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Resumo

Analisando as caracteristicas mais relevantes extraidas de bibliotecas de arquivos de
musica digital, a classificacdo de género se torna uma das formas mais comuns de catego-
rizacdo do contetido. A extracdo automatica de atributos informativos em sinais musicais
estd ganhando importancia devido a questao de estruturacao e organizacdo do grande
numero de arquivos de musica disponiveis digitalmente na Web. Dentre esses atributos,
o ritmo desempenha um papel muito importante na definicao do estilo musical. O estudo
da ritmica em sinais de audio inclui a investigacao das caracteristicas de regularidade de
seus eventos acusticos e transientes. Tal andlise pode contribuir para o estudo da com-
plexidade ritmica de uma musica. Falta diversidade de descritores de ritmo para sinais
de audio nos estudos atuais, e o campo de processamento de sinais é restrito a técnicas
baseadas em representagoes tempo-frequéncia.

Neste trabalho foi mapeado, a partir do banco de dados GTZAN, os sinais de 1000
arquivos musicais em grafos de visibilidade, onde extraiu-se algumas propriedades to-
pologicas através dos calculos de Modularidade, Nimero de Comunidades, Grau Médio
e Densidade. Realizou-se uma comparacao entre atributos gerados a partir de Grafos
de Visibilidade Natural e Grafos de Visibilidade Horizontal para cada sinal, usando-os
como entrada em um experimento de classificacao baseado em redes neurais artificiais
supervisionadas, onde obteve-se uma precisao semelhante a outro descritor com atributos
ritmicos de intensidade de Onsets do sinal, que representam o inicio de todos seus eventos
acusticos.

Com base nos resultados obtidos neste experimento e nos estudos mencionados, foi
evidenciado que os Grafos de Visibilidade Natural e Grafos de Visibilidade Horizontal
podem ser considerados como uma nova alternativa para a extracao de caracteristicas
ritmicas para a recuperacao de informacoes de misica e podem ser usadas com sucesso
em conjunto com os descritores baseado em transformadas de Fourier, em especial a
aqueles de natureza de timbre.

Palavras-Chave: classificacao musical, redes complexas, redes neurais.



Abstract

By analyzing the most relevant characteristics extracted from digital music archive
libraries, genre classification becomes one of the most common techniques of content
categorization. The automatic extraction of informative attributes in music signals is
gaining importance due to the question of structure and organization of the large number
of music files available digitally in the Web. Among these attributes, rhythm plays a very
important role in the definition of musical style. The study of rhythm in audio signals
includes the investigation of the regularity characteristics of their acoustic and transient
events. Such analysis can contribute to the study of the rhythmic complexity of a music.
There is a lack of diversity of rhythm descriptors for audio signals in current studies,
and the field of signal processing is restricted to techniques based on tempo-frequency
representations.

This work has mapped, based on the GTZAN dataset, the signal of 1000 music files
into visibility graphs, where some topological properties were extracted through the calcu-
lations of Modularity, Number of Communities, Mean Degree and Density. A comparison
was made between attributes generated from Natural Visibility Graphs and Horizontal
Visibility Graphs for each signal, using them as input in a classification system based on
supervised artificial neural networks, obtaining a similar precision rate when compared
to another descriptor based on rhythmic attributes of the intensity of the signal Onsets,
which represents the beginning of all its acoustic events.

Based on the results obtained in this experiment and its related studies, it was evi-
denced that the Natural Visibility Graphs and Horizontal Visibility Graphs can be con-
sidered as a new alternative for the extraction of rhythmic characteristics for the retrieval
of music information and can be used with success in conjunction with descriptors based

on Fourier transforms, especially those of timbre nature.

Keywords: music classification, complex networks, neural networks.



1.1

1.1.1
1.1.2
1.1.3
1.1.4

2.1
2.2
2.3
2.4
2.5
2.6
2.6.1
2.7

3.1
3.2

3.3

3.4

3.5

4.1
4.2
4.2.1
4.2.2
4.2.2.1
4.2.2.2
4.2.2.3
4.2.2.4

Sumario

INTRODUCAO . . . . ottt e e e e e e e e e e e e e 12
Objetivos . . . . . . . . . 13
Objetivo Geral . . . . . . . . . .. ... ... .. 13
Objetivos Especificos . . . . . . . . . ... ... ... ... ... 13
Metodologia . . . . . . . ..o 13
Organizacao do Trabalho . . . . . . .. .. ... ... ... .... 14
FUNDAMENTACAO TEORICA . ... ... ... ..v.... 15
Classificagdo de géneros musicais . . . . . . . . .. .. ... ... 15
Propriedades de Som e Audio . . . . ... .. ... ... ..... 16
Extracao de Atributos . . . . . ... ... 18
Grafos . . . . . .. 19
Métodos de Transformacao de Séries Temporais em Grafos . 20
Grafos de Visibilidade . . . . . . .. ... 000 22
Grafos de Visibilidade Horizontal . . . . . . . . . ... .. .. .. 24
Deteccao de Comunidades . . . . . . . ... ... ... .. .... 25
TRABALHOS RELACIONADOS . . . . .. ... ... ..... 28
Musical genre classification of audio signals . . . . . . ... .. 28

Categorisation of polyphonic musical signals by using modula-
rity community detection in audio-associated visibility network 29
Music recommender system based on genre using convolutio-
nal recurrent neural networks . . . . ... ... ... ... ... 30
Graph-based feature extraction: A new proposal to study the

classification of music signals outside the time-frequency domain 31

Comparativo . . . . . . . ... 32
DESENVOLVIMENTO . . ... ... ... .. 33
Bancode Dados . . . . . . .. ... 33
Processos da metodologia . . . . . . ... .. ... ... ... 33
Extracao da série temporal . . . . . . ... ... 34
Transformacao da série V(j) em grafos de visibilidade . . . . . 35
Modularidade e Ntimero de Comunidades . . . . . . . . . . .. .. 36
Graumédio . . . . . . ... 37
Densidade . . . . . . . . ... 37

Extracao dos atributos na pratica . . . . . . . ... ... 37



4.2.3

5.1
5.2

B.1
B.2
B.3
B4

Classificagdo dos géneros sob propriedades das redes obtidas 38

EXPERIMENTOS . . . . . . . . ittt e 40
Aprendizado de maquina e classificagdo . . . . . . . .. ... .. 47
Resultados . . . . . . . . . . ... 49
CONSIDERACOES FINAIS . . . . . . it i i i ii e 54
Trabalhos Futuros . . . . .. ... ... .. ... ... ....... 55
REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS . . . . . . oo v v .. 56
APENDICES 59
APENDICE A —ARTIGO . . . . . . vt ii it i 60
APENDICE B - CODIGO-FONTE . .............. 86
Transformacao das séries temporais em grafos . . . . . . . . .. 86
Extracao de atributos dos grafos . . ... ... ... ... . ... 87
Modelono Keras . . . . . . ... .. ... ... ... ... ..... 88

Classificagcao dos géneros musicais . . . . . . ... ... ... .. 90



Figura 1 —

Figura 2 —

Figura 3 —

Figura 4

Figura 5

Figura 6 —

Figura 7

Figura 8 —

Figura 9 —

Figura 10 —
Figura 11 —

Figura 12 —

Figura 13 —

Figura 14 —

Figura 15 —

Lista de figuras

Processo comum de um sistema de classificagdo de géneros musicais.

Fonte: Autor . . . . . . . . . . ... 16
Exemplo do processo de amostragem do som. Fonte: (CIPRIANI;
GIRIL 2010) . . . . . o 17
Exemplo de conversao analégico-digital e digital-analogico. Fonte: (CI-
PRIANIL; GIRI, 2010) . . . . . oo 18
Exemplo de um grafo com 6 vértices. Fonte: Autor . . . . ... .. .. 20

Mapeamento e relacao de séries temporais e redes operacao inversa.
Uma série temporal é dividida em quantis (sombreamento colorido) e
cada quantil é atribuido a um vértice na rede correspondente. Os pares
de vértices sao entao conectados na rede com uma aresta direcionada,
onde o peso é dado pela probabilidade de um ponto em um quantil
ser seguido por um ponto em outro quantil. Transi¢oes repetidas entre

quantis resultam em arcos na rede com pesos maiores (representados

por linhas mais grossas). Fonte: (CAMPANHARO et al., 2011) . . .. 22
Exemplo do mapeamento de uma série temporal em um grafo de visi-
bilidade. Fonte: (LACASA et al., 2008) . ... ... ... ....... 23
Exemplo do mapeamento de uma série temporal em um grafo de visi-
bilidade horizontal. Fonte: (LACASA et al., 2008) . . . . . . ... ... 25

Representagoes de sinais de audio e seus grafos de visibilidade. As co-
res representam as comunidades, que sao obtidas pela modularidade.
(a)(b) Género Cléssico, (¢)(d) Género Blues, (e)(f) Género Pop e (g)(h)
Género Metal. Fonte: https://doi.org/10.1371 /journal.pone.0240915.¢006 27
Exemplo de um grafo de visibilidade gerado por sinais de audio. Fonte:
https://doi.org/10.1371/journal.pone.0240915.g003 . . . . . . . . . .. 36
Comparacao entre sinais de diferentes géneros musicais. Fonte: Autor. 40

Comparagao entre séries de variancia de diferentes géneros musicais.

Fonte: Autor. . . . . . . . . . .. 40
Comparacao entre tipos de grafos de diferentes géneros musicais. Fonte:
Autor. . . . . . 41
Média de Modularidade, Nuimero de Comunidades, Grau Médio e Den-
sidade entre géneros musicais. Fonte: Autor. . . . . . . .. .. ... .. 45

Exemplo de modelo de aprendizagem apenas com parametros extraidos
dos grafos. Fonte: Autor. . . . . . ... ... ... ... ... ... 49

Matriz confusao de classificacdo dos géneros musicais. Fonte: Autor . . 51



Figura 16 — Matriz confusao de classificacdo dos géneros musicais com DGVH + 13
MFCCs + Onset. Fonte: Autor. . . . . . . ... ... ... .. .....

Figura 17 — Loss treinamento vs Loss validacao com DGVH + 13 MFCCs + Onset.
Fonte: Autor. . . . . . . . . . . ..



12

1 Introducao

O processo de evolugao tecnolégica levou estudos a explorar técnicas de armazena-
mento e andalise de dados de forma a ter uma representacdo compacta e 1til para os
pesquisadores. Esse fato acontece principalmente em relagdo ao contetido da area mu-
sical, onde grandes plataformas de corporacoes conhecidas exploram diversos algoritmos
computacionais para auxiliar na busca, recuperacao e recomendacao de arquivos musicais,
obtendo cada vez resultados mais positivos e préoximos da expectativa de especialistas e
usuarios.

Analisando as caracteristicas mais relevantes extraidas de bibliotecas de arquivos de
musica digital, a classificagdo de género se torna uma das formas mais comuns de cate-
gorizacao do conteudo. Apesar disso, a tarefa de organizacao desses dados nao possui
um conceito muito claro e definido de forma padronizada para o senso comum. Por con-
sequéncia, se torna desafiador desenvolver uma tnica heuristica que possa ser totalmente
aceita, motivando a exploragao de novas técnicas que demonstram resultados interessantes
dependendo de diversos atributos a serem considerados no agrupamento.

Dentro deste contexto, torna-se imprescindivel o desenvolvimento de métodos compu-
tacionais automaticos de agrupamento dos dados, que busquem sumarizar informagoes
relevantes para a classificacao dos géneros, extraindo parametros numéricos através de
diferentes tipos de algoritmos descritores. Dentre os algoritmos mais utilizados na sintese
dos atributos musicais, estao aqueles que realizam operagoes no dominio tempo-frequéncia
e que estao usualmente associados com propriedades que fazem parte da percepcao musi-
cal dos humanos, como analise da textura do timbre, ritmo, variagdo temporal e conteido
de tons harmonicos (TZANETAKIS; COOK, 2002).

A comparacao de desempenho entre abordagens é uma tarefa custosa, uma vez que
diferentes taxonomias de géneros sao empregadas nas tarefas de classificacao. Na tltima
década, entretanto, bancos de dados com arquivos de audio tém sido disponibilizados para
que as comparagoes de desempenho sejam mais viaveis.

A proposta deste trabalho consiste na analise de dados de dudio, com base nos estudos
de trabalhos relacionados e publicados até o momento, explorando um possivel descritor
para a classificacdo de géneros musicais sob a perspectiva de grafos de visibilidade. Essa
transformacao permite analisar uma relagao interessante entre os pontos da série temporal,
onde quanto maior o grau de conexao de um determinado vértice no grafo gerado, maior
é a visibilidade do seu ponto correspondente na série. Apods realizar o mapeamento, a
rede terd herdado as caracteristicas ritmicas da série através da qualidade e quantidade

de grupos encontrados, e pelo grau de conexoes geradas na rede.
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1.1 Objetivos

Esta secao visa apresentar os objetivos propostos pelo trabalho que sera realizado.

1.1.1 Objetivo Geral

Explorar e comparar possiveis descritores para o agrupamento de géneros musicais,
com base em métodos de transformacao de sinais de arquivos de audio em grafos de visi-

bilidade, através da analise de similaridade de propriedades topoldgicas das redes geradas.

1.1.2 Objetivos Especificos

o Extrair e otimizar as séries temporais de arquivos de audio, com base na intensidade

do sinal.

o Mapear as séries temporais obtidas em Grafos de Visibilidade Natural e Grafos de
Visibilidade Horizontal.

o Quantificar propriedades topoldgicas das redes obtidas, de forma a representar nu-
mericamente caracteristicas relevantes a categorizacao dos géneros musicais através
do célculo de Modularidade(Q), Nimero de Comunidades(Nc), Grau Médio((k)) e
Densidade(A).

e Desenvolver uma rede neural artificial para a classificacdo supervisionada, que é

alimentada pelos dados encontrados sobre ambos os tipos de grafos.

o Classificar os géneros com base nos grupos encontrados, comparando resultados
entre os descritores encontrados e também com descritores relacionados a esta pes-

quisa.

o Divulgar os resultados.

1.1.3 Metodologia

O presente trabalho se trata de uma pesquisa quantitativa e exploratéria, pois realiza a
analise e adaptacao de pesquisas existentes, propondo uma comparagao entre atributos de
descritores para a classificacao de géneros musicais, de forma a observar o comportamento
sobre a performance do método proposto e comparar resultados com trabalhos existentes.

Primeiramente, efetuou-se um levantamento tedrico com intuito de fornecer maior
credibilidade a pesquisa, com o objetivo de definir as caracteristicas importantes dos
sinais a serem utilizadas como descritores na rede neural.

Em seguida foi feito a andlise em sinais de diversos arquivos de dudio de um banco de

dados de larga escala e extracao de seus atributos considerados relevantes para o estudo.
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Apébs a conclusao da etapa de analise, foi construido um modelo de aprendizado de
maquina e feita a comparacao entre os diferentes descritores para o mesmo modelo de
rede, analisando o resultado de acuracia e erro entre as configuragoes.

Por fim, foi apresentado algumas informagoes interessantes sobre o desempenho do mé-
todo proposto e suas implicagoes para futuras pesquisas, concluindo toda a documentagao

do trabalho desenvolvido.

1.1.4 Organizagao do Trabalho

Este documento esta estruturado em seis capitulos.

O Capitulo 1, Introducao, apresenta uma visao geral do trabalho, apontando o atual
crescimento de midias de audio, da necessidade de classificacdo dos géneros musicais e
alguns métodos utilizados atualmente.

No Capitulo 2, Fundamentacao Teorica, é apresentada uma revisao da literatura sobre
alguns conceitos abordados nesse trabalho, como definicao e extracao de propriedades
de Audio, géneros musicais, caracteristicas e aplicacdes de Grafos, Redes Complexas e
Deteccao de Comunidades.

No Capitulo 3, Trabalhos Relacionados, é feita uma breve exploracao de outros tra-
balhos e apresentacao de defini¢oes para a possivel andalise de comparacgao dos resultados
com o método proposto.

No Capitulo 4, Desenvolvimento, é especificado alguns pontos importantes do trabalho,
apresentando algumas mudancas de heuristicas e algoritmos existentes para a possivel
comparagao de acuracia e erro na representagao dos géneros musicais.

No Capitulo 5, Experimentos, é apresentado todos os experimentos realizados e os
resultados, com comparacoes de importancia entre os dados obtidos e anélise de perfor-
mance entre diferentes descritores relacionados.

No Capitulo 6, sao apresentadas as consideracoes finais e sugestoes para trabalhos

futuros.
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2 Fundamentacao Tedrica

Neste capitulo serao abordados assuntos relativos aos conceitos basicos utilizados neste

trabalho, de forma a dar embasamento para a pesquisa.

2.1 Classificacao de géneros musicais

Analisando as caracteristicas mais relevantes extraidas de bibliotecas de arquivos de
musica digital, a classificacdo de género se torna uma das formas mais comuns de cate-
gorizacao do contetido. A extracao automatica de informagdes em sinais musicais estéd
ganhando importancia (QUEIROZ; MARAR; OKIDA, 2015) devido a questao de estru-
turacao e organizacao do grande nimero de arquivos de miusica disponiveis digitalmente
na Web.

Apesar disso, a tarefa de organizacao desses dados nao possui um conceito muito
claro e definido de forma padronizada para o senso comum. Por consequéncia, se torna
desafiador desenvolver uma tnica heuristica que possa ser totalmente aceita, motivando
a exploragdo de novas técnicas que demonstram resultados interessantes dependendo de
diversos atributos a serem considerados no agrupamento.

A maioria dos trabalhos neste campo de pesquisa adota a estratégia de categorizagao
de géneros musicais utilizando a extragao de atributos comuns de sinais musicais(ritmo,
melodia e timbre) como uma de suas etapas essenciais (TZANETAKIS; COOK, 2002). O
desafio na aplicacao destes métodos estd relacionado com a escolha de métricas adequadas
de similaridade (CORREA, 2012), e com a obtencao de formas de representacio que sejam
a0 mesmo tempo compactas e discriminativas.

Dentre esses atributos, o ritmo desempenha um papel muito importante na defini¢ao
do estilo musical. O estudo da ritmica em sinais de dudio inclui a investigacdo das
caracteristicas de regularidade de suas transigdes (MELO, 2019). A andlise dos transientes
em sinais pode fornecer informagoes relevantes sobre essa regularidade e, assim, contribuir
para o estudo da complexidade ritmica de uma musica. A maioria dos trabalhos da area de
processamento de sinais tem estudado a relacdo dos géneros em musica digital utilizando
o histograma de batidas. Falta diversidade de descritores de ritmo para sinais de dudio
nos estudos atuais, e o campo de processamento de sinais é restrito a técnicas baseadas
em representagoes tempo-frequéncia.

Atributos relacionados com o timbre e variacao temporal (variacdo do timbre ao longo
do tempo), sdo obtidos através de técnicas de processamento de sinais como as transfor-
madas de Fourier e andlises espectrais (SALESSI, 2020). A comparagao de desempenho

entre abordagens é uma tarefa custosa, uma vez que diferentes taxonomias de géneros sao
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empregadas nas tarefas de classificagao.

Alguns estudos afirmam que outro fator essencial a ser considerado na discussao sobre
classificacdo de géneros musicais é que grande parte das composi¢oes encontradas na
atualidade possuem elementos de mais de um género musical, tornando dificil definir com
precisao e certeza sobre apenas um grupo (BARBEDO; AMAURI, 2007). Para lidar com
esse problema pode-se utilizar técnicas de classificagao multirrétulo, onde uma instancia
pode ser classificada em varias classes, ou até mesmo realizar uma divisdo béasica de
géneros em uma série de subgéneros.

De modo geral, no ramo de classificacao de géneros musicais, o sinal de dudio passa
primeiramente por um pré-processamento a fim de otimizar os dados e transforma-los em
uma estrutura prépria aos algoritmos de extracao de atributos. Feito isso, sao calculadas
representagoes numéricas da natureza tonal, ritmica, e timbristica musical que segue, na
maioria dos estudos, o modelo adotado por Tzanetakis e Cook (TZANETAKIS; COOK,
2002). Ao final dessa etapa, cada sinal dos arquivos musicais estara representado por um
conjunto de ntimeros que representam vetores de atributos. Finalmente, o classificador
prediz o género ou a probabilidade de diferentes géneros musicais a partir dos vetores de
atributos, usando arvores de decisao, modelos probabilisticos e aprendizagem de maquina,
onde é feito a decisao sobre um ou mais géneros musicais, dependendo da técnica de
classificagdo abordada. Vale ressaltar que existem técnicas de classificacao que utilizam
a extracao automatica de atributos do sinal, como no caso do ramo de aprendizagem
profunda, onde o classificador é alimentado com apenas os dados de entrada, e o programa

pode aprender e extrair padroes por meio de seu préprio processamento de dados.

