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REsumo iX

RESUMO

Como resultado da massificagdo do computador, do aumento generalizado da
largura de banda disponivel e da universalizagdo da Internet, a indlstria da distribui¢cdo
electronica de musica teve um enorme crescimento nos Ultimos anos. Esse crescimento
esta também relacionado com a facilidade com que a velocidade de um clique se pode
aceder a bases de dados de musica de grandes dimensdes. Essas bases de dados tém de
estar sempre actualizadas com toda a musica que é produzida diariamente e tém de estar
organizadas de acordo com as taxonomias definidas para poder responder da melhor

maneira as pesquisas dos utilizadores.

A catalogagdo de pecas musicais com base nas taxonomias utilizadas, € um
processo cada vez mais dificil de realizar de uma forma manual, devido a questfes de
tempo e de eficiéncia de quem as faz. Surgiu portanto a necessidade da utilizagéo do

computador para a criagdo de sistemas de classificacdo automaticos.

Este tipo de sistemas envolve tarefas como a extraccdo de caracteristicas de
cada musica e o desenvolvimento de classificadores que utilizem as caracteristicas

extraidas.

Quanto a extracgdo de caracteristicas, utiliza-se neste trabalho o zcr, loudness,
centréide, largura de banda e uniformidade. Estas caracteristicas sdo estatisticamente

manipul adas fazendo um total de 40 caracteristicas para cada musica.

Em seguida sd0 utilizados trés classificadores. KNN, GMM e MLP. A
classificagéo consistiu em trés problemas, todos relacionados com a misica cléssica. No
primeiro pretendeu-se discriminar entre musica para flauta, piano e violino. No segundo
problema pretendeu-se distinguir musica coral de Opera. Finamente no terceiro

classificou-se num dos 5 géneros musicais anteriores.
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Apbs a comparacdo dos resultados dos classificadores, chegou-se a conclusdo
gue o MLP originou os melhores resultados em todas as tarefas de classificagéo,
conseguindo percentagens de musicas bem classificadas de 85%, 90% e 76%

respectivamente para os primeiro, segundo e terceiro problema de classificaco.

Este classificador foi entdo utilizado para fazer uma aproximagdo a um sistema
de classificagdo automético de géneros musicais. Neste sistema, cada musica foi
representada por dez extractos escolhidos de igual forma para todas as musicas. Cada

musicafoi classificada no género musical mais representado pelos seus extractos.
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ABSTRACT

The massification of computer use, and the availability of Internet access with
increasing available bandwidth, created conditions to the tremendous growth that the
industry of electronic music delivery has experienced in the last few years. This growth
is also related to the ease that, at the speed of one click, one can access huge music
databases. Those databases must be permanently updated with al the music that is
produced every day and must also be organized according to the defined taxonomies, so

that they give the best possible answer to user’ s queries.

The process of music labeling according to the used taxonomies is more and
more difficult to carry out manually due to time necessary and the subjectivity of the
task. Therefore, it becomes necessary to use the computer as a tool for automatic

classification.

Classification systems involve tasks such as the extraction of features from

each musical piece and the development of classifiers that use the extracted features.

Regarding feature extraction, in this work we use the zcr, loudness, centroid,
bandwidth and uniformity. These features are statistically manipulated, making a total

of 40 features for each piece of music.

Then, three classifiers were used: KNN, GMM and MLP. The classification
consisted on three problems, all of them related to classical music. In the first one, the
goa was to discriminate between music for flute, piano and violin. In the second
problem, we aimed to separate choral music from opera. Finally, in the third problem,

the classification was conducted using the five referred genres.
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After comparing the results obtained with the three classifiers, we came to the
conclusion that MLP originated the best results in al the classification tasks, achieving
accuracies of 85%, 90% and 76% for the first, second and third problems, respectively.

This classifier was then used for approximating an automatic music genre
classification system. In this system, each musical piece was represented by ten extracts,
chosen in the same manner for all the pieces. Each piece was then classified according

to the extract’s most represented musical genres.
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Capitulo 1

INTRODUCAO

“ A misica exprime a mais alta filosofia numa linguagem que a razdo néo

compreende.”
Schopenhauer

1.1 MOTIVACAO E ENQUADRAMENTO

A classificacdo de musica tem-se tornado para o Homem cada vez mais
importante, & medida que aumentam a quantidade de mulsica disponivel e as
necessidades de catal ogag&o. Essa catal ogagéo pode tomar as mais diversas formas: por
género musical, por artista, por época, por nacionalidade, por instrumento(s), por tipo de
voz (e.g., feminina), por contexto em que se insere (e.g., muUsica pertencente a banda

sonora de um filme), etc.

Desde sempre a classificagdo tem sido feita manualmente, o que acarreta
alguns problemas Gbvios, como por exemplo o tempo que é necessario para concluir
essa operacdo caso 0s dados a organizar sejam volumosos. Outro problema € o grau de
subjectividade associado a cada classificacdo, ja que os resultados desta dependem da

pessoa que classifica, do seu conhecimento musical e da sua experiéncia.
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Nos ultimos anos, devido a vérios factores como por exemplo, a evolugdo
rapida dos computadores tanto a nivel de software como hardware, o aumento gradual e
generalizado de largura de banda disponivel, a universalizacdo cada vez maior da
Internet e a criagdo de novos formatos de compressdo de muasica mais eficientes (e.g.,
MP3), a Internet tornou-se rapidamente um mercado apetecivel para um determinado
conjunto de servigos que tiram partido desses factores para aumentar a satisfagéo e a
comodidade dos utilizadores.

Estes servicos, como por exemplo, os de compra e venda de misica (e.g., sitios
como AllMusicGuide — www.allmusic.com, ou CDNOW - www.cdnow.com)
necessitam, para se tornarem interessantes para os utilizadores, de bases de dados de
musica sempre actualizadas e motores de pesguisa em tempo rea eficientes e rgpidos

gue respondam sempre que possivel com sucesso as pesquisas desses utilizadores.

Para se conseguir 0 sucesso nas pesquisas a essas bases de dados, € necessario
organizé-las segundo taxonomias que v&o de encontro as necessidades dos utilizadores.
Uma das taxonomias mais comuns na classificacdo de musica consiste na
hierarquizacdo de géneros musicais (e.g., musica classica dividida nos géeneros vocal e
instrumental. Por sua vez, o género voca dividido em Opera, corad e 0 género
instrumental dividido em musica para flauta, musica para piano e misica para violino).
Assim sendo, cada nova musica a inserir na base de dados, devera ser previamente
classificada num dos géneros da taxonomia em causa, tarefa esta por vezes bastante
subjectiva. Isto fara, como € Gbvio, que o processo de actualizacdo das bases de dados
se torne ainda mais moroso e complexo. Esta consequéncia, juntamente com o facto de
todos os dias serem adicionadas milhares de novas musicas nas bases de dados, faz com
que os meétodos manuais de classificacdo sgjam ineficazes na resposta a essas
necessidades. Assim, surge a inevitabilidade da utilizac&o do proprio computador para

esse tipo de tarefas, atraves de sistemas de classificagdo automética

Uma outra dificuldade a ultrapassar, prende-se com afalta de uniformidade das
taxonomias utilizadas pelos diferentes fornecedores de servico. Diferentes servigos
utilizam classes de tipos distintos, bem como diferentes especiaizagdes. Uma
aproximagao a este problema é conduzida por [Pachet & Cazaly, 2000], onde se procura

definir regras uniformes para a descrigdo de taxonomias.
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A classificagdo de musica, ndo € a Unica causa para a criagdo de sistemas de
classificagio automética. Areas como reconhecimento de voz ou em gerd
reconhecimento de padrdes de sinal na Engenharia, na Medicina ou em outras ciéncias

foram igualmente causadoras dessa evol ugéo.

A investigagdo nesta &rea tem-se multiplicado, na tentativa de fazer com que
esse tipo de sistemas, que estédo ainda numa fase relativamente inicial, se tornem cada

vez mais eficientes e fidveis.

O objectivo desta dissertacéo é a classificagdo de misica em subgéneros da
musica classica’. Sao considerados 3 problemas de classificagdo. No primeiro pretende-
-se a discriminacdo em 3 subgéneros instrumentais: musica para flauta, musica para
piano e musica para violino. No segundo, o0 objectivo é a distingdo de musica vocal:
musica coral e Opera. Finalmente o terceiro problema de classificagdo consiste na

separacdo num dos 5 subgéneros musicais anteriores.

Escolheu-se, ao contrério de alguns investigadores que optaram por géneros
bastante dispares (e.g., disco, musica cléssica, jazz, rock, etc), um conjunto de géneros
musicais bastante similares divididos em vé&ios problemas de classificacdo:
discriminagdo de musica instrumental, de misica vocal e de musica clssica no seu
todo. Pretendeu-se criar classificadores especializados, mais focalizados numa Unica

classe, a0 invés de classificadores genéricos que abarcassem classes mais dispares.

Optou-se pela musica cléssica por vérias razdes. Primeiro por ndo haver ainda
muitos estudos especificos apenas sobre este tipo de masica. Algumas excepcdes sao
[Tzanetakis & Cook, 2002], que subdivide musica cléssica em 4 subgéneros (Capitulo
2), e dguns autores que fazem andlises timbricas de sons separados de instrumentos n&o
englobados em ambientes polifonicos [Agostini et al., 2003]. Em segundo pela
necessidade crescente de investigagdo neste campo especifico, j& que existem na

Internet cada vez mais sitios especializados ou com componentes especializadas na

! Mais correctamente dever-se-ia chamar msica erudita, j& que musica cléssica representa uma
época da musica erudita. Optou-se no entanto pela denominacdo de misica classica, pelo facto de ser

mais intuitivo e de uso geral.
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musica classica. Em terceiro, por que ndo dizé-lo, por uma questdo de gosto pessoal do

autor por este tipo de musica

1.2 ABORDAGENS

O objectivo deste estudo ndo € construir um sistema que utilize trechos de
musica de longa duragéo, mas sim de pequena duragdo e significativos para cada um
dos géneros musicais. A idela é imitar de alguma maneira, a forma como os seres
humanos classificam a mUsica, i.e. conseguir classificar utilizando peguenos segmentos
de musica[Perrot & Gjerdigen, 1999].

V&0 ser extraidas caracteristicas de cada extracto musical. Essas caracteristicas
foram escolhidas de forma a privilegiar a andlise do timbre e do pitch? do sinal, o que,
de acordo com os objectivos de classificagdo presentes (distinggo entre timbre e pitch de
instrumentos e voz) parece ser o ideal. As caracteristicas base sdo, centréide, largura de
banda, uniformidade, loudness®, zcr e as diferencas entre duas janel as consecutivas das
5 caracteristicas anteriores Nos géneros musicais em questdo, o ritmo ndo é uma
caracteristica t&o importante, como tal, ndo foram extraidas caracteristicas importantes

para a andlise ritmica.

Neste trabalho sdo utilizados 3 tipos de classificadores: K-Vizinhos mais
Préximos® (KNN); Modelos de Misturas Gaussianas® (GMM) e Redes Neuronais
Artificiais (ANN), mais concretamente Redes Perceptrao Multicamada’ (MLP).

2 pitch corresponde & percepcao que o ouvido humano tem da frequéncia do sinal.
3 Loudness corresponde & percepgdo que o ouvido humano tem da intensidade do som.

* Em terminologia Inglesa: Zero Crossing Rate. Esta caracteristica mede a taxa de intersecces
com o eixo das abcissas por unidade de tempo, enquanto neste estudo o que se mede é o nimero total de
intersecgdes com 0 eixo das abcissas nos 6 s que compdem o sinal. Apesar desta discrepancia de

conceitos, optou-se por chamar a caracteristica calculada, zcr.

® Em terminologia Inglesa: K-Nearest Neighbors - KNN.
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O objectivo de utilizagdo de mais do que um classificador é precisamente para,
partindo dos mesmos pressupostos iniciais, poder comparar resultados e assim ter uma
nogdo do comportamento de cada um deles, num sistema de classificagéo deste tipo.
Assim sendo, o0 KNN € um classificador estatistico muito simples de implementar que
nao necessita de treino. Por outro lado, além de ser mais lento na classificagdo, também
exige mais meméria para armazenar simultaneamente todos os vectores de
caracteristicas. O GMM, é um classificador probabilistico facil de implementar e
computacionalmente eficiente, utilizado principamente, até hd uns anos, em
reconhecimento de voz. Em relag8o a rede MLP, € um modelo deterministico capaz de

aproximar funcbes complexas.

Toda a programacéo utilizada neste trabalho foi produzida em Matlab®, ja que
esta ferramenta contém algumas fungdes nativas para manipular sinais dudio e toolboxes
especificas para alguns dos classificadores utilizados. N&o obstante as vantagens 6bvias
do Matlab, pretende-se migrar o codigo para uma linguagem mais universal como o

C++, por uma questdo de eficiéncia computacional.

Foi ainda utilizada para extraccdo de segmentos de audio uma excelente
aplicacio chamada Cool Edit Pro®.

1.3 CONTRIBUICOES DA DISSERTACAO

Do estudo, andlise e desenvolvimentos efectuados ao longo deste trabalho,
resultaram um conjunto de contribuicdes cientificas, algumas delas com algum carécter

original.

® Em terminologia Inglesa: Gaussian Mixture Models - GMM.
" Em terminologia Inglesa: Multilayer Perceptron - MLP.
8 Matlab — Versip 6.1.0.450 Release 12.1, The Mathworks, Inc.

® Cool Edit Pro — Versdo 2.00 [2095.0] , Syntrillium Software Corporation
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Tentou-se sempre ao longo deste trabalho, utilizar técnicas conhecidas da
literatura de uma forma combinada, com o intuito de apresentar novas abordagens que

pudessem maximizar aresolucéo dos objectivos especificos deste estudo.

Em relacdo aos géneros musicais considerados, utilizou-se um conjunto de
subgéneros da musica cléssica, bastante similares entre si. O objectivo foi tentar
especializar um sistema de classificac8o, para desde logo poder atingir o mais possivel
“a folha da &vore” (e.g., mulsica para piano). Outros autores fizeram estudos
semelhantes, mas quase sempre para géneros muito diferentes entre si, em que por
consequéncia classificavam de uma forma muito genérica (e.g., jazz, musica cléssica).
Além disso, ndo hé praticamente estudos especificos sobre misica cléssica, pelo menos
com géneros tdo similares. Esta diferente abordagem pode ser considerada uma

contribuicdo original.

Quanto as caracteristicas escolhidas foi utilizada uma abordagem que resultou
na combinacdo de perspectivas de varios autores, tendo sempre em atengdo o tipo de
classificagdo que se pretendeu efectuar. Assim, foram escolhidas caracteristicas

reconheci damente importantes para a andlise de timbre e pitch do sinal.

Em relacBo a classificagdo propriamente dita, pretendeu-se comparar
metodologias, utilizando para tal trés classificadores bastante diferentes entre si, que
utilizaram os mesmos dados e cujos resultados penderam claramente em todos os
problemas de classificagcdo para as redes MLP, mostrando a sua superioridade em
relacdo a métodos estatisticos e probabilisticos, nestes problemas com grande
similaridade entre as classes. Além disso os resultados alcangados, comparativamente

com os obtidos por outros autores, podem ser considerados muito promissores.

Em termos de critérios de classificagdo de musica para as redes MLP, foram
criados dois conjuntos de regras (regras de célculo de percentagens 1 e regras de cdlculo
de percentagens 2) que em conjunto fornecem uma ideia clara das influéncias de cada
género musical numa determinada musica, permitindo desta formartirar conclusdes mais

precisas. Os critérios de classificacdo podem ser considerados contribuicdes originais.

O presente trabalho esta condensado em dois artigos. um aceite para
publicacdo na conferéncia Engineering of Intelligent Systems (EIS 2004), onde é

definida uma aproximacdo a um sistema de classificagdo automética de subgéneros da
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musica classica, desde a identificacdo dos problemas de classificacdo, passando pela
extraccdo de caracteristicas até a classificagdo utilizando redes neuronais; outro,
submetido a0 European Symposium on Artificial Neural Networks (ESANN 2004),
onde é efectuado um estudo comparativo entre as varias metodologias de classificacdo
descritas.

1.4 ORGANIZACAOQ DA DISSERTACAO

Esta dissertagdo esté organizada em seis capitul os que estéo dispostos de uma
forma independente e sequencia em relacdo ao trabalho de experimentacdo realizado. O

objectivo € torna-la téo coerente quanto possivel.

O capitulo 1 corresponde a esta introducdo, onde se discutem as motivagdes
que estédo na origem deste trabalho, as abordagens seguidas e as contribuigdes do
trabalho.

No capitulo 2 sera apresentado um resumo sobre o estado de arte actual na area

da classificagdo automética de musica.

Os capitulos 3 e 4 expdem cronol ogicamente 0s aspectos técnicos que estdo por
detréas da construcdo de um sistema de classificagdo automatico. No capitulo 3 ir4 ser
explicado o porqué da extraccdo de caracteristicas das musicas. Iréo ser explanados
ainda alguns aspectos sobre as pegas de musica utilizadas neste trabalho, como a sua
escolha, tipo e tamanho. Serdo ainda apresentadas as caracteristicas extraidas, bem
como o seu célculo. No capitulo 4 e apés estar definida e calculada a representacéo de
cada musica (ficheiro onde esto definidas as caracteristicas extraidas), sdo explicados
os problemas de classificacdo em andlise neste trabalho. Em seguida sdo descritos ao
pormenor os 3 classificadores utilizados, KNN, GMM e MLP. Esta andlise dos
classificadores, apesar de ser bastante tedrica é sempre que possivel direccionada para

0s objectivos deste trabal ho, nomeadamente através de exemplos.

O capitulo 5 ira descrever aforma como as experiéncias de investigacéo foram
realizadas, nomeadamente, a forma como os classificadores foram configurados e as

premissas que serviram de base a essas experiéncias. S&o apresentados os resultados de
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toda a parte experimental e tiradas conclusdes. No final do capitulo, com o classificador
mais eficiente é construido um protétipo que se pretende sgja uma aproximagdo a um

sistema de classificacdo automético do mundo real.

No capitulo 6 sdo apresentadas as conclusdes fundamentais deste trabalho e so
identificadas algumas direcgdes a seguir no que concerne atrabalho futuro.

A dissertacdo contém ainda um anexo que contém a listagem de todas as

musicas utilizadas no trabalho. A dissertacdo termina com abibliografia



Capitulo 2

ESTADO DE ARTE

Vai ser apresentado neste capitulo um resumo do trabalho produzido por vérios
investigadores na érea do reconhecimento automético de géneros musicais. Vao ser
privilegiados aqueles trabalhos, cujo resultado final tenha sido considerado de alguma
forma umareferéncia para a realizagdo deste trabal ho.

De notar que a problemética da discriminacdo de musica em géneros €
relativamente recente, ao contrério da classificagdo de voz ou da discriminacéo entre
voz e musica. Como tal, muito do conhecimento do reconhecimento em géneros,
nomeadamente algumas das caracteristicas utilizadas, foi herdado desses tipos de

classificacéo.

Assim, vdo ser descritos em seguida alguns trabalhos de investigagdo cujo
objectivo é construir um sistema de classificacdo automatico em géneros musicais,
desde a defini¢do dos problemas em quest&o, passando pela extraccdo de caracteristicas,

até & classificagdo propriamente dita.

George Tzanetakis e Perry Cook em [Tzanetakis & Cook, 2002] classificam
musica em 10 géneros musicais, nomeadamente musica classica, country, disco, hip-
hop, jazz, rock, blues, reggae, pop e metal. Especiadizam ainda os classificadores

utilizados em dois tipos de musica: misica jazz e musica classica. No caso do jazz,

9
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consideram 6 subgéneros; bigband, cool, fusdo, piano, quartetos e swing e no caso da
musica cléssica 4 subgéneros, musica coral, orquestra, piano e quarteto de cordas. As
caracteristicas timbricas utilizadas sdo: centréide, rolloff, flux, MFCC e zcr. Estas
caracteristicas sdo calculadas em janelas de andlise de pequena duragdo (23ms).
Posteriormente s8o calculadas as médias e variancias das caracteristicas anteriores em
intervalos de tempo de 1s. E calculada ainda a caracteristica low-energy nos mesmos
intervalos de 1s. As caracteristicas ritmicas usadas sdo calculadas a partir do histograma
de batidas da musica e sdo AO, Al, RA, P1, P2 e SUM. As caracteristicas do conteido
de pitch sdo baseadas em técnicas de deteccdo mdltipla de pitch e chamam-se FAO,
UPO, FPO, IPO1 e SUM. Tanto as caracteristicas ritmicas como as de conteido de pitch
sdo caculadas em relagdo & musica toda. No sentido de avaliar a importancia das
caracteristicas foram utilizados dois classificadores: GMM e KNN. Os resultados de
classificag@o alcangados foram de 61% para os 10 géneros e 82,25% para a musica
cléssica. Outro estudo com algumas variantes, dos mesmos autores juntamente com
Georg Esd, foi publicado em [Tzanetakis et a., 2001 (1)].

Seth Golub [Golub, 2000] classifica mulsica em sete géneros bastante
diferentes: a cappela, celta, cléssica, electrénica, jazz, latina e pop-rock. As
caracteristicas utilizadas sdo, loudness, centréide, largura de banda e uniformidade, bem
CoOmo outras caracteristicas estatisticas obtidas a partir delas. Foram utilizados trés
classificadores: Modelo linear generdizado (GLM)™, MLP e KNN. Os melhores
resultados de classificagéo conseguidos foram de 67%.

Karin Kosina [Kosina, 2002] classifica em apenas trés géneros muito
diferentes. metal, danca e cléssica. Utiliza um conjunto de caracteristicas que engloba
MFCC, zcr, energia e beat. Foi conseguida uma taxa de sucesso na classificagdo de 88%
para o classificador utilizado, KNN.

Hagan Soltau e colegas [Soltau et a., 1998] classificam misica em quatro
géneros musicais, rock, pop, techno e classica. Utilizam HMM e explicit time modelling
with neural networks (ETM-NN). Os melhores resultados foram de 86,1%.

10 Em terminologia Inglesa: Generalized Linear Model - GLM
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David Pye [Pye, 2000] utiliza MFCC e GMM para classificar misica em seis
géneros. blues, easy listening, cléssica, Opera, danca e rock. E conseguida uma
percentagem de sucesso de 92%.

Relacionado também com esta dissertacdo, no que concerne ao reconhecimento
timbrico de instrumentos, existe um estudo publicado por Agostini, Longari, e Pollastri
[Agostini et al., 2003] que pretende avaliar um conjunto de caracteristicas espectrais
com o objectivo de classificar sons monofénicos de 27 instrumentos. O objectivo é
identificar tons de instrumentos unicamente pelo seu timbre. Foram utilizados quatro
classificadores. Andlise candnica discriminante (CDA)Y, andlise quadrética
discriminante (QDA)*, méquinas de suporte a vectores (SVM)™® e KNN. O melhor

resultado de classificacéo para 0s 27 instrumentos foi de 92,8%.

Keith Martin [Martin, 1998] e [Martin & Kim, 1998] estuda igualmente o
problema da identificagdo de instrumentos. Ele propde um conjunto de caracteristicas
relacionadas com as propriedades fisicas dos instrumentos com o objectivo de os
identificar num ambiente polifonico. Outros estudos ainda sobre identificacdo de
instrumentos foram publicados em [Fraser & Fujinaga, 1999].

E ainda utilizado por alguns autores o método de clustering conhecido por
Self-Organizing Map (SOM) [Kohonen, 1989] que permite facilmente expressar
graficamente os resultados da classificagdo. O SOM é de facto um tipo de rede
neuronal. Um dos autores que o utiliza é Elias Pampalk [Pampalk, 2001], num treino
ndo supervisionado para agrupar musicas pela sua similaridade. O resultado da
classificacéo € um mapa de “ilhas’ no qual cada ilha contém pegas de musica similares
entre si. Fruhwirth e Rauber [Fruhwirth & Rauber, 2001] utilizam SOM’s para
organizar colecgdes de musica de acordo com 0 Seu género e as suas caracteristicas. So
usadas caracteristicas espectrais. A segmentagdo é efectuada em duas etapas. primeiro

agrupa segmentos de musica de acordo com a sua similaridade, e depois agrupa as

2 Em terminologia Inglesa: Canonical Discriminant Analysis - CDA
2 Em terminologia Inglesa: Quadratic Discriminant Analysis - QDA

3 Em terminologia Inglesa: Support Vector Machines - SVM
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composi¢oes de acordo com a similaridade dos segmentos. Outro estudo com algumas

variantes, dos mesmos autores, foi publicado em [Rauber & Fruhwirth, 2001].

Existem ainda estudos néo relacionados especificamente com a classificacéo de
géneros musicais, mas com a discriminagdo de voz, misica e outros sons (ambientais).
Algumas das abordagens desses trabalhos sdo Uteis para a classificacdo em géneros

musicals.

Lu, Jiang e Zhang [Lu et al., 2001] propSem um conjunto de caracteristicas
com o objectivo de classificar sinais dudio em voz, musica, sons ambientais e siléncio.
Esta classificag8o € hierdrquica, i.e., primeiro classifica-se em sinais com voz ou sem
VOz e em seguida classifica-se 0s sinais sem voz em musica, sons ambientais e siléncio.
Foram utilizados como classificadores 0 KNN e o Linear Spectral Pairs — Vector
Quantization (LSP-VQ). Foi conseguida uma taxa de sucesso de 98,03% na
discriminacdo voz, musica. Variantes deste estudo podem ser analisadas em [Zhang &
Kuo, 1998] e[Lu & Hankinson, 2001].

Liu e Wan [Liu & Wan, 2000] classificam &udio em voz, masica e sons
ambientais. S&o utilizados quatro classificadores: redes neuronais, KNN, GMM e rede

neuronal probabilistica (PNN)™. E conseguida uma taxa de sucesso de 93,7%.

4 Em terminologia Inglesa: Probabilistic Neural Network - PNN



Capitulo 3

EXTRACCAO DE
CARACTERISTICAS

Neste capitulo ira ser explicado o porqué da extraccdo de caracteristicas. Ir&o
ser explanados ainda al guns aspectos sobre as pegas de musica utilizadas neste trabalho,
como a sua escolha, tipo e tamanho. Em seguida, serdo descritas as caracteristicas

extraidas, 0 seu célculo e normalizagéo de dados.

3.1. MOTIVACAO

Para classificar, através do computador, misica em géneros musicais ou em
outro tipo de taxonomia, torna-se necessario definir uma representacéo para a musica de
formaatornar viavel essa mesma classificagdo. Assim, apenas 1 minuto de uma musica
extraida de um CD (44,1 khz, 16 bits, estéreo), ocupa em disco cerca de 10 MB
(44100* 2*60* 2 bytes). Pode-se optar pela reducéo da qualidade da musica digitalizada
para valores em gue os objectivos da classificagéo ndo sejam todavia muito penalizados
e.g., 0 mesmo minuto a 22050 hz, em mono ocupa agora cerca de 2,5 MB. Mesmo que
se considere que os parémetros de digitalizac8o anteriores sdo aceitavels a nivel da

percepcdo das caracteristicas fundamentais da masica, 2,5 MB/min. continua a ser um

13
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valor elevado, tendo ainda por cima em conta que a classificagéo (capitulo 4) pressupde
um processo de treino. Este processo de treino implica um grande nimero de pecas
musicais simultaneamente em memoria, 0 que facilmente esgotaria 0S recursos
computacionais disponiveis. Mais decisivo para ndo se estar ainda na situagéo ideal, € o
facto de um classificador que no processo de treino tenha um niimero de entradas muitas
vezes superior (2,5 milhdes) a0 nimero de musicas de treino ndo ser capaz de

aproximar afuncdo avo com um minimo de exactiddo [Bishop, 1995].

Mostrou-se que o tamanho da representacdo de cada peca musical é muito
importante para a viabilidade da classificagdo, mas ndo € o Unico factor. Mesmo que se
consiga a reducdo do tamanho para valores aceitavels, ndo se conseguira produzir
conhecimento com esta nova representacdo, ja que consiste em informagfo crua. E
necessario extrair caracteristicas baseadas em propriedades do sinal a partir das quais se

possam detectar padrdes em relacdo aos varios géneros musicais.

Assim, a base de qualquer sistema automatico de classificacdo de audio em geral
€ a extraccdo de caracteristicas, ou sgja cada sinal audio a classificar deverd ser
representado por um vector de caracteristicas. O tipo de caracteristicas a extrair depende

do tipo de classificagéo a efectuar.

Deste modo, no nosso caso, para cada peca musical foram extraidas 40
caracteristicas que em conjunto definem a assinatura de cada misica. Essa assinatura

fica armazenada num ficheiro de dados com menos do que 1 KB.

A classificagdo automética de musica, nomeadamente de géneros musicais, €
relativamente recente comparado com a classificacdo de audio em gera, cuja
investigacdo desde ha algum tempo investe no reconhecimento de voz e na
discriminagdo entre voz e musica. S8 reconhecidos normamente na classificacéo
automética de musica trés conjuntos de caracteristicas importantes, conforme a fungédo a
gue sdo destinadas: analise do timbre, analise do conteido ritmico e andlise do contelido

anivel de pitch.
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3.2. FORMATO DE GRAVACAO DAS MUSICAS

As musicas foram todas extraidas a partir de CD’s por uma questdo de
qualidade dos dados finais. Foram gravadas com uma frequéncia de amostragem de
22050 Hz, com 16 bhits de quantizagdo e com formato monoaural (mistura em partes
iguais num sO cana dos dois canais estéreo). Apesar da diminuicdo da frequéncia de
amostragem para metade e da reducdo do nimero de canais para um, € um formato com
uma qualidade muito aceitavel no que diz respeito a percepcdo que o Homem tem da
musica™ e principalmente em relago a qualidade das caracteristicas extraidas de cada

musica, como se poderd ver através dos resultados de classificagdo (capitulo 4).

Os extractos de musica utilizados neste estudo foram armazenadas em ficheiros
wav, j& que o programa responsdvel pela extraccdo de caracteristicas foi feito em
Matlab, que dispde de um conjunto de fungbes nativas para manipular esse tipo de

ficheiros.

A aplicagdo utilizada para fazer a extracgéo dos segmentos de 6 segundos, foi 0
Cool Edit Pro.

3.3. EXTRACTOS MUSICAIS: ESCOLHA E
DURACAO

Qualquer tarefa de classificacdo pressupde um processo de treino, cujo
objectivo é definir um determinado conjunto de parametros que permitam modelar cada
um dos géneros musicais a classificar. O objectivo &, ao tentar validar uma nova musica,
o classificador atribuir o género musical correcto a peca em questédo. Com certeza, se
iSso acontecer € porque no conjunto dos exemplos de treino existem musicas tipicas ou
caracteristicas de cada um dos géneros musicais e, consequentemente, o classificador

“aprendeu” da melhor forma possivel a identificar cada um dos géneros musicais.

15 Uma frequéncia de amostragem de 22050Hz é suficiente segundo o teorema de Nyquist para

representar as frequéncias audivels de sons provenientes da fala e da misica.
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Portanto para cada género musical deve ser seleccionado para treino um conjunto de
mUsicas 0 mais abrangente possivel para esse género musical. E claro que a qualidade
das amostras escolhidas, no que toca ao seu contelido informativo, influencia o sucesso

desse processo, assim como o0 nimero de musicas utilizadas para treino.

Neste trabalho recolheu-se um conjunto de extractos musicais com 6 segundos
de duragdo. O objectivo deste estudo ndo é construir um sistema que utilize trechos de
musica de longa duracéo, mas sim de pequena duracdo e significativos para cada um
dos géneros musicais. A ideia é imitar de alguma maneira, a forma como os seres
humanos classificam a musica [Perrot & Gjerdigen, 1999], i.e. conseguir classificar
utilizando pequenos segmentos de musica e usando apenas caracteristicas extraidas

directamente da andlise de superficie feitaao sindl.

3.4. CONVERSOES: TEMPO - FREQUENCIA

A representag@o habitual de cada musica capturada é no dominio do tempo,
i.e., cada amostra do seu sinal € um par ordenado com o tempo no eixo das abcissas e a
amplitude do sinal no eixo das ordenadas. A resolucéo de cada uma das componentes
depende do formato de gravagéo. Assim, como jafoi referido, neste estudo a frequéncia
de amostragem é de 22050 Hz e a quantizag@o é de 16 bits. As capturas sdo feitas em

formato monoaural, ou seja numa Unica pista

O que distingue namaior parte das vezes um género musical de outro tem a ver
com factores como o timbre, as frequéncias fundamentais ou o ritmo. Para distinguir
estes factores € normalmente essencial um conhecimento profundo sobre o contetido de
frequénciado sinal. Este tipo de informacfes s6 sdo conhecidas se 0 sinal for convertido
do dominio do tempo para o dominio da frequéncia. Nesