo em diagrama de blocos do procesdwadem de sinal.

De um modo geral, filtros podem ser de dois tipmsalogicos e digitais. Essa € a
principal e mais abrangente das classificacfe#m dela, existem mais algumas subdivisdes,
como filtros lineares e néo lineares; passivos s invariantes no tempo ou adaptativos;
causais ou nao-causais; estaveis ou instaveispg-itte Resposta Finita (FRF) ou Filtros de
Resposta Infinita (FRI) e alguns outros, cujas ieapbes pormenorizadas nédo estdo no escopo
deste trabalho.
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Apesar de filtros analdgicos e digitais serem capale realizar as mesmas tarefas, eles
sao essencialmente diferentes, tanto na sua coagtfisica quanto na maneira como tratam os
sinais.

Os filtros analogicos sé@o construidos a partiralaponentes eletrénicos discretos, como
resistores, capacitores e amplificadores operasiaaao usados largamente na construcdo de
equalizadores digitais em sistemas de alta fidédigsistemaspara melhoramento de sinais de
audio e video e em aplicacbes para realizar reddedrnuido. Além disso, filtros analdgicos
sempre manipulam, em todos os estagios da filtragemrmponentes elétricas (corrente ou
tensdo), que descrevem quantitativamente o siredsd forma, sua susceptibilidade a sofrer
interferéncias de ruidos externos, como pontogiadmres de energia eletromagnética, € maior
gue as dos filtros digitais.

Filtros digitais possuem uma série de vantagensrelacdo as suas contrapartes
analogicas. Eles sdo programaveis e mais facilmgedgenvolvidos, implementados e testados
em computadores de propdsito geral, ou estacOdrabalho simples. Sdo mais estaveis que
filtros analdgicos, pois ndo sofrem interferénce idtemperismos climaticos (principalmente
calor e umidade), ou interferéncias eletromagngtiéa finalmente, conseguem alcancar um
desempenho métrico bastante satisfatorio, de moéoégrelativamente simples construir um
filtro de 1000 Hz capaz de alcancar frequénciasseueerfeitas de até 999 Hz e bloquear
completamente um sinal de 1001 Hz, tarefa difiailapos filtros anal6gicos executarem. Além
disso, filtros digitais trabalham em baixas freqii@s com maior precisdo e, devido a evolucao
nos meétodos utilizados na sua construcao, eléoj@apazes de oferecer melhores resultados em
certas aplicacbes que requerem manipulacdo de damoslta frequéncia (trabalho antes
realizado apenas por filtros analdgicos). No eotadiferentemente dos filtros digitais, os
analégicos nao perdem informagao no processo deigagao.

Sua flexibilidade e adequabilidade a mudancas tembéotavel. Alguns filtros digitais
sao capazes de se adaptar a possiveis alteragbemraceteristicas do sinal, e continuar o trabalho
de filtragem sem necessitarem parar para realiemonfiguragbes manuais. Por fim,
processadores suficientemente rapidos podem loar combinacdes complexas de filtros em
paralelo ou em cascata (em série), mantentiardware simples e compacto. Isso possibilita
uma economia substancial para desenvolvedores lestasaque ndo precisam modificar a
estrutura completa dos circuitos para adaptar sstemas a alteracdes do sinal, ou para realizar
estudos e testes que ndo foram previstos de antem@o aconteceria se fossem usados filtros
analdgicos.

O funcionamento de filtros analdgicos, suas tésneEanéetodos de implementacdo séo
processos ja bem fundamentados, mas encontramrgaedfo escopo deste trabalho. Sera
subministrada, portanto, uma breve elucidacdo soltecionamento basico de filtros digitais
apenas, uma vez que o presente estudo vale-septiamantacdo de alguns desses para extrair
porcdes dos arquivos de audio que sdo manipulados.

O sinal analdgico de entrada deve primeiro passlyspprocessos de amostragem e
quantizacao, feitos por um CAD (Conversor Analodiigital) [5]. Os resultados sdo nameros
binarios que representam os valores amostrados nttada. Esses numeros sdo, entéo,
transferidos para o processador que realiza todosattulos numéricos necessarios para a
filtragem em si (esses célculos geralmente comsige multiplicar os valores da entrada por
constantes e realizar um somatorio desses produteslICDA (Conversor Digital Analdgico) [5]
finaliza o processo, transformando a sequénciarinimbvamente em um sinal analogico. A
metodologia inteira € ilustrada na Figura 9.
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Figura 9. Processo de filtragem digital de um sinal analagic

Neste trabalho, o uso de filtros digitais implenaeios viasoftware[2], sera de grande
importancia para extracdo de porcdes pré-defimiasinal. Uma vez que o processamento de
sinais de audio ainda é uma tarefa computacionaémeara e demorada, foram utilizadas
algumas porcdes dos dados ao invés de trata-loopaguleto. Nestes esforcos, filtros sédo usados
para coletar apenas as partes do sinal que possranieristicas suficientemente relevantes para
auxiliar na corretude da classificacdo. De acomm ©esphandet al [13] e Tzanetaki®t al
[14], essa abordagem nos remete a bons resultadegit® um desperdicio de tempo e
processamento com dados nao substanciais parsadrfiejados.

2.2 Processamento de Sinais de Audio

Alguns conceitos basicos de Processamento de Sieasdio precisam ser elucidados para que
o entendimento de termos citados em Secfes e @apgisteriores seja completo.

Em Processamento Digital de Sinais o uso de femtase matematicas como
Transformadas de Fourier diretas e inversas, Toemsidas Wavelet, Transformadas Z e afins, é
bastante comum, uma vez que a area de PDS develegarte de sua evolucdo ao
aprimoramento de novos teoremas e paradigmas ggensulentro da matematica e da fisica. O
estudo do comportamento de sinais € uma area @astalemamente rica e este trabalho se vale
de uma série de seus topicos mais populares,dmie:dCentrdide Espectrdollof, MFCC Mel
Frequency Cepstral Coefficieft€Energia, Magnitude, Molduras de Analises, STShdt Time
Fourier Transform e Taxa de Passagem pelo Zero. As Sub-Secbes war seglanam
brevemente cada um desses termos.

2.2.1 Centroide Espectral

O Centréide Espectral é uma das texturas de tiddmenal e pode ser definido como o centro de
gravidade do espectro da magnitude da STHoKt Time Fourier TransformO centroide é a
medida do formato do espectro do sinal e gquant@mmaiseu valor, mais suaves as altas
frequéncias ficardo. Em PDS, o centroide espeéralsado com intuito de normalizar as
magnitudes do sinal que possuem valores muitantbst{5], [14].
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2.2.2 Rollof

Como apresentado na Segao 2.1.4, filtros sao areptanutilizados em diversos sistemas de
processamento de sinais, desde os mais simplesédi@ ou baixa precisdo, como aparelhos de
televisdo e radios portateis, até aqueles extrem@meomplexos usados em equipamentos
meédicos da area de fonoaudiologia que necessitapaltrar com precisdo e fornecer a maior
confiabilidade possivel [5]. Desse modo, a conétuge filtros com respostas rapidas e exatas é
uma preocupacao conjunta das areas de PDS (qudizes),uMatematica, Fisica e Engenharia
(que pesquisam novos teoremas e paradigmas parapseieicoamento) e da indUstria de
equipamentos de hardware (que os fabrica).

No entanto, apesar dos esfor¢os conjuntos de xlaseas relacionadas, nédo € possivel
construir um filtro ideal. O que se pode considewamo estado da arte nesse sentido séo
aproximac6des alcangadas por algumas teorias matesatlacionadas a area de comunicacao.
Para a idealizacdo de filtros reais, usa-se unmactbastante popular envolvendo uma familia
de pulsos conhecida como Familia de Pulsos Codssmrantado. Os pulsos cosseno levantado
atendem ao critério de Nyquist e, como ja dito,laégamente utilizados para experimentos reais.

A Figura 10 mostra a fungao de transferéncia dsgdé formacgéo cosseno levantado. Os
excessos laterais no espectro do sinal de respastaepresentados par (alfa). Esse fator
variavel, que pode crescer até o valor maximo de fnegyiéncia limite e decair a partir dessa até
seu valor inicial, variando de maneira suave, éheowdo em PDS commllof. Em sistemas
MIR, o termo dual daollof é denominadautoff ou simplesmenteut, e representa uma perda
abrupta do nivel da freqiiéncia de resposta acimabaixo da frequéncia limité.€., quando o
valor deo se aproxima do maximo e 0s excessos de largufaadeéa assintotam os limites
laterais do pulso quadrado).

A familia de pulsos do Cosseno Levantado é dadassgjuinte equacéo [29]:

ant
x,. (1) = sinc (%) COS( L )

Nesy|

ondea é 0 excesso da largura de faixa, citado no pdgrdaerior.

Xre(f)
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Figura 10. Funcéo de Transferéncia do pulso de formacao dee€dbo Levantado (Figura

retirada de [29])
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2.2.3 MFCC (Mel Frequency Cepstral Coefficienks

MFCC, ou Mel Frequency Cepstral Coefficient$ém sido usados mais comumente para
aplicacdes de tratamento de voz, mas também apaem@ngrande utilidade na area musical,
auxiliando especialmente aplicagdes de compressadados [30]. Autores como [13] e [14],
utilizam MFCC em conjunto com outras caracteristigae podem ser extraidas do sinal para
auxiliar seus processos de classificacdo automdgidaidio.

