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Resumo: O reconhecimento de géneros musicais € um importante problema de pesquisa que tem
recebido muita atencdo de pesquisadores e profissionais de musica. Os beneficios dessa area
podem ser aplicados em diversas tarefas, como na organizacdo de bases de 4udios digitais, na
construcdo de novos mecanismos de buscas e recomendacdes de musicas. Este artigo propde um
método para reconhecimento automatico de géneros musicais baseado na variacdo da arquitetura
padrdo dos sistemas de reconhecimento de géneros musicais, envolvendo técnicas como extragao
por segmentos, sistemas multiexpert e combinagdo de classificadores (paramétricos e nao
paramétricos). O reconhecedor foi avaliado em uma base de géneros musicais propria extraida de
um website de recomendagdes musicais ¢ na base GTZAN, com dez géneros musicais cada, onde
obteve uma taxa de reconhecimento de 46,2% ¢ 75,1%, respectivamente.

Palavras-chave: Processamento de sinais. Reconhecimento de géneros musicais. Reconhecimento
estatistico de padrdes.

Abstract: Automatic music genre recognition is an important research topic that has received
much attention from researchers and digital music professionals. The benefits of such field can be
applied to various tasks, such as in the organization of digital audio databases, in building new
search engines and music recommendations. This paper proposes a method to automatically
recognize musical genres based on a variation of the standard architecture of music genre
recognize systems that combines extraction per segment, multiexpert systems and ensemble of
classifiers (parametric and non-parametric). The recognizer was evaluated on an experimental
built from a music recommendation service website and on the GTZAN music genre databases,
with 10 musical genres each, achieving a recognition rate of 46.2% and 75.1%, respectively.

Keywords: Music genre recognition. Signal processing. Statistical pattern recognition.

1 Introducao

Nos ultimos anos, por meio da expansdo da internet e do desenvolvimento da informacgdo e das
tecnologias multimidia, a musica digital cresceu consideravelmente. Esse tipo de informagao esta se tornando
cada vez mais disponivel as pessoas a partir de diversas fontes de midia [1]. Essa expansdo da musica digital
trouxe a tona a necessidade de desenvolvimento de ferramentas capazes de extrair informagdes relevantes do
audio para gerenciar essas cole¢des [2]. Muitas informagdes podem ser extraidas de uma musica, inclusive o seu
género, que ¢ provavelmente o mais popular descritor de contetido de musicas [3]. Isso se deve, principalmente,
ao fato de que o género permite agrupar musicas parecidas e de que as pessoas s se interessam por certos tipos
de musica.

Um classificador automatico de géneros musicais possui diversas aplicagdes. Permite a organizacio de
grandes cole¢des de musicas, como em bibliotecas, na internet, em radios, entre outros [4]. Esse tipo de
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ferramenta pode trazer outros beneficios, como o auxilio na criacdo de bases de dados de musicas, criagdo de
listas de reprodugdo por género, além de fornecer novos mecanismos de buscas e recomendagdes de musicas [5].

Neste trabalho, propomos a criacdo de um sistema de reconhecimento de géneros musicais, no qual
informagdes do contetido do dudio sdo extraidas em segmentos da miisica. Em cada segmento analisado hd um
conjunto de classificadores, que sdo posteriormente combinados para a escolha do género da cancdo. Para
verificar a eficacia do sistema construido, este foi testado em duas bases de musicas: em uma base experimental,
construida pelos autores deste trabalho, e na base GTZAN Genre Collectionz, comumente utilizada em trabalhos
de reconhecimento de géneros musicais.

Este texto esta dividido em cinco se¢des. A Secdo 2 aborda os principios e trabalhos correlatos de
reconhecimento de géneros. A Secdo 3 apresenta 0 método proposto para reconhecimento de géneros musicais.
A Sec¢do 4 mostra os experimentos realizados e resultados obtidos. Por fim, a Secdo 5 apresenta as conclusdes
deste trabalho.

2  Reconhecimento de géneros musicais

O reconhecimento de géneros musicais faz parte da tarefa da Recuperacdo de Informacdes Musicais
(Music Information Retrieval — MIR). A MIR ¢é uma emergente area de estudo direcionada para atender as
necessidades dos usuarios de musicas, cobrindo diferentes aspectos relacionados a gerenciamento, facil acesso e
utilizagdo de musicas [6]. O objetivo dos sistemas de reconhecimento de géneros musicais ¢ categorizar um sinal
de 4udio de género desconhecido em um género musical previamente conhecido a partir das caracteristicas desse
audio. Para isso, é necessario proceder a uma extragdo de caracteristicas relevantes do som e fazer uso dessas
informagdes, para que, mediante uma analise computacional, seja possivel identificar a que género musical
pertence o sinal analisado [5,7].

Existem propriedades e métodos comuns para se construir um sistema de reconhecimento de géneros
musicais. Esse processo de construgdo se divide, basicamente, em quatro partes: (1) coleta da base de dados, (2)
extracdo de caracteristicas, (3) aprendizado de maquina e (4) avaliagdo dos resultados obtidos [8]. A extragdo de
caracteristicas se preocupa em obter dados da entrada, enquanto que o aprendizado de maquina procura
encontrar combinagdes e padrdes com base nos dados obtidos na extracio [5].

2.1 Trabalhos correlatos

O desempenho humano em classificar géneros musicais foi analisado no trabalho de Gjerdingen e Perrott
[9]. Nesse trabalho, um grupo de estudantes analisou e classificou diversas musicas de dez géneros musicais
diferentes. A taxa de acerto foi de aproximadamente 70% para trechos de 3 segundos, e de aproximadamente
44% para trechos de musica de até 250 milissegundos.

Na analise de classificacdo automatica de géneros musicais usando computadores, um dos primeiros
trabalhos mais importantes publicados na area foi o de Tzanetakis e Cook [10]. Os autores propuseram um
sistema baseado em caracteristicas como timbre, ritmo e pitch que obteve uma taxa de acerto de
aproximadamente 61% para dez géneros. No mesmo ano, Kosina desenvolveu em [S] um sistema de
classificag@o de géneros musicais, chamado MUGRAT, obtendo aproximadamente 88% de reconhecimento para
trés géneros musicais. Silla et al. [11] realizaram uma analise diferente na qual, em vez de extrairem informagdes
de toda a musica, dividiram o audio em trés partes (comego, meio ¢ fim, com trechos de 30 segundos cada),
utilizando classificadores diferentes para cada parte e combinando os resultados. Nesse trabalho, foi alcangada
uma taxa média de acerto 3% maior do que o melhor resultado obtido individualmente (55,15% sem a
combinagdo contra 58,07%, utilizando trés segmentos, para dez géneros musicais). Paradzinets et al. [12]
desenvolveram um sistema no qual as caracteristicas do 4dudio foram extraidas e agrupadas em trés grupos
(acusticas, ritmicas e timbre), tendo cada grupo sido analisado por um classificador diferente, que retornava as
probabilidades de a musica pertencer a cada género. Nesse trabalho também foi utilizado o conceito de sistemas
multiexpert, em que a saida de cada classificador foi utilizada como um novo dado de entrada para um novo
classificador, que combinava os resultados e definia o género da musica. Por meio dessa combinagao, os autores
constataram um aumento de 12% no reconhecimento em comparag¢do ao desempenho do melhor classificador
individual (54,6% sem a combinagdo e 66,7% utilizando grupos de caracteristicas, para seis géneros musicais).

2 http://marsyas.info/download/data_sets/
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Alternativamente, diversas formas de construgdo de um sistema de reconhecimento de géneros musicais
foram apresentadas. Lampropoulos ef al. [13] separaram o sinal do 4udio em varias partes (representando
instrumentos de corda, sopro e percussdo) e extrairam caracteristicas de cada uma dessas partes. Costa ef al. [14]
propuseram um método que, em vez de extrair os dados diretamente do sinal do dudio, levou a que os dados
fossem extraidos de uma imagem do sinal, utilizando processamento de imagem. Ariyaratne e Zhang [15]
desenvolveram um modelo de sistema hierarquico, no qual os géneros foram divididos em grupos menores e
organizados de forma hierarquica. Os dados do dudio, entdo, foram processados, e o classificador decidia para
qual grupo o dado era mais similar, e esse processo se repetia para todos os subgrupos dentro do grupo
escolhido, até o classificador decidir o género final.

3 Sistema proposto

Diferentemente da maioria dos sistemas de reconhecimento de géneros apresentados, que dividem
basicamente o seu funcionamento em extragdo de caracteristicas e classificagdo, a ideia do sistema proposto ¢ de
utilizar diferentes técnicas em um unico modelo de sistema para melhorar o reconhecimento de géneros. Dentre
as técnicas utilizadas, pode-se citar a extragdo por segmentos, sistemas multiexpert e combinacdo de
classificadores.

A arquitetura do sistema proposto procura fazer uma mescla dos modelos de extragdo por segmentos com
o sistema multiexpert. Essa arquitetura se divide em quatro etapas, conforme mostrado na Figura 1: segmentagio
do audio, extracdo de caracteristicas, classificacdo por grupo e defini¢do do género.

Figura 1: Arquitetura do sistema proposto.
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3.1 Segmentacgao do dudio

Nessa etapa, a musica ¢ dividida em trés segmentos: inicio, meio e fim da cangdo. A analise de toda uma
musica representa um custo de processamento elevado e um grande volume de dados abrangidos e envolve o
processamento de informacdes repetidas, j4 que a maioria das musicas possui certa estrutura musical que se
repete. Portanto, a andlise de segmentos evita todo o processamento da musica, mas mantendo a qualidade dos
dados extraidos. E realizada a analise de trés segmentos em pontos diferentes da musica, para que, no caso de
algum segmento ndo representar corretamente o género da musica, os outros compensem aquele segmento. A
analise de segmentos ¢ uma técnica comumente utilizada em trabalhos de reconhecimento de géneros [11,16,17].
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3.2

Extracao de caracteristicas

Nessa etapa, para cada segmento, caracteristicas sdo extraidas e organizadas em grupos, registrando-se

que cada um apresenta um classificador proprio, que realiza o processamento somente daquelas caracteristicas.
A ideia da classificagdo por grupo de caracteristicas ¢ de que algumas caracteristicas, pelo tipo de informagéo
que representam, sdo mais discriminatorias para certos géneros do que para outros. Além disso, o agrupamento
reduz a dimensionalidade dos dados para a classificagdo, reduzindo a complexidade dos modelos gerados
[12,18,19]. No sistema proposto, ¢ realizado o agrupamento das caracteristicas em quatro grupos: timbre e
coeficientes mel-cepstrais, temporais, ritmicas e pitch.

3.2.1 Relacionadas ao timbre e aos coeficientes mel-cepstrais

Essas caracteristicas incluem informacdes de baixo nivel, que sdo analisadas em pequenas janelas de

audio. As caracteristicas analisadas para esse grupo sdo:

Spectral Centroid: ¢ o ponto balanceado do espectro, uma medida associada, frequentemente, com a
nocdo do brilho espectral, sendo calculada pela equagéo

C, =4t
Zn:l Xt [n]

onde X, [n] é o valor da transformada de Fourier no quadro ¢ e na faixa de frequéncia n. E uma
caracteristica utilizada para discriminar instrumentos musicais.

ZN Xt[n]*n (1)

Spectral Rolloff: ¢ o ponto R,, onde a frequéncia que esta abaixo de alguma porcentagem P, (geralmente
85%) da energia do espectro reside. O ponto R, ¢ estimado de acordo com a equagado

R, N 2)
> X In1=P,*> X, In], 0<P <1
n=1 n=1

onde X, [n] é a magnitude da transformada de Fourier no quadro ¢ e na faixa de frequéncia n. O spectral
rolloff ¢ outra forma de medir a frequéncia média do espectro e tem objetivos similares ao spectral
centroid.

Spectral Flux: ¢ a diferenga entre duas amplitudes normalizadas de sucessivas distribuigdes espectrais,
utilizada para calcular a quantidade de mudangas no espectro no decorrer do tempo. E definida pela
equacgao

N ) 3)
Ft = Z(Xt[n] - Xt—l[n])

n=1

onde X;[n] e X;; [n] representam magnitudes do espectrograma de frequéncia n nos tempos ¢ e ¢-1. E uma
caracteristica que indica as variagdes na musica (se ¢ uma musica constante, ou se apresenta mudangas
bruscas).

Zero-Crossing Rate: esta taxa ¢ calculada contando o ntimero de vezes que a onda do 4dudio cruza o eixo
x para cada unidade de tempo. E estimada por meio da equagao

Z = %ibig”(x[n])— sign(x[n—1]) 4)

n=

onde a fun¢do sign() retorna o valor 0 (zero) para valores negativos € o valor 1 (um) para valores
positivos, e x[n] denota o dominio do sinal no tempo ¢. Essa caracteristica ¢ sensivel aos vocais e
instrumentos de percussio, onde valores altos indicam maior presenga desses sons.
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o Coeficientes Cepstrais da Frequéncia Mel (Mel Frequency Cepstral Coefficients — MFCC): proposto
originalmente em [20], sdo uma representacdo compacta do espectro do sinal do audio, com o objetivo de
aproximar a distribui¢do ndo linear da largura de banda da audicdo humana com frequéncia. Para o
calculo do MFCC, inicialmente o 4dudio ¢ dividido em janelas, e para cada uma ¢ aplicada a transformada
de Fourier discreta no sinal. Em seguida, ¢ definido um conjunto de filtros, em que, geralmente, filtros
lineares sdo aplicados nas frequéncias baixas e filtros logaritmicos nas frequéncias altas. Apods, ¢
calculado o logaritmo da magnitude do espectro, e os valores das faixas pré-determinadas sdo convertidos
em novos valores, utilizando o conjunto de filtros. Em seguida, ¢ aplicada uma transformacao de cosseno
discreta nas saidas dos filtros. Os coeficientes sdo obtidos diretamente da saida da transformagao.

3.2.2 Temporais

As caracteristicas temporais tem como objetivo capturar a evolu¢do temporal do sinal. Nesse grupo, ¢
formado um vetor de caracteristicas por segmento, utilizando principalmente momentos estatisticos. As
caracteristicas que constituem esse grupo sdo a média e a varidncia das caracteristicas relacionadas ao timbre
(spectral centroid, spectral rolloff, spectral flux, zero-crossing rate) e MFCC, além do low energy. O low energy
representa a porcentagem de janelas que tém menos energia do que a energia média de todas as janelas. Musicas
com partes silenciosas ou muito calmas terdo um low energy maior, por exemplo.

3.2.3 Ritmicas

Esse grupo ¢ constituido por informagdes relacionadas a batida e a estrutura ritmica de uma musica. Para
o calculo dessas informagdes, foi utilizado o método proposto por Tzanetakis e Cook [10], em que é gerado um
histograma da batida. Inicialmente, o sinal é analisado em janelas geralmente grandes (aproximadamente 4
segundos), para capturar uma estrutura ritmica completa. Para cada janela, o sinal é decomposto em um niimero
de bandas de frequéncia utilizando uma transformada discreta, geralmente a Transformada Discreta Wavelet.
Apds, para cada banda, a amplitude no dominio do tempo ¢ extraida realizando retificagdo de onda completa,
filtragem passa-baixa, diminuicdo da taxa de amostragem e remoc¢do de médias. Em seguida, as bandas sdo
somadas, reconstruindo um novo sinal com as bandas modificadas. Apos, ¢ aplicada uma autocorrelacdo que
resulta nas periodicidades da batida. Depois, o resultado da autocorrelag@o ¢ refor¢ado para reduzir o efeito de
inteiros multiplos das periodicidades. Ao final dos calculos, tem-se as forcas das batidas em varias velocidades
na janela de audio analisada. Em seguida, ¢ feita a jungdo das forgas das batidas de cada janela para formar o
histograma. Esse grupo produz um vetor de caracteristicas de vinte dimensdes estimado a partir de diversas
informagdes estatisticas do histograma: soma e varidncia do histograma, amplitudes, periodos e larguras dos dois
maiores picos, distdncia entre os dois maiores picos, quantidade total de picos, quantidade de picos com
amplitude acima da média, distdncia média entre os picos, média das amplitudes, quantidade de posigdes sem
picos, diferenga da amplitude entre os dois maiores picos, quantidade de grupos fechados (sequéncia continua de
periodos com picos), amplitude relativa dos dois maiores picos em relacdo a soma do histograma, diferenca
relativa entre as amplitudes e distdncias dos dois maiores picos.

3.2.4 Pitch

Pitch ¢ a percepgao da frequéncia fundamental de uma nota musical, onde, dado um determinado trecho
de musica polifonica (multiplas notas tocadas simultaneamente), esse ¢ utilizado para determinar qual nota ¢ a
que recebe mais destaque e € percebida por uma pessoa. Para o uso do pitch neste trabalho, foi utilizada a
montagem de um histograma do pitch, que faz uso de um algoritmo de deteccdo de multiplos pitch desenvolvido
por Tolonen e Karjalainen [21]. Primeiro, o sinal ¢ dividido em pequenas janelas, geralmente de 100 ms ou
menos. Para cada janela, o sinal ¢ filtrado para remover a correlagido do sinal. Em seguida, o sinal ¢ decomposto
em duas bandas de frequéncia (abaixo e acima de 1kHz), e envelopes de amplitude sdo extraidos para a banda
alta, aplicando retificacdo de meia onda e filtragem passa-baixa. Apds, € calculada a detec¢ao de periodicidade
de cada banda por meio de uma transformada de Fourier discreta, compressdo da magnitude da representacao
espectral, e uma transformada inversa. As bandas, entdo, sdo unidas, e, em seguida, a autocorrelacdo das bandas
somadas ¢ estimada. Finalmente, o sinal é reforcado para reduzir o efeito de multiplos inteiros no pico das
frequéncias (método similar ao utilizado na construcao do histograma ritmico). Assim, para cada janela, tem-se a
forga do pitch nas mais diversas frequéncias. Apds, as forgas de cada janela sdo unidas para formar o histograma.
Semelhante ao grupo das caracteristicas ritmicas, as mesmas caracteristicas sdo extraidas do histograma de pitch.
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3.3 Classificadores por grupo

Seguindo a ideia da organizag@o das caracteristicas em grupos, nesta etapa, para cada um dos quatro
grupos de cada segmento, ha um classificador proprio (representado, na Figura 1, pelos classificadores C1.1 a
Cl.4 para o primeiro segmento, C2.1 a C2.4 para o segundo, ¢ C3.1 a C3.4), que analisa somente as
caracteristicas daquele grupo. Nessa fase, foi testado o uso do classificador paramétrico Gaussian Mixture Model
(GMM) e do ndo paramétrico Support Vector Machines (SVM) [22]. O SVM ¢ restrito para a classificagdo de
duas classes, portanto, para tornd-lo apto a resolver problemas com mais de duas classes, foi utilizada a
abordagem do “um contra todos”. Nessa abordagem, para x classes, sdo feitas x classificacdes, e em cada
classificagdo uma classe diferente é comparada com todas as outras. No GMM, para cada classificador, ha um
GMM para cada classe, modelando os dados pertinentes ao género.

3.3.1 Supervetor

Comumente utilizado em trabalhos de reconhecimento de imagens e de locutor [23] [24], cada género
musical ¢ modelado através de um SVM estimado a partir de supervetores extraidos de um GMM. Essa técnica
baseia-se na ideia de que o supervetor ¢ um mapeamento entre o sinal de dudio e um vetor de grande dimensao
[24]. Além disso, como cada audio ou segmento produz um tUnico supervetor, a redugcdo na quantidade de
amostras permite a possibilidade da estimagdo do SVM, ja que a analise convencional de sinais produz muitos
vetores que tornariam essa estimagdo proibitiva computacionalmente.

O supervetor ¢ obtido por meio da concatenagdo das médias dos componentes gaussianos do modelo. Na
implementagdo deste trabalho, supervetores foram utilizados somente para o grupo de -caracteristicas
relacionadas ao timbre e MFCC, da seguinte forma: para cada musica, em cada segmento, os dados relacionados
ao timbre ¢ MFCC foram extraidos normalmente. Apoés, esses dados foram passados para o GMM, que modela
aqueles dados daquela musica naquele segmento. Em seguida, as médias dos componentes das misturas foram
concatenadas, tornando-se as novas caracteristicas que foram passadas para o SVM, conforme representado na
equagao

x =[m,m,,...,my] (5)

onde x sdo os novos dados utilizados no SVM, m, m,,..., my sdo as médias dos componentes do GMM e N=MC,
para M igual ao numero de componentes gaussianas ¢ C, a quantidade de caracteristicas. Assim, para cada
musica analisada, em cada segmento, tem-se uma amostra de caracteristicas.

3.3.2 Saida dos classificadores

A saida dos classificadores dessa fase consiste em probabilidades de o vetor de entrada pertencer a cada
um dos géneros envolvidos. Logo, para x géneros analisados, a saida de cada classificador ¢ um vetor de x
dimensdes. Os vetores de cada grupo sdo normalizados entre zero e um (para padronizar a faixa de valores das
probabilidades, independentemente do tipo de classificador utilizado) e, ap6s, unidos, formando um vetor de 4x
dimensdes, que ¢ passado para o classificador principal do segmento.

Para cada classificador, foi utilizada uma abordagem diferente para capturar a probabilidade de as
amostras pertencerem a cada um dos géneros. Para o GMM, foi calculada a fun¢io de densidade de
probabilidade de cada classe. Diferentemente da abordagem do GMM, como o SVM ndo ¢ um classificador que
trabalha diretamente com probabilidades, as chances de uma amostra pertencer a uma determinada classe foram
estimadas por meio da distancia da amostra para o hiperplano separador. Como para o SVM foi utilizada a
abordagem do “um contra todos”, em um grupo de classificadores ha um SVM para cada género (comparado
com todos os demais). Cada classificador utiliza 0 mesmo conjunto de dados, entdo, a partir disso, dada uma
amostra, sua distancia é calculada em cada um dos classificadores. Quanto mais distante a amostra do hiperplano
separador, maior a chance de aquela amostra pertencer ao género analisado naquele classificador. O uso da
distdncia da amostra para o hiperplano ¢ uma das maneiras de estimar probabilidades para o SVM, e foi
originalmente proposto por Madevska-Bogdanova et al. [25].

3.4  Definicio do género

Na ultima etapa do sistema proposto, ¢ realizada a fusdo dos classificadores para a escolha final do
sistema. Inicialmente, os classificadores por grupo de cada segmento sdo combinados e, posteriormente, 0s
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classificadores principais de cada segmento sdo combinados por meio de regras de decisdo, resultando na
escolha final do sistema para a atribui¢do do género ao audio analisado.

Na primeira parte dessa etapa, os classificadores de cada um dos trés segmentos recebem as saidas dos
quatro classificadores de cada grupo de caracteristicas do segmento (probabilidades de as amostras pertencerem
a cada um dos géneros). Assim como nos classificadores por grupo, 0o GMM e o SVM foram testados como
classificadores principais de cada segmento.

Na segunda parte dessa etapa, os classificadores principais de cada um dos trés segmentos também
retornam novas probabilidades (calculadas conforme o tipo do classificador, como nos classificadores por
grupo). As probabilidades de cada um dos trés classificadores sdo combinadas e ¢ definido o género da musica.
Foram testadas quatro técnicas de combinag@o de probabilidades, que s8o comumente utilizadas nos trabalhos de
reconhecimento de géneros musicais para agregar resultados de varios classificadores [11] [17] [26]:

e Maior valor: sfo analisadas todas as probabilidades, ¢ a maior, independentemente do segmento de
origem, ¢ a escolhida. Em caso de empate, ¢ escolhido um género aleatoriamente dentre os gé€neros
empatados.

¢ Regra da soma: as probabilidades de cada género oriundas de cada segmento sdo somadas, ¢ o género
com maior valor ¢ escolhido. Em caso de empate, ¢ escolhido um género aleatoriamente dentre os
géneros empatados.

e Regra do produto: as probabilidades de cada género sdo multiplicadas, e o gé€nero com o maior valor ¢
escolhido. Em caso de empate, ¢ escolhido um género aleatoriamente dentre os gé€neros empatados.

e Peso do classificador: nesse método, ¢ atribuido um peso para cada classificador, calculado durante a
fase de treinamento, refletindo a taxa de reconhecimento deste. Na fase de testes, as probabilidades dos
classificadores sd3o multiplicadas pelo respectivo peso do classificador, resultando em novas
probabilidades. Apds, podem ser aplicadas as trés regras anteriores nas novas probabilidades. Em caso
de empate, ¢ escolhido, dentre os géneros empatados, o género que obteve maior valor no classificador
com melhor taxa de acerto. Essa técnica permite ajustar a influéncia de cada classificador individual na
escolha final do género, permitindo que um classificador com melhor taxa de acerto tenha maior
influéncia na decisdo do que um classificador que obteve desempenho inferior.

4 Experimentos

Os experimentos foram realizados em duas bases de dados. Uma das bases, chamada de experimental,
retine 5 mil musicas adquiridas do site Last.fm’, divididas em dez géneros musicais (classica, country, eletrnica,
hip hop, jazz, latinas, metal, pop, reggae e rock), com quinhentas musicas cada. As musicas sdo completas,
podendo ser instrumentais ou ndo, e se encontram no formato MP3, com frequéncia de amostragem de 44.100
Hz. A outra base utilizada, denominada de GTZAN, foi criada e utilizada por Tzanetakis e Cook em [10]. Essa
base reune mil musicas, divididas em dez géneros (blues, classica, country, disco, hip hop, jazz, metal, pop,
reggae e rock) com cem musicas cada. Os arquivos dessa base estdo em formato AU, com frequéncia de 22.050
Hz, e cada musica tem 30 segundos de duragdo (segmento retirado do meio da musica). Essa base foi escolhida
por ser uma das mais conhecidas e utilizadas em diversos trabalhos de reconhecimento de géneros musicais,
permitindo, assim, comparar os resultados obtidos com outros métodos publicados.

A segmentagdo das musicas foi definida conforme a base de dados. Para a base experimental, o tamanho
do segmento ¢ de 30 segundos, totalizando 90 segundos analisados por musica. Os 20 segundos iniciais e finais
da musica sdo descartados, pois esses trechos geralmente apresentam partes silenciosas ¢ sem todos os
instrumentos, podendo ndo representar corretamente o género. O segmento inicial ¢ analisado logo apods os 20
segundos iniciais. Para o segmento intermediario, é calculado o ponto que representa a metade da musica, e os
15 segundos anteriores e posteriores a esse ponto sdo analisados. O segmento final ¢ extraido do trecho de 30
segundos anterior aos 20 segundos finais da musica. Caso a duragdo da cangdo seja inferior a 130 segundos, os
segmentos sdo parcialmente sobrepostos, garantindo a analise do mesmo volume de dados em todas as musicas.
Para a base GTZAN, que apresenta musicas de apenas 30 segundos de duracdo, toda a cangdo ¢ analisada, com
segmentos de 10 segundos cada, sem sobreposi¢do.

3 www.last.fm
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Para o célculo das caracteristicas relacionadas ao timbre ¢ MFCC, foram analisadas janelas com duragdo
de 100 ms com deslocamento de 50 ms. Para o spectral centroid, spectral rolloff e spectral flux, foi estimada a
transformada de Fourier do sinal com amplitude normalizada entre 0 e 1. Para o MFCC, foram utilizados treze
coeficientes. Ao final, esse grupo forma um vetor de dezessete caracteristicas (treze do MFCC e quatro de
informagoes relacionadas ao timbre). O grupo das caracteristicas temporais totaliza um vetor com 35 dimensoes.

Para o calculo das caracteristicas ritmicas, optou-se por janelas de 4 segundos com deslocamento de 2
segundos. Os demais parametros foram definidos conforme os valores definidos por Tzanetakis e Cook [10]. Na
construcdo do histograma, foi realizada a soma das forcas das batidas de todas as janelas. No total, vinte
informagdes foram extraidas do histograma, conforme descrito na Segdo 3.2.3.

Para o calculo das caracteristicas de pitch, optou-se por janelas de 100 ms de duracdo, com deslocamento
de 100 ms. Os mesmos parametros propostos por Tolonen e Karjalainen [21] foram utilizados para a extragdo de
pitch. A construcdo do histograma foi feita somando-se as forgas do pitch nas janelas. No total, foram extraidas
as mesmas vinte informagdes que foram obtidas do histograma ritmico.

Para a defini¢do dos pardmetros dos classificadores (GMM e SVM), foi utilizada 3-fold cross-validation
nos dados de treinamento de ambas as bases para determinar a combinacdo de pardmetros que produzisse o
melhor resultado. Para 0 GMM, os parametros testados para a construgdo dos modelos foram o numero de
componentes gaussianas € o tipo da matriz de covaridncia (completa ou diagonal). Os melhores parametros
variaram para cada base: matriz de covariancia completa e duas componentes gaussianas para a base GTZAN e
matriz de covariancia diagonal e 32 componentes gaussianas para a base experimental. Para o SVM, os
parametros testados foram a fung@o do kernel (linear, polinomial, quadratico, radial basis function — RBF — ¢
multilayer perceptron — MLP), a penalidade de erro (onde foram testados os seguintes valores: 0.01, 0.1, 1 e 5) e
parametros do kernel, quando necessario (ordem do algoritmo polinomial e valor sigma para o RBF). A melhor
configuracdo, para ambas as bases, foi o kernel RBF, com penalidade de erro igual a 5 e valor sigma igual a 15.
Os parametros do GMM utilizados na construgdo dos supervetores foram matriz de covariancia completa e duas
componentes gaussianas.

4.1 Resultados

Para a realizagdo dos treinamentos e testes em cada uma das bases de dados, foi utilizado 10-fold cross-
validation. O teste binomial para diferencas de propor¢do apresentado em [27] é usado para testar se as
diferencas sdo estatisticamente significantes. Quando nédo especificado, o nivel de significancia a é igual a 0,05.

A Figura 2 mostra a taxa de acerto de cada grupo de caracteristicas, quando utilizadas individualmente,
em cada base de dados e classificadores. E possivel perceber diferengas de qualidade entre os grupos de
caracteristicas. Os resultados mostram que as informagoes estaticas e dindmicas (temporais) do timbre e MFCC
foram as mais discriminatdrias, produzindo os melhores resultados individuais. O grupo de informagdes
temporais (média e variancia do timbre e MFCC, além do low energy) obteve os melhores desempenhos
individuais, com uma taxa de 37,2% na base experimental e 56,6% na base GTZAN. Em seguida, as
caracteristicas de timbre e MFCC em cada janela obtiveram os segundos melhores resultados, com 33,6% na
base experimental e 47,3% na base GTZAN. Por fim, as caracteristicas de pitch e ritmicas obtiveram as piores
taxas de reconhecimento quando utilizadas individualmente (melhores resultados de 23% na base experimental e
31,6% na base GTZAN para o pitch; e taxas de 21,2% na base experimental e 26% na base GTZAN para o grupo
de informagdes ritmicas). Os resultados obtidos corroboram os apresentados em [10,28,29], onde as diferengas
encontradas foram similares.
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Figura 2: Resultados da etapa de classificadores por grupos de caracteristicas.
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A Figura 3 mostra a taxa de reconhecimento do classificador principal do segmento, em cada base de
dados e classificadores. Tanto com o uso do GMM como do SVM, em ambas as bases, as diferengas entre as
taxas de reconhecimento para diferentes segmentos ndo foram estatisticamente significantes (35,7%, 35,5% e
34,9% para os segmentos inicial, intermediario e final, respectivamente, com o uso do GMM; e 40,9%, 42,6% ¢
41,2%, utilizando o SVM). Assim, ndo ¢ possivel afirmar qual segmento apresenta o melhor contetido musical

para a definicdo do género da musica. Isto €, todos contém informagdes relevantes para a defini¢do do género
musical.

Figura 3: Resultados da etapa de classificadores do segmento.
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A Figura 4 mostra a taxa de acerto com o uso de cada uma das regras de decisdo aplicadas, definindo a
taxa de reconhecimento final do sistema. A regra do maior valor para o classificador GMM apresentou
resultados estatisticamente inferiores aos demais (35,7% contra 40,2% da regra da soma e do produto, na base
experimental; e 53% contra 61,5% da regra da soma e 61% da regra do produto, na base GTZAN). Nao houve
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diferenca estatisticamente significante entre os desempenhos das regras da soma ¢ a do produto em nenhuma das
bases. Utilizando SVM, os resultados foram um pouco diferentes. Em ambas as bases de dados, a regra do
produto mostrou resultados estatisticamente inferiores em comparacdo as outras regras (39,1% contra 44,3% da
regra do maior valor e 46% da regra da soma, na base experimental; e 61,1% contra 71,4% da regra do maior
valor e 73,7% da regra da soma, na base GTZAN). Entre a regra da soma e a do maior valor, tanto na base
experimental como na GTZAN, as diferencas entre elas ndo foram estatisticamente significantes. Por fim, o uso
das regras de decisdo com alteracdo das probabilidades pelo desempenho dos classificadores mostrou poucas
diferencas. Em todas as regras de decisdo aplicadas, em ambas as bases e classificadores, as diferencas
encontradas com a alteracdo ndo foram estatisticamente significantes, ndo sendo possivel afirmar se essa técnica
melhora ou piora a taxa de reconhecimento.

Figura 4: Resultados das regras de decisao.
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Com a obtenga@o dos resultados em todas as etapas do sistema, percebe-se que o uso de um classificador
apropriado para o reconhecimento de géneros faz uma grande diferenga. Nos testes realizados, o contraste entre
as taxas de reconhecimento finais obtidas com o uso do GMM e do SVM foi grande. Em ambas as bases de
dados, o SVM alcangou resultados estatisticamente superiores em relacdo ao GMM (46,2% contra 40,2% na
base experimental, e 75,1% contra 61,5% na base GTZAN), como mostra a Figura 4.

Um fato a ser considerado sobre o sistema proposto foi a evolugdo da taxa de reconhecimento ao longo de
todas as etapas do sistema. O sistema proposto possui a divisdo da classificacdo em trés etapas principais:
classificadores por grupo (separado por grupo de caracteristicas), classificadores por segmento (com a jungéo
dos classificadores por grupo de cada segmento) e decisdo final (com a analise das probabilidades do
classificador principal de cada um dos trés segmentos, por meio das regras de decisdo para a escolha final do
sistema). Em todas as bases, em ambos os classificadores, o sistema mostrou evolucdo na taxa de
reconhecimento em cada etapa, conforme mostrado na Figura 5. Isso evidencia a informag@o complementar que
existe entre as caracteristicas e os segmentos no reconhecimento dos géneros.
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Figura 5: Evolugdo da taxa de reconhecimento ao longo das etapas do sistema.
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A Figura 6 mostra os melhores resultados obtidos em outros trabalhos de reconhecimento de géneros
musicais, utilizando todas as musicas da base de dados GTZAN, com 10-fold cross-validation. A Figura 6
também inclui o desempenho humano em reconhecer gé€neros musicais, conforme reportado no trabalho de

Gjerdingen e Perrot [9]. Todos os resultados apresentados representam a melhor taxa média de reconhecimento
em dez géneros musicais.

Figura 6: Taxa de reconhecimento de géneros de trabalhos correlatos e do sistema proposto.
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A fim de analisar o reconhecimento do sistema nos diferentes géneros, foi utilizada uma matriz de
confusdo para verificar que tipos de erro o sistema produz. A Tabela 1 ¢ a Tabela 2 mostram a matriz de
confus@o do sistema baseado no SVM para as bases GTZAN e experimental, respectivamente, nos seguintes
géneros: BLU — blues, CLA — classica, COU — country, ELE — eletronica, HIP — hip hop, JAZ — jazz, LAT —
latinas, MET — metal, POP — pop, REG — reggae, ROC — rock.
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Tabela 1: Matriz de confusdo da base GTZAN utilizando o classificador SVM.

BLU CLA | COU | ELE HIP JAZ | MET | POP REG | ROC
BLU 72 0 8 2 0 3 5 0 3 7
CLA 2 89 2 0 0 2 0 0 0 5
Cou 9 0 65 6 0 0 3 3 4 10
ELE 3 1 5 73 2 0 3 7 1 5
HIP 2 0 1 4 74 0 3 4 12 0
JAZ 4 6 2 0 1 82 1 2 0 2
MET 1 0 0 6 0 0 87 0 0 6
POP 0 1 5 4 5 1 1 71 2 10
REG 5 1 6 2 7 1 0 6 69 3
ROC 4 1 6 8 1 3 2 0 6 69

Tabela 2: Matriz de confus@o da base experimental utilizando o classificador SVM.

CLA | COU | ELE HIP JAZ LAT | MET | POP REG | ROC
CLA 348 30 23 2 52 15 9 12 3 6
Cou 16 226 15 11 40 40 9 57 35 51
ELE 41 19 215 33 27 29 16 65 31 24
HIP 0 20 41 282 17 30 5 20 81 4
JAZ 54 35 26 20 214 73 5 29 17 27
LAT 32 72 39 37 61 108 12 51 62 26
MET 3 11 11 0 3 2 387 8 1 74
POP 17 67 70 18 27 40 12 139 30 80
REG 5 31 40 77 18 41 12 29 208 39
ROC 7 72 21 5 15 12 71 63 32 202

Percebe-se que alguns géneros sdo naturalmente mais distinguiveis do que outros, como ¢ o caso da
musica classica e de metal, que apresentaram as maiores taxas de reconhecimento em ambas as bases. De fato,
esses sdo dois géneros com caracteristicas bem peculiares. A musica classica apresenta batidas leves e
instrumentos que dificilmente aparecem em outros géneros, como piano, violino e 6rgdo; enquanto que o Metal
apresenta ritmos mais rapidos e uma sonoridade mais grave, o que ndo é encontrado em outros géneros [5]. O
mesmo ndo acontece, por exemplo, com os géneros pop e rock, os quais apresentaram baixas taxas de
reconhecimento em ambas as bases.

As matrizes de confusdo mostram que o sistema esteve no caminho correto para a classificagdo das
musicas, e grande parte das confusdes foram entre géneros que de fato sdo muito parecidos. A musica classica,
por exemplo, apresenta certas semelhancas com o jazz (ambas revelam ritmos mais lentos e fazem uso de
tonalidades mais altas) [10], e grande parte das confusdes da musica classica deu-se com o jazz, e vice-versa. O
rock, por ter sido originado da combinagdo de diversos géneros como blues e country, guarda forte similaridade
instrumental e ritmica com esses géneros [26], havendo bastante confusdo entre eles. Portanto, nota-se que o
sistema consegue encontrar caracteristicas diferenciais entre os géneros, mas ¢ afetado pelo fato de que algumas
informagdes sdo comuns entre as classes. Essas confusdes entre os gé€neros foram similares as encontradas em
[10,26,31].

5 Conclusoes

O sistema proposto neste trabalho estd focado na modificagdo da arquitetura padrdo dos sistemas de
reconhecimento de géneros, dividindo a tarefa de identificar um género em vdrias etapas. Inicialmente, as
musicas s3o0 analisadas em trés segmentos (inicio, meio e fim da musica). Para cada segmento, caracteristicas sao
extraidas e unidas em quatro grupos principais, conforme o tipo dessas caracteristicas. Classificadores sao
utilizados para cada um desses grupos, e, em seguida, as probabilidades desses classificadores sdo combinadas
para classificadores em cada segmento. Apoés, as probabilidades de cada género em cada segmento sdo
analisadas, e é decidido o género da musica. O sistema obteve uma taxa de reconhecimento para dez géneros de
46,2% e 75,1% em uma base experimental ¢ na GTZAN, respectivamente. O resultado do sistema na base

Revista Brasileira de Computagdo Aplicada (ISSN 2176-6649), Passo Fundo, v. 7, n. 1, p. 85-99, abr. 2015 96



GTZAN ¢ superior ao desempenho obtido por Tzanetakis e Cook [10], o qual obteve uma taxa de
reconhecimento de 61% nas mesmas condigdes de treinamento e teste.

Ao longo do desenvolvimento deste trabalho, varias informacdes foram obtidas quanto ao

reconhecimento de géneros musicais:

A divisao da musica em segmentos mostra-se uma boa forma de analisar o género de uma musica. A
analise de um segmento ndo necessariamente aumenta a taxa de reconhecimento, mas evita o
processamento completo de uma musica sem diminuir o reconhecimento.

A separagdo de caracteristicas por grupos com base no seu tipo ajuda no reconhecimento. Conforme
reportado, a andlise da juncdo das saidas dos classificadores de cada grupo mostrou resultados superiores
em relagdo aos resultados individuais de cada grupo.

Todas as caracteristicas utilizadas auxiliaram no reconhecimento dos géneros. Porém, algumas dessas
informagdes obtiveram melhores resultados, como as informagdes de timbre ¢ MFCC, especialmente
quando utilizadas de forma temporal. As informagdes ritmicas e de pitch apresentaram resultados
inferiores.

Na classificagdo, a escolha do algoritmo tem um papel importante no reconhecimento do sistema. Neste
trabalho, 0 SVM apresentou melhores taxas de reconhecimento do que o GMM.

A combinacdo de classificadores aumenta consideravelmente a taxa de acerto. A analise de
probabilidades de varios classificadores e a decis@o a partir desses valores contribuem para um melhor
reconhecimento. Nas regras de combinacdo utilizadas, a regra da soma com alteragdo de probabilidades
pelo desempenho dos classificadores se mostrou a melhor alternativa para unir as informagodes de
diferentes classificadores.

Para futuros trabalhos, sera continuado o uso da arquitetura proposta, com algumas modificagdes. O SVM

continuard a ser utilizado, e podera ser feito uso de outro classificador ndo paramétrico. As caracteristicas
permanecerdo sendo usadas em grupos, porém novas informac¢des do audio poderdo ser utilizadas. Novos
algoritmos de detecgdo ritmica e de pitch serdo analisados para verificar se provém informag¢des mais precisas
sobre o contetido musical processado. Também sera analisado o uso de algoritmos de sele¢do de caracteristicas,
com o objetivo de reduzir a quantidade de informagdes utilizadas sem prejudicar o reconhecimento.
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