Pré- Extragdo de Aprendizagem de Classificaggo do
Processamento E> Atributos E> Maquina E> género musical

Figura 1 — Processo comum de um sistema de classificacdo de géneros musicais. Fonte:
Autor

2.2 Propriedades de Som e Audio

O som é um fenémeno mecéanico de propagacao de vibragdoes em um material ou meio
de transmissao(geralmente o ar), que pode possuir caracteristicas perceptiveis ao ouvido
humano. Essas vibragoes geram ondas flutuantes de baixa ou alta pressao, com regiodes
de compressao e rarefacdo dos gases atmosféricos que se intercalam periodicamente, de
acordo com a frequéncia em que a fonte as produz (ROSSING; FLETCHER, 2004).

Assim como todos os fendmenos de onda, o som participa de interagoes com o mundo

através de difracao, interferéncia, reflexdo e refracao. O ntimero e a complexidade dessas
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interagdes tornam a simulacdo precisa da transmissao de audio mais dificil do que a
simulagao de luz, considerando intervalos de frequéncia de interesse para a percepc¢ao
humana.

Um microfone, por exemplo, funciona como um transdutor eletroaciistico, que atua
como um medidor constante de variagoes na pressao do ar (CIPRIANI; GIRI, 2010). Ao
mesmo tempo, o microfone gera um sinal elétrico correspondente ao original, no sentido
de que seu fluxo de saida de tensdo elétrica corresponde ao da onda sonora de entrada.
Em sinais digitais, o sinal pode ser quantificado e representado por uma série de nimeros
(JR, 2014). Cada um desses valores em um sinal digital representa o valor da pressao
instantanea, ou seja, o valor da pressao sonora em um dado instante. Para gerar um sinal
digital, a amplitude do som é medida em intervalos regulares (taxa de amostragem) e é

inteiramente analdgico.
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Figura 2 — Exemplo do processo de amostragem do som. Fonte: (CIPRIANI; GIRI, 2010)

Uma vez que as amostras analégicas individuais sao organizadas no tempo, cada uma
assume o valor da amplitude do sinal naquele instante particular, o qual é convertido em
um fluxo de dados numéricos (binérios). Esse processo é chamado de conversao analégico-
digital. Para permitir a reproducao fisica do sinal convertido digitalmente, é necessario
realizar o processo inverso de conversao digital para analdgico, o qual pode ser enviado
para um amplificador e entao para os alto-falantes.

Um dos conceitos mais importantes para entender de actstica ¢ a frequéncia, o qual é
definida pelo nimero de vezes em um determinado periodo que um fenémeno se repete.
Em sinais de dudio, a unidade de frequéncia mais utilizada é o Hertz(Hz). O estudo das

frequéncias se torna particularmente 1til quando é observado que qualquer sinal de banda
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limitada pode ser decomposto usando a Transformada de Fourier em um nimero inteiro
de tons puros (senoides) (SMITH, 2007).

Ao analisar ou modificar um sinal, é extremamente 1til considerar o sinal como uma
soma finita de partes simples linearmente separaveis em vez de um todo complexo. O
sentido de audi¢ao também funciona da mesma forma: o comportamento mais importante

do ouvido é separar as frequéncias.

ADC 1101000101 DAC
@ — sampling analog-to-digital digital-to-analog |—m| amplifier —qu )))
converter digital converter — —

signal

Figura 3 — Exemplo de conversao analdgico-digital e digital-analégico. Fonte: (CIPRI-
ANTI; GIRI, 2010)

2.3 Extracao de Atributos

A extracao de atributos é uma etapa crucial dentro do desenvolvimento de sistemas de
reconhecimento de padroes (COSTA et al., 2013). No caso de aplicagdes voltadas para a
classificagdo de sinais de audio musical, o processo geralmente esta relacionado a extragao
de atributos de ritmo, melodia e timbre (TZANETAKIS; COOK, 2002).

A criagao de conteiido musical envolve na replicacdo e reinvencao de estruturas de
composicao que sao influenciadas por todos os géneros, e as musicas compartilham certas
caracteristicas em comum, como a presenca de instrumentos similares, arranjos e distri-
buigao das variagoes de frequéncia das vibragoes de origem (SILVA, 2014).

Amostras de audio, obtidas através da quantificagdo da onda sonora, ndo podem ser
utilizadas diretamente por sistemas de analise automatica. O sinal pode apresentar uma
quantidade de dados muito grande que nao sao relevantes para a classificacdo. Sendo
assim, o primeiro passo da maioria dos sistemas descritores ¢ a filtragem de algumas
caracteristicas dos dados do dudio para manipular informacao mais significativa, a fim de
reduzir a quantidade de processamento desnecessario posteriormente.

No que tange ao uso destes descritores, observa-se alguns trabalhos pioneiros que ser-
vem de base para muitos estudos. Deshpande, Singh e Nam (DESHPANDE; SINGH;
NAM, 2001) realizaram o seu estudo utilizando musicas de trés distintos géneros (Rock,
Classica e Jazz), a partir de 12 coeficientes relacionados a Mel-Frequency Cepstral Coe-
ficients (MFCC) e espectrogramas obtidos a partir do sinal do dudio. Para a tarefa de
classificagao, os algoritmos aplicados foram: a) K-Nearest Neighbour (KNN); b) Modelo
Gaussiano; e c¢) Support Vector Machine (SVM). A melhor precisdo de classificagdo en-

tre os trés géneros foi utilizando KNNs, obtendo cerca de 75% de acurdcia. O modelo
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gaussiano nao funcionou muito bem, evidenciando que a suposicao de que a distribuicao
para cada categoria ser gerada por um gaussiano nao esta correta. SVM teve melhores
resultados na identificacdo de musica Classica, onde foi possivel distinguir entre miisica
Cléssica e Nao-Cléssica com uma precisdo de 90%. No entanto, seu desempenho na iden-
tificacao entre Rock e Classica nao foi tao bom. O classificador com KNN se saiu melhor
na categorizacao de amostras de Classica do que com amostras de Rock ou Jazz. Algu-
mas miusicas em particular foram classificadas erroneamente por todos os classificadores.
Frequentemente, pecas de Jazz que continham piano eram confundidas com Classica pela
maioria dos classificadores.

Em (TZANETAKIS; COOK, 2002), sao utilizados algoritmos de identificagdo de pa-
droes em sinais de voz para classificar sinais de audio musicais. Os algoritmos com caracte-
risticas de natureza timbristica (Cetroide Espectral, Rollof, Passagem pelo Zero, MFCCs)
estao relacionadas as frequéncias que dao “colorido” ao som. As caracteristicas tonais
(FPO, UPO, IPO1, SUM, FP0) estao relacionadas com as alturas das notas musicais e
remetem a sensacao auditiva de afinacao tonal, acordes e melodias. As caracteristicas de
natureza ritmica (Onsets, Histograma de Batidas, BPM) estdo ligadas ao inicio das notas
musicais, nimero de batidas por unidade de tempo, compasso, regularidade e pulsacao
da musica. E através dessas caracteristicas que sabemos se uma musica é mais “rapida”
ou mais “lenta” do que a outra.

Para o estudo deste trabalho, sera utilizado e comparado descritores com atributos
ritmicos construidos a partir da deteccao de Onsets, que referem-se ao inicio de eventos
acusticos do sinal. Em contraste com os estudos que se concentram na detecgao de batidas
e ritmo por meio da analise de periodicidades, um detector de Onset enfrenta o desafio
de detectar eventos inicos, que nao precisam seguir um padrao peridédico, mas que tenta
encontrar mudangas repentinas na dinamica, timbre ou estrutura harmoénica do sinal
(GOUYON et al., 2006). Mais precisamente, sera calculado o envelope de intensidade de

Onset de fluxo espectral de cada sinal.

2.4 Grafos

Um grafo é uma estrutura capaz de representar informacoes sobre relagoes de conjun-
tos. Define-se um grafo por G = (V, E), onde V = V (G) é o conjunto finito de objetos
chamados vértices e E = E(G) sao pares ndo ordenados de vértices, denominado de arestas
(WALLIS, 2007).

Por possuir uma estrutura possivel de armazenar informagoes complexas e com con-
ceito de facil implementagao, atualmente é encontrado para definir relagoes em um enorme
volume de dados. E facilmente integrada com sistemas que utilizam métodos tradicionais

de predicao e aprendizado de maquina (JURKIEWICZ, 2009).
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Figura 4 — Exemplo de um grafo com 6 vértices. Fonte: Autor

Os grafos que apresentam estruturas topograficas nao triviais geralmente sao denomi-
nados Redes Complexas, cujos padroes de conexao entre seus elementos nao sao comple-
tamente regulares e nem completamente randémicos (RAVASZ; BARABASI, 2003).

Nos ultimos anos, muitos pesquisadores de areas distintas como ciéncia da computacao,
biologia e ciéncias sociais, tém encontrado uma grande variedade de sistemas que podem

ser representados na forma dessas redes, e seu estudo tém sido incentivado cada vez mais

(NEWMAN; GIRVAN, 2004).

2.5 Meétodos de Transformacao de Séries Temporais

em Grafos

Uma série temporal é uma sequéncia de pontos de dados tempo de observagoes, que
sao feitas em pontos sucessivos, em muitos casos igualmente espagados no tempo. Desta
forma, os dados de séries temporais tém uma ordenagao temporal discreta natural (ZOU
et al., 2019). Séries temporais cobrem uma grande variedade de varidveis potencialmente
relevantes para a vida cotidiana e sao muito utilizadas para analise de dados.

Em (CAMPANHARO et al., 2011), é frisado a importancia de andlise estatistica em
séries temporais e suas redes relacionadas, propondo também um mapa de uma série
temporal para uma rede com uma operacao inversa aproximada, possibilitando o uso de
estatisticas de rede para caracterizar séries temporais e estatisticas de séries temporais
para caracterizar redes.

Uma classe importante de aplicagoes nao tradicionais da teoria de redes complexas
sao as redes funcionais, onde a conectividade considerada nao necessariamente se refere a
vértices e arestas “fisicas”, mas reflete inter-relagoes estatisticas entre a dindmica exibida
por diferentes partes do sistema sob estudar (ZOU et al., 2019).

Para tornar as séries temporais acessiveis a técnicas complexas de analise de redes

e aprendizado de maquina, primeiramente é necessario encontrar uma representacao de
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rede adequada, ou seja, um algoritmo que defina quais sdo os vértices e arestas da rede.
De acordo com (ZOU et al., 2019), existem pelo menos (mas nao se limita a) trés classes
principais de abordagens comuns de redes complexas para a andlise de séries temporais

individuais:

o Similaridade estatistica mutua ou proximidade métrica entre diferentes segmentos

de uma série temporal (Redes de Proximidade)
» Probabilidades de transicao entre estados discretos (Redes de Transicao)

« Convexidade de observagoes sucessivas (Grafos de Visibilidade)

A primeira classe faz uso de semelhancas ou relagoes de proximidade entre diferentes
partes da trajetéria de um sistema dinamico (MARWAN et al., 2009), incluindo aborda-
gens de redes de ciclo (ZHANG et al., 2008), redes de correlagoes (YANG; YANG, 2008),
e redes de espaco de fase baseadas em uma certa definicdo de vizinhos mais proximos
(XU; ZHANG; SMALL, 2008).

A segunda classe representa as redes de transicao, que fazem uso de ideias de dindmicas
simbdélicas e processos estocasticos. Transformar uma determinada série temporal em uma
rede de transi¢dao é um processo de mapeamento da informacao temporal em uma cadeia de
Markov, para obter uma representacao compactada ou simplificada da dindmica original.

A 1ltima classe representa os Grafos de Visibilidade, que demonstram resultados im-
portantes em dados de séries temporais, conforme observado nos estudos de (LACASA et
al., 2008), (LUQUE et al., 2009) e (DONNER; DONGES, 2012). O grafo de visibilidade
e suas varias variantes tém aplicagoes importantes, como auxiliar em processamento de
imagens (IACOVACCI; LACASA, 2019), testes estatisticos para irreversibilidade de séries
temporais (LACASA et al., 2012) e também em especial na questao de classificacao de
géneros musicais (MELO; FADIGAS; PEREIRA, 2020).

Uma vez que os grafos de visibilidade serao adotados na metodologia desta pesquisa,

uma descri¢ao detalhada sobre esse método sera dada na préxima secao.
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Figura 5 — Mapeamento e relacao de séries temporais e redes operagao inversa. Uma sé-
rie temporal é dividida em quantis (sombreamento colorido) e cada quantil é
atribuido a um vértice na rede correspondente. Os pares de vértices sdo en-
tao conectados na rede com uma aresta direcionada, onde o peso é dado pela
probabilidade de um ponto em um quantil ser seguido por um ponto em outro
quantil. Transi¢oes repetidas entre quantis resultam em arcos na rede com pe-
sos maiores (representados por linhas mais grossas). Fonte: (CAMPANHARO
et al., 2011)

2.6 Grafos de Visibilidade

Os grafos de visibilidade tém criado pontes entre a andlise de séries temporais e a
analise de redes complexas, possibilitando o uso de novas ferramentas para a compreensao
de fenomenos representados por sequéncias temporais.

Por exemplo, o uso de grafos de visibilidade foi explorado em aplicagoes médicas (SU-
PRIYA et al., 2016), previsoes de séries temporais (CHEN et al., 2014), séries financeiras
(CHEN et al., 2019) e processamento de imagens (IACOVACCI; LACASA, 2019).

Podem ser definidos por redes geradas a partir de séries numéricas, onde cada ponto
da série é considerado um vértice do grafo, e a ligacdo ou nao entre dois vértices depende
da “visibilidade” entre os pontos da série (LACASA et al., 2008). A visibilidade entre

dois pontos ¢é definida por um critério trigonométrico aplicado aos pontos da série. Nos
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grafos de visibilidade quanto maior o grau de conexao de um determinado vértice, maior
¢ a visibilidade do seu ponto correspondente na série, em relacao a sua vizinhanca.
Segundo (LACASA et al., 2008), o critério de visibilidade pode ser definido da seguinte
forma: dada uma série temporal V1, V2, ..., Vn sempre havera visibilidade entre dois
pontos consecutivos da série temporal, e dois pontos arbitrarios A(xa, Va) e B(xb, Vb)

da série terdo visibilidade mitua, se todo ponto C(xc, Vc) entre eles satisfaz a condigao:

Vb—-Ve Vb—Va
b — xc b — xa

(2.1)

Devido a natureza dos grafos de visibilidade, as divisdes de vértices correspondam
aos pontos mais baixos da série temporal (onde a visibilidade direta entre os pontos de
dados é mais facil) e os picos regionais da série provavelmente dividem os segmentos.
Dessa forma, o resultado da segmentacao da série temporal também reflete esse compor-
tamento, o qual pode trazer relagoes interessantes entre as caracteristicas de persisténcia
de transientes de sinal e as caracteristicas topoldgicas de deteccdo de comunidades em
seus grafos associados. Isso pode sugerir, por exemplo, que géneros musicais com picos
de sinais mais definidos e repetitivos (como no caso de musicas eletronicas) podem gerar
um maior numero de vértices apds a transformagao. Além disso, alguns vértices funcio-
nam como "hubs'do grafo (os vértices mais conectados), representando os dados com os
maiores valores na série.

Nos trabalhos de (MELO, 2019; MELO; FADIGAS; PEREIRA, 2020), foi proposto
um novo descritor baseado em propriedades topoldgicas utilizando grafos de visibilidade,
denominado de Descritor de Visibilidade em Flutuagoes de Varidncia (DVFV). O des-
critor apresentou étimos resultados ao analisar calculos de Modularidade(Q), Numero de
Comunidades(Nc), Grau Médio((k)) e Densidade(A) para detecgao de padroes de auto-
similaridade nos sinais de dados musicais e classificou géneros musicais com alta taxa de

acuracia.
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Figura 6 — Exemplo do mapeamento de uma série temporal em um grafo de visibilidade.
Fonte: (LACASA et al., 2008)
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2.6.1 Grafos de Visibilidade Horizontal

Os grafos de visibilidade possuem uma gama de variantes com diversas aplicagoes.
Uma versao geometricamente mais simples foi proposta (LUQUE et al., 2009), de forma a
ser computacionalmente mais eficiente do que a versao do algoritmo normal de Grafos de
Visibilidade (também chamados de Grafos de Visibilidade Natural), com o foco também
no mapeamento de séries temporais.

Sua visibilidade, mais restrita do que o caso geral andlogo, é analisada através de retas
horizontais e, por isso, ¢ nomeado como Grafo de Visibilidade Horizontal (GVH). Ou seja,
os vértices do GVH terao menos visibilidade do que no caso de um Grafo de Visibilidade
Natural. Embora tal fato possa ter um leve impacto sobre os aspectos qualitativos dos
grafos, a simplicidade da versao do algoritmo horizontal permite que ele seja aplicado, em
resolucao de um tempo computacional mais otimizado, a séries muito longas, como é o
caso de alguns bancos de dados de informagao musical.

Assim, estabelece-se o seguinte critério de visibilidade: dois valores arbitrarios da
série temporal A(xa, Va) e B(xb, Vb) terao visibilidade horizontal e, consequentemente,
se tornarao dois vértices conectados por uma aresta no grafo associado, se todos os outros

termos (xc, Vc) intermediérios entre eles cumprirem a relagao

xa, b > xc (2.2)

para todo c, tal que
a<c<b (2.3)

E relevante observar também que se dois vértices tiverem visibilidade horizontal, eles
também terdo visibilidade natural direta (mas ndo o contrario) e, portanto, o Grafo de
Visibilidade Horizontal de uma determinada série temporal sempre serd um subgrafo de
seu Grafo de Visibilidade Natural. Embora esse fato nao tenha impacto nos atributos
qualitativos dos grafos, o GVH normalmente tera menos estatistica de forma quantitativa.

No caso de Grafos de Visibilidade Natural, o niimero total de verificagoes necessarias
para obter o grafo de uma série temporal de n pontos de dados é igual a n(n-1)/2, corres-
pondendo a uma complexidade de tempo O(n?). J& na andlise de visibilidade horizontal,
pode-se dar um passo adiante e assumir com seguranca que nenhum ponto apds um valor
maior do que um valor computado serd visivel horizontalmente (YELA et al., 2020). Esta
observagao reduz efetivamente a complexidade do tempo da construgao para O(n log(n))
e, no caso de sinais ruidosos (estocésticos ou cadticos), pode-se inferir que este algoritmo
tem uma complexidade de tempo de caso médio O(n). No entanto, todos os pares de
pontos precisam ser verificados no caso de visibilidade natural.

A simplicidade da versao horizontal do algoritmo, que é computacionalmente mais
rapida que o original, deve ser usada como um teste preliminar confidvel ao procurar

impressoes digitais deterministicas em séries temporais, como encontrar alguns elemen-
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tos ritmicos mais dissipantes entre estilos musicais. Além disso, pode ser um recurso
interessante na extragdo de atributos ritmicos em banco de dados de larga escala, com
uma quantidade enorme de arquivos de audio, que tem um requerimento de poder de

processamento mais elevado.
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Figura 7 — Exemplo do mapeamento de uma série temporal em um grafo de visibilidade
horizontal. Fonte: (LACASA et al., 2008)

2.7 Deteccao de Comunidades

Um toépico de grande interesse no estudo de redes complexas e no ramo de analise
de dados é a identificacdo de comunidades, uma vez que permite uma visao da relagao
funcional e estrutural de uma rede, e possui abrangentes areas de aplicac¢ao.

As comunidades sao identificadas quando ha uma quantidade maior de ligacoes entre
vértices de um mesmo subgrupo da rede, e quantidade menor de ligagoes entre vértices
que pertencem a subgrupos diferentes (LIU; BARABASI, 2016).

Pode haver qualquer niimero de comunidades em uma determinada rede, com diversas
configuragoes de tamanho, o que dificulta muito o procedimento de deteccao desses gru-
pos. No entanto, existem muitas técnicas sendo exploradas recentemente e ha algumas
propostas nesse dominio.

Os métodos de detecgao de comunidade podem ser amplamente categorizados, no geral,
em Métodos Aglomerativos e Métodos Divisivos. Nos métodos Aglomerativos, as arestas
sao adicionadas uma a uma em um grafo que contém apenas os vértices. Os métodos
Divisivos seguem o oposto dos métodos aglomerativos, onde as arestas sdo removidas
uma a uma de um grafo completo.

No intuito de mensurar o quao bem formados sao os agrupamentos encontrados nas
redes, foi proposto o conceito de Modularidade(Q), para estabelecer um indicador sobre
as divisoes das comunidades. Pode ser definida como a medida da for¢a de divisao de
uma rede em moédulos (ou comunidades). Quanto maior o valor de M (modularidade),

mais forte é a conexao entre os vértices dentro dos moédulos.
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A maximizagao da modularidade gananciosa (CLAUSET; NEWMAN; MOORE;, 2004),
utilizada no estudo deste trabalho, comeca com cada vértice em sua propria comunidade
e junta repetidamente o par de comunidades que causam o aumento de modularidade até
obter o maior valor possivel.

A partir do trabalho onde a modularidade foi proposta, iniciou-se uma corrida para
otimizar e desenvolver novos algoritmos para a deteccao de comunidades. Essa nova area
permitiu o desenvolvimento de outras linhas de pesquisa como a deteccao de padroes em
comunidades, interagdes entre comunidades, algoritmos eficientes para identificacdo de
comunidades, entre outros. Essas propriedades de redes podem ser utilizadas a favor da

classificagdo de géneros musicais, conforme é proposto e apresentado neste trabalho.
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Figura 8 — Representagoes de sinais de audio e seus grafos de visibilidade. As cores re-

presentam as comunidades, que sao obtidas pela modularidade. (a)(b) Género
Cléssico, (c)(d) Género Blues, (e)(f) Género Pop e (g)(h) Género Metal. Fonte:
https://doi.org/10.1371 /journal.pone.0240915.g006
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3 Trabalhos Relacionados

A seguinte secao apresenta alguns trabalhos relacionados que auxiliaram no desenvol-
vimento e conclusoes deste estudo, considerando os critérios de classificacao para géneros
musicais, extragao de atributos de sinais musicais de diversas naturezas, analise de redes

complexas e técnicas de aprendizado de maquina.

3.1 Musical genre classification of audio signals

No trabalho de (TZANETAKIS; COOK, 2002), foi proposto a classificagdo automética
de sinais de d4udio em uma hierarquia de géneros musicais. Foram propostos trés conjuntos
de recursos para textura de timbre, conteido ritmico e melodia. O desempenho e a
importancia relativa dos recursos propostos foram investigados treinando classificadores
estatisticos de reconhecimento de padrdes usando colegoes de audio do mundo real.

O vetor de atributos consistiu com recursos de textura de timbre de 19 atributos
(MFCCs, Fluxo Espectral, Taxa de Passagem Pelo Zero, Centréide Espectral, Rollof
Espectral e Low-Energy), 6 atributos de conteiddo ritmico (Histograma de Batidas) e 5
atributos de contetido de tom (Histograma de Tom), resultando em um vetor de recursos
de 30 dimensoes.

O trabalho evidenciou que embora certas caracteristicas individuais de atributos de
classificacdo estejam correlacionadas, a adicdo de cada recurso especifico melhora, de
modo geral, a precisao da classificagdo dos grupos. Os conjuntos de recursos de contetido
ritmico (Histograma de Batidas) e de tom (Histograma de Tom) parecem desempenhar
um papel menos importante na classificacdo em comparagao com atributos de natureza
de timbre (STFT, MFCCs) em todos os casos. No entanto, os conjuntos de recursos
propostos funcionam melhor do que a classificagao aleatoria e, portanto, fornecem algumas
informagoes sobre género e sobre o conteido musical em geral.

Os resultados mostraram que a classificacao alcancou os menores indices de acerto para
os géneros de Rock (40%) e Blues(43%), enquanto os géneros Jazz(75%), Classico(69%),
Pop(66%) e Hiphop(64%) ficaram entre as categorias de maior acuracia. Através da
analise da matriz de confusao da classificacao, as taxas de resultados incorretos do sistema
sdao semelhantes ao que um humano faria. Por exemplo, a musica classica é erroneamente
classificada como musica Jazz para pecas com ritmo forte de compositores como Leonard
Bernstein e George Gershwin. A miisica de Rock tem a pior precisao de classificagio e é
facilmente confundido com outros géneros, o que é esperado, considerando sua natureza
ampla.

De forma geral, por existir diversos conjuntos de atributos relevantes em sinais de audio
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para representar timbre, ritmo e harmonia, diferentes tipos de recuperacgao de similaridade

sao possiveis em grupos de classificadores.

3.2 Categorisation of polyphonic musical signals by
using modularity community detection in audio-

associated visibility network

Em 2017, (MELO; FADIGAS; PEREIRA, 2017) propoe um método para caracterizar
numericamente a homogeneidade de sinais musicais polifoénicos por meio da deteccao de
comunidades em redes de visibilidade associadas ao audio e detectar padroes que permitam
a categorizacao desses sinais em dois tipos de agrupamento de natureza ritmica. Observou-
se que uma maior ou menor homogeneidade das magnitudes dos transientes de sinal estéd
relacionada a uma maior ou menor modularidade de sua rede de visibilidade associada.
Notou-se também que essas diferencas estao relacionadas a escolhas musicais que podem
estabelecer diferengas importantes entre os estilos musicais.

No estudo foram utilizados 120 arquivos musicais das categorias Sinfonica e Percussiva,
cada uma com 60 musicas. Para a miusica sinfonica, foram selecionadas pecas de quarteto
de cordas e orquestra completa. As composi¢oes incluiam concertos de Bach, sinfonias de
Mozart e quartetos de Debussy, Dutileux e Ravel. A categoria Percussiva é composta por
cangoes igualmente retiradas de seis géneros com forte influéncia e execugao persistente
de instrumentos acusticos e de percussao eletronica: Samba, Forrd, Axé, Mangue Beat,
Disco e Trance. As faixas de Samba sao cangoes compostas para a celebragao do carnaval
do Rio de Janeiro de 2005 a 2014. No Mangue Beat, ha uma influéncia da musica Pop
Rock Eletronica misturada com um ritmo tradicional afro-brasileiro chamado Maracati.
As faixas da musica Disco fornecem um bom panorama da cena musical dos anos 80.
Axé music e Forrd sao ritmos e dancas brasileiras tradicionalmente utilizadas em festas
populares como carnaval e festas rurais na regiao nordeste do pais. Trance representa a
miusica eletronica com uma batida intensa e dangante, universal e especialmente utilizada
em eventos de entretenimento juvenil. As miusicas Sinfonicas e Disco foram escolhidas do
banco de dados GTZAN, e as faixas de Samba, Axé, Mangue Beat, Trance e Forr6 sao
do acervo pessoal do autor.

Apébs os experimentos, conclui-se que as redes percussivas apresentam tendéncia com
média de alta Modularidade(0.836) e Ntimero de Comunidades(19), além de apresentar
baixo Grau Médio(15.12), por tendéncias que estao fortemente ligadas as escolhas musicais
que influenciam o design dos transientes do sinal de cada género. Por outro lado, as redes
sinfoénicas tendem a apresentar baixa Modularidade(0.558) e Numero de Comunidade(8.5),
além de apresentar alto Grau Médio(46.27). Isso se deve porque as musicas Sinfonicas

usam muito mais variagdes na dinamica e menos persisténcia ritmica do que as musicas
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Percussivas, resultando em sinais mais heterogéneos e grafos de visibilidade com valores

de menores de Modularidade.

3.3 Music recommender system based on genre using

convolutional recurrent neural networks

Em 2019, (GUNAWAN; SUHARTONO et al., 2019) foi realizado um estudo com
redes neurais recorrentes convolucionais (CRNNs) para extracao de recursos e relagoes
de similaridade entre os sinais de audio. CRNNs é uma combina¢do de redes neurais
convolucionais (CNNs) e redes neurais recorrentes (RNNs). As CNNs sdo especialmente
adequadas para prever recursos musicais de alto nivel, como acordes e batidas, porque
permitem uma estrutura hierdrquica que consiste em recursos intermedidrios em varias
escalas de tempo. Ja as RNNs foram projetadas para trabalhar com dados de séries
temporais, especialmente para problemas de previsao de sequéncia temporal. RNNs tém
mais resultados ao trabalhar com sequéncias de palavras e paragrafos no processamento
de linguagem natural.

No estudo, foi comparado o desempenho de arquiteturas de CNNs com CRNNs para
classificar géneros musicais. O modelo toma como entrada o espectrograma de quadros
musicais e analisa a imagem usando CRNNs. A saida do modelo ¢ um vetor de géneros
previstos para a musica. O principal resultado do estudo é que a precisao dos CRNNs é
ligeiramente superior aos métodos de CNNs que combina os dominios da frequéncia e do
tempo e usa o mesmo nimero de parametros.

O conjunto de dados vem da colecao de musicas Free Music Archive (FMA). Para a
pesquisa, foi utilizado colegoes que totalizam mais de 25.000 musicas em formato mp3.
Cada musica tem duragao de 30 segundos e foi classificada entre um conjunto de 16 géneros
musicais. Os atributos foram extraidos utilizando uma taxa de amostragem de 22050Hz,
comprimento de janela de 2048 com filtro Hanning e comprimento de salto de 512.

O aplicativo de recomendagdao de musica foi desenvolvido com a linguagem de pro-
gramagao Python e auxilio de bibliotecas também utilizadas no desenvolvimento deste
projeto, como o Librosa, para analise do sinal e extracao de atributos, e também Tensor-
flow e Keras para a construcao dos modelos de aprendizado de maquina.

Os resultados mostraram que a classificagao alcangou os menores indices de acerto
para os géneros de Eletronico (64% com CNN e 70% com RNN) e Instrumental (79%
com CNN e 75% com RNN). Por outro lado, obteve uma acuracia surpreendente préximo
de 94% para ambas as redes para o género de Rock, onde outros trabalhos relacionados
mostraram dificuldade em categorizar.

Dessa forma, evidenciou-se que um sistema de recomendacao de musica deve considerar

as informacoes do género musical para aumentar a qualidade das classificacbes musicais.



Capitulo 3. Trabalhos Relacionados 31

Também ¢é interessante observar que o modelo de rede utilizado e os atributos de entrada

do classificador podem afetar de diferentes maneiras entre os diversos géneros musicais.

3.4 Graph-based feature extraction: A new proposal
to study the classification of music signals outside

the time-frequency domain

Em 2020, o estudo de (MELO; FADIGAS; PEREIRA, 2020) demonstrou um novo mé-
todo para extrair caracteristicas de sinais de dudio para classificar misicas. A tese propoe
um novo descritor baseado em propriedades topoldgicas utilizando grafos de visibilidade,
denominado de Audio Signal Visibility Descriptor (ASVD). O descritor apresentou 6timos
resultados ao analisar cdlculos de Modularidade(Q), Numero de Comunidades(Nc), Grau
Médio((k)) e Densidade(A) para detecgao de padroes de auto-similaridade nos sinais de
dados musicais e classificou géneros musicais com alta taxa de acuracia.

A base de dados utilizada foi a Colecao de Géneros GTZAN, o qual corresponde a
mesma adotada por este trabalho. Este banco de dados consiste em dez géneros musicais
(Cléssico, Jazz, Blues, Pop, Rock, Hip-hop, Metal, Disco, Reggae e Country), cada um
com 100 arquivos de audio, taxa de amostragem de 44.100 Hz e quantizagdo de 16 bits.
Esta base de dados foi proposta e tem sido utilizada em muitos estudos envolvendo a
recuperacao de informagoes musicais. A base de dados GTZAN tem se consolidado como
importante referéncia no estudo da classificacao de géneros musicais.

No trabalho, foi realizado uma comparagao mais direta de propriedades de natureza
ritmica, e obteu-se uma precisdo maior ou igual ao histograma de batidas em 70% dos
pares de géneros musicais, onde foi evidenciado que as quatro propriedades utilizadas da
rede estavam entre as primeiras posicoes atribuidas pelo teste.

Esses resultados mostram que, nesse caso, a classificagdo dos géneros musicais usando
o ASVD para extracao da atividade ritmica em vez do histograma de batidas resultou
em um sistema de categorizacao com melhor taxa de acerto geral e individual. Essa
comparagao é muito importante porque é feita sobre atributos que tem sido usados como
referéncia em muitos estudos de recuperacgao de informacoes musicais, e isso mostra como
o novo método de extracao de caracteristicas usado no trabalho pode ser bem-sucedido
em relacao a um método tradicionalmente usado na literatura.

Em um sistema de classificacao usando apenas o descritor de propriedades dos grafos,
obteu-se uma precisao média de 39%. Foi feita a comparacdo das instancias classifica-
das corretamente por este sistema com outro sistema utilizando apenas o histograma de
batidas, e entdo, em uma comparagao pairwise de géneros, obteu-se uma precisao maior
ou igual ao segundo sistema em 70% dos pares de géneros musicais. Considerando um

cenario com 18 atributos de processamento de sinal de dudio mais o ASVD, a precisao



Capitulo 3. Trabalhos Relacionados 32

média da classificacao foi de 76,7%, comparédvel ou superior a varios estudos relacionados.
Em mais um experimento de classificagdo usando os mesmos 18 atributos do experimento
anterior, e usando o histograma de batidas em vez do ASVD, foi obtido uma precisao
igual ou superior em metade dos dez grupos de géneros musicais.

Para a simplificagao e possivel comparagao futura de resultados, este trabalho também
adotard os mesmos principios denominados pelo descritor ASVD, relacionando as quatro
propriedades de redes obtidas para ambos os tipos de Grafo de Visibilidade Natural e
Grafo de Visibilidade Horizontal, demonstrando quais implicacoes suas defini¢bes causam

na classificagdo de um género musical.

3.5 Comparativo

As diferencas mais relevantes entre os trabalhos analisados foram: os parametros ex-
traidos dos sinais de audio, a base de dados utilizada e o classificador implementado.

Percebe-se que os atributos utilizados nos trabalhos possuem naturezas distintas e a
combinagao variada dessas propriedades resulta em diferentes taxas de acurécia para cada
género musical, visto que cada cada classe apresenta variadas caracteristicas de timbre,
tom e ritmo.

Outro ponto importante é o extenso uso de MFCCs, dos trabalhos relacionados analisa-
dos, todos concluiram que esses parametros sao um importante avanco para a classificacao
de géneros em sinais musicais. Em relacao aos dados utilizados, as publicacoes citadas
conseguiram resultados relevantes com ambos dados de base piblicas e dados proprios.

A Tabela a seguir explicita alguns parametros importantes considerados por cada

artigo citado.

Trabalho Parametros Classificadores Base de Dados | Acurdcia maxima
Tzanetakis; Cook, 2002 MFCCs, STFT, PHF, BHF | GS, GMM, K-NN GTZAN 61%
Gunawan; Suhartono et al., 2019 MFCCs, STFT CRNNs, CNN FMA 1%
Melo; Fadigas; Pereira, 2020 MFCCs, BHF, ASVD ANN GTZAN 76.7%

Tabela 1 — Comparagao entre trabalhos citados. Fonte: Autor.
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4 DESENVOLVIMENTO

4.1 Banco de Dados

A pesquisa utilizou dados do banco GTZAN, criado por (TZANETAKIS; COOK,
2002), o qual oferece 100 arquivos de audio, divididos em 10 géneros musicais (Classico,
Jazz, Blues, Pop, Rock, Hip-Hop, Metal, Disco, Reggae, Country). Esse banco de dados
tem sido usado em larga escala nas pesquisas de géneros musicais, permitindo a analise
de composicao dos sinais de audio e disponibilizando valores de propriedades de natureza
timbristica, ritmica e tonal, compativeis com entradas de sistemas de aprendizado de
maquina.

Esta base de dados foi escolhida com o objetivo de favorecer a reprodutibilidade da
metodologia e a comparagao com outros trabalhos cientificos mais recentes, tendo em vista
que ¢ uma grande base de dados publica que esta em processo de estudo em pesquisas

relacionadas ao reconhecimento automatico de géneros musicais.

4.2 Processos da metodologia

A proposta deste trabalho consiste na analise de dados de d4udio, com base nos estudos
de trabalhos relacionados apresentados anteriormente, explorando um possivel descritor
para a classificacdo de géneros musicais sob a perspectiva de Grafos de Visibilidade Hori-

zontal. A metodologia da tese pode ser dividida nos seguintes passos:

o Extrair e otimizar as séries temporais de arquivos de audio, com base na intensidade

do sinal.

o Mapear as séries temporais obtidas em Grafos de Visibilidade Natural e Grafos de
Visibilidade Horizontal.

o Quantificar propriedades topoldgicas das redes obtidas, de forma a representar nu-
mericamente caracteristicas relevantes a categorizacao dos géneros musicais através
do célculo de Modularidade(Q), Nimero de Comunidades(Nc), Grau Médio({(k)) e
Densidade(A).

e Desenvolver uma rede neural artificial para a classificacdo supervisionada, que é

alimentada pelos dados encontrados sobre ambos os tipos de grafos.

o Classificar os géneros com base nos grupos encontrados, comparando resultados
entre os descritores encontrados e também com descritores relacionados a esta pes-

quisa.



Capitulo 4. DESENVOLVIMENTO 34

e Divulgar os resultados.

De forma geral, cada arquivo de musica é transformado em uma série temporal U(i)
com todos os pontos da amostragem, reduzindo cada uma dessas séries em subséries V(j)
com um tamanho fixo de pontos, através do cdlculo de suas varidncias. Feito isso, cada
nova série é transformada em dois grafos distintos através do mapeamento de visibilidade
natural e horizontal. Tendo o resultado em forma de grafos, foi utilizado métodos de
quantificagao de propriedades de redes complexas, como a detecgdo de Modularidade(Q),
Nimero de Comunidades(Nc), Grau Médio(({k)) e Densidade(A) que podem apresentar
relagoes interessantes sobre a categorizacao dos géneros. Apoés a andlise dessas propri-
edades é construido um modelo de rede neural artificial para que possa ser realizada a
classificagao, utilizando aprendizado de méaquina, onde é comparado os resultados entre
ambos grafos de visibilidade natural e horizontal, além de comparar com o atributo de
deteccao de Onsets do sinal, o qual também pode evidenciar caracteristicas ritmicas da

musica.

4.2.1 Extracao da série temporal

A extracdo da série temporal consiste em analisar sinais de arquivos de audio de
forma otimizada, de modo a obter informacoes essenciais da série com o minimo de dados
possivel. Estudos mostram que nao existe grande diferenca entre o uso de diferentes
taxas de amostragem nos sinais de dudio (MELO, 2019), produzindo estatisticas muito
semelhantes para fins de estudo comparativo usando a abordagem de grafos de visibilidade.
A reducao da taxa tem a vantagem de otimizar o tempo de processamento quando aplicado
em grandes bases de dados, e também permite que diversos tipos de experimentos sejam
realizados mesmo em sistemas que tenham restri¢coes quanto ao grande nimero de vértices
produzidos no contexto de sinais de audio. Sendo assim, os sinais serao reduzidos a uma
taxa de 11.000Hz, considerando uma duracao de 30s por arquivo.

Com base nos dados obtidos, o sinal ¢ dividido em blocos de tamanho fixo e é definido
uma série de variancias entre os pontos de cada bloco, de forma a otimizar a analise com
uma representacao reduzida do sinal de dudio (JENNINGS et al., 2004).

Seja Ui = U1, U2,...,Un a série temporal de amostras que representam o sinal de audio.
O nuimero total de pontos N é a fungdo N = A X t, onde A é a taxa de amostragem e t é a
duragao total do sinal. Essa série é dividida em subséries Vj = V1, V2,....Vn de tamanho
fixo de amostras com m=450 pontos cada, calculando a variancia de cada subsérie, o qual
é representado na equagao:

Z{;\_l).A+1(UZ. - Uj)z

- 41
Vj 1 (4.1)

onde
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Sendo assim, cada subsérie de variancia V(j) ¢ criada com 700 pontos. Vale ressaltar

Uj (4.2)

que dependendo da divisdo do tamanho do bloco, o processo de transformacdo e mani-
pulacado do sinal em redes sera diretamente afetado e, por consequéncia, as propriedades

topologicas podem demonstrar diferentes formas de agrupamento dos géneros musicais.

4.2.2 Transformacgao da série V(j) em grafos de visibilidade

Cada um dos pontos da série V(j) é considerado como um vértice da rede. Dois vértices
da rede sdo conectados por uma aresta cada vez que dois pontos da série V(j) atendem
o critério de visibilidade definido por cada uma das equagodes de Grafo de Visibilidade
Natural e Grafo de Visibilidade Horizontal.

Observe que, devido a natureza dos grafos de visibilidade, as divisdes de vértices
correspondam aos pontos mais baixos da série temporal (onde a visibilidade direta entre
os pontos de dados é mais facil) e os picos regionais da série provavelmente dividem os
segmentos (VARELA, 2020). Portanto, o resultado da segmentagdo da série temporal
também refletird esse comportamento.

Esse comportamento também é observado em estudos classicos (TZANETAKIS; COOK,
2002) dessa &rea, referindo essa caracteristica pela observacao da intensidade dos picos.
Os autores concluem que composicoes de arquivos de audio que possuem trechos musi-
cais com batidas mais fortes e persistentes irdo gerar sinais com picos mais elevados e,
consequentemente, segmentar os grupos encontrados no grafo de visibilidade. Da mesma
forma, quanto menor a persisténcia e forca dos batimentos principais, maior a chance

dessas amostras participarem de um mesmo grupo. (BORGES et al., 2010)
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Figura 9 — Exemplo de um grafo de visibilidade gerado por sinais de audio. Fonte:
https://doi.org/10.1371/journal.pone.0240915.g003

4.2.2.1 Modularidade e Numero de Comunidades

A modularidade é uma medida de estrutura de uma rede. Esta medida é projetada
para estimar a forga de uma divisao de uma rede em médulos (ou comunidades). Uma rede
com alta modularidade possui conexoes densas entre os vértices dentro dos modulos, mas
conexoes esparsas entre os vértices em diferentes médulos (MELO; FADIGAS; PEREIRA,
2020). Um alto valor de modularidade indica que a densidade de arestas dentro das
comunidades é maior do que o esperado ao acaso, indicando uma boa parti¢cdo da rede.

A modularidade é definida em (NEWMAN; GIRVAN, 2004) como

Q=5 % (6.9 - G st (43)

onde m é o nimero de arestas, A é a matriz de adjacéncia de G, k(i) é o grau de i,
v é o parametro de resolucao e d(ci, ¢j) é 1 se i e j estdo na mesma comunidade, caso
contrario o valor ¢ 0.

De acordo com (NEWMAN; GIRVAN;, 2004), isso pode ser reduzido a

Q-3 [L“ - W(M)Q] (14)

1L m 2m



Capitulo 4. DESENVOLVIMENTO 37

onde a soma itera sobre todas as comunidades ¢, m é o nimero de arestas, L(c) é o
nimero de conexoes intracomunitarios para a comunidade c, k(c) é a soma dos graus dos
vértices na comunidade c e v é o parametro de resolucao.

O parametro de resolugao define uma compensacao arbitraria entre bordas intragrupo
e bordas intergrupo. Padroes de agrupamento mais complexos podem ser descobertos
analisando a mesma rede com varios valores de gama e combinando os resultados. A

segunda férmula é aquela realmente utilizada no calculo da modularidade.

4.2.2.2 Grau médio

O grau de um vértice corresponde ao nimero total de suas arestas. Seja k(i) o grau
do vértice i de uma rede. O grau médio de uma rede com N vértices é a média aritmética
de k(i).

(k) = 5 x > k) (4.5)

Este parametro mede a intensidade média da conectividade de cada vértice da rede.
Nos grafos de visibilidade, esta medida pode ser interpretada como o nivel médio de
visibilidade local dos picos de sinal. Sinais em que predominam poucos picos de alta
visibilidade local gerardao grafos de visibilidade com grau médio mais altos do que sinais

com muitos picos de baixa visibilidade local.

4.2.2.3 Densidade

Seja N o niimero de vértices de um grafo. A densidade é a razdo entre o niimero total

de arestas de uma rede (m = |E|) e o maior ntimero possivel de arestas.

2xm
A densidade mede o nivel geral de conectividade de rede. Nos grafos de visibilidade
associados aos sinais de audio, esta medida indica o nivel de visibilidade geral destes
sinais. Quanto maior o nivel de persisténcia ritmica no sinal, menor a visibilidade geral e

menor a densidade.

4.2.2.4 Extracao dos atributos na pratica

Para a extracao dos atributos dos grafos, foi utilizado o auxilio de biblioteca NetworkX
(HAGBERG; SWART; CHULT, 2008), o qual provém ferramentas para a cria¢do, ma-
nipulacao e estudo da estrutura, dindmica e fungoes de redes complexas. Além disso,
também foi utilizado a biblioteca Librosa (MCFEE et al., 2015), que é um pacote feito
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em Python utilizado em muitos estudos para analise de &udio e miisica. Ele fornece os blo-
cos de construcao necessarios para criar sistemas de recuperacao de informagoes musicais,

e foi essencial para a extragdo correta dos atributos para a classificacdo dos géneros.

4.2.3 Classificagao dos géneros sob propriedades das redes ob-
tidas

Os estudos deste trabalho apontam supostas relagoes interessantes de ordem topologica
com a classificagdo dos géneros musicais, conforme evidenciado em capitulos anteriores,
através da deteccao de padroes em atributos de redes complexas.

De modo geral, um sinal que possui picos intensos persistindo com pouca visibilidade
ir4 gerar redes com menor grau médio e alta modularidade se comparado a um sinal com
picos esparsos e nao persistentes. Ou seja, é possivel inferir que quanto menor o grau
médio e maior a modularidade dos grafos obtidos, maior a auto-similaridade do sinal.
(MELO; FADIGAS; PEREIRA, 2020)

As classificagoes realizadas nesse trabalho foram realizadas com o auxilio de redes neu-
rais artificiais (RNA). Para isso, utilizou-se a API de aprendizagem profunda Keras, que
disponibiliza uma interface produtiva e completa para solucoes envolvendo aprendizado
de maquina, desenvolvida em cima da plataforma de c6édigo aberto TensorFlow. Através
dessa API, foi possivel a definicdo de diferentes topologias de redes neurais para testes,
assim como a customizagao de hiperparametros.

As redes neurais sdo modelos computacionais inspirados pelo sistema nervoso central,
que sdo capazes de realizar o aprendizado de maquina bem como o reconhecimento de
padrdes em um conjunto de dados. Redes neurais artificiais geralmente sdo apresentadas
como sistemas de "neurdnios interconectados, que podem computar valores de entradas",
simulando o comportamento de redes neurais biologicas.

A construgao foi feita utilizando uma camada de entrada, multiplas camadas densas
escondidas e uma camada de saida. A primeira camada é a responsavel por alimentar os
dados de entrada na rede neural, o qual tem dimensao definida pelo niimero de atributos
analisados. As camadas intermediarias sdo densas e ocultas e costumam ter dimensoes
maiores, visto que o volume de dados pode ser grande, para a etapa de aprendizagem. Por
fim, a Ultima camada se trata de uma camada com 10 neurdnios (uma para cada género),
a qual, a partir de uma funcao de ativacao, fornece um resultado para a classificacdo de
um unico género musical.

O objetivo das redes desenvolvidas é aprender sobre as entradas fornecidas, e entao
classificd-las entre dez categorias de géneros musicais. Para isso, a rede neural precisa
consumir os dados de entrada iterativamente, e a cada iteragdo, avaliar e atualizar seus
pesos internos. A avaliagao de tais pesos acontece a partir de uma fun¢ao de Erro(loss),

calculado no modelo pelas iteracoes de treinamento, fornecendo um valor que descreve a
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eficacia da configuracao de pesos analisada. A fungao utilizada nas redes desse trabalho foi
a Sparse Categorical Cross-Entropy (Entropia Cruzada Categérica Esparsa), que utiliza
distribui¢oes probabilisticas para o valor de Erro em classificagoes. A partir disso, o
otimizador da rede neural fornece um método de minimizar o valor encontrado pela func¢ao
de loss.

As redes neurais desenvolvidas utilizaram o otimizador Adam, o qual se trata de
um método de descida de gradiente estocastico para a atualizacao dos pesos das redes
de forma iterativa, a partir dos dados de entrada. Esse algoritmo se tornou popular
na area de aprendizado de maquina (KINGMA; BA, 2014), principalmente pelo fato
de atingir bons resultados rapidamente. E possivel configurar um taxa de aprendizado
para o otimizador, de forma a controlar quanto os pesos da rede sdo atualizados a cada
iteragao do treinamento, influenciando na velocidade com que o modelo aprende sobre os
dados a serem classificados. Dessa forma, a taxa de aprendizado se faz um importante
hiperparametro a ser configurado durante o refinamento de uma rede neural.

Outro fator relevante da arquitetura de uma rede neural ¢ a funcao de ativagao, a qual
é responsavel por definir a saida de um neurénio. Nesse trabalho, a funcao de ativagao
utilizada nos neuronios da primeira camada e todas as camadas intermediarias ocultas
foi o retificador linear(ReLU). Por causa do efeito de retropropagacdo no aprendizado,
cada camada do modelo calcula e envia o erro de volta as camadas entrada. Para isso,
é realizado o calculo da derivada da funcao de ativagao utilizada, o que pode causar um
problema de desaparecimento de Gradiente em alguns tipos de func¢ao, como o Sigmoid.
A fungao de ReLLU permite que o sistema tenha uma melhor convergéncia. Ja a fungao de
ativacao utilizada nos neurénios da camada de saida foi a Softmax. Na verdade, a funcao
Softmax é uma extensao da fun¢ao Sigmoid, com ambas produzindo valores entre 0 e 1 que
representam probabilidades. E comum a funcdo Sigmoid ser utilizada em classificacoes
binarias, enquanto a Softmax é amplamente usada em problemas multiclasse.

Durante o processo de refinamento das redes desenvolvidas, os hiperparametros mani-
pulados foram: ntiimero de unidades de processamento das camadas, taxa de aprendizado,
dropout, tamanho de batch e épocas de treinamento. O processo de treinamento e refi-

namento das redes neurais testadas foi documentado e discutido no capitulo seguinte.
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Por conta do tamanho do banco de dados e niimero de amostras, foi necessario dividir

o0s sinais e consequentemente aumentar o tamanho do conjunto de dados para melhorar o

modelo e auxiliar a aprendizagem de maquina a extrair recursos significativos.

Cada uma das 1000 amostras de audio de 30 segundos foi segmentado em 10 partes

de 3 segundos, resultando em 10000 amostras de dudio no total, sendo 1000 amostras

por género musical. Feito isso, cada uma das amostras foi transformada em uma série

temporal de suas variagoes, e depois foi gerado um Grafo de Visibilidade Natural e um

Grafo de Visibilidade Horizontal para cada série, totalizando 10000 grafos de visibilidade

de cada tipo.

Sinal: classical 003
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(a) Sinal de Cléassico. Fonte: Autor.

Figura 10 — Comparacao entre sinais de diferentes géneros musicais. Fonte: Autor.

Série de variancias: classical 003
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(a) Série de variancia de Classico. Fonte: Autor.
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(b) Sinal de Disco. Fonte: Autor.
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0.04

0.03 +

0.02 4

0.01 4

0.00 +

T T T T
0 100 200 300 400 500 600
Bloco

(b) Série de variancia de Disco. Fonte: Autor.

Figura 11 — Comparacao entre séries de variancia de diferentes géneros musicais. Fonte:

Autor.
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Como pode se observar, a alta persisténcia ritmica encontrada no sinal de musica
de Disco, pelas escolhas ritmicas e instrumentais inerentes ao estilo, ¢ mais moderado
e menos persistente no estilo Classico, onde existem varia¢oes de natureza ritmica mais
evidentes.

De modo geral, os sinais de arquivos de audio que possuem trechos musicais com per-
cussOes mais fortes e persistentes geraram sinais com picos mais elevados e, consequen-
temente, segmentaram as possiveis comunidades encontradas nos grafos de visibilidade,
como sera demonstrado a seguir. Da mesma forma, quanto menor a persisténcia e forca

dos batimentos principais, maior a chance dessas amostras participarem de um mesmo

grupo.

Grafo de Visibilidade Natural: classical 003 Grafo de Visibilidade Natural: disco 083
Vertices: 750 Vertices: 750
Arestas: 8425 Arestas: 2935

(a) Grafos de Visibilidade Natural de Classico. (b) Grafos de Visibilidade Natural de Disco. Fonte:
Fonte: Autor. Autor.

Grafo de Visibilidade Horizontal: classical 003
Vertices: 750
Arestas: 1473

Grafo de Visibilidade Horizontal: disco 083
Vertices: 750
Arestas: 1484

(c) Grafos de Visibilidade Horizontal de Classico. (d) Grafos de Visibilidade Horizontal de Disco.
Fonte: Autor. Fonte: Autor.

Figura 12 — Comparacao entre tipos de grafos de diferentes géneros musicais. Fonte: Au-
tor.

Para todos os grafos gerados foi utilizado o modo Spring de layout, o qual simula uma
representacao dirigida por forca da rede, tratando as arestas como molas que mantém os

vértices proximos, enquanto trata os vértices como objetos repelentes, as vezes chamados
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de forca antigravidade. A simulagdo continua até que as posigoes estejam proximas de
um equilibrio.

A representacdo do tamanho dos vértices corresponde a uma proporcao linear de suas
respectivas taxa de conectividade com outros vértices, calculada pelo valor de Grau. No
geral, sinais que possuem picos mais definidos e que prevalecem na amplitude, como é o
caso do sinal de Classico, terao vértices com maior densidade e consequentemente o grafo
serd mais denso. Em sinais que os picos sao mais nivelados e com pouca variagao, como é
o caso do sinal de Disco, terdo vértices com menor densidade e consequentemente o grafo
sera mais esparso.

Dessa forma, os vértices que possuem maior nimero de arestas (representados com
maior tamanho) correspondem, no geral, aos pontos mais altos de suas respectivas séries
de variancias.

As Tabelas 2 e 3 mostram a média e o desvio padrao para o calculo de Modula-
ridade(Q), Ntimero de Comunidades(Nc), Grau médio((k)) e a Densidade(A) dos dois
tipos de grafos de visibilidade correspondentes a 100 amostras de dudio agrupadas em 10
géneros musicais.

Para os resultados encontrados, é evidenciado uma forte relagao entre Q e Nc, onde é
demonstrado de forma mais clara a diferenca entre a natureza de percussao de cada estilo.
Além disso, é possivel observar também uma relagdo entre (k) e A de cada género, o que

corrobora com a ideia sobre as fortes relacoes entre as variagoes locais do sinal.

Género Q o Nc o (k) o A o
Blues | 0.808 | 0.037 | 11.71 | 2.046 | 9.448 | 2.593 | 0.013 | 0.004
Cléssico | 0.698 | 0.103 | 10.28 | 2.836 | 14.662 | 5.237 | 0.020 | 0.007
Country | 0.809 | 0.035 | 11.31 | 1.791 | 9.583 | 2.391 | 0.013 | 0.003
Disco 0.839 | 0.017 | 12.54 | 1.388 | 8.255 | 1.041 | 0.011 | 0.001
Hip Hop | 0.837 | 0.019 | 12.41 | 1.471 | 8.863 | 1.433 | 0.012 | 0.002
Jazz 0.797 | 0.035 | 11.35 | 2.002 | 10.501 | 2.948 | 0.014 | 0.004
Metal | 0.826 | 0.021 | 12.23 | 1.752 | 7.347 | 1.035 | 0.010 | 0.001
Pop 0.829 | 0.028 | 12.44 | 1.788 | 9.132 | 1.534 | 0.012 | 0.002
Reggae | 0.829 | 0.021 | 11.63 | 1.581 | 8.916 | 1.515 | 0.012 | 0.002
Rock 0.820 | 0.031 | 11.66 | 1.273 | 8.413 | 1.267 | 0.011 | 0.002

Tabela 2 — Media e desvio padrao das propriedades topologicas para os Grafos de Visibi-
lidade Natural. Fonte: Autor.
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Género Q o Nc o (k) o A o
Blues | 0.879 | 0.009 | 17.08 | 2.235 | 3.951 | 0.016 | 0.005 | 0.000
Cléssico | 0.872 | 0.009 | 15.46 | 1.731 | 3.923 | 0.027 | 0.005 | 0.000
Country | 0.880 | 0.008 | 16.93 | 2.263 | 3.953 | 0.017 | 0.005 | 0.000
Disco | 0.892 | 0.008 | 17.97 | 2.290 | 3.958 | 0.011 | 0.005 | 0.000
Hip Hop | 0.880 | 0.011 | 17.92 | 2.787 | 3.949 | 0.022 | 0.005 | 0.000
Jazz 0.878 | 0.007 | 16.43 | 1.846 | 3.941 | 0.021 | 0.005 | 0.000
Metal | 0.883 | 0.009 | 17.96 | 2.153 | 3.958 | 0.010 | 0.005 | 0.000
Pop 0.881 | 0.009 | 17.38 | 2.441 | 3.954 | 0.012 | 0.005 | 0.000
Reggae | 0.880 | 0.009 | 17.90 | 2.412 | 3.954 | 0.015 | 0.005 | 0.000
Rock 0.882 | 0.009 | 17.03 | 2.251 | 3.955 | 0.014 | 0.005 | 0.000

Tabela 3 — Media e desvio padrao das propriedades topologicas para os Grafos de Visibi-
lidade Horizontal. Fonte: Autor.

Na observacao sobre a perspectiva de Grafos de Visibilidade Natural, os valores mé-
dios para Modularidade e Numero de Comunidades apresentam o género Classico(menor
valor) e Disco(maior valor) nos extremos da tabela. Da mesma forma, apesar da pequena
diferenca e leves divergéncias de posicionamento, géneros como Hip-Hop e e Pop também
sao apresentados com altos valores na comparacao, e géneros como Jazz e Country sao
evidenciados com os valores mais baixos.

As médias de Grau Médio e Densidade mantém uma relagao de certa forma oposta
aos calculos de Modularidade e Nimero de Comunidades, de forma que o género Classico
ocupa a maior posi¢ao e o género Disco ocupa a segunda menor posigao. Os géneros de
Jazz e Country agora sao posicionados nos maiores valores da tabela. Também observa-se
que o género de Metal ocupa o menor valor para ambos os atributos, que também pode
ser observado por picos bem definidos e intensos na analise do sinal. De qualquer forma,
é bem evidente a diferenga de grau médio entre os dois opostos da tabela, visto que suas
caracteristicas de natureza ritmica sao de certa forma contrarias.

Para todos os quatro componentes, os géneros de Reggae e Rock ocupam a posicao
intermediaria. Esse tipo de organizacao hierarquica corrobora com a ideia de que géneros
musicais que optam por arranjos instrumentais muito “densos”, “intensos” e persistentes
tendem a ocupar posi¢oes opostas a géneros com texturas instrumentais mais ricas em
dindmicas. Em uma posicao intermediaria estao os estilos musicais que buscam equilibrar
a esséncia de influéncias de ambos os extremos.

J& na observagao sobre a perspectiva de Grafos de Visibilidade Horizontal, a maioria
dos padroes permanecem verdadeiros, com os menores valores médios de Modularidade e
Numero de Comunidades ainda de géneros como Classico e Jazz. Porém, existe uma forte
divergéncia do resultado para os calculos de Grau Médio e Densidade, o qual demonstra

posicionamento de géneros de forma oposta em relacao aos atributos de Grafos de Visi-
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bilidade Natural, com géneros como Classico, Jazz e Hip-Hop ocupando as posi¢oes de
valores mais baixos e com géneros como Disco e Metal ainda ocupando os valores mais
elevados.

Essa divergéncia se deve principalmente a natureza do método de transformacao do
sinal em Grafos de Visibilidade Horizontal, uma vez que é uma simplificacao da transfor-
macao normal de visibilidade. Pela forte divisao dos segmentos do sinal, ¢ comum que
propriedades de conectividade e densidade dos grafos seja reduzido, quando em compara-
¢ao a aqueles gerados por Grafos de Visibilidade Natural. Esse comportamento também
¢ observado pelo baixo valor de desvio padrao entre os géneros para esses atributos na
Tabela 3.

De qualquer forma, tal diferenca pode evidenciar caracteristicas importantes para a
classificacao dos géneros, uma vez que pequenas relacoes de dados podem acabar sendo
consideradas de menos importancia pelo classificador quando utilizado Grafos de Visi-
bilidade Natural, onde muitas outras caracteristicas, além das definidas pele Grafo de
Visibilidade Horizontal, sdo evidenciadas.

Essas rela¢oes também sao demonstradas nos graficos apresentados a seguir.
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Modularidade entre géneros musicais Modularidade entre géneros musicais
(Grafo de Visibilidade Natural) (Grafo de Visibilidade Horizontal)
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(d) Grafos de Visibilidade Horizontal.
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(f) Grafos de Visibilidade Horizontal.
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(h) Grafos de Visibilidade Horizontal.

Figura 13 — Média de Modularidade, Niimero de Comunidades, Grau Médio e Densidade
entre géneros musicais. Fonte: Autor.
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Para ambos os conjuntos de dados de Grafos de Visibilidade Natural e Grafos de
Visibilidade Horizontal foi realizado um estudo de estatistica descritiva para os parametros
extraidos. Tal método pode ser utilizado para encontrar meios que sao significativamente
diferentes entre si. Esse tipo de informacao pode evidenciar quais atributos podem ser
relevantes para a classificacao entre os géneros propostos neste experimento.

Além de demonstrar nogoes gerais sobre o tamanho e escala do conjunto de dados,
também ¢ possivel observar medidas de variabilidade entre os parametros. Por exemplo,
observando os valores de Coeficiente de Variacao na analise sob a perspectiva dos Grafos
de Visibilidade Natural, é evidenciado que os atributos de Grau Médio e Densidade sao
fortes candidatos a ter um efeito maior no modelo que esta sendo usado para prever uma
determinada variavel, ou seja, tais recursos podem demonstrar alta importancia na clas-
sificacao dos géneros musicais. Ja no caso dos dados extraidos de Grafos de Visibilidade
Horizontal, o Nuimero de Comunidades pode ser o maior candidato a ter maior impor-
tancia, entre todos os parametros, enquanto que a Densidade nao apresenta alta variagao

entre os grupos e provavelmente nao evidenciara bons resultados para a classificacao. Essa

observacao corrobora com os graficos comparativos demonstrados acima.

Modularidade | N° Comunidades | Grau Médio | Densidade

Observagoes(géneros) 10 10 10 10
Soma xi 8.09 117.56 95.12 0.13
Média ~ x 0.81 11.76 9.51 0.01
Soma dos quadrados x%i 6.56 1386.34 940.69 0.00
Variancia 0.00 0.48 3.99 0.00
Desvio Padrao 0.04 0.69 2.00 0.00

Coeficiente de Variacao 5.12 5.88% 21.00% 20.77%

Tabela 4 — Estatistica descritiva para Grafos de Visibilidade Natural. Fonte: Autor.

Modularidade | N° Comunidades | Grau Médio | Densidade
Observagoes(géneros) 10 10 10 10
Soma xi 8.80 172.05 39.50 0.05
Média ~ x 0.88 17.21 3.95 0.01
Soma dos quadrados x?i 7.75 2966.05 156.00 0.00
Variancia 0.00 0.66 0.00 0.00
Desvio Padrao 0.00 0.81 0.01 0.00
Coeficiente de Variacao 0.36% 4.72% 0.26% 0.00%

Tabela 5 — Estatistica descritiva para Grafos de Visibilidade Horizontal. Fonte: Autor.
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5.1 Aprendizado de maquina e classificacao

O aprendizado de maquina e a classificagdo foram realizados com redes neurais arti-
ficiais supervisionadas levando em consideracao dois cenarios. No primeiro cenario, foi
utilizado um vetor de atributos apenas com os atributos de grafos (Modularidade, Nimero
de Comunidades, Grau Médio e Densidade), para ambos os tipos Natural e Horizontal.
A ideia era explorar uma situacao em que apenas um descritor de atividade ritmica fosse
usado. Em seguida, foi realizado o aprendizado e a classificagao apenas com o atributo da
frequéncia e intensidade de Onsets, o qual refere-se ao inicio das notas musicais do sinal,
apresentando natureza similar aos propostos pela conversao de grafos. Por questoes de
simplificacao, os descritores que compoe os atributos gerados por Grafos de Visibilidade
Natural serdo chamados de DGVN (Descritor de Grafos de Visibilidade Natural) e aqueles
gerados por Grafos de Visibilidade Horizontal serdo chamados de DGVH (Descritor de
Grafos de Visibilidade Horizontal).

No segundo cenario, que também utilizou redes neurais, foram realizados experimentos
utilizando cada um dos descritores do primeiro cenario separadamente, adicionando outros
parametros de timbre utilizados em larga escala nos descritores da atualidade. Primeiro,
foi configurado um vetor de atributos juntando os atributos de grafos com 13 MFCCs que
apresentam as melhores taxas de importancia, conforme os estudos atuais. Em seguida,
foi realizado o aprendizado de maquina combinando os atributos de Onsets também aos
13 MFCCs. Por fim, os resultados foram comparados novamente.

Durante a etapa de treinamento e testes, o banco de dados foi dividido em subconjun-
tos de treinamento, validagao e teste. O primeiro subconjunto é utilizado no aprendizado
da rede neural, com o ajuste de pesos das unidades de processamento. Ja o subconjunto
de validacao é utilizado na analise da performance da rede durante o treinamento, possi-
bilitando um refinamento eficiente de hiperparametros. Por fim, o subconjunto de teste
possibilita avaliar o desempenho do classificador em dados que nunca foram vistos pela
maquina. Dentre todos arquivos de dudio do banco de dados, 25% foram utilizados para
testes, e dos 75% restantes, 80% formaram o conjunto de treinamento e 20% o conjunto
de validacao.

Para determinar a configuragao de modelo e hiperparametros, montou-se uma entrada
para uma rede neural base, e entao determinou-se a melhor topologia da rede a ser uti-
lizada, a partir da variagdo dos hiperparametros. Para a andlise dos efeitos da variagao
de cada hiperparametro, o estado inicial das redes foi fixado, e com as configuragoes mais
promissoras foram realizados os testes finais. A qualidade das redes encontradas foi de-
finida a partir dos valores de acuracia e generalizacao, observados nas iteragoes da etapa
de treinamento e validacao e nos testes.

Os hiperparametros das redes considerados foram:

e Numero de camadas redes;
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o Numero de unidades de processamento das células redes;
» Taxa de aprendizado;

e Dropout;

e Tamanho dos Batches;

e Numero de épocas de treinamento;

Durante o periodo de treinamento, validacao e teste, analisou-se o comportamento
das redes neurais construidas, e dependendo dos resultados de acuracia e generalizacao,
refinamentos e modificagoes foram feitos iterativamente. Apods a exploracao definiu-se
utilizar uma Taxa de Aprendizado de 0.0001, Dropout de 30% nas camadas densas e
Batches com tamanho de 32 amostras.

O modelo final consistiu da seguinte configuracao:
» Camada de Input (ntimero de atributos)

la Camada Oculta Densa (512 neurdnios, ativagao="relu", Dropout 30%)

2a Camada Oculta Densa (256 neuronios, ativacao="relu", Dropout 30%)

3a Camada Oculta Densa (54 neurdnios, ativagao="relu", Dropout 30%)

o Camada de Output (10 neurdnios, ativagao="softmax")
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Blues

Classical

Counfry

Disco

Hip Hop

Jazz

Metal

Pop

Reggae

Rock

ense(64, activation="relu")
Dropout(30%)

Dense(256, activation="relu")
Dropout(30%)
Dense(512, activation="relu")
Dropout{30%)

Figura 14 — Exemplo de modelo de aprendizagem apenas com parametros extraidos dos
grafos. Fonte: Autor.

5.2 Resultados

Abaixo estao os resultados encontrados para cada combinagao de atributos testada,

demonstrando o erro e acuricia obtida nos testes.

Parametros Epocas | Erro | Acurdcia

DGVN 80 2.04 | 25.92%

DGVH 80 2.27 | 14.72%

Onset 80 2.25 | 34.52%

13 MFCCs 120 1.58 | 48.24%

DGVN + 13 MFCCs 100 1.72 | 55.30%
DGVH + 13 MFCCs 100 1.65 | 55.92%
Onset + 13 MFCCs 100 1.67 | 55.55%
DGVN + Onset 4+ 13 MFCCs 100 2.30 | 55.92%
DGVH + Onset + 13 MFCCs 200 2.14 | 56.34%

Tabela 6 — Comparagao de resultados dos descritores. Fonte: Autor.
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Observa-se que os descritores apenas de natureza ritmica nao foram suficientes para
ter uma boa classificagdo, obtendo maiores taxas de acerto com apenas o atributo de
Onsets do sinal, quando comparado com o DGVN, além de demonstrar uma diferenca
ainda maior se comparado ao DGVH.

Também ¢é evidenciado que o descritor com apenas atributos de timbre (13 MFFCs)
apresentou 6timo resultados por conta prépria, com uma taxa de 48.24% de acurdcia e erro
de 1.58. Isso demonstra o quao importante é o papel desses atributos para descritores de
classificacao de géneros musicais nas pesquisas atuais, conforme apresentado em trabalhos
relacionados (TZANETAKIS; COOK, 2002).

Apesar disso, os descritores que utilizaram propriedades de timbre e ritmo somadas
obtiveram uma taxa de acuracia maior, apesar de pouca divergéncia entre eles, com
55.30% de acerto para aqueles gerados por Grafos de Visibilidade Natural, 55.92% de
acerto para atributos extraidos de Grafos de Visibilidade Horizontal e 55.55% de acerto
para descritores de ritmo com frequéncia de Onsets.

Ao combinar descritores propostos por esse trabalho junto com os atributos de Onsets,
nao foi possivel observar uma diferenca consideravel na taxa de acerto, além de apresentar
uma taxa maior de erro. De qualquer forma, isso pode ser consequéncia da quantidade de
dados utilizada, e a variagao de amostras entre os géneros no banco GTZAN podem nao
apresentar caracteristicas suficientes para que os descritores validem os dados com maior
precisao.

Além disso, foi gerado a matriz de confusao e feito a comparacao para as 10000 amos-
tras de dudio (1000 por género). Para o aprendizado utilizando o DGVN, na diagonal
principal, onde observa-se os verdadeiros positivos, ¢ evidenciado que géneros de Disco
(18%), Metal(15.5%) e Classico(9.4%) tiveram a maior taxa de verdadeiros positivos. Isso
indica que, mesmo com uma taxa de acerto baixa nesses casos, os padroes de percussao
descritos pelos atributos de grafos foram melhor interpretados pela rede neural.

As menores taxas de acerto encontradas foram Blues(0.5%), Jazz(0.4%) e Pop(0.5%), o
que indica que padroes de percussao descritos pelos atributos desses grafos nao sao tipicos
o suficiente para caracterizar fortemente seu agrupamento nesse sistema particular.

Para aprendizado utilizando DGVH, na diagonal principal observa-se a maior taxa
de verdadeiros positivo para géneros de Classico(12%), Hip-Hop(7.9%), Rock(6.4%) e
Disco(5.7%). Apesar disso, é evidenciado uma grande diferenca na classificacao de cada
género quando comparado com o DGVN. A maioria dos géneros nem foram considerados
pelo classificador, como é o caso de Blues, Country, Jazz, Metal, Pop e Reggae. Isso
indica que, por ser um método mais simplificado, os padroes de percussao descritos pelos
atributos de Grafos de Visibilidade Horizontal tendem a decidir mais fortemente em um
grupo menor de informagao e focam fortemente nas naturezas ritmicas do sinal.

De todas as combinagoes de parametros analisadas, foi também gerado uma matriz de

confusdo para o grupo que obteve a melhor acuracia (56.34%), com atributos de DGVH,
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Figura 15 — Matriz confusao de classificacao dos géneros musicais. Fonte: Autor

Onset e 13 MFCCs.

Na diagonal principal, onde observa-se os verdadeiros positivos, é evidenciado que
géneros de Cléssico(19.9%), Blues(15.6%), Metal(14.8%) e Pop(13.9%) tiveram a maior
taxa de verdadeiros positivos. E interessante observar que géneros que obtiveram as
piores taxa anteriormente, em descritores de grafos, obtiveram altas taxas de acuracia em
combinacao com atributos de natureza ritmica, como é o caso de géneros como Blues, Jazz
e Pop. Essa relacao demonstra a extrema importancia em combinar atributos de diferentes

caracteristicas e naturezas para os descritores de classificacao de géneros musicais.
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Figura 16 — Matriz confusao de classificacdo dos géneros musicais com DGVH + 13
MFCCs + Onset. Fonte: Autor.

De todos os géneros classificados, o grupo de Rock foi o que obteve a pior taxa de
verdadeiros positivos, o que também é demonstrado na analise das médias de cada uma
das propriedades topoldgicas de visibilidade horizontal nos graficos da Figura 13, onde o
género tomou as posi¢oes intermediarias entre todos os grupos. Essa caracteristica refletiu
na falsa classificacao desses sinais principalmente no género de Country, o qual também
assumiu posigoes préoximas do género de Rock na andlise das propriedades dos grafos

gerados, além de ser comumente evidenciada na classificacao feita por humanos.
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Figura 17 — Loss treinamento vs Loss validagdo com DGVH + 13 MFCCs + Onset. Fonte:
Autor.

Para a definicdo da taxa de acuracia final, observou-se o comportamento da variagao
de precisao e erro em ambos os casos para os grupos de treinamento e validacao na
classificagdo dos dados, considerando até a época onde comega o efeito de overfit, ou seja,
no momento em que ha uma certa divergéncia entre os valores dos diferentes subconjuntos.

Observa-se que a taxa de erro no conjunto de validacdo, nas primeiras iteragoes, é
relativamente menor do que no conjunto de treinamento, até atingir um ponto onde as
taxas se cruzam, onde deveria ser o limite de épocas do classificador. Esse comportamento
provavelmente aconteceu porque o erro de treinamento é calculado continuamente ao
longo de uma época inteira, enquanto que as métricas de validagao sao calculadas sobre
o conjunto de validacao apenas quando a época de treinamento atual é concluida. Isso
implica que, em média, a taxa de erro de treinamento ¢ medida meia época antes. O
tamanho da batch e o otimizador escolhido influenciam diretamente nesse célculo e, de
modo geral, quanto maior a quantidade de dados processados nas iteragoes da maquina,

menor vai ser o erro no fim de cada iteracao.
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6 Consideracoes Finais

No presente trabalho foi realizado um levantamento teérico dos principais tépicos e
métodos utilizados na classificacao de géneros musicais, além de ressaltar a importancia e
aplicagao em diversas areas desses problemas na atualidade. Foram apresentados alguns
trabalhos relacionados que serviram de base no desenvolvimento das comparagoes.

A realizagao dos experimentos documentados permitiu extrair e analisar propriedades
de grafos de visibilidade como uma nova forma de selecionar caracteristicas em sinais
de dudio. Além disso, a natureza e quantidade dos dados se fez um fator relevante na
interpretacao das saidas geradas pelas redes neurais desenvolvidas.

Apés a resolucao e exploracao das atividades propostas, foi feita uma andlise e com-
paragao dos resultados com outros tipos de descritores e solugoes ja existentes, tendo em
vista a compreensao sobre quais aspectos a tese pode auxiliar no problema de classificagao
de géneros musicais, seja por otimizacao em tempo computacional ou melhorias a acuracia
no resultado final do algoritmo.

Em sistemas de classificacao usando apenas os dados de grafos, obteve-se a melhor
acuracia de 25.92% para o DGVN e acuracia de 14.72% para DGVH. Também foi realizado
a classificacao adicionando elementos de natureza de timbre, os MFCCs, onde obteve-se
uma precisao semelhante a outro descritor com atributos ritmicos de intensidade de Onsets
do sinal, com o melhor caso atingindo 56.34% de acurécia.

Com base nos resultados obtidos neste experimento e nos estudos mencionados, foi
evidenciado que os Grafos de Visibilidade Natural e Grafos de Visibilidade Horizontal
podem ser considerados como uma nova alternativa para a extracao de caracteristicas
ritmicas para a recuperacao de informagoes de miisica em sinais de dudio e podem ser
usadas com sucesso em conjunto com os descritores baseado em transformadas de Fourier,
em especial a aqueles de natureza de timbre.

A acuracia de classificagdo do conjunto de recursos combinados, em alguns casos,
nao é significativamente aumentada em comparacao com as precisoes de classificacao do
conjunto de recursos individuais. Este fato nao implica necessariamente que os recursos
estejam correlacionados ou nao contenham informagoes tteis, pois pode ser o caso de um
determinado arquivo ser classificado corretamente por dois conjuntos de recursos diferentes
que contém informagoes de recursos diferentes e nao correlacionados. Além disso, embora
certas caracteristicas individuais estejam correlacionadas, a adi¢ao de cada caracteristica
especifica melhora, no geral, a precisao da classificacao.

Para melhor entender o valor do resultado encontrado na classificacao usando os des-
critores de grafos de visibilidade, vale ressaltar que os trabalhos citados contam com um
nimero maior de atributos, chegando a 30 (TZANETAKIS; COOK, 2002) contra apenas
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17 atributos usados neste experimento.

6.1 Trabalhos Futuros

A execucao desse trabalho exigiu uma grande quantidade de dados e testes com di-
ferentes configuragoes e, portanto, ha diversos caminhos que podem ser explorados de
forma a encontrar resultados relevantes para a classificacao dos géneros musicais.

Por exemplo, a partir da analise dos processos de treinamento, evidenciou-se que de-
pendendo de como é dividido o sinal de entrada (apresentando séries de varidncia com
variados nimeros de pontos), as propriedades topolégicas dos grafos gerados podem gerar
comportamentos diferentes e, consequentemente, classificar os géneros com outra perspec-
tiva.

Além disso, o banco de dados GTZAN, apesar de ser utilizado em larga escala, ainda
¢ considerado pequeno e com poucos dados, e certas propriedades apresentadas nesse
trabalho podem ter resultados variados com diferentes niveis de amostras de sinais de
audio, além de permitir a exploracao de diferentes géneros e sub-géneros encontrados na
literatura.

A utilizacdo de métodos mais eficientes para refinamento de redes neurais é de grande
relevancia, permitindo variacdes de modelos e cadeias de processamento com diferentes
propositos, dependendo dos atributos extraidos dos sinais. O niimero de atributos também
pode influenciar diretamente na taxa de acuracia e erro dos sistemas, e um classificador
de atributos pode ser considerado, de forma a eliminar a extragao de dados desnecessarios
na fase de pré-processamento.

Por fim, vale ressaltar que a simplicidade da versao do algoritmo horizontal, proposto
por este trabalho, permite que a extracao de atributos seja realizada em resolucao de
um tempo computacional mais otimizado, principalmente em maiores proporgoes de da-
dos. Porém, o resultado final pode perder informagoes relevantes, quando comparado
aos classificadores gerados da mesma forma por Grafos de Visibilidade Natural, para a

classificacdo musical.
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Classificacao de géneros musicais por analise de grafos de
visibilidade horizontal

Douglas Soares Molina', Rafael de Santiago®
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Abstract. The automatic extraction of informative attributes in music signals is
gaining importance due to the question of structure and organization of the large
number of music files available digitally in the Web. Among these attributes,
rhythm plays a very important role in the definition of musical style. The study
of rhythm in audio signals includes the investigation of the regularity charac-
teristics of their acoustic and transient events. This work has mapped, based on
the GTZAN dataset, the signal of 1000 music files into visibility graphs, where
some topological properties were extracted through the calculations of Modu-
larity, Number of Communities, Mean Degree and Density. A comparison was
made between attributes generated from Natural Visibility Graphs and Horizon-
tal Visibility Graphs for each signal, using them as input in a classification sys-
tem based on supervised artificial neural networks, obtaining a similar precision
rate when compared to another descriptor based on rhythmic attributes of the
intensity of the signal Onsets, which represents the beginning of all its acoustic
events. Based on the results obtained in this experiment and its related stud-
ies, it was evidenced that the Natural Visibility Graphs and Horizontal Visibility
Graphs can be considered as a new alternative for the extraction of rhythmic
characteristics for the retrieval of music information.

Resumo. A extracdo automdtica de atributos informativos em sinais musicais
estd ganhando importdncia devido a questdo de estruturagdo e organizagdo do
grande niimero de arquivos de miisica disponiveis digitalmente na Web. Dentre
esses atributos, o ritmo desempenha um papel muito importante na definicdo do
estilo musical. O estudo da ritmica em sinais de dudio inclui a investigagdo
das caracteristicas de regularidade de seus eventos aciisticos e transientes.
Neste trabalho foi mapeado, a partir do banco de dados GTZAN, os sinais
de 1000 arquivos musicais em grafos de visibilidade, onde extraiu-se algumas
propriedades topologicas através dos cdlculos de Modularidade, Niimero de
Comunidades, Grau Médio e Densidade. Realizou-se uma comparac¢do en-
tre atributos gerados a partir de Grafos de Visibilidade Natural e Grafos de
Visibilidade Horizontal para cada sinal, usando-os como entrada em um ex-
perimento de classificacdo baseado em redes neurais artificiais supervision-
adas, onde obteve-se uma precisdo semelhante a outro descritor com atributos
ritmicos de intensidade de Onsets do sinal, que representam o inicio de todos
seus eventos acusticos. Com base nos resultados obtidos neste experimento e
nos estudos mencionados, foi evidenciado que os Grafos de Visibilidade Natu-
ral e Grafos de Visibilidade Horizontal podem ser considerados como uma nova
alternativa para a extra¢do de caracteristicas ritmicas para a recuperagdo de
informagoes de miisica.



1. Introducao

O processo de evolucdo tecnoldgica levou estudos a explorar técnicas de armazena-
mento e andlise de dados de forma a ter uma representacdo compacta e util para os
pesquisadores. Analisando as caracteristicas mais relevantes extraidas de bibliotecas de
arquivos de musica digital, a classificagdo de género se torna uma das formas mais co-
muns de categorizacdo do conteudo.

Dentro deste contexto, torna-se imprescindivel o desenvolvimento de métodos
computacionais automdticos de agrupamento dos dados, que busquem sumarizar
informacdes relevantes para a classificagdo dos géneros, extraindo parametros numéricos
através de diferentes tipos de algoritmos descritores. Dentre os algoritmos mais utiliza-
dos na sintese dos atributos musicais, estdo aqueles que realizam operagdes no dominio
tempo-frequéncia e que estdo usualmente associados com propriedades que fazem parte
da percep¢dao musical dos humanos, como andlise da textura do timbre, ritmo, variacao
temporal e conteudo de tons harmoénicos [Tzanetakis and Cook 2002].

A proposta deste trabalho consiste na anélise de dados de dudio, com base nos
estudos de trabalhos relacionados e publicados até o momento, explorando um possivel
descritor para a classificacdo de géneros musicais sob a perspectiva de grafos de visibil-
idade. Essa transformacdo permite analisar uma relagdo interessante entre os pontos da
série temporal, onde quanto maior o grau de conex@o de um determinado vértice no grafo
gerado, maior € a visibilidade do seu ponto correspondente na série. Apos realizar o ma-
peamento, a rede terd herdado as caracteristicas ritmicas da série através da qualidade e
quantidade de grupos encontrados, e pelo grau de conexdes geradas na rede.

2. Objetivos

Explorar e comparar possiveis descritores para o agrupamento de géneros musicais, com
base em métodos de transformacao de sinais de arquivos de dudio em grafos de visibili-
dade, através da andlise de similaridade de propriedades topoldgicas das redes geradas.

2.1. Objetivos Especificos

» Extrair e otimizar as séries temporais de arquivos de dudio, com base na intensi-
dade do sinal.

* Mapear as séries temporais obtidas em Grafos de Visibilidade Natural e Grafos de
Visibilidade Horizontal.

* Quantificar propriedades topoldgicas das redes obtidas, de forma a represen-
tar numericamente caracteristicas relevantes a categorizacao dos géneros musi-
cais através do calculo de Modularidade(Q), Nimero de Comunidades(Nc), Grau
Médio((k)) e Densidade(A).

* Desenvolver uma rede neural artificial para a classificagdo supervisionada, que €
alimentada pelos dados encontrados sobre ambos os tipos de grafos.

* Classificar os géneros com base nos grupos encontrados, comparando resultados
entre os descritores encontrados e também com descritores relacionados a esta
pesquisa.

* Divulgar os resultados.



3. Método de Pesquisa

Primeiramente, efetuou-se um levantamento tedrico com intuito de fornecer maior cred-
ibilidade a pesquisa, com o objetivo de definir as caracteristicas importantes dos sinais a
serem utilizadas como descritores na rede neural.

Em seguida foi feito a andlise em sinais de diversos arquivos de dudio de um
banco de dados de larga escala e extracao de seus atributos considerados relevantes para
o estudo.

Ap6s a conclusdo da etapa de andlise, foi construido um modelo de aprendizado
de méquina e feita a comparacgdo entre os diferentes descritores para 0 mesmo modelo de
rede, analisando o resultado de acuricia e erro entre as configuracoes.

Por fim, foi apresentado algumas informagdes interessantes sobre o desem-
penho do método proposto e suas implica¢des para futuras pesquisas, concluindo toda
a documentacgdo do trabalho desenvolvido.

4. Fundamentacao Teorica

Neste capitulo serdo abordados assuntos relativos aos conceitos basicos utilizados neste
trabalho, de forma a dar embasamento para a pesquisa.

4.1. Classificacao de géneros musicais

A extra¢do automadtica de informacdes em sinais musicais estd ganhando importincia
[de Queiroz et al. 2015] devido a questdo de estruturagdo e organizacao do grande ndmero
de arquivos de musica disponiveis digitalmente na Web.

A maioria dos trabalhos neste campo de pesquisa adota a estratégia de
categorizacdo de géneros musicais utilizando a extracdo de atributos comuns de
sinais musicais(ritmo, melodia e timbre) como uma de suas etapas essenciais
[Tzanetakis and Cook 2002].

De modo geral, no ramo de classificacdo de géneros musicais, o sinal de dudio
passa primeiramente por um pré-processamento a fim de otimizar os dados e transforma-
los em uma estrutura propria aos algoritmos de extracdo de atributos. Feito isso,
sdo calculadas representagdes numéricas da natureza tonal, ritmica, e timbristica mu-
sical que segue, na maioria dos estudos, o modelo adotado por Tzanetakis e Cook
[Tzanetakis and Cook 2002]. Ao final dessa etapa, cada sinal dos arquivos musicais estara
representado por um conjunto de nlimeros que representam vetores de atributos. Final-
mente, o classificador prediz o género ou a probabilidade de diferentes géneros musicais
a partir dos vetores de atributos, usando arvores de decisdo, modelos probabilisticos e
aprendizagem de mdquina, onde € feito a decisdo sobre um ou mais géneros musicais,
dependendo da técnica de classificagao abordada.

4.2. Extracao de Atributos

A extracdo de atributos é uma etapa crucial dentro do desenvolvimento de sistemas de
reconhecimento de padrdes [Costa et al. 2013]. No caso de aplica¢des voltadas para
a classificacdo de sinais de dudio musical, o processo geralmente estd relacionado a
extracao de atributos de ritmo, melodia e timbre [Tzanetakis and Cook 2002].



Pré- Extragéo de Aprendizagem de Classificagéo do
Processamento E:> Atributos E> Maquina E> género musical

Figure 1. Processo comum de um sistema de classificacao de géneros musicais.
Fonte: Autor

Amostras de dudio, obtidas através da quantificacdo da onda sonora, ndo podem
ser utilizadas diretamente por sistemas de analise automdtica. O sinal pode apresentar
uma quantidade de dados muito grande que ndo sao relevantes para a classificagdo. Sendo
assim, o primeiro passo da maioria dos sistemas descritores € a filtragem de algumas
caracteristicas dos dados do dudio para manipular informag¢do mais significativa, a fim de
reduzir a quantidade de processamento desnecessario posteriormente.

Para o estudo deste trabalho, serd utilizado e comparado descritores com atributos
ritmicos construidos a partir da deteccdo de Onsets, que referem-se ao inicio de even-
tos actsticos do sinal. Em contraste com os estudos que se concentram na detec¢do de
batidas e ritmo por meio da andlise de periodicidades, um detector de Onset enfrenta o
desafio de detectar eventos Unicos, que ndo precisam seguir um padriao periédico, mas
que tenta encontrar mudangas repentinas na dinamica, timbre ou estrutura harmdnica do
sinal [Gouyon et al. 2006]. Mais precisamente, serd calculado o envelope de intensidade
de Onset de fluxo espectral de cada sinal.

4.3. Grafos

Um grafo é uma estrutura capaz de representar informacdes sobre relagdes de conjun-
tos. Define-se um grafo por G = (V, E), onde V =V (G) € o conjunto finito de objetos
chamados vértices e E = E(G) sdo pares nao ordenados de vértices, denominado de arestas
[Wallis 2007].

Por possuir uma estrutura possivel de armazenar informagdes complexas e com
conceito de facil implementagdo, atualmente é encontrado para definir relagcdes em um
enorme volume de dados. E facilmente integrada com sistemas que utilizam métodos
tradicionais de predi¢do e aprendizado de maquina [Jurkiewicz 2009].

Figure 2. Exemplo de um grafo com 6 vértices. Fonte: Autor



4.4. Métodos de Transformacao de Séries Temporais em Grafos

Uma série temporal € uma sequéncia de pontos de dados tempo de observagdes, que
sdo feitas em pontos sucessivos, em muitos casos igualmente espacados no tempo.
Desta forma, os dados de séries temporais t€m uma ordenagao temporal discreta natural
[Zou et al. 2019]. Séries temporais cobrem uma grande variedade de varidveis potencial-
mente relevantes para a vida cotidiana e sdo muito utilizadas para analise de dados.

Para tornar as séries temporais acessiveis a técnicas complexas de analise de redes
e aprendizado de méaquina, primeiramente é necessario encontrar uma representacao de
rede adequada, ou seja, um algoritmo que defina quais sdo os vértices e arestas da rede.
De acordo com [Zou et al. 2019], existem pelo menos (mas ndo se limita a) trés classes
principais de abordagens comuns de redes complexas para a andlise de séries temporais
individuais:

» Similaridade estatistica mutua ou proximidade métrica entre diferentes segmentos
de uma série temporal (Redes de Proximidade)

* Probabilidades de transicao entre estados discretos (Redes de Transi¢ao)

* Convexidade de observagdes sucessivas (Grafos de Visibilidade)

O grafo de visibilidade e suas vérias variantes tém aplica¢des importantes, como
auxiliar em processamento de imagens [lacovacci and Lacasa 2019], testes estatisticos
para irreversibilidade de séries temporais [Lacasa et al. 2012] e também em especial na
questdo de classificagao de géneros musicais [Melo et al. 2020].

Uma vez que os grafos de visibilidade serdo adotados na metodologia desta
pesquisa, uma descricao detalhada sobre esse método serd dada na préxima sec¢ao.

4.5. Grafos de Visibilidade

Os grafos de visibilidade tém criado pontes entre a andlise de séries temporais e a andlise
de redes complexas, possibilitando o uso de novas ferramentas para a compreensao de
fendmenos representados por sequéncias temporais.

Podem ser definidos por redes geradas a partir de séries numéricas, onde cada
ponto da série € considerado um vértice do grafo, e a ligacdo ou ndo entre dois vértices
depende da “visibilidade” entre os pontos da série [Lacasa et al. 2008]. A visibilidade
entre dois pontos € definida por um critério trigonométrico aplicado aos pontos da série.
Nos grafos de visibilidade quanto maior o grau de conexdo de um determinado vértice,
maior € a visibilidade do seu ponto correspondente na série, em relacao a sua vizinhancga.

Segundo [Lacasa et al. 2008], o critério de visibilidade pode ser definido da
seguinte forma: dada uma série temporal V1, V2, ..., Vn sempre haverd visibilidade
entre dois pontos consecutivos da série temporal, e dois pontos arbitrarios A(xa, Va) e
B(xb, Vb) da série terdo visibilidade mutua, se todo ponto C(xc, Vc) entre eles satisfaz a
condicdo:

Vb—Ve Vb—Va
>

xb — xc xb — za

ey

Devido a natureza dos grafos de visibilidade, as divisdes de vértices correspon-
dam aos pontos mais baixos da série temporal (onde a visibilidade direta entre os pontos



de dados é mais fécil) e os picos regionais da série provavelmente dividem os segmentos.
Dessa forma, o resultado da segmentacao da série temporal também reflete esse compor-
tamento, o qual pode trazer relacOes interessantes entre as caracteristicas de persisténcia
de transientes de sinal e as caracteristicas topoldgicas de deteccdo de comunidades em
seus grafos associados. Isso pode sugerir, por exemplo, que géneros musicais com pi-
cos de sinais mais definidos e repetitivos (como no caso de misicas eletronicas) podem
gerar um maior nimero de vértices apds a transformacao. Além disso, alguns vértices
funcionam como "hubs” do grafo (os vértices mais conectados), representando os dados
com os maiores valores na série.
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Figure 3. Exemplo do mapeamento de uma série temporal em um grafo de visi-
bilidade. Fonte: [Lacasa et al. 2008]

4.5.1. Grafos de Visibilidade Horizontal

Os grafos de visibilidade possuem uma gama de variantes com diversas aplicacoes. Uma
versdo geometricamente mais simples foi proposta [Luque et al. 2009], de forma a ser
computacionalmente mais eficiente do que a versdo do algoritmo normal de Grafos de
Visibilidade (também chamados de Grafos de Visibilidade Natural), com o foco também
no mapeamento de séries temporais.

Sua visibilidade, mais restrita do que o caso geral andlogo, € analisada através de
retas horizontais e, por isso, € nomeado como Grafo de Visibilidade Horizontal (GVH).
Ou seja, os vértices do GVH terdo menos visibilidade do que no caso de um Grafo de
Visibilidade Natural. Embora tal fato possa ter um leve impacto sobre os aspectos quali-
tativos dos grafos, a simplicidade da versao do algoritmo horizontal permite que ele seja
aplicado, em resolucdo de um tempo computacional mais otimizado, a séries muito lon-
gas, como € o caso de alguns bancos de dados de informagao musical.

Assim, estabelece-se o seguinte critério de visibilidade: dois valores arbitrarios da
série temporal A(xa, Va) e B(xb, Vb) terdo visibilidade horizontal e, consequentemente,
se tornardo dois vértices conectados por uma aresta no grafo associado, se todos os outros
termos (xc, Vc) intermedidrios entre eles cumprirem a relagao

xa,xb > xc ()



para todo c, tal que
a<c<b 3)

No caso de Grafos de Visibilidade Natural, o nimero total de verificacoes
necessdrias para obter o grafo de uma série temporal de n pontos de dados € igual a
n(n-1)/2, correspondendo a uma complexidade de tempo O(n?). J4 na andlise de vis-
ibilidade horizontal, pode-se dar um passo adiante e assumir com seguranca que nen-
hum ponto apdés um valor maior do que um valor computado serd visivel horizontal-
mente [Yela et al. 2020]. Esta observacao reduz efetivamente a complexidade do tempo
da constru¢do para O(n log(n)) e, no caso de sinais ruidosos (estocdsticos ou cadticos),
pode-se inferir que este algoritmo tem uma complexidade de tempo de caso médio O(n).
No entanto, todos os pares de pontos precisam ser verificados no caso de visibilidade
natural.
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Figure 4. Exemplo do mapeamento de uma série temporal em um grafo de visi-
bilidade horizontal. Fonte: [Lacasa et al. 2008]

4.6. Deteccao de Comunidades

Um topico de grande interesse no estudo de redes complexas e no ramo de andlise de
dados ¢ a identificacdo de comunidades, uma vez que permite uma visdo da relagao fun-
cional e estrutural de uma rede, e possui abrangentes dreas de aplicacao.

As comunidades sao identificadas quando hd uma quantidade maior de ligagcdes
entre vértices de um mesmo subgrupo da rede, e quantidade menor de ligacdes entre
vértices que pertencem a subgrupos diferentes [Liu and Barabasi 2016].

No intuito de mensurar o quiao bem formados sdo os agrupamentos encontrados
nas redes, foi proposto o conceito de Modularidade(Q), para estabelecer um indicador
sobre as divisdes das comunidades. Pode ser definida como a medida da forca de divisao
de uma rede em moddulos (ou comunidades). Quanto maior o valor de M (modularidade),
mais forte é a conexao entre os vértices dentro dos modulos.

A maximizac¢ao da modularidade gananciosa [Clauset et al. 2004], utilizada no es-
tudo deste trabalho, comeca com cada vértice em sua propria comunidade e junta repeti-
damente o par de comunidades que causam o aumento de modularidade até obter o maior
valor possivel.

Essas propriedades de redes podem ser utilizadas a favor da classificacdo de
géneros musicais, conforme € proposto e apresentado neste trabalho.



5. Trabalhos Relacionados

A seguinte secdo apresenta alguns trabalhos relacionados que auxiliaram no desenvolvi-
mento e conclusdes deste estudo, considerando os critérios de classificacdo para géneros
musicais, extragdo de atributos de sinais musicais de diversas naturezas, andlise de redes
complexas e técnicas de aprendizado de miquina.

5.1. Musical genre classification of audio signals

No trabalho de [Tzanetakis and Cook 2002], foi proposto a classificacdo automatica de
sinais de dudio em uma hierarquia de géneros musicais. Foram propostos trés conjuntos
de recursos para textura de timbre, contetido ritmico e melodia.

O vetor de atributos consistiu com recursos de textura de timbre de 19 atribu-
tos (MFCCs, Fluxo Espectral, Taxa de Passagem Pelo Zero, Centréide Espectral, Rollof
Espectral e Low-Energy), 6 atributos de conteddo ritmico (Histograma de Batidas) e 5
atributos de conteido de tom (Histograma de Tom), resultando em um vetor de recursos
de 30 dimensoes.

O trabalho evidenciou que embora certas caracteristicas individuais de atributos
de classificacdo estejam correlacionadas, a adi¢do de cada recurso especifico melhora, de
modo geral, a precis@o da classificacdo dos grupos. Os conjuntos de recursos de conteudo
ritmico (Histograma de Batidas) e de tom (Histograma de Tom) parecem desempenhar
um papel menos importante na classificacdo em comparagdo com atributos de natureza de
timbre (STFT, MFCCs) em todos os casos.

Os resultados mostraram que a classificacdo alcancou os menores indices de ac-
erto para os géneros de Rock (40%) e Blues(43%), enquanto os gé€neros Jazz(75%),
Classico(69%), Pop(66%) e Hiphop(64%) ficaram entre as categorias de maior acuracia.
Através da anélise da matriz de confusdo da classificacdo, as taxas de resultados incorre-
tos do sistema sao semelhantes ao que um humano faria. Por exemplo, a misica cléssica
€ erroneamente classificada como musica Jazz para pecas com ritmo forte de composi-
tores como Leonard Bernstein e George Gershwin. A musica de Rock tem a pior precisiao
de classificacdo e € facilmente confundido com outros géneros, o que é esperado, con-
siderando sua natureza ampla.

5.2. Categorisation of polyphonic musical signals by using modularity community
detection in audio-associated visibility network

Em 2017, [Melo et al. 2017] propde um método para caracterizar numericamente a ho-
mogeneidade de sinais musicais polifdnicos por meio da detec¢do de comunidades em re-
des de visibilidade associadas ao dudio e detectar padrdes que permitam a categorizagao
desses sinais em dois tipos de agrupamento de natureza ritmica. Observou-se que uma
maior ou menor homogeneidade das magnitudes dos transientes de sinal esta relacionada
a uma maior ou menor modularidade de sua rede de visibilidade associada. Notou-se
também que essas diferencas estio relacionadas a escolhas musicais que podem estabele-
cer diferencas importantes entre os estilos musicais.

No estudo foram utilizados 120 arquivos musicais das categorias Sinfonica e Per-
cussiva, cada uma com 60 musicas. Para a musica sinfonica, foram selecionadas pecas
de quarteto de cordas e orquestra completa. As composi¢des incluiam concertos de Bach,
sinfonias de Mozart e quartetos de Debussy, Dutileux e Ravel.



Ap6s os experimentos, conclui-se que as redes percussivas apresentam tendéncia
com média de alta Modularidade(0.836) e Numero de Comunidades(19), além de apre-
sentar baixo Grau Médio(15.12), por tendéncias que estio fortemente ligadas as escolhas
musicais que influenciam o design dos transientes do sinal de cada género. Por outro lado,
as redes sinfonicas tendem a apresentar baixa Modularidade(0.558) e Numero de Comu-
nidade(8.5), além de apresentar alto Grau Médio(46.27). Isso se deve porque as musicas
SinfOnicas usam muito mais variacdes na dinamica e menos persisténcia ritmica do que
as musicas Percussivas, resultando em sinais mais heterogéneos e grafos de visibilidade
com valores de menores de Modularidade.

5.3. Music recommender system based on genre using convolutional recurrent
neural networks

Em 2019, [Gunawan et al. 2019] foi realizado um estudo com redes neurais recorrentes
convolucionais (CRNNs) para extracao de recursos e relagdes de similaridade entre os
sinais de dudio. CRNNs ¢ uma combinagdo de redes neurais convolucionais (CNNs) e
redes neurais recorrentes (RNNs). As CNNs sdo especialmente adequadas para prever
recursos musicais de alto nivel, como acordes e batidas, porque permitem uma estrutura
hierarquica que consiste em recursos intermedidrios em vdrias escalas de tempo. Ja as
RNNs foram projetadas para trabalhar com dados de séries temporais, especialmente para
problemas de previsao de sequéncia temporal.

No estudo, foi comparado o desempenho de arquiteturas de CNNs com CRNNs
para classificar géneros musicais. O modelo toma como entrada o espectrograma de
quadros musicais e analisa a imagem usando CRNNs. A saida do modelo € um vetor
de géneros previstos para a musica. O principal resultado do estudo é que a precisao
dos CRNNS € ligeiramente superior aos métodos de CNNs que combina os dominios da
frequéncia e do tempo e usa 0 mesmo nimero de parametros.

Os resultados mostraram que a classificacdo alcangou os menores indices de acerto
para os géneros de Eletronico (64% com CNN e 70% com RNN) e Instrumental (79%
com CNN e 75% com RNN). Por outro lado, obteve uma acurécia surpreendente proximo
de 94% para ambas as redes para o género de Rock, onde outros trabalhos relacionados
mostraram dificuldade em categorizar.

5.4. Graph-based feature extraction: A new proposal to study the classification of
music signals outside the time-frequency domain

Em 2020, o estudo de [Melo et al. 2020] demonstrou um novo método para extrair car-
acteristicas de sinais de dudio para classificar musicas. A tese propde um novo descritor
baseado em propriedades topoldgicas utilizando grafos de visibilidade, denominado de
Audio Signal Visibility Descriptor (ASVD). O descritor apresentou 6timos resultados ao
analisar cdlculos de Modularidade(Q), Numero de Comunidades(Nc), Grau Médio((k)) e
Densidade(A) para detecgdo de padrdes de auto-similaridade nos sinais de dados musi-
cais e classificou géneros musicais com alta taxa de acuricia.

No trabalho, foi realizado uma comparacdo mais direta de propriedades de na-
tureza ritmica, e obteu-se uma precisdo maior ou igual ao histograma de batidas em 70%
dos pares de géneros musicais, onde foi evidenciado que as quatro propriedades utilizadas
da rede estavam entre as primeiras posicoes atribuidas pelo teste.



Em um sistema de classificacdo usando apenas o descritor de propriedades dos
grafos, obteu-se uma precisao média de 39%. Foi feita a comparagdo das instancias clas-
sificadas corretamente por este sistema com outro sistema utilizando apenas o histograma
de batidas, e entdo, em uma comparacdo pairwise de gé€neros, obteu-se uma precisao
maior ou igual ao segundo sistema em 70% dos pares de géneros musicais. Considerando
um cendrio com 18 atributos de processamento de sinal de dudio mais o ASVD, a pre-
cisdo média da classificacdo foi de 76,7%, compardvel ou superior a varios estudos rela-
cionados. Em mais um experimento de classificacao usando os mesmos 18 atributos do
experimento anterior, e usando o histograma de batidas em vez do ASVD, foi obtido uma
precisdo igual ou superior em metade dos dez grupos de géneros musicais.

5.5. Comparativo

As diferencas mais relevantes entre os trabalhos analisados foram: os parametros ex-
traidos dos sinais de dudio, a base de dados utilizada e o classificador implementado.

Percebe-se que os atributos utilizados nos trabalhos possuem naturezas distintas
e a combinacdo variada dessas propriedades resulta em diferentes taxas de acuricia para
cada género musical, visto que cada cada classe apresenta variadas caracteristicas de tim-
bre, tom e ritmo.

Outro ponto importante é o extenso uso de MFCCs, dos trabalhos relaciona-
dos analisados, todos concluiram que esses parametros s3o um importante avango para
a classificagdo de géneros em sinais musicais. Em relacdo aos dados utilizados, as
publicagdes citadas conseguiram resultados relevantes com ambos dados de base publicas
e dados proprios.

A Tabela a seguir explicita alguns parametros importantes considerados por cada
artigo citado.

Trabalho Parametros Classificadores Base de Dados | Acurdcia maxima
Tzanetakis; Cook, 2002 MFCCs, STFT, PHE, BHF | GS, GMM, K-NN GTZAN 61%
Gunawan; Suhartono et al., 2019 MEFCCs, STFT CRNNs, CNN FMA T1%
Melo; Fadigas; Pereira, 2020 MFCCs, BHF, ASVD ANN GTZAN 76.7%

Table 1. Comparacao entre trabalhos citados. Fonte: Autor.

6. Desenvolvimento

6.1. Banco de Dados

A pesquisa utilizou dados do banco GTZAN, criado por [Tzanetakis and Cook 2002], o
qual oferece 100 arquivos de dudio, divididos em 10 géneros musicais (Classico, Jazz,
Blues, Pop, Rock, Hip-Hop, Metal, Disco, Reggae, Country). Esse banco de dados tem
sido usado em larga escala nas pesquisas de géneros musicais, permitindo a andlise de
composicdo dos sinais de dudio e disponibilizando valores de propriedades de natureza
timbristica, ritmica e tonal, compativeis com entradas de sistemas de aprendizado de
maquina.

6.2. Processos da metodologia

A proposta deste trabalho consiste na andlise de dados de dudio, com base nos estudos
de trabalhos relacionados apresentados anteriormente, explorando um possivel descritor



para a classificacdo de géneros musicais sob a perspectiva de Grafos de Visibilidade Hor-
izontal. A metodologia da tese pode ser dividida nos seguintes passos:

» Extrair e otimizar as séries temporais de arquivos de dudio, com base na intensi-
dade do sinal.

* Mapear as séries temporais obtidas em Grafos de Visibilidade Natural e Grafos de
Visibilidade Horeizontal.

* Quantificar propriedades topoldgicas das redes obtidas, de forma a represen-
tar numericamente caracteristicas relevantes a categorizacdo dos géneros musi-
cais através do calculo de Modularidade(Q), Nimero de Comunidades(Nc), Grau
Médio((k)) e Densidade(A).

* Desenvolver uma rede neural artificial para a classificagao supervisionada, que é
alimentada pelos dados encontrados sobre ambos os tipos de grafos.

* Classificar os géneros com base nos grupos encontrados, comparando resultados
entre os descritores encontrados e também com descritores relacionados a esta
pesquisa.

* Divulgar os resultados.

6.2.1. Extracao da série temporal

A extracdo da série temporal consiste em analisar sinais de arquivos de dudio de forma
otimizada, de modo a obter informagdes essenciais da série com o minimo de dados
possivel. Estudos mostram que ndo existe grande diferenca entre o uso de diferentes
taxas de amostragem nos sinais de dudio [Melo 2019], produzindo estatisticas muito
semelhantes para fins de estudo comparativo usando a abordagem de grafos de visibil-
idade. Sendo assim, os sinais serdo reduzidos a uma taxa de 11.000Hz, considerando uma
duracdo de 30s por arquivo.

Com base nos dados obtidos, o sinal é dividido em blocos de tamanho fixo e €
definido uma série de variancias entre os pontos de cada bloco, de forma a otimizar a
andlise com uma representacao reduzida do sinal de dudio [Jennings et al. 2004].

Seja Ui = Ul, U2,...,Un a série temporal de amostras que representam o sinal de
audio. O numero total de pontos N é a funcao N = A x t, onde A € a taxa de amostragem
e t é a duragdo total do sinal. Essa série € dividida em subséries Vj = V1, V2,....,Vn
de tamanho fixo de amostras com m=450 pontos cada, calculando a variancia de cada
subsérie, o qual € representado na equacao:

_ Z{;\_1).A+1(Ui - Uj>2

Vi A— 1

“4)

onde

o ‘
_ (- U

-
J A

&)

Sendo assim, cada subsérie de variancia V(j) é criada com 700 pontos.



6.2.2. Transformacao da série V(j) em grafos de visibilidade

Cada um dos pontos da série V(j) é considerado como um vértice da rede. Dois vértices
da rede sdo conectados por uma aresta cada vez que dois pontos da série V(j) atendem
o critério de visibilidade definido por cada uma das equacdes de Grafo de Visibilidade
Natural e Grafo de Visibilidade Horizontal.

Observe que, devido a natureza dos grafos de visibilidade, as divisdes de vértices
correspondam aos pontos mais baixos da série temporal (onde a visibilidade direta entre
os pontos de dados € mais facil) e os picos regionais da série provavelmente dividem os
segmentos [Bergillos Varela 2020]. Portanto, o resultado da segmentagdo da série tempo-
ral também refletird esse comportamento.

Esse comportamento também € observado em estudos cléssicos
[Tzanetakis and Cook 2002] dessa drea, referindo essa caracteristica pela observacao
da intensidade dos picos. Os autores concluem que composicdes de arquivos de dudio
que possuem trechos musicais com batidas mais fortes e persistentes irdo gerar sinais
com picos mais elevados e, consequentemente, segmentar os grupos encontrados no
grafo de visibilidade. Da mesma forma, quanto menor a persisténcia e forca dos
batimentos principais, maior a chance dessas amostras participarem de um mesmo grupo.
[Borges et al. 2010]

6.2.3. Modularidade e Numero de Comunidades

A modularidade é uma medida de estrutura de uma rede. Esta medida é projetada para
estimar a for¢a de uma divisdo de uma rede em médulos (ou comunidades). Uma rede
com alta modularidade possui conexdes densas entre os vértices dentro dos médulos, mas
conexodes esparsas entre os vértices em diferentes modulos [Melo et al. 2020]. Um alto
valor de modularidade indica que a densidade de arestas dentro das comunidades € maior
do que o esperado ao acaso, indicando uma boa particao da rede.

A modularidade é definida em [Newman and Girvan 2004] como

Q= 271” > (Auyj) - VIW) 8(ci, cj) (6)
(4,9)

onde m € o nimero de arestas, A € a matriz de adjacéncia de G, k(i) € o grau de
i, 7 € o parametro de resolugdo e d(ci, ¢j) € 1 se i e j estdo na mesma comunidade, caso
contrdrio o valor € 0.

De acordo com [Newman and Girvan 2004], isso pode ser reduzido a

Q= g [L(C) - v(k@)?] ™)

Tl m 2m

onde a soma itera sobre todas as comunidades ¢, m é o niimero de arestas, L(c) € o
nimero de conexdes intracomunitdrios para a comunidade c, k(c) é a soma dos graus dos
vértices na comunidade c e y € o parametro de resolugdo.



O parametro de resolucdo define uma compensacgao arbitrdria entre bordas intra-
grupo e bordas intergrupo. Padrdes de agrupamento mais complexos podem ser descober-
tos analisando a mesma rede com vdrios valores de gama e combinando os resultados. A
segunda féormula € aquela realmente utilizada no calculo da modularidade.

6.2.4. Grau médio

O grau de um vértice corresponde ao nimero total de suas arestas. Seja k(i) o grau do
vértice 1 de uma rede. O grau médio de uma rede com N vértices é a média aritmética de
k(1).

1 N
— 8
=N ; (®)
Este parametro mede a intensidade média da conectividade de cada vértice da
rede. Nos grafos de visibilidade, esta medida pode ser interpretada como o nivel médio
de visibilidade local dos picos de sinal. Sinais em que predominam poucos picos de alta

visibilidade local gerardo grafos de visibilidade com grau médio mais altos do que sinais
com muitos picos de baixa visibilidade local.

6.2.5. Densidade

Seja N o numero de vértices de um grafo. A densidade € a razao entre o numero total de

arestas de uma rede (m = —E—) e o maior niimero possivel de arestas.
2Xm
NAN=——— 9
N(N —1) ©)

A densidade mede o nivel geral de conectividade de rede. Nos grafos de visibili-
dade associados aos sinais de dudio, esta medida indica o nivel de visibilidade geral destes
sinais. Quanto maior o nivel de persisténcia ritmica no sinal, menor a visibilidade geral e
menor a densidade.

6.2.6. Extracao dos atributos na pratica

Para a extragdo dos atributos dos grafos, foi utilizado o auxilio de biblioteca NetworkX
[Hagberg et al. 2008], o qual provém ferramentas para a criacdo, manipulacdo e estudo
da estrutura, dindmica e funcdes de redes complexas. Além disso, também foi utilizado
a biblioteca Librosa [McFee et al. 2015], que é um pacote feito em Python utilizado em
muitos estudos para andlise de dudio e musica. Ele fornece os blocos de construgdo
necessdarios para criar sistemas de recuperagdo de informagdes musicais, e foi essencial
para a extracdo correta dos atributos para a classificagdo dos géneros.



6.2.7. Classificacdo dos géneros sob propriedades das redes obtidas

As classificagdes realizadas nesse trabalho foram realizadas com o auxilio de redes neu-
rais artificiais (RNA). Para isso, utilizou-se a API de aprendizagem profunda Keras, que
disponibiliza uma interface produtiva e completa para solu¢des envolvendo aprendizado
de maquina, desenvolvida em cima da plataforma de codigo aberto TensorFlow. Através
dessa API, foi possivel a defini¢do de diferentes topologias de redes neurais para testes,
assim como a customizacao de hiperparametros.

Durante o processo de refinamento das redes desenvolvidas, os hiperparametros
manipulados foram: nimero de unidades de processamento das camadas, taxa de apren-
dizado, dropout, tamanho de batch e épocas de treinamento. O processo de treinamento e
refinamento das redes neurais testadas foi documentado e discutido no capitulo seguinte.

7. Experimentos

Cada uma das 1000 amostras de dudio de 30 segundos foi segmentado em 10 partes
de 3 segundos, resultando em 10000 amostras de dudio no total, sendo 1000 amostras
por género musical. Feito isso, cada uma das amostras foi transformada em uma série
temporal de suas variacoes, e depois foi gerado um Grafo de Visibilidade Natural e um
Grafo de Visibilidade Horizontal para cada série, totalizando 10000 grafos de visibilidade
de cada tipo.
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De modo geral, os sinais de arquivos de dudio que possuem trechos musicais com
percussOes mais fortes e persistentes geraram sinais com picos mais elevados e, conse-
quentemente, segmentaram as possiveis comunidades encontradas nos grafos de visibil-
idade, como serd demonstrado a seguir. Da mesma forma, quanto menor a persisténcia
e forca dos batimentos principais, maior a chance dessas amostras participarem de um
mesmo grupo.

Grafo de Visibilidade Natural: classical 003 Grafo de Visibilidade Natural: disco 083
Vertices: 750 Vertices: 750
Arestas: 8425 Arestas: 2935

: s
e = xS W
Yok

Figure 9. Grafos de Visibil- Figure 10. Grafos de Visi-
idade Natural de Classico. bilidade Natural de Disco.
Fonte: Autor. Fonte: Autor.
Grafo de Visibi\idvaedrfi?ec;r:iz_’osrbta\: classical 003 Grafo de ViSibi‘\ilila,tcifeE?;i;gnta‘: disco 083
Arestas: 1473 Arestas: 1484

Figure 11. Grafos de Figure 12. Grafos de
Visibilidade Horizontal de Visibilidade Horizontal de
Classico. Fonte: Autor. Disco. Fonte: Autor.

A representacao do tamanho dos vértices corresponde a uma proporc¢ao linear de
suas respectivas taxa de conectividade com outros vértices, calculada pelo valor de Grau.
No geral, sinais que possuem picos mais definidos e que prevalecem na amplitude, como
€ o caso do sinal de Cléssico, terdo vértices com maior densidade e consequentemente o
grafo serd mais denso. Em sinais que os picos sdo mais nivelados e com pouca variagao,
como € o caso do sinal de Disco, terdo vértices com menor densidade e consequentemente
o grafo serd mais esparso.

As Tabelas 2 e 3 mostram a média e o desvio padrao para o cdlculo de Modu-
laridade(Q), Numero de Comunidades(Nc), Grau médio({k)) e a Densidade(/A) dos dois
tipos de grafos de visibilidade correspondentes a 100 amostras de dudio agrupadas em 10
géneros musicais.

Para os resultados encontrados, € evidenciado uma forte relagdo entre Q e Nc,
onde ¢ demonstrado de forma mais clara a diferenca entre a natureza de percussiao de
cada estilo. Além disso, é possivel observar também uma relacéo entre (k) e A de cada



género, o que corrobora com a ideia sobre as fortes relacdes entre as variagdes locais do
sinal.

Geénero Q o Nc o (k) o A o
Blues | 0.808 | 0.037 | 11.71 | 2.046 | 9.448 | 2.593 | 0.013 | 0.004
Classico | 0.698 | 0.103 | 10.28 | 2.836 | 14.662 | 5.237 | 0.020 | 0.007
Country | 0.809 | 0.035 | 11.31 | 1.791 | 9.583 | 2.391 | 0.013 | 0.003
Disco | 0.839 | 0.017 | 12.54 | 1.388 | 8.255 | 1.041 | 0.011 | 0.001
Hip Hop | 0.837 | 0.019 | 12.41 | 1.471 | 8.863 | 1.433 | 0.012 | 0.002
Jazz 0.797 | 0.035 | 11.35 | 2.002 | 10.501 | 2.948 | 0.014 | 0.004
Metal | 0.826 | 0.021 | 12.23 | 1.752 | 7.347 | 1.035 | 0.010 | 0.001
Pop 0.829 | 0.028 | 12.44 | 1.788 | 9.132 | 1.534 | 0.012 | 0.002
Reggae | 0.829 | 0.021 | 11.63 | 1.581 | 8.916 | 1.515 | 0.012 | 0.002
Rock | 0.820 | 0.031 | 11.66 | 1.273 | 8.413 | 1.267 | 0.011 | 0.002

=

Table 2. Media e desvio padrao das propriedades topoldgicas para os Grafos de
Visibilidade Natural. Fonte: Autor.

Género Q o Nc o (k) o A o
Blues | 0.879 | 0.009 | 17.08 | 2.235 | 3.951 | 0.016 | 0.005 | 0.000
Cléssico | 0.872 | 0.009 | 15.46 | 1.731 | 3.923 | 0.027 | 0.005 | 0.000
Country | 0.880 | 0.008 | 16.93 | 2.263 | 3.953 | 0.017 | 0.005 | 0.000
Disco | 0.892 | 0.008 | 17.97 | 2.290 | 3.958 | 0.011 | 0.005 | 0.000
Hip Hop | 0.880 | 0.011 | 17.92 | 2.787 | 3.949 | 0.022 | 0.005 | 0.000
Jazz 0.878 | 0.007 | 16.43 | 1.846 | 3.941 | 0.021 | 0.005 | 0.000
Metal | 0.883 | 0.009 | 17.96 | 2.153 | 3.958 | 0.010 | 0.005 | 0.000
Pop 0.881 | 0.009 | 17.38 | 2.441 | 3.954 | 0.012 | 0.005 | 0.000
Reggae | 0.880 | 0.009 | 17.90 | 2.412 | 3.954 | 0.015 | 0.005 | 0.000
Rock | 0.882 | 0.009 | 17.03 | 2.251 | 3.955 | 0.014 | 0.005 | 0.000

Table 3. Media e desvio padrao das propriedades topoldgicas para os Grafos de
Visibilidade Horizontal. Fonte: Autor.

Na observacdo sobre a perspectiva de Grafos de Visibilidade Natural, os val-
ores médios para Modularidade e Numero de Comunidades apresentam o género
Classico(menor valor) e Disco(maior valor) nos extremos da tabela. Da mesma forma,
apesar da pequena diferenca e leves divergéncias de posicionamento, géneros como Hip-
Hop e e Pop também sdo apresentados com altos valores na comparagdo, e géneros como
Jazz e Country s3o evidenciados com os valores mais baixos.

As médias de Grau Médio e Densidade mantém uma relagdo de certa forma oposta
aos cdlculos de Modularidade e Numero de Comunidades, de forma que o género Classico
ocupa a maior posi¢cdo e o género Disco ocupa a segunda menor posicao. Os gé€neros de
Jazz e Country agora sdo posicionados nos maiores valores da tabela. Também observa-se
que o género de Metal ocupa o menor valor para ambos os atributos, que também pode
ser observado por picos bem definidos e intensos na andlise do sinal. De qualquer forma,
¢ bem evidente a diferenca de grau médio entre os dois opostos da tabela, visto que suas
caracteristicas de natureza ritmica sdo de certa forma contrarias.

Para todos os quatro componentes, os géneros de Reggae e Rock ocupam a posi¢ao
intermedidria. Esse tipo de organizacao hierarquica corrobora com a ideia de que géneros
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musicais que optam por arranjos instrumentais muito “densos”, “intensos” e persistentes
tendem a ocupar posi¢des opostas a géneros com texturas instrumentais mais ricas em
dindmicas. Em uma posi¢do intermediaria estao os estilos musicais que buscam equilibrar
a esséncia de influéncias de ambos os extremos.

Ja na observacgdo sobre a perspectiva de Grafos de Visibilidade Horizontal, a maio-
ria dos padrdes permanecem verdadeiros, com os menores valores médios de Modular-
idade e Numero de Comunidades ainda de géneros como Classico e Jazz. Porém, ex-
iste uma forte divergéncia do resultado para os célculos de Grau Médio e Densidade, o
qual demonstra posicionamento de géneros de forma oposta em relacdo aos atributos de
Grafos de Visibilidade Natural, com géneros como Classico, Jazz e Hip-Hop ocupando
as posicoes de valores mais baixos e com géneros como Disco e Metal ainda ocupando os
valores mais elevados.

Essa divergéncia se deve principalmente a natureza do método de transformacao
do sinal em Grafos de Visibilidade Horizontal, uma vez que ¢ uma simplificacdo da
transformacdo normal de visibilidade. Pela forte divisdo dos segmentos do sinal, é co-
mum que propriedades de conectividade e densidade dos grafos seja reduzido, quando
em comparagdo a aqueles gerados por Grafos de Visibilidade Natural. Esse comporta-
mento também € observado pelo baixo valor de desvio padrao entre os géneros para esses
atributos na Tabela 3.

8. Aprendizado de maquina e classificacao

O aprendizado de maquina e a classificagdo foram realizados com redes neurais artificiais
supervisionadas levando em considera¢do dois cendrios. No primeiro cendrio, foi uti-
lizado um vetor de atributos apenas com os atributos de grafos (Modularidade, Nimero
de Comunidades, Grau Médio e Densidade), para ambos os tipos Natural e Horizontal.
A ideia era explorar uma situagdo em que apenas um descritor de atividade ritmica fosse
usado. Em seguida, foi realizado o aprendizado e a classificacdo apenas com o atributo da
frequéncia e intensidade de Onsets, o qual refere-se ao inicio das notas musicais do sinal,
apresentando natureza similar aos propostos pela conversdo de grafos. Por questdes de
simplificacdo, os descritores que compde os atributos gerados por Grafos de Visibilidade
Natural serdo chamados de DGVN (Descritor de Grafos de Visibilidade Natural) e aque-
les gerados por Grafos de Visibilidade Horizontal serdo chamados de DGVH (Descritor
de Grafos de Visibilidade Horizontal).

No segundo cendrio, que também utilizou redes neurais, foram realizados exper-
imentos utilizando cada um dos descritores do primeiro cendrio separadamente, adicio-
nando outros parametros de timbre utilizados em larga escala nos descritores da atuali-
dade. Primeiro, foi configurado um vetor de atributos juntando os atributos de grafos com
13 MFCCs que apresentam as melhores taxas de importancia, conforme os estudos atuais.
Em seguida, foi realizado o aprendizado de méquina combinando os atributos de Onsets
também aos 13 MFCCs. Por fim, os resultados foram comparados novamente.

Durante a etapa de treinamento e testes, o banco de dados foi dividido em sub-
conjuntos de treinamento, validagao e teste. O primeiro subconjunto € utilizado no apren-
dizado da rede neural, com o ajuste de pesos das unidades de processamento. Ja o subcon-
junto de validacao € utilizado na andlise da performance da rede durante o treinamento,
possibilitando um refinamento eficiente de hiperparametros. Por fim, o subconjunto de
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teste possibilita avaliar o desempenho do classificador em dados que nunca foram vistos
pela maquina. Dentre todos arquivos de dudio do banco de dados, 25% foram utiliza-
dos para testes, e dos 75% restantes, 80% formaram o conjunto de treinamento € 20% o
conjunto de validacao.

Os hiperparametros das redes considerados foram:

¢ Numero de camadas redes;

e Numero de unidades de processamento das células redes;
* Taxa de aprendizado;

* Dropout;

¢ Tamanho dos Batches;

* Numero de épocas de treinamento;

Durante o periodo de treinamento, validacdo e teste, analisou-se 0 comportamento
das redes neurais construidas, e dependendo dos resultados de acuricia e generalizacao,
refinamentos e modificacOes foram feitos iterativamente. Apds a exploracdo definiu-se
utilizar uma Taxa de Aprendizado de 0.0001, Dropout de 30% nas camadas densas e
Batches com tamanho de 32 amostras.

O modelo final consistiu da seguinte configuracao:

Camada de Input (nimero de atributos)

la Camada Oculta Densa (512 neurdnios, ativagao=""relu”, Dropout 30%)
2a Camada Oculta Densa (256 neurdnios, ativacdo="relu”’, Dropout 30%)
3a Camada Oculta Densa (54 neuronios, ativagao="relu”, Dropout 30%)
Camada de Output (10 neuronios, ativagdo=""softmax’")

9. Resultados

Abaixo estdo os resultados encontrados para cada combinacdo de atributos testada,
demonstrando o erro e acuracia obtida nos testes.

Parametros Epocas | Erro | Acuricia

DGVN 80 2.04 | 25.92%

DGVH 80 227 | 14.72%

Onset 80 225 | 34.52%

13 MFCCs 120 | 1.58 | 48.24%

DGVN + 13 MFCCs 100 | 1.72 | 55.30%
DGVH + 13 MFCCs 100 | 1.65 | 55.92%
Onset + 13 MFCCs 100 | 1.67 | 55.55%
DGVN + Onset + 13 MFCCs | 100 | 2.30 | 55.92%
DGVH + Onset + 13 MFCCs | 200 | 2.14 | 56.34%

Table 4. Comparacao de resultados dos descritores. Fonte: Autor.

Observa-se que os descritores apenas de natureza ritmica ndo foram suficientes
para ter uma boa classificacdo, obtendo maiores taxas de acerto com apenas o atributo
de Onsets do sinal, quando comparado com o DGVN, além de demonstrar uma diferenca
ainda maior se comparado ao DGVH.

Também € evidenciado que o descritor com apenas atributos de timbre (13 MF-
FCs) apresentou 6timo resultados por conta propria, com uma taxa de 48.24% de acuracia



e erro de 1.58. Isso demonstra o qudo importante € o papel desses atributos para de-
scritores de classificacdo de géneros musicais nas pesquisas atuais, conforme apresentado
em trabalhos relacionados [Tzanetakis and Cook 2002].

Apesar disso, os descritores que utilizaram propriedades de timbre e ritmo so-
madas obtiveram uma taxa de acurdcia maior, apesar de pouca divergéncia entre eles,
com 55.30% de acerto para aqueles gerados por Grafos de Visibilidade Natural, 55.92%
de acerto para atributos extraidos de Grafos de Visibilidade Horizontal e 55.55% de acerto
para descritores de ritmo com frequéncia de Onsets.

Ao combinar descritores propostos por esse trabalho junto com os atributos de
Onsets, ndo foi possivel observar uma diferenga consideravel na taxa de acerto, além
de apresentar uma taxa maior de erro. De qualquer forma, isso pode ser consequéncia
da quantidade de dados utilizada, e a variacdo de amostras entre os géneros no banco
GTZAN podem ndo apresentar caracteristicas suficientes para que os descritores validem
os dados com maior precisao.

Além disso, foi gerado a matriz de confusao e feito a comparacdo para as 10000
amostras de dudio (1000 por género). Para o aprendizado utilizando o DGVN, na diag-
onal principal, onde observa-se os verdadeiros positivos, € evidenciado que géneros de
Disco (18%), Metal(15.5%) e Classico(9.4%) tiveram a maior taxa de verdadeiros posi-
tivos. Isso indica que, mesmo com uma taxa de acerto baixa nesses casos, os padroes de
percussao descritos pelos atributos de grafos foram melhor interpretados pela rede neural.

As menores taxas de acerto encontradas foram Blues(0.5%), Jazz(0.4%) e
Pop(0.5%), o que indica que padrdes de percussao descritos pelos atributos desses grafos
nao sdo tipicos o suficiente para caracterizar fortemente seu agrupamento nesse sistema
particular.

Para aprendizado utilizando DGVH, na diagonal principal observa-se a maior taxa
de verdadeiros positivo para géneros de Classico(12%), Hip-Hop(7.9%), Rock(6.4%) e
Disco(5.7%). Apesar disso, € evidenciado uma grande diferenga na classificacao de cada
género quando comparado com o DGVN. A maioria dos géneros nem foram considerados
pelo classificador, como € o caso de Blues, Country, Jazz, Metal, Pop e Reggae. Isso
indica que, por ser um método mais simplificado, os padrdes de percussao descritos pelos
atributos de Grafos de Visibilidade Horizontal tendem a decidir mais fortemente em um
grupo menor de informacao e focam fortemente nas naturezas ritmicas do sinal.

De todas as combina¢des de parametros analisadas, foi também gerado uma ma-
triz de confusdo para o grupo que obteve a melhor acuricia (56.34%), com atributos de
DGVH, Onset e 13 MFCCs.

Na diagonal principal, onde observa-se os verdadeiros positivos, € evidenciado
que géneros de Classico(19.9%), Blues(15.6%), Metal(14.8%) e Pop(13.9%) tiveram a
maior taxa de verdadeiros positivos. E interessante observar que géneros que obtiveram
as piores taxa anteriormente, em descritores de grafos, obtiveram altas taxas de acuricia
em combinac¢do com atributos de natureza ritmica, como € o caso de géneros como Blues,
Jazz e Pop. Essa relagdo demonstra a extrema importancia em combinar atributos de
diferentes caracteristicas e naturezas para os descritores de classificacdo de géneros mu-
sicais.
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Figure 26. Matriz confusao de classificacdo dos géneros musicais. Fonte: Autor

De todos os géneros classificados, o grupo de Rock foi o que obteve a pior taxa de
verdadeiros positivos, o que também € demonstrado na andlise das médias de cada uma
das propriedades topoldgicas de visibilidade horizontal nos graficos da Figura 13, onde o
género tomou as posi¢des intermedidrias entre todos os grupos. Essa caracteristica refletiu
na falsa classificacdo desses sinais principalmente no género de Country, o qual também
assumiu posi¢des proximas do género de Rock na andlise das propriedades dos grafos
gerados, além de ser comumente evidenciada na classificacdo feita por humanos.

Observa-se que a taxa de erro no conjunto de validacdo, nas primeiras iteragoes,
¢ relativamente menor do que no conjunto de treinamento, até atingir um ponto onde as
taxas se cruzam, onde deveria ser o limite de épocas do classificador. Esse comportamento
provavelmente aconteceu porque o erro de treinamento € calculado continuamente ao
longo de uma época inteira, enquanto que as métricas de validagao sdo calculadas sobre
o conjunto de validacdo apenas quando a época de treinamento atual é concluida. Isso
implica que, em média, a taxa de erro de treinamento € medida meia época antes. O
tamanho da batch e o otimizador escolhido influenciam diretamente nesse calculo e, de
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Figure 27. Matriz confusao de classificacdo dos géneros musicais com DGVH +
13 MFCCs + Onset. Fonte: Autor.

modo geral, quanto maior a quantidade de dados processados nas iteragdes da maquina,
menor vai ser o erro no fim de cada iteragao.

10. Consideracoes Finais

A realizacdo dos experimentos documentados permitiu extrair e analisar propriedades
de grafos de visibilidade como uma nova forma de selecionar caracteristicas em sinais
de dudio. Além disso, a natureza e quantidade dos dados se fez um fator relevante na
interpretacdo das saidas geradas pelas redes neurais desenvolvidas.

Em sistemas de classificagdo usando apenas os dados de grafos, obteve-se a mel-
hor acurdcia de 25.92% para o DGVN e acurdcia de 14.72% para DGVH. Também foi
realizado a classificacdo adicionando elementos de natureza de timbre, os MFCCs, onde
obteve-se uma precisao semelhante a outro descritor com atributos ritmicos de intensidade
de Onsets do sinal, com o melhor caso atingindo 56.34% de acurécia.

Com base nos resultados obtidos neste experimento e nos estudos mencionados,
foi evidenciado que os Grafos de Visibilidade Natural e Grafos de Visibilidade Horizon-
tal podem ser considerados como uma nova alternativa para a extracdo de caracteristicas
ritmicas para a recuperacao de informacdes de musica em sinais de dudio e podem ser us-
adas com sucesso em conjunto com os descritores baseado em transformadas de Fourier,
em especial a aqueles de natureza de timbre.

A acurécia de classificagdo do conjunto de recursos combinados, em alguns casos,
nao € significativamente aumentada em comparagdo com as precisoes de classificacido do



Acuracia treinamento x Acuracia validacao

0.6 1
0.5 4
) —
2 0.4
=
< 0.3 A
0.2 —— Acuracia treinamento
DA Acuracia validagao
0.1~ T T T T T T
0 20 .40 60  _ 80 100
Erro treinamento x Erro validagao
20 | —— Erro treinamento
Erro validagao
15 ~
g
10 A
5 ] g

0 T T T T T T
0 20 40 60 80 100

Epoca

Figure 28. Loss treinamento vs Loss validagao com DGVH + 13 MFCCs + Onset.
Fonte: Autor.

conjunto de recursos individuais. Este fato ndo implica necessariamente que os recur-
sos estejam correlacionados ou nao contenham informacdes uteis, pois pode ser o caso
de um determinado arquivo ser classificado corretamente por dois conjuntos de recursos
diferentes que contém informagdes de recursos diferentes e nao correlacionados. Além
disso, embora certas caracteristicas individuais estejam correlacionadas, a adi¢ao de cada
caracteristica especifica melhora, no geral, a precisdo da classificagdo.

Para melhor entender o valor do resultado encontrado na classificagao usando os
descritores de grafos de visibilidade, vale ressaltar que os trabalhos citados contam com
um ndmero maior de atributos, chegando a 30 [Tzanetakis and Cook 2002] contra apenas
17 atributos usados neste experimento.

11. Trabalhos Futuros

A execucdo desse trabalho exigiu uma grande quantidade de dados e testes com diferentes
configuracdes e, portanto, hd diversos caminhos que podem ser explorados de forma a
encontrar resultados relevantes para a classificagdo dos géneros musicais.

Por exemplo, a partir da analise dos processos de treinamento, evidenciou-se que
dependendo de como € dividido o sinal de entrada (apresentando séries de varidncia com
variados nimeros de pontos), as propriedades topoldgicas dos grafos gerados podem gerar
comportamentos diferentes e, consequentemente, classificar os géneros com outra per-
spectiva.



Além disso, o banco de dados GTZAN, apesar de ser utilizado em larga escala,
ainda é considerado pequeno e com poucos dados, e certas propriedades apresentadas
nesse trabalho podem ter resultados variados com diferentes niveis de amostras de sinais
de dudio, além de permitir a exploracdo de diferentes géneros e sub-géneros encontrados
na literatura.

A utilizagdo de métodos mais eficientes para refinamento de redes neurais € de
grande relevancia, permitindo variagdes de modelos e cadeias de processamento com
diferentes propositos, dependendo dos atributos extraidos dos sinais. O nimero de atrib-
utos também pode influenciar diretamente na taxa de acurécia e erro dos sistemas, € um
classificador de atributos pode ser considerado, de forma a eliminar a extracao de dados
desnecessdrios na fase de pré-processamento.

Por fim, vale ressaltar que a simplicidade da versao do algoritmo horizontal, pro-
posto por este trabalho, permite que a extracdo de atributos seja realizada em resolucao
de um tempo computacional mais otimizado, principalmente em maiores proporcoes de
dados. Porém, o resultado final pode perder informacdes relevantes, quando comparado
aos classificadores gerados da mesma forma por Grafos de Visibilidade Natural, para a
classificagdo musical.
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APENDICE B - Cédigo-fonte

B.1 Transformacao das séries temporais em grafos

I import os

2
3

!
5
6

{

import analysis_ signal
from ts2vg import NaturalVG
from ts2vg import HorizontalVG

import networkx as nx

# General Setup

8 DATASET PATH = "Data/genres_ original"
9 GRAPHS PATH = 'Data/graphs_batch110/"
10 SAMPLE RATE = 11000

11 NUM_FILES_PER, GENRE = 100

12

13 # Graph Setup
14 CHUNK_SIZE = 440

15
16
17
18

19

29

i, (dirpath, dirnames, filenames) in enumerate (os.walk (DATASET PATH)):

if dirpath is not DATASET PATH:

dirpath_components = dirpath.split ("\\")
label = dirpath_components|[—1]

filenames = filenames [0:NUM_FILES PER GENRE]

for f in filenames:

file_path = os.path.join (dirpath, f)

signal , sr = analysis_signal.load_file(file=file_path, sample_rate=
SAMPLE_RATE)

var_series = analysis_signal.variance_series(signal=signal ,
chunk size=CHUNK_SIZE)

natural graph = analysis_signal.visibility graph(var_series,
NaturalVG)

horizontal graph = analysis_ signal.visibility graph(var_series,
HorizontalVG)

nx.write_pajek (natural graph, GRAPHS PATH + "natural/" 4+ label + "/’
+ os.path.basename(os.path.splitext (file_path)[0]) + ".net")

nx.write_pajek (horizontal graph, GRAPHS PATH + "horizontal/" + label
+ "/" + os.path.basename(os.path.splitext (file_path)[0]) + ".net")
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B.2 Extracao de atributos dos grafos

import os

import json

import analysis_signal

from ts2vg import NaturalVG

from ts2vg import HorizontalVG

import networkx.algorithms.community as nx_comm

# Split signal in segments

9 NUM_SEGMENTS = 10

11 # General Setup

12 DATASET PATH = 'Data/genres original"

13 GRAPH TYPE = "horizontal"

14 OUTPUT _PATH = f’Data/data_graphs {GRAPH TYPE} seg{NUM SEGMENTS}.json’
15 SAMPLE RATE = 11000

16 DURATION = 30

17 NUM_FILES PER_GENRE = 100

18

19 CHUNK_SIZE = 440

20
21
22
3

NN

1

[\
t

ND

data = {
"genre": |
"blues ",

"classic

p "
al",

"country ",

"disco ",
"hiphop"
"jaZZ n ,
"metal" ,
n n
pop
"reggae"
“rOCkII ,

I

)

)

f’graphs_ {GRAPH _TYPE} ’: [],

"labels":

[]

SAMPLES PER_TRACK = SAMPLE RATE % DURATION
SAMPLES PER SEGMENT = int (SAMPLES PER TRACK / NUM SEGMENTS)

for i, (dirpath, dirnames, filenames) in enumerate(os.walk (DATASET PATH)):

if dirpath

is not DATASET PATH:

dirpath__components = dirpath.split ("\\")

label =

dirpath components[—1]
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filenames = filenames [0:NUM_FILES PER_GENRE]

for f in filenames:

file_path = os.path.join (dirpath, f)

signal , sr = analysis_signal.load_file(file=file_path, sample_rate=

SAMPLE_RATE)

for s in range (NUM_SEGMENTS) :
start__sample = SAMPLES PER SEGMENT x s
finish__sample = start_sample + SAMPLES PER_SEGMENT

var_series = analysis_signal.variance_series(signal=signal]|
start__sample: finish sample]|, chunk size=CHUNK_ SIZE)
if (GRAPH TYPE — '"natural"):

graph = analysis_signal.visibility graph(var_series, NaturalVG)

elif (GRAPH_TYPE — "horizontal"):

graph = analysis_signal.visibility graph (var_series, HorizontalVG

num_edges = len (graph.edges)

num_ vertices = len (graph.nodes)

communities = nx_comm. greedy_modularity communities (graph)

modularity = nx_comm.modularity (graph, communities)
density = (2 * num_edges) / (num_vertices * (num_vertices — 1))
avg degree = sum((d for n, d in graph.degree)) / num vertices

data [f’graphs {GRAPH TYPE} ’]. append (|
modularity ,
len (communities) ,
avg_degree,
density ,
1
data["labels"].append(i — 1)
print ("{}, segment:{}".format (file_path, s+1))

with open (OUTPUT_PATH, 'w') as fp:
json .dump(data, fp, indent=4)

B.3 Modelo no Keras

import numpy as np
from sklearn.model_ selection import train_test_ split

from tensorflow import keras
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5 # Training Setup

6 DATASET TEST SIZE = 0.25

7 DATASET VALIDATION_SIZE = 0.2

8

9 def split_datasets(inputs, targets):
10 # load data

11 X = inputs

12 y = targets

14 # create train/test split
15 X_ train, X test, y_ train, y_ test = train_test split (X, y, test_ size=
DATASET TEST SIZE)

16

17 # create train/validation split

18 X_train, X_validation, y_train, y_validation = train_test_split(X_train,
y_train, test_size=DATASET VALIDATION_SIZE)

19

20 return X_train, X_validation, X_ test, y_train, y_validation, y_test

22 def build model (input_groups):

23 inputs = []

24

25 # create inputs and concatenate

26 for i, input_set in enumerate(input_groups):

27 input = keras.Input(shape=(input_set.shape[l:]))
28 inputs.append (input)

29

30 if (input.shape.ndims > 2):

31 model = keras.layers.Flatten () (input)

32 else:

33 if i = 0:

34 model = input

35 continue

36 model = keras.layers.concatenate ([model, input])
37

38 shape = model.shape

39

40  # 1st hidden layer
41 model = keras.layers.Dense(512, activation="relu")(model)

12 model = keras.layers.Dropout (0.3) (model)

44 4 2nd hidden layer
45 model = keras.layers.Dense(256, activation="relu")(model)

46 model = keras.layers.Dropout (0.3) (model)

48  # 3rd hidden layer

19 model = keras.layers.Dense(64, activation="relu") (model)
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model = keras.layers.Dropout (0.3) (model)

# output layer

outputs = keras.layers.Dense(10, activation="softmax")(model)
model = keras.Model(inputs=inputs, outputs=outputs)
model. build (shape)

return model

B.4 Classificacao dos géneros musicais

import json

import numpy as np

from tensorflow import keras

from sklearn.metrics import confusion matrix, ConfusionMatrixDisplay
import matplotlib.pyplot as plot

import datetime
from model import split_datasets, build model

# Training Setup
TRAINING_BATCH_SIZE = 32
EPOCHS = 100
LEARNING_RATE = 0.0001

15 NUM._DATA SEGMENTS = 10

16

DATA INPUTS = ["mfcc", "onset", "graphs horizontal"]

data = {}
for type in DATA_ INPUTS:

with open(f’Data/data_ {type} seg{NUM DATA SEGMENTS}.json’, "r") as f:

data [type] = json.load(f)
genres = np.array (data [DATA INPUTS[0]]["genre"])
inputs = {}
for type in data:
inputs [type] = np.array(data[type][type])

targets = np.array (data [DATA INPUTS[0]]["labels"])

def plot__history (history):
fig , axis = plot.subplots (2)

# create accuracy subplot
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axis [0]. plot (history.history["accuracy"], label="Acur cia treinamento")

axis [0]

.plot (history . history["val accuracy"'], label="Acur cia

valida o")

axis [0]

axis [0]

axis [0].

.set__ylabel("Acur cia")
.legend (loc="lower right")

set_title("Acur cia treinamento x Acur cia valida o")

.plot (history . history|["loss"], label="Erro treinamento")
.plot (history.history["val loss"], label="Erro valida o")
.set_xlabel (" poca ")

.set__ylabel ("Erro")

.legend (loc="upper right")

.set_title("Erro treinamento x Erro valida o")

plot .show ()

if name = main g

n n

# create train, validation and test sets

X train

= [l

X_validation = []
X_test= []

y__train

= |l

y_validation = []

y__test

= ]

for input in inputs:

xtrain , xval, xtest, ytrain, yval, ytest = split_datasets(inputs[input

], targets)

X__train.append (xtrain)

X_validation.append (xval)

X_test.append(xtest)

y_train.append(ytrain)

y_validation .append (yval)

y__test.append(ytest)

# build model

model =

build _model (X_ train)

# compile network
optimizer = keras.optimizers.Adam(learning rate=IEARNING RATE)

model. compile (optimizer=optimizer ,

, metrics=["accuracy"])

model . summary ()

# tensor board

inputs__

non

text =

for input in DATA_ INPUTS:

loss="sparse_categorical crossentropy"
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inputs_ text 4= input

training id = inputs_text + " seg" + str (NUM _DATA SEGMENIS) + " learn' +
str (LEARNING RATE)

log_dir = "logs/fit/" + training_id

tensorboard_callback = keras.callbacks.TensorBoard(log_dir=log_dir

histogram_ freq=1)

# train network

history = model. fit (x=X_train, y=y_train[0], validation_data=(
X_validation, y_validation[0]), epochs=EPOCHS, batch_size=
TRAINING_BATCH_SIZE, callbacks=[tensorboard__callback])

# evaluate the network on the test set
test__error, test_accuracy = model.evaluate (X_test, y_test[0], verbose=1)

print ("Accuracy is {}. Error is {}".format(test_accuracy, test_error),)

# confusion matrix

prediction = model. predict (X_ test)

cm = confusion matrix(y_ test[0], np.argmax(prediction, axis=1))

disp = ConfusionMatrixDisplay (confusion_matrix=cm, display_labels=genres)
disp . plot (cmap=plot .cm. Blues)

disp.ax_.set_title(training id)

plot .show ()

# plot accuracy and error over the epochs

plot__history (history)
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