MFCC é uma escala perceptualgitches(tons) baseada na escala Mel. A escala Mel foi
proposta inicialmente por Stevens e Wolkman [3Hssjm como a escala de Decibéis, destina-se
a realizar medidas do som. No entanto, diferentésram Decibel, que mensura taxas como forca
(poténcia) ou intensidade do sinal, a escala Mgkibase na correlacdo psicologica entre a
freqiéncia da nota ouvida e sua frequéncia fundheu seja, @itch. De maneira simples, o
pitch, é a medida da resposta humana ao estimulo recebidum som, representando a relacao
entre a faixa de freqiéncia em que esse som satema® a sua frequéncia fundamental. A
medida dessa distancia é que define exatamepitehodo sinal.

Qualitativamente falando, pitch € a percep¢cdo do quao agudo ou grave um som € em
relacdo ao acorde base do qual deriva (em teorgcaiuo acorde base é também conhecido
como tom médio da nota). Sendo assim, um acordaig ato (mais agudo), ou possui maior
pitch, se possuir uma alta frequiéncia e, de modo analogacorde é mais baixo (mais grave),
ou possui mengpitch, se possuir uma baixa frequéncia [23].

2.2.4 Energia

A Energia de um sinal € uma medida quantitativa egté diretamente ligada aos méaximos e
minimos das suas freqUéncias. Alguns autores mogjtee 0 uso combinado de medidas como
energia e magnitude média auxilia de forma efetimadescoberta de por¢cdes do sinal onde
principia ou termina o siléncio (ruido de funddgna capacidade de fazer distingdo entre vozes
masculinas e femininas. Dessa forma, aplicacOesgdarea de reconhecimento de voz, fonemas
e silabas sdo alcancados sem maiores problemastms ¢financeiros e computacionais) [5].
O valor da Energia de um sinal discreto pode aleuado como [5]:
E= xm|
m=-—oo

ondex[m] é o valor da amplitude do sinal no ponto

2.2.5 Magnitude

A Magnitude de um sinal é um valor sempre positcapaz de indicar alguns aspectos
quantitativos como, por exemplo, o seu volume eaibéés. Usualmente, uma série de operagdes
matematicas como soma e subtracdo pode ser reakraik magnitudes de sinais para diversos
fins, entre eles a suavizacdo de altas frequépeias auxiliar na verificacdo do inicio e fim das
zonas de siléncio do sinalg, ruido de fundo). A comparacédo entre magnitudesnéumente
realizada com escalas logaritmicas e em PDS, @#idida pelo resultado da Transformada de
Fourier aplicada ao sinal de entrada previamentestratdo. Esse procedimento é utilizado mais
comumente em aplicacdes que lidam com processardenoz [5], onde a suavizagdo do sinal é
necessaria para tratamentos posteriores de redom@mo dos segmentos de voz produzidos sem
a vibracdo das cordas vocais (sansoiced ou com a vibracdo de cordas vocais (sansed. A
Magnitude de um sinal discreto € calculada como [5]

M= 3| m]|

m=—oo
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onde x(m) é o valor da amplitude do sinal no pommo Apesar de ser bem mais simples de
calcular do que a energia, a Magnitude apresestdtados menos precisos quando aplicada a
discriminagdo de areas de ruido ou siléncio.

2.2.6 Molduras de Analises

Molduras de Andlises sé@o porc¢des consideravelmasteores de um sinal que ainda possuem
caracteristicas suficientes para permitir a extrafg dados efetivamente uséveis para diversos
tipos de processamento (como classificacdo do &malum ou mais géneros musicais, por
exemplo). A principal vantagem de particionar umakem diversos outros segmentos menores é
que o ganho em tempo em seu processamento é ganeideara o caso de bases de dados muito
grandes. Essas porgfes precisam ser pequenasciergefipara manter as caracteristicas da
freqUiéncia e do espectro da magnitude relativanestéeseis e, ainda assim, ser suficientemente
grandes para conter dados relevantes para os gpanoestos que se deseja realizar [14]. O
método de divisdo dos sinais em molduras de as&bidestante popular e largamente utilizado
por diversos autores e projetos renomados na érea €5], [13], [14] e [17]. Em geral, esse
sistema é amplamente utilizado nas areas de tratareeprocessamento de voz, classificacéo e
mineracédo de dados em MIR. Tanto a Energia quaktagnitude podem ser calculadas para um
sinal completo quanto apenas para uma moldura dele.

2.2.7 A Transformada de Fourier de Tempo Curto

A Transformada de Fourier de Tempo Curto (STFShert Time Fourier Transformé uma
transformada relacionada a transformada de Foguerserve para determinar a freqiéncia e a
fase de por¢des do sinal enquanto ele muda commoteHa dois tipos de abordagem para o uso
da STFT em PDS dependendo do tipo do sinal, séncmnbu discreto. Para o primeiro caso,
idealiza-se uma janela que vai ser multiplicada péial e as transformadas sé@o obtidas a medida
que a janela é deslizada pelo eixo. No segundo, casmal € dividido em por¢cdes menores
(Janelas de Andlise dAnalysis Framese cada uma delas sofre uma Transformada. O adsult
€ adicionado a uma matriz, que guarda todos ossdaatme a magnitude e a fase do sinal.

O uso de STFT é bastante comum em abordagens ifz@nutmolduras de analises para
auxiliar na extracdo de caracteristicas de um otmjde sinais que ja passaram pelo processo de
digitalizacdo. Trabalhos como [14] e [32] sdo exlmpe alguns autores que utilizam a técnica.

2.2.8 Taxa de Passagem Pelo Zero

Em PDS, passagens pelo zero ocorrem todas as gyeeeamostras sucessivas de um sinal
possuem sinais algébricos diferentes, (ora positivos, ora negativos). A taxa de passageio
zero é uma medida simples do conteudo da frec@i&wisinal e pode representar, além de
outros fatores, a quantidade de ruido que o sosdy [5] [14]. Por exemplo, um periodo de um
sinal senoidal tem duas passagens pelo zero, codeser visto na Figura 11.

Figura 11. A funcdo senoidal apresenta duas passagens pelerneum ciclo completo.



-

ESCOLA POLITECNICA
DE PERNAMBUCO

27

A Taxa de Passagem pelo Zero também é uma métricauxilia PDS na distingdo entre
sons audiveis, inaudiveis e ruidos de fundo. Coanpae os trés sinais analisando a quantidade
de energia e a quantidade de passagens pelo zereleyossui. Por exemplo, sons audiveis
possuem altas quantidades energia e baixas taxpassagem pelo zero. Sons inaudiveis ou
fricativos possuem baixas quantidades energia,aitas taxas de passagem pelo zero, enquanto
o siléncio ou ruido de fundo, possui baixa eneegi@ixas taxas de passagem pelo zero. Dessa
forma, pode-se isolar apenas as porcoes relevdntgsal e eliminar o que ndo se deseja estudar.
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Capitulo 3

Softwaresde Apoio

Foram utilizados diversasftwaresde apoio para realizacdo das varias etapas edaslvio pré-
processamento de sinais, treinamento das redesyc&at dos vetores de caracteristicas e
implementacdo de novas funcionalidades. S&o descedt seguir, 0S principais programas
auxiliares utilizados neste trabalho.

3.1 MARSYAS (Music Analysis Retrieval and Synthesis
for Audio Signalg

O MARSYAS ¢é uma suite de aplicativos para anabéstese e extracdo de caracteristicas de
arquivos de audio, criada por George Tzanetakislecado em dominio publico, regido pela
GPL (GNU Public Licensg[33]. Ele é composto de diversos médulos, cadacapaz de
realizar, sozinho, algumas das tarefas mais comaranalise e sintese de audio, com énfase em
sinais musicais e MIR. Existe ainda a possibilidage combinar esses mddulos em redes
colaborativas que podem ser controladas e modégatinamicamente sem interromper o
processamento corrente dos dados. Também é foonecidsuporte completo de entrada e saida
para diferentes formatos de arquivos de audiogssamento de sinais e modulos de aprendizado
de maquina (como por exemplo, geracdo de arquiRisFApara o WEKA, explicados na Secéo
subsequente).

A intencdo do MARSYAS ¢ ser uspftwaresuficientemente extensivel que permita a
construcdo de aplicativos para analise, sintesextnacdo de caracteristicas (ou vetores de
caracteristicas) obtendo alto desempenho e graficiéneia no processamento dos dados.
Usuarios iniciantes sdo capazes de criar redesbpgos com os modulos pré-compilados e
experimentar combinacdes de funcionalidades colmosfi extracdo de médias e variancias dos
MFCC Mel-Frequency Cepstral Coefficieljitsou extracdo de caracteristicas baseadas na
magnitude das STFTShort Time Fourier Transform(i.e, médias e variancias de Centréide
Espectral,Rollof, etc). Usuarios experientes podem criar redes lexap para atender os
requerimentos de sistemas com propdsitos mais iispec escrever seus proprios codigos e
interagir com os modulos pré-compilados para aarxiios trabalhos menores de extracdo de
dados e analise de caracteristicas.

Os executaveis pré-compilados que fazem parte dRSMAS podem agir em arquivos
de 4udio separados ou em cole¢des de dados. Aesleonsistem simplesmente de uma lista
em texto puro, com 0s nomes dos arquivos sepagmtogm caractere de nova linha. As listas
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devem ser criadas com a extensao MF, para quesguealem processamentos futuros ocorra
sem problemas.

Em sistemas GNU/Linux as cole¢Bes podem ser criaiiagés do utilitariankcollection
que recebe dois parametros de entrada: o prim&noaine da colecao (seguido da extensdo MF)
e, 0 segundo, o diretdrio que contém os arquiveer@m adicionados a lista. Para criar uma lista
das mausicas que pertencem ao género Rock, o segoomhando poderia ser usade:
mkcol | ection rock.nf nusic/rock/. Todos os arquivos contidos no diretério rockz)umdo
subdiretérios e seus respectivos conteudos seréioratlos a colegdicock. nf . O mkcollection
reconhece e adiciona automaticamente a colecaasiyasgcom o formato AU e WAV, mas nao
verifica se eles estdo com compressdes validasrtadps pelo MARSYAS.

Adicionalmente, se a biblioteddbbmad [34] estiver devidamente instalada no sistema, o
suporte para MP3 pode ser habilitado quando da itagdp do MARSYAS, permitindo que todo
o trabalho seja realizado com esse tipo de argaiwanvés dos formatos padrédo (AU ou WAYV).
O MAD (MPEG Audio Decodgré um decodificador de audio de alta qualidade soporte para
as trés camadas do MPEG (onde a camada 3 represeiorenato MP3). Suas principais
caracteristicas sdo: capacidade de prover said24-bieks PCM, computacéo da codificacdo dos
dados usando aritmética de ponto fixo (ao invésadamética de ponto flutuante), uma
implementacdo baseada inteiramente nos padréedEISQInternational Organization for
Standardizatiofinternational Electrotechnical Commissioa estar sob regimento da GPL.

Arquivos MP3 também séo adicionados automaticangehgta pelankcolletion mas do
mesmo modo que para 0s outros formatos, nenhumfiicagiio sobre a sua validade como
arquivo de entrada para o MARSYAS sera realizadgerativamente, uma colecdo pode ser
criada com o comandos, usado para listar o contetudo de diretérios eteraas similares ou
baseados no Unix. Para imitar o funcionamento ndkcollection e conseguir listar os
subdiretorios e seus respectivos contetdos, podgsae 0 seguinte comand®:. Is -R
musi ¢/ rock/ *. np3 > rock. nf. O arquivor ock. nf € escrito como um arquivo de texto comum
e pode posteriormente ser tratado de maneira apdappara retirada de caracteres indesejados
com comandos simples corgoepou a partir de editores comuns em sistemas sesilao Unix,
como o VI ou Emacs.

Além do mkcollection diversos outros binarios foram Uteis no desennwmato deste
trabalho. Dentre eles destacam-seexdract e o0 bextract para a extracdo dos vetores de
caracteristicas dos arquivos de audifinfo, que fornece informacdes a respeito do arquivo,
como taxa de amostragem, quantidade de canaie,agbitchextract utilizado para extracéo do
contorno fundamental de frequéncia (tons), pich, para sinais de audio monofénicos e
polifénicos. A seguir sao descritos com mais detltada um dos binarios de maior relevancia
para este estudo.

O extracté um executavel usado para extracao de vetoregrdeteristicas de um arquivo
de audio por vez. Com ele foram realizados algast$ iniciais como a extracdo de médias e
variancias do Centréide EspectraRellof. Um exemplo do uso dextract para obtencdo de
médias e variancias dos MFCC da musifalow Submaring dado a segui# extract -e
SVMFCC Yel | owSubmari ne. wav.

Outro utilitario bastante explorado foi lextract que realiza basicamente as mesmas
funcdes que @xtract contudo, possui a capacidade adicional de recelimtar mais de um
arquivo de audio por vez. Rextractpode extrair vetores de caracteristicas de cateipbeiras, e
€ capaz de gerar arquivos ARFF, usados para alkmentVEKA, onde os testes e treinamentos
podem ser levados adiante. Apesar de 0 MARSYASuposm classificador Gaussiano simples
gue pode ser usado como algoritmo de aprendizadedde&ina, o autor resolveu portar a maior
parte dessa implementacédo para o WEKA, uma vezéque aplicativo mais especializado e
direcionado para esses propésitos. Ainda assimosSiyel utilizar obextract para realizar
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classificagdo automatica de arquivos de audio enpdereal criandglug-ins com extenséo
MPL, que alimentam um outro binario da suite, chldmsdplugin A criacdo dessgslug-insse
faz a0 mesmo tempo em que se faz a criagdo dos@sqdRFF utilizados no WEKA.

A seguir, um breve exemplo de como utilizabextractpara criar unplug-in capaz de
distinguir um conjunto de musicas (representado pejuivonusi cas. nf) de um arquivo que
contém apenas voz (representado pelo arquivecurso.nf): # bextract -e STFT
nmusi cas. nf discurso.nf -w entradaParawWka.arff -p plugin_classificacao.npl. E
aqui, o uso delug-in com o utilitariosfplugin # sfplugin -p plugi n_cl assificacao. npl
new. wav. Nesse caso 0 arquiveew. wav vai ser classificado de acordo com os parametros
contidos enpl ugi n_cl assi fi cacao. npl .

No presente trabalho, os médulosxtracte sfplugin foram utilizados como descrito no
paragrafo anterior apenas para realizar testesamatiyps com os classificadores implementados
no WEKA.

Outro dos moédulos que acompanham o MARSYAS e quérfgamente utilizado € o
sfinfo. Esse binario representa um papel importante panaxilio da extragdo de caracteristicas
dos arquivos de audio. Com ele é possivel coletarmacdes valiosas para o processamento dos
dados, como quantidade de canais de audio e taaendstragem dos sinais. Sua utilizacdo em
conjunto com os binariodextract e sfplugin ajudou nas pré-classificacbes e no pré-
processamento das bases de dados de entrada. ra ERulustra a extragdo de um conjunto
padrédo de caracteristicas de uma musica em foNAN.

root@moka:~/Desktop# sfinfo PinkFloyd-UsAndThem.wav

File Name PinkFloyd-UsAndThem.wav

File Format Microsoft RIFF WAVE Format (wave)

Data Format 16-bit integer (2's complement, little endian)
Audio Data 81308160 bytes begins at offset 44 (2c hex)

2 channels, 20327040 frames
Sampling Rate 44100.00 Hz
Duration 460.931 seconds

Figura 12. Visualizac&o de caracteristicas basicas de univarfuAV.

Existem alguns projetos menores, internos ao MARSYAue constituem interfaces
graficas para realizacdo das tarefas de extracacetdees de caracteristicas e todas as outras
funcionalidades que séo acessiveis através deslidbacomando. Algumas dessas interfaces
foram idealizadas em Java e outras em QT4 (umaotabh C++ para desenvolvimento de
interfaces). O uso desses modulos favorece trabalbjas bases de dados séo relativamente
peguenas, no entanto, para o caso de bases degiladdss e com muitos parametros, a interface
de linha de comando é mais apropriada, especiadmmt conta de seu maior desempenho.
Como o presente trabalho utiliza uma base de daglativamente extensa e com muitos
parametros, nenhuma das implementaces de GEHaphical User Interfacefoi utilizada.
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3.2 WEKA (Waikato Environment Knowledge for
Analysig

O WEKA [35] é umsoftwaredesenvolvido na Nova Zelandia pela Universidadé\ekato,
utilizando a linguagem Java. Atualmente, o WEK/Aee sddigo fonte estdo em dominio publico,
regidos pela GPL. Seu propoésito inicial € trabalbam mineracdo de dados, valendo-se de
diversos algoritmos e ferramentas de aprendizagematjuina para resolucdo de problemas de
associacao, classificacdo, regress@tustering Os dois grandes atrativos do WEKA séo a sua
facilidade de uso, por conta de um conjunto derfaxtes graficas intuitivas e amigaveis, e a
possibilidade de o pesquisador aprimorar a ferréameara servir a propdsitos mais especificos
(por se tratar de uisoftwarede codigo aberto, permite a realizacéo de altesapdr quem esteja
disposto a leva-las adiante).

O WEKA utiliza um formato especifico de arquivo,eqrecebe a extensdao ARFF, que
armazena os dados de uma maneira especifica. Cpmeseatado na Sec¢do anterior, 0
MARSYAS exporta o resultado das analises e extsag@éecaracteristicas dos arquivos de audio
diretamente para arquivos ARFF, ja corretamentendtados. A partir desses arquivos 0s
treinamentos puderam ser concluidos de maneirartiagtratica e direta. Um exemplo detalhado
de um dos arquivos ARFF encontra-se no Apéndice 1.

A interface grafica do WEKA é composta por quatrédoios diferentes. Cada mddulo
permite que o usuério realize praticamente as mefumgdes de maneiras levemente distintas. A
Figura 13 mostra a tela inicial do WEKA e as quaipgdes de trabalho disponiveis. A primeira
opc¢éo, denominad&imple CL]) fornece um modo de trabalho simples em linha ateando,
ideal para maquinas com pouco poder de processanenjue enfrentam problemas de
desempenho para trabalhar com telas gréficas. Al&so, a interface&simple CLIsupre a
necessidade de sistemas que ndo possuem seudpraplicativos de linha de comando (ou
ainda, auxilia o desenvolvedor que esta trabalhamosistemas cujas interfaces de linha de
comando ndo sao suficientemente poderosas). A dagyrcaofExplorer, € uma tela no estilo
“aponte e clique”, utilizada para pré-processanget@plicacdo de técnicas de aprendizado de
maquina.

Os outros dois modogxperimentere KnowledgeFlow também podem ser utilizados
para os mesmos fins, embora possuam apresentag@fieagydistintas. O modulexperimentee
um ambiente para realizacdo de experimentos qumeitpest conducdo de testes estatisticos entre
diferentes esquemas de aprendizadoKr@@wledgeFlow por sua vez, prové praticamente as
mesmas funcionalidades que se pode obter c@&xptorer, com uma pequena diferenca, a sua
interface suporta o estilo “arraste-e-soltdta@-and-drop de interacdo. Ademais, 0 modulo
KnowledgeFlowpermite a realizacao de técnicas de aprendizadenrental.

Para o presente estudo, foi utilizada a versad@&.do WEKA e todos os testes e
treinamentos foram realizados com apenas uma dasogmplementacdes de interacdo com o
usuario, o médul&xplorer.
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Waikato Environment for
Enowledge Analysis

Yersion 3.4.8
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University of Wailkato
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Figura 13. Tela inicial do WEKA.

A tela do modulo Explorer (Figura 14) permite queeasquisador realize uma série de
pré-processamentos com os dados de entrada. Nrgjmacesgpode-se escolher entre diversas
aplicacbes de pré-processamento como discretizag@wmalizacdo, transformacdo e
combinacdo. As bases de dados poderdo ser carsegapartir de arquivos (ARFF no caso
presente), a partir de uma URL (bo@pen URL.) ou a partir de um Banco de Dados (bot&o
Open DB..). Além disso, o WEKA oferece diversas opcoedilttes para o pré-processamento,
mas nao foram utilizadas quaisquer implementacéssed Gltimos no atual estudo. Ao abrir pela
primeira vez o programa, todas as abas aléRreprocessstardo desabilitadas e so se tornarao
ativas a partir do momento que um arquivo de da&dbido for carregado (e possivelmente pré-
processado). Esse tipo de comportamento impede gasquisador cometa certos erros quando
estiver lidando com suas bases de dados. Ao farparseqiéncia logica de passos a seguir, 0S
desenvolvedores do WEKA aproveitaram para simplifecinteragcdo com saoftware tracando
uma maneira correta para sua utilizagédo, evitaddesa forma, que a maioria dos potenciais
erros relacionados ao tratamento dos dados ocorra.
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.. Weka Explorer

[ Preprocess | Classify | Cluster | Associate | Select attributes | Visualize |
| Open file.. || Open URL. || Open DE... |

Filter

Current relation Selected attribute

Relation: Mone Mame: None Type: Mone

Instances: None Attributes; None Missing: None Distinct: None Unique: None

Attributes
v| visualize Al

Status
Welcome to the Weka Explorer w x0

Figura 14. InterfaceExplorer.

A aba Classify contém as implementacfes dos classificadores dinloe pelo WEKA.
Um amplo conjunto dos mais populares classifical@econtra-se idealizado no programa.
Entre eles destacam-se as Redes Bayesianas, Maglendetor de SuporteSpport Vector
Machines -SVM), KNN (k-nearest Neighbdr MLP (Multi Layer Perceptroj Listas de Decisao
e diversos outros. Também é possivel realizar $edes a partir da adassify

A abaCluster permite ao pesquisador criar experimentos quensegpazes de realizar
associagfes com os dados usaridsters Essa técnica consiste em separar os dados edeporg
menores que o total, formando conjuntos ou clagsegpossuem caracteristicas similares e certo
grau de similaridade entre si. Se o grau de silddde entre elementos de conjuntos diferentes se
cruza, esses elementos podem ser promovidos p@os conjuntos ou mesmo passar a nao fazer
parte de conjunto algum (nesses casos diz-se guetictada uma novidade). A ahasociate
auxilia a rede a aprender regras de associacaatia @ conjunto de dados. A alfgelect
Attributespermite a escolha dos atributos mais relevantes @@rocessamento de dados e, por
fim, a abaVisualizepermite a visualizacao interativa da plotagem effi@ps bidimensionais.

No trabalho atual, foram utilizadas as técnicas HR6] e MLP [37] para classificacdo
dos arquivos de audio, em conformidade com a ptapagial de estudar técnicas diferentes
para obter bases de comparacdo com a nova implegdenproposta. Nao faz parte do escopo
desse trabalho explanar detalhadamente o funciortardas técnicas de classificacéo utilizadas,
uma vez que ambas sdo largamente conhecidas zadasi para diversos fins, em inUmeros
projetos de maturidade sdélida no meio cientificoomercial. Existem o6timas referéncias para
pesquisas mais profundas a respeito do assuntegastes trabalhos: [14], [35], [36] e [37].
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Na Figura 15, pode-se ver o carregamento da baskdies utilizada nos processos de

classificacdo. Todas as bases de dados possuertridiios, que comportam os vetores de
caracteristicas, mais 1 atributo extra, que édasidd dadoso(tpu)

| .- Weka Explorer

Preprocess | Classify Cluster | Associate Select attributes | Visualize |
| Open file.. i Open URL. i Open DE.. || Undo i Edit.. |l Save.. |
Filter
Choose ENone ; Apply
-Current relation Selected attribute
Relation: marsyas Mame: Mean_Acc1298_Mean_Mem-0_ZeroCrossings Type: Numeric
Instances: 3997 Attributes: 17 Missing: 0 (0% Distinc: 3880 Unigue: 3768 (94%)
Attributes Statistic Walug
) Minimurm 0.004
All || None || Invert Maxirmurn 0.27
Mean 0.083
Ma. Mame StodDewv 0.023
1wl ean_Acc1298 _Mean_Mem40_Centroid -~
2(wiMean_Accl2 98 _Mean_Mem4o_Rolloff
ZlviMean_accl2 98_Mean_Mernd0_Flux
AlviMean_ Accl1298 Mean Memd0 ZeraCrossings }
SlwimMean_Acclzss std_Mem40_Centroid Class: output Momy |'| VisualizaAll
BlwiMean_Accl298 _Std_Mem40_Rolloff =
ZlwiMean_Acclz 98 Sid_Mem4_Flux
BlwiMean_Acc1295 Std_Mem4(_ZeraCrossings
Slwistd_acc12 98 _Mean_Memd4D_Centroid
L0[wistd_Accl2 98_Mean_Mern40_Rolloff
11/[wistd_Acc1298_Mean_Mern40_Flux
12[wistd_aAccl2 98_Mean_Mernd0_ZeroCrossings
13lwistd_Acc 1298 _Std_Mem40_Centroid =
Remove 7 71013010001
0 02
Status
: o

Figura 15. Carregamento das bases de dados no WEKA.

Como dito anteriormente, foram utilizadas duas it&sn para a realizacdo das
classificacdes, uma implementacdo do método MLB método kNN. A Figura 16 apresenta a
visualizacao das técnicas de aprendizado do WEKas especificamente do grufazy, onde se
encontra o kNN (IBK), enquanto a Figura 17 mostrgrapo functions onde esta localizada a
técnica MPL.
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| Weka Explorer

‘Classifier

[ weka
¢ [ classifiers
[ o= bayes ifier output
o= [ functions
¢ [ lazy
e
% 1Bk
[ Kstar
[ LeR
) L
[ o [ meta
& [ misc
|: o= [ trees
o [ rules]

Cluster [ Associate | Select attributes | Visualize |

Status

T Lo ] e

Figura 16. Visualizac&o da técnica de aprendizado kNN, dpaiazy.

| "¢ Weka Explorer

-Classifier
[ weka
¢ [ classifiers
o= ] bayes ifier output
9 [ functions
D LeastMedsg
D LinearRegression
D Logistic
D MultilayerPerceptron
D FaceRegrassion
[ REFMetwork
[ D SimplelinearRegression
D SimpleLogistic
[ [ysmo
D SMOreg
D WotedPerceptron
D Winnow
o 7 lazy
o [ meta
o= [ misc
o= [ trees
o il

Cluster | Associate | Select attributes | Visualize |

»

Lol

Status

OK . le]

Figura 17. Visualizacdo da técnica de aprendizado MLP, dp@gfunctions
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Capitulo 4

Classificacdo de Audio: Experimentos
e Resultados

As bases de dados utilizadas no presente estuedm fparte, em sua grande maioria, da colecéo
particular do autor. Processos como a normalizatsdidaxa debits por segundo bjt rate),
downsamplingfreqiéncias maximas utilizadas em cada sinalaatgiade de dados pertencente
a cada género sdo explanadas pormenorizadamergde @Gepitulo. Ademais, sdo revisitados
alguns dos conceitos e pilares importantes daifitagsio de audio no cenario do entretenimento
mundial (visdo mercadoldgica), bem como a imporgeco crescimento dos estudos da area
para o ambiente cientifico (visdo académica).

4.1 Separacao de Géneros e Bases de Dados

A separacao dos arquivos de audio em classes podeadizada através do uso de propriedades
estatisticas ou mecanismos de aprendizagem de maadtin ambos 0s casos, a extracao de

vetores de caracteristicas € uma das principaiai® importantes etapas. O processo consiste na
obtencdo de um conjunto de dados que seja sufcpara caracterizar de maneira correta um

segmento de audio.

Em geral, as caracteristicas extraidas do sinahs@hamadas texturas de timbre [15] e
algumas delas exercem influéncias mais profundas qutras quanto a qualidade da
classificacdo. Alguns aspectos de um sinal de aaudxiliam pobremente certos classificadores
na tarefa de separacdo (como por exemplatal, em [14]), causando, desse modo, um custo
computacional efetivamente desnecessario se foreloidos no conjunto analisado. Distinguir e
utilizar os aspectos do sinal que exercem maiduéntia na diferenciagdo entre os géneros
propostos (em sua maioria essas caracteristiceenpem ao dominio espectral e temporal do
sinal) € uma das necessidades principais destdoestma vez que essa resposta sera de grande
importancia para apontar o algoritmo com melhai@ficia na classificacdo. Essa distingao foi
feita com base nos trabalhos de outros autoresp daml, [14] e [32], que detalham suas
experiéncias, indicando quais os melhores resudtamtiidos a partir das diversas técnicas
utilizadas.

As texturas de timbre sdo calculadas utilizandtésaica de moldura de analises [32],
onde uma janela de tempo colhe amostras de curtgah do sinal e processa esses dados,
gerando um conjunto de informacdes que funcionaocam indicador para os classificadores
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como o WEKA. Algumas técnicas comlusteringe kNN séo capazes de confrontar esses dados
e extrair informacdes Uteis a respeito de cadaharggm particular, acomodando-os em classes
de acordo com as similaridades encontradas nosgsamentos. O resultado da analise pode ser
apenas um valor numeérico ou um vetor de valoreephesentacdo das texturas de timbre pode
ser feita através da avaliagdo de certo conjuntoadacteristicas [15] como Centroide Espectral
[5] [14], média do sinal [5], entropia e taxa desmgem pelo zero [32] [15]. A Taxa de Passagem
pelo Zero, por exemplo, é capaz de indicar algwmportamentos especificos, como ruidos
contidos no sinal.

Dependendo da quantidade de caracteristicas guessfa utilizar para fazer a analise, o
custo computacional da classificacdo aumenta gna@iie sem retornar maiores vantagens para
a precisdo do classificador, tornando o trabalhaldoritmo desnecessariamente longo. Dessa
forma, evitou-se coletar mais caracteristicas doagusuficientemente necessarias para classificar
corretamente um segmento de audio.

Os pré-processamentos, as separacoes e manipdtascdados das bases sédo explicitados
a seguir.

4.1.1  Pré-processamentos das Bases de Dados

Foram realizados dois pré-processamentos nos agjue audio do conjunto de testes. O
primeiro tem a finalidade de encontrar as porc@esidal que possuam as caracteristicas mais
relevantes para a classificacdo, evitando o pranemsto de espacos que contenham dados com
pouca ou nenhuma relevancia para a distingdo astotasses. A extracao das porc¢des de dados
nesse primeiro passo foi realizada com o auxilicafbwarede apoio MARSYAS, através do
comandobextract, cuja utilizacdo ja foi pormenorizadamente expla&cano Capitulo 3. O
segundo pré-processamento consistiu em realizadonmsamplingdos sinais com fins de
diminuir o custo computacional do classificador s&etar o desempenho do correlacionamento
das classes. Depois de finalizados esses doisspessiais, 0 algoritmo ganha em desempenho,
pois necessita processar por¢gbes de dados signdiceente menores sem necessariamente
perder os detalhes essenciais que indicardo copaoases géneros de cada classe.

Duas bases principais de audio digital foram w@idis para realizar os testes com o
algoritmo de classificacdo. O primeiro conjuntoréaubase ja conhecida dos trabalhos [15] e
[14], contento 1000 titulos no total. H& 10 géngn@sexistentes para essa b&laes Classical
Country, Discao, Hip-hop, Jazz Metal, Pop, Reggae e Rock Cada género possui 100 musicas
compactadas em formato AU, com duracdo de 30 segucaba. AU € um formato de audio
bastante simples, que possui um cabecalho idexttdicde seis palavras de Bigs, seguido dos
dados que compbem efetivamente o 4udio, organizadosstilobig-endian (bytesde maior
ordem vém primeiro). O formato foi desenvolvidogp8un Microsystems e por um tempo, foi o
padrdo para arquivos de audio em sistemas Unix [38]

Uma vez que essa base de dados faz parte de talasreconhecimento e credibilidade
solidos no meio académico, ela foi utilizada nenaimento dos algoritmos de classificagdo. Com
excecdo dos génerddip-Hop, Metal, Disco e Country, que ndo se encontram presentes no
segundo grupo de dados, todos os outros arquivasfotilizados nos treinamentos.

A segunda base de dados consiste de 3.997 titel@saliivos de audio, comprimidos
inicialmente como MP3 & taxa de 128Kbps e freqi#édei44.100Hz, que fazem parte da colecéo
particular do autor desta monografia. Os génerpgipais que constituem o segundo conjunto
sdo os seqguinte®lues Classical, JazzPop Reggae, Rock Samba Observa-se claramente,
pela comparagcdo com a lista de géneros mostragaragrafo anterior, que todos os géneros do
segundo grupo encontram-se no primeiro, com exc@g&ambaque constitui a Unica novidade
no conjunto a classificar. Como essa classe nasteexia base de dados de testes, parte do
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conjunto de musicas pré-rotulado corBambafoi transportada para o grupo de testes e, o
restante dos arquivos, passou a constituir os damass a classificar.

Uma vez que o segundo conjunto possui 7 génerdisjséio acomodou equitativamente
em cada classe, 571 arquivos. Todas as musicaargaspor um processo dewnsampling
para diminuir pela metade a frequéncia originalgual se encontravam. A necessidade de
realizacdo desse processo encontra explicacdotmaldaque as caracteristicas das texturas de
timbre do sinal sdo preservadas, enquanto o argromenor frequéncia torna-se efetivamente
menor e, sendo assim, pode ser mais rapidamentegsario pelo classificador. Trabalhou-se,
dessa forma, com arquivos MP3, comprimidos a uxeda 128Kbps, frequiéncia de 22.050Hz e
30 segundos de duragéo.

Para alguns dos géneros existem subclassificac@ssTabelas 1 a 7 ilustram algumas
delas. No entanto, a proposta deste trabalho n@odm conta a distingdo entre as subclasses
existentes, apenas entre 0os géneros principais.ugmague as diferencas significativas entre as
subclassificacbes de um género principal estdonente dentro de um padréo bem definido, por
conta da prépria caracteristica livre e “despojayle¢ a musica possui, € praticamente impossivel
delinear as nuances determinantes de uma subidag&d ou outra. Dessa forma, todas as
subclasses dBockdeverdo ser consideradas corretas se forem aasisif comdrockapenas,
todas as subclasses Bep estardo classificadas corretamente se forem datsl@omoPop
apenas e assim por diante.

E necessario deixar claro que as Tabelas ilust@enas uma pequena porcdo da grande
diversidade e pluralidade de estilos que podersmrdrada hoje no meio musical, mas nao €, de
maneira alguma, uma classificacdo definitiva, tamepoexaustiva dos géneros que vém se
formando a partir dos existentes.

Tabela 1.Subclassificacdes para o génEwap.

Pop
Pop Rock
Jpop
BritPop
Synth Pop
Dream Pop
Twee Pop

Tabela 2.Subclassificacdes para o génRack.

Rock
Rock & Roll
Gothic Rock

Indie Rock
Punk Rock
Post Punk
Glam Rock
Psychedelic Rock
Alternative Rock
Folk Rock
Folk
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Tabela 3.Subclassificacdes para o géndaaz.

Jazz
Free Jazz
Avant-Garde
Fusion
Bebop
Latin Jazz
Dixieland
Acid Jazz

Tabela 4.Subclassificacdes para o gén@lassical.

Classical
Antique Music
Medieval
Renaissance
Barroque
Classical
Romantic
20" Century (Post-Romatic)
Contemporary Classical Mus|c

Tabela 5.Subclassificacdes para o génBeggae.

Reggae
Dancehall
Ragga
Toasting
Roots Reggag

Tabela 6.Subclassificacdes para o gén8amba.

Samba
Samba de breque
Samba-Cancéo
Samba-Enredo
Samba-Reggae
Samba de Rodg
Bossa Nova
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Tabela 7.Subclassificacdes para o génBtaes.

Blues
Country Blues
Jump Blues
Jazz Blues
Piano-Blues
Boogie-Woogie
Delta Blues
Soul
Soul Blues

4.2 Validacao Cruzada

Para realizar uma classificacdo mais apurada, tamio¢ utilizada a técnica de Validacao
Cruzada que, por sua vez, permite estimar a caagseide generalizacdo de um classificader,
propicia saber se os resultados ndo foram apenesrad®s pela rede neural artificial.
Formalmente, pode-se dizer que a Validacdo Cruéadaa técnica estatistica, que consiste em
particionar o conjunto de treinamento em parte®xapradamente iguais e fazer com que o
classificador utilize uma porcéo inicial para tesmento e as subsequentes para validagdo ou
teste.

Uma das abordagens possiveis para fazer validagiada é separar manualmente os
dados. Por exemplo, no presente trabalho, o canjdettestes consiste de 3997 arquivos, que
poderiam ser particionados em trés subconjuntos, cmm 1332 arquivos e um com 1333.
Realizar-se-iam, entdo, trés execucdes para cadaifetador e em cada rodada um terco do
conjunto de testes seria utilizado para treinametquanto os dois tercos restantes ficaram para
realizacdo dos testes. Para a primeira rodadameipo terco seria usado como treinamento e a
soma do segundo e do terceiro para testes. Peguada rodada, o segundo terco seria utilizado
como conjunto de treinamento e a concatenacaoinipo e terceiro tercos para testes. E, por
fim, na terceira rodada o terceiro terco seriazaitlo para treinamento e o primeiro e segundo
tercos para testes.

Essa abordagem permite que todo o conjunto destesirticipe da classificacédo, gerando
um resultado usualmente mais confiavel. No entaotoVEKA ja realiza essa separacao
automaticamente quando a opgamss Validationna abaClassify é escolhida. A Figura 18
mostra a escolha da opc@ooss Validationcom 10 blocos odolders (padrao utilizado nesse
trabalho).
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Figura 18. Configurando o WEKA para fazer Validagdo Cruzada.

4.3 Resultados das Classificacdes

4.3.1 Resultados das Classificacdes usando a téariéLP

Foram utilizadas diversas configuracoes difereptaa 0s experimentos realizados com MLP, a
fim de encontrar uma que melhor se adequasse btepra. Dado que a quantidade de instancias
utilizadas nesse trabalho é significativamente mgie as usadas em todos 0s outros nos quais
ele se baseou, os parametros utilizados nagudlegfuderam ser aproveitados nesse.

Fixou-se 0 uso de apenas uma camada escondida eaxande aprendizado de 0,3. Para
as épocas, foram escolhidos trés valores: 100@0L8G0000. A taxa de inicializacdo dos pesos
foi tomada como 0 (sem aleatoriedade na iniciadiaag@ 10. Por fim, foram usados 10, 20 e 40
neurdnios nas camadas escondidas, totalizando wma sle 18 (3x3x2) testes ao todo.
Novamente, a decisdo quanto ao numero de camauag@nios escondidos, diferentemente de
outros parametros utilizados nesse projeto, nabdseada nos trabalhos de outros autores, mas
sim, a partir de uma série de experimentos, ondeques produziram resultados menos
significativos foram descartados. Por exemplo, daaataxas de aprendizado abaixo de 0,3 néo
chegavam, sequer, a fazer o algoritmo convergir.

A funcéo de ativacdo utilizada pelas duas camaslamndidas do treinamento MLP foi a
sigmoide logistica e o algoritmo para cada treimamdoi o back-propagation Ambas as
escolhas foram empiricas, apesar de constituirggadodo utilizado pelo WEKA e de serem
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citadas em trabalhos como [14] e [39]. A conex&peeos neurbnios de cada camada foi total.
Por fim, o conjunto de validacao foi fixado em 28%por conta da validacao cruzada, utilizando
a opc¢éao l@olders cada base foi treinada e testada 10 vezes.

Uma das grandes dificuldades encontradas paraaeab dos treinamentos com MLP é o
seu custo computacional efetivamente muito alto.t®smamentos longos, que resultam em
diferencas pouco expressivas nos primeiros mometdaguste das caracteristicas, fazem com
que a técnica sofra com tempos muitos extensossiie &té que se chegue a uma configuracéo
otima.

Um resumo contendo os melhores resultados daggooaddes e treinamentos realizados
com o MLP pode ser visto na Tabela 8.

Tabela 8.Resumo dos parametros de configuracao dos tremampILP.

Quantidade de camadas esconc das 1
Neurdnios nas camadas escond das 10, 20 e 40
Taxa de aprendizagem 0,3
Conjunto de validagao 25%
Epocas de Treinamento 1000, 10000 e 50000
Algoritmo de treinamento back-propagation

Na Tabela 9, estdo delineados os resultados mpresstvos dos testes realizados com
MLP. Note-se que a configuracdo 5 obteve um éxammma classificagdo dos géneros musicais,
atingindo mais de 50% de acerto, apesar de seagp@remente mais rapida na classificacao que
a configuragao 6.

Tabela 9.Melhores resultados MLP.

Configuraga Taxa de | Numero de Taxa de Numero | Tempo de | Taxade
aleatoriedad | Neurbnios | Aprendizadc | de époce | treinament(| acerto

escondido (%)
1 0 10 0,3 1000 00:25:15 47,8359
2 0 20 0,3 10000 00:34:38 48,5364
3 0 40 0,3 1000 00:50:22 48,9867
4 10 10 0,3 1000 00:20:45 48,9367
5 10 20 0,3 1000 00:30:15 50,5629
6 10 40 0,3 10000 00:38:12 50,5378

Na Tabela 10 esta a matriz de confusdo geradacpefgyuracdo 5. Pode-se verificar que
algumas confusfes ja esperadas [14] [17] como asogorrem entrBlues e Jazz e Blues
Classica] demonstram a dificuldade de se delinear difeeng@ire géneros que utilizam,
geralmente os mesmo instrumentos musicais, posaug®@sma batida, a mesma velocidade de
tempo e vocalizacbes similares. Ao mesmo temp@-s@tfacilmente que o estilo Reggae foi 0
gue conseguiu ser classificado com maior precd@®as suas peculiaridades de batida, tempo, e
taxa de ruido no sinal (Taxa de Passagem pelo.Zeliojeressante perceber que a menor taxa de
confusdo entre géneros ocorre exatamente efiReggaee a musica Classica (généZtassica),
uma vez que as similaridades instrumentais, vazaistros detalhes como a velocidade ritmica
de ambos, sdo completamente distintos.
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Tabela 10.Matriz de confusédo para o melhor resultado da MLP.

Classificaca | a | b C d e f g
a = blues 271| 71 | 118| 21| 9 | 49| 42
b =classical| 64 | 360] 93 | 3 0| 18] 33

C =jazz 95| 89| 243 33 | 20| 34| 57
d = pop 36 | 25| 65| 150 47 | 116|132
e = reggae 11| 2 | 21| 15| 468 15 | 39
f =rock 54 | 44| 68| 96| 26| 20578

g=samba | 28 | 15| 50| 54| 61 29 334

Adicionalmente, foram extraidas as curvas R@®€Ecgiver Operating Characteristjcde
todos os géneros para a melhor configuracdo, ariadiomaticamente pelo WEKA. A analise
dessas curvas mostra que, ainda que a classifidag@stancias corretas tenha sido baixa (pouco
acima dos 50%), a probabilidade de acerto € ataanecendo, para a maioria dos casos, acima
de 70%. As curvas ROC para os géndéteggaeClassicale Sambaséo mostradas nas Figuras
19, 20 e 21. A &rea abaixo da curvae@a Under ROC retrata a qualidade da classificac&o.
Quanto mais proxima de 1, melhor o desempenhoassificador. Para todos os casos, inclusive
nos testes com as técnicas kNN, a area sob a éwktida plotando as taxa de Falsos Positivos
versusa de Verdadeiros Positivos, ou seja, cruzandxa de acertoversusa taxa de erro na
classificacdo de cada género.

IX. False Pesitive Rate (Num) |v|iY True Positive Rate (Mum) i
!Culuur: Threshold (Num) iv : !Selecl Instance :v|
l Clear Save | Jitter ) .

Plot: ThresholdCurve ¢Adrea under ROC = 0.9507)

Class colour

el 0.5 5

Figura 19. Curva ROC do génefi®eggaepara o melhor resultado da técnica MLP.
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Figura 21. Curva ROC do géner@ambapara o melhor resultado da técnica MLP.

Por fim, a Figura 22 mostra os erros do classificgzhra o melhor resultado dos testes
com a técnica MLP. Os quadrados representam inatadassificadas erroneamente e, as cruzes,
mostram o0s géneros classificados corretamente. nikede notar algumas peculiaridades
acontecidas no experimento de maneira mais simpieshas olhando para o gréfico. Por
exemplo, é facil notar que a classificacdo do géRep foi relativamente pobre em relacéo a da
classeReggae



ESCOLA POLITECNICA
DE PERNAMBUCO

45

Ao

3IUBISU| 13RS

AEOZU .-—._l..:.__u A ’

3RS

[RILSSR D sanLy

IR

IN0j0D SSB|D

g &g

o
a8
=

payipaid seAsiew qoid

on Snmsauuﬁ_uui.."xm

Figura 22. Grafico dos erros de classificacdo para a tédidd. As classes aparecem no

rodapé da figura, na seguinte ordd@tues Classical Jazz Pop ReggaeRocke Samba.
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4.3.2 Resultados das Classificacdes usando a téarkbIN

Ao contrario do modo de operacdo dos experimentos 6ILP, os parametros para as
classificacbes com a técnica kNN Nlearest Neighbors k-Vizinhos Mais Proximos) nao foram
obtidos empiricamente. Uma vez que a técnica pgesutos parametros, escolheu-se seguir as
indicacOes da literatura e dos outros trabalhogjnas esta monografia se baseou.

O kNN é uma técnica ndo-paramétrica, relativamedfiliente e bastante rapida, se
comparada ao MLP. Desse modo, apenas um valor nigew@cdo € modificado de um
treinamento para o outro, o valor de k. Adotouasexemplo de [14], e sob conselho da literatura
[16], trés valores impares para k: 1, 3 e 5. Novdaejee pelos mesmos motivos explicitados
anteriormente na Secao 4.2, foi utilizada validagg@i@aada em 10 blocos. A Tabela 11 mostra os
resultados dos treinamentos usando KNN.

Tabela 11.Resultados dos treinamentos com kNN.

Numero de k no Tempo de Instancias Classificadas Erro médio
Treinamento processamento corretamente quadratico
K=1 00:04:30 1963 (49,118%) 0,3809
K=3 00:03:23 1826 (45,6843%) 0,3169
K=5 00:04:31 1834 (45,8844%) 0,3288

O melhor resultado obtido foi para o valor de k =apesar de que o tempo de
processamento para k = 3 foi o menor de todos. &iadsim, nota-se que o tempo de
processamento para cada experimento € significantienmenor que os tempos envolvidos nos
treinamentos MLP, pois, uma vez que o método popeucos parametros ajustaveis para
modificar, o treinamento e a obten¢éo de resultadpgessivos € bem mais direto se comparado
a outra técnica.

Na Tabela 12, podemos ver a matriz de confuséo areelhor caso (K = 1). Como
esperado, uma das mais altas taxas de confusa@womm o género Pop, que teve uma grande
porcentagem de classificacdes erradas como Santanés caracteristicas do sinal, como Taxa
de Passagem pelo Zero, e velocidade da batidaca&xpb alto grau de confuséo entre um género
e outro.

Também como esperado, o géndexzzfoi muito confundido conBlues e Classical
especialmente as instanciasJdzz Be-bopgue possuem orquestras de metais e muita inégdénc
do som de piano, largamente presente nas outrathsses.

Por fim, os dois géneros que sofreram menos infiaémm do outro e, por consequéncia,
menos erros de classificacao entre si, foReggaee Classical As diferencas de batida, Taxa de
Passagem pelo ZeroRwollof, entre cada género séo fatores que podem explicarretude da
classificacdo ente as duas instancias.



el

ESCOLA POLITECNICA

DE PERNAMBUCO
47

Tabela 12.Matriz de confuséo para o treinamento kNN, comlk =

Classificaca | a | b C d e f g

a = blues 292| 55| 60| 50| 12| 58 44
b=classical | 44 | 421| 73 | 7 1] 14| 11
Cc =jazz 84 | 82| 229 62 | 25| 58| 31
d = pop 50 | 38| 66| 155 42 | 95| 125
e = reggae 15| 0 | 17| 41| 41% 20 | 63
f = rock 74| 46| 65| 106 37 | 159| 84
g=samba | 25| 21| 29| 106 42 | 56| 292

Novamente, algumas curvas ROC geradas a partirodjurdo de treinamento ainda
indicam que a probabilidade de acerto é alta (acien@0%), apesar de as taxa de classificacdes
corretas ser relativamente baixa (abaixo de 50%¥-iguras 23, 24 e 25 mostram as curvas ROC
geradas para os génefdlassical Bluese Reggae
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Figura 23. Curva ROC para o géne@assical usando a técnica kNN, com k = 1.
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Figura 25. Curva ROC para o géneReggaeusando a técnica kNN, com k = 1.

Por fim, a Figura 26 mostra os erros do classi6cgmhra o melhor resultado dos testes
com a técnica KNN. Os quadrados representam inataol@ssificadas erroneamente e, as cruzes,
mostram os géneros classificados corretamente n8ldos fatos que ocorreram no experimento
sdo mais facilmente percebidos a partir dessecgrédfior exemplo, a confusédo na classificacao
entre 0s género€lassical Bluese Jazze a facilidade na distingdo entre a claS$assical e
Reggaeficam visualmente explicitos. Da mesma forma, nlzsee a grande maioria das
instancias da class$eeggaefoi classificada corretamente, existindo maiorfaséio apenas, com
0 génerdcSamba
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Figura 26. Grafico dos erros de classificacdo para a tédiidd As classes aparecem no rodapé
da figura, na seguinte ordeBlues Classical Jazz Pop ReggaeRocke Samba.
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4.4 Comparacao entre as Classificacoes

Ao contrario da expectativa inicial, também baseamlaucesso de trabalhos de outros autores, as
redes MLP demonstraram um desempenho levemente@upe da técnica KNN. O tratamento
dos dados e a manipulagdo dos parametros inicags g experimentos MLP, mostraram que
com apenas uma camada escondida, uma quantidade aediempo de treinamento de
aproximadamente 50000 ciclos e um fator de alestade de, pelo menos 10, as classificagcoes
entre os sete géneros tornam-se mais aceitavessapgaxa de acerto sobre para mais de 50%.
Enquanto isso, o melhor desempenho alcangcado pé#lbrido conseguiu atingir esse minimo.
Contudo, sua matriz de confusdo aponta erros dsifitaacdo bastante plausiveis, como por
exemplo a confusdo entre os génaBases Jazze Classical também presentes em [17] e [14].
Além disso, a técnica gera curvas de previsao detestisticas cujas areas sob a curva ROC séo
maiores que 60%, indicando que a técnica aindaipossa boa probabilidade de acerto.

A Tabela 13, mostra uma comparacéo entre os melheseltados dos experimentos com
KNN e MLP. Novamente, pode-se chegar a uma sérmnidusdes a respeito do desempenho de
cada método empregado, como por exemplo, o fatdMde ter conseguido um melhor
desempenho, apesar de levar um tempo muito gramddipalizar os experimentos.

Em ambas as técnicas, as matrizes de confusdo deammngue classes corReggaee
Classicalséo facilmente distinguiveis, enquanto que agdlif@s ent€lassical Bluese Jazz
sdo mais dificeis de verificar. A explicacdo pasaes acontecimentos reside no fato de que as
similaridades de velocidade da batida, tipos dérungentos, utilizados e vocalizacdo séo
caracteristicas extremamente distintas entre odRegg@ Classical, fazendo com que o primeiro
possua uma taxa de ruido (Taxa de Passagem PelpeZemRollof (a taxa de decaimento do da
freqUéncia do sinal) maiores que o segundo, enquprg as mesmas caracteristicas sao bastante
similares entre os géner@dassical Bluese Jazz Nota-se, especialmente, que a distincdo entre
Blues e Jazz ndo é trivial, uma vez que, até degniente, os dois géneros se interceptam em
diversos aspectos, especialmente na instrumentacéocalizacdo de grande parte de suas
musicas.

No resultado de melhor desempenho da kNN, muitsiingias do género Pop foram
confundidas com Samba, fato que ndo acontece pakdassificacoes que utilizaram MLP.
Também se deve notar que, no melhor resultado dadeéMca de 19% das instanciasRieck
foram erroneamente classificadas como Pop; enquamma MLP, essa porcentagem baixa para
aproximadamente 17%.

Tabela 13 Comparacéo entre os melhores resultados dos.teste

Comparacao dos melhores Resultados dos testes XMNR)
Técnice Quantidade de Tempo de Erro de Taxa de | Numero
instancias usadas r | processamento do | Validacdo | acerto (% | de Ciclos
treinamentos dados (hh:mm:ss) Cruzada
KNN Todos os padrdes 00:04:30 0,3809 49,1118 -
MLP Todos os padroes 00:30:15 0,3041 50,5629 1000
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Capitulo 5

Conclusoes e Trabalhos Futuros

O principal e mais ambicioso objetivo da atencassedetrabalho foi abordar o problema da
classificacdo automatica de audio digital aproweita estudos, ensaios e outras propostas ja
existentes no meio académico, a fim de encontraa oraneira mais genérica e completa de
solucionar algumas das necessidades pendenteaddgipelos seus antecessores. Algumas das
propostas encontravam dificuldade em classificgural género especifico, dada a quantidade
reduzida de caracteristicas extraidas dos sinasidie, outros se detinham apenas em classificar
segmentos que continham voz, diferenciar ou segamrido de fundo dos sinais de audio
efetivos e alguns, ainda, encontravam severasuliiides e respostas pouco expressivas por
conta da escolha de um conjunto pobre das camstatesi envolvidas no processo de
classificacdo e de seu inter-relacionamento.

Foram utilizados duas técnicas para classificaggosdgmentos de qudio, 0 método kNN
e 0 MLP. Ambas as escolhas basearam-se em um egitaltgente de uma série de trabalhos da
area, onde foi identificado que as duas técnicag@stdo apresentaram, na grande maioria das
vezes, as respostas mais significativas e satisfat@® uso dos classificadores ficou por conta do
simulador WEKA, que ja possui uma série de impldanghes de redes neurais artificiais, cujos
parametros podem ser modificados de acordo comeo®smentos que se deseja realizar. Em
todos os experimentos, foram realizadas validacesdas em 10 blocos, a fim de aprimorar o
resultado da classificacdo e utilizar, em suaittade, as bases de dados.

Para criacdo dos arquivos utilizados com o WEKAaeapa extracdo dos vetores de
caracteristicas dos sinais de audio, utilizou-seite de aplicativos MARSYAS. Esseftware
permite a extracdo das texturas de timbre, doscoemties cepstrais de frequéncia, da além de
outros coeficientes dos sinais de audio, de maipe#tica e automatica, do mesmo modo que a
geracdo dos arquivos ARFF, formato basico do sidauls/EKA.

As classificacfes usando redes MLP apresentarandasempenho levemente superior
aquele da técnica kNN, apesar de seu tempo de ssaroento, manipulacdo de dados e
configuracao de parametros ser bastante superior.

Apesar de os resultados obtidos encontram-se po&xdaqueles de bom desempenho na
area de MIR e PDS, a taxa de acerto para a ctasgifd dos géneros ainda foi menor que a
esperada (levando em conta a area de Redes Neukpgiendizado de Maquinas, onde as taxas
de acerto sdo, comumente, proximas a 70%). Conpaite-se considerar que o desempenho do
experimento foi satisfatorio, dada a existéncipalequissimos estudos que utilizam arquivos de
MP3 para classificacdo e, ainda mais, por se t@dgauma abordagem nova, utilizando uma
combinacdo de duas técnicas antes empregadas emoargujos formatos (AU, MIDI) séo
menos complexos que o do MPEG Layer lIl.



-

ESCOLA POLITECNICA
DE PERNAMBUCO

52

Ademais, fica claro que um ataque ainda mais wiabd problema da padronizagéo dos
géneros, para aprimorar a separacao técnica etiwagdas bases; o aumento do poder dos
extratores de caracteristicas, para que sejam empl@zobter ainda mais dados relevantes para a
distincdo das classes; e, por fim, um estudo nta@ngente e mais aprofundado a respeito de
outras técnicas de classificagcdo como Maquinas eter\le Suporte ou SVNMs(pport Vector
Maching, Transformadas Wavelet, Redes RBRadial Basis Function Redes PNN-DDA
(Probabilistic Neural Network- Dynamic Decay Adjustmgne regras de separacdo Taxonomica
de Dados, fazem parte dos estudos futuros que pseelavados a cabo a partir desse.

A implementacao de técnicas mais eficientes deagkdr de vetores de caracteristicas de
arquivos MP3 passa por, pelo menos, trés projatessg encontram atualmente regidos pela
GPL. Dessa forma, a contribuicdo para seu aprimemgon constitui um trabalho futuro
relativamente simples, contudo, muito importantselecalizar.

Da mesma forma, o estudo e subseqiiente uso ds titracas ainda ndo experimentadas
para conjuntos de dados como os que foram utilzadsse trabalho, é tarefa relativamente
simples, embora extremamente custosa de fazereNgsbito, uma proposta mais especifica
para trabalhos futuros, seria a utilizacdo de Toamsadas Wavelet ao invés de técnicas de Redes
Neurais Artificiais, para a classificacdo dos vesode caracteristicas extraidos dos segmentos de
audio. Muito embora a complexidade mateméatica dasidas de que usam Transformadas
Wavelet seja bastante elevada, outros autoresp@rtaeam um bom desempenho em suas
experiéncias.

Um dos unicos e grandes problemas que se podentamfean relacdo as propostas iniciais
de trabalhos subsequientes é justamente a busaam@ompadronizacdo dos géneros musicais.
Uma vez que a mutabilidade da area musical creisce tle controle, documentacdo ou
regulamentacéo, apenas alguns géneros ja prebeéntesito tempo no mundo do entretenimento
podem, ou devem, ser considerados suficientemeetpufos”, a ponto de fazer parte de uma e
apenas uma categoria, ao inves de pertencer (n@gaitecnicamente falando) a uma miriade de
géneros distintos.

Além desses, uma outra proposta para melhorar sadtados obtidos, é realizar uma
estratificacdo manual dos dados, normalizando atnmaéa porcentagem de instancias iguais em
diferentes classes, bem como levar em conta algtenaas mais profundas da matematica e da
estatistica como a Teoria dos Grandes Numéras Of Large Numbejq40], para melhorar o
pré-processamento das bases de dados, diminuiedgsa forma, os erros médios e quadrados e
aumentando a taxa de acertos na classificagao.
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Apéndice 1

Exemplo de base de dados do WEKA

O conjunto a seguir exemplifica a estrutura intedtna arquivos ARFF utilizados pelo WEKA
durante esse estudo. E valido ressaltar que talasgoivos similares, que foram utilizados para
realizar as classificagcdes, foram gerados autoamagate pelo comandbextract e seus
respectivos parametros, fornecido com a suite dieatipos para extracdo de vetores de
caracteristicas de sinais de dudio, 0o MARSYAS.

@relation marsyas

@attribute Mean_Accl1298 Mean_ Mem40_ Centroid real
@attribute Mean_Acc1298 Mean_Mem40_Rolloff real
@attribute Mean_Acc1298 Mean_Mem40_ Flux real
@attribute Mean_Acc1298 Mean_Mem40_ZeroCrossirgjs re
@attribute Mean_Acc1298 Std Mem40_Centroid real
@attribute Mean_Acc1298_Std_Mem40_Rolloff real
@attribute Mean_Acc1298 Std Mem40_ Flux real
@attribute Mean_Acc1298 Std Mem40_ZeroCrossings rea
@attribute Std_Accl1298 Mean_Mem40_Centroid real
@attribute Std_Acc1298_ Mean_Mem40_Rolloff real
@attribute Std_Acc1298 Mean_ Mem40 Flux real
@attribute Std_Accl1298 Mean_Mem40_ZeroCrossings rea
@attribute Std_Acc1298 Std _Mem40_Centroid real
@attribute Std_Acc1298_Std_Mem40_Rolloff real
@attribute Std_Acc1298 Std Mem40_Flux real

@attribute Std_Acc1298 Std Mem40_ZeroCrossings real
@attribute output {blues,classical,jazz,pop,regyak,samba}

@data
0.034322,0.058450,0.006579,0.037674,0.013783,04130902090,0.011517,0.013780,0.0302
57,0.001337,0.012240,0.030787,0.062026,0.000510302®B,blues
0.065193,0.136192,0.009005,0.085986,0.035844,03mB0$03621,0.038015,0.019186,0.0412
22,0.001052,0.022918,0.019154,0.050505,0.001173603®,blues
0.027791,0.073252,0.007783,0.037472,0.017049,04%@1D02777,0.019616,0.018547,0.0634
33,0.001288,0.016353,0.024324,0.112692,0.0008B6E6H,blues
0.027072,0.059100,0.007658,0.038481,0.018705,098/04€02634,0.022141,0.015158,0.0406
50,0.000725,0.008264,0.028012,0.075909,0.001743)035,blues...
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0.098470,0.200158,0.008456,0.115979,0.039027,08¥7603270,0.038650,0.023409,0.0445
00,0.001193,0.025063,0.017658,0.036579,0.0006834803, classical
0.087505,0.163083,0.009218,0.105635,0.030087,082681003568,0.030677,0.029589,0.0472
75,0.001423,0.027798,0.016109,0.028586,0.00083B09%B, classical
0.054928,0.110173,0.006639,0.063778,0.028387,03880@:002192,0.030797,0.027901,0.0787
20,0.000918,0.029926,0.044568,0.110228,0.00088R,20¥ ,classical
0.033119,0.048601,0.006849,0.039768,0.010710,05%0@1002218,0.013119,0.015223,0.0275
75,0.001091,0.015496,0.017090,0.037188,0.00078HR45,classical...

0.091979,0.184808,0.008631,0.106889,0.045533,00890M03539,0.041340,0.020307,0.0407
50,0.000935,0.016411,0.016812,0.027861,0.0006 7)035,jazz
0.065976,0.134036,0.008846,0.082438,0.020830,08162:003221,0.022341,0.023348,0.0586
58,0.001920,0.028406,0.016343,0.058850,0.001060)232,jazz
0.035626,0.064825,0.007680,0.052416,0.026789,0d4830.002659,0.032459,0.021076,0.0430
23,0.001083,0.024587,0.040018,0.086324,0.0006(BHR23b,jazz
0.083880,0.157964,0.008146,0.099164,0.032699,035/0%03275,0.033597,0.017761,0.0344
03,0.001989,0.022201,0.017149,0.039324,0.00113%7,81%,jazz...

0.089895,0.192660,0.009094,0.118916,0.033831,0480.003652,0.037248,0.030660,0.0645
39,0.001364,0.033764,0.018249,0.041309,0.001095,83b,pop
0.055386,0.138705,0.008491,0.092791,0.037805,02503$€02900,0.047925,0.021660,0.0646
13,0.000858,0.026051,0.024725,0.073371,0.00052303D, pop
0.056758,0.116961,0.008814,0.081467,0.024408,03180903140,0.030294,0.024010,0.0582
54,0.001962,0.028648,0.027792,0.075123,0.0010124689,pop
0.118042,0.284548,0.009147,0.160231,0.045231,023008€03974,0.047116,0.022451,0.0494
02,0.001435,0.026603,0.029405,0.055381,0.00109%,84D, pop..

0.053938,0.170828,0.007363,0.078257,0.040464,052,81002869,0.046124,0.014945,0.0668
72,0.000773,0.017468,0.029255,0.117012,0.000748038,reggae
0.052332,0.115077,0.007115,0.070912,0.036148,05303$02639,0.043868,0.020015,0.0582
89,0.000720,0.024578,0.024168,0.089271,0.000669,2634 reggae
0.063751,0.160221,0.007587,0.096485,0.049324,001/3:002735,0.055701,0.018971,0.0554
69,0.000796,0.024040,0.020596,0.067704,0.000666,6XD,reggae
0.090347,0.214780,0.008525,0.124533,0.066338,02IHBP03509,0.068498,0.033090,0.0626
69,0.001309,0.033647,0.051121,0.084983,0.0012414893B,reggae...

0.117415,0.244630,0.008890,0.150796,0.076882,0a140804513,0.072436,0.029204,0.0577
09,0.001296,0.030802,0.039717,0.068562,0.002163,6134,rock
0.110345,0.217848,0.009361,0.137765,0.056058,03111,2M04119,0.058306,0.033322,0.0678
31,0.001293,0.038014,0.025741,0.051819,0.0009686X¥ ,rock
0.059257,0.116251,0.008354,0.083384,0.034458,062081003138,0.040333,0.020762,0.0543
60,0.000993,0.023050,0.031413,0.065876,0.00103%,81®,rock
0.108072,0.248744,0.009867,0.148631,0.057638,01840$04395,0.061241,0.025186,0.0513
38,0.001346,0.025871,0.025160,0.043361,0.0012&8)65D,rock...
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0.063750,0.145206,0.007417,0.092493,0.063462,053)6.002545,0.076117,0.030630,0.0801
82,0.000943,0.037691,0.045046,0.112985,0.00075¥36138,samba
0.043785,0.088163,0.008134,0.064824,0.029649,06390€02688,0.036078,0.016418,0.0395
79,0.001124,0.020575,0.029023,0.079123,0.0007@%0838,samba
0.065174,0.133874,0.008517,0.087681,0.032966,00981003456,0.038558,0.014260,0.0393
74,0.000962,0.018022,0.022228,0.059787,0.001073,069,samba
0.052314,0.105362,0.007597,0.065566,0.018648,0888%02425,0.022077,0.016603,0.0474
77,0.001265,0.021023,0.017782,0.042737,0.0007040®M,samba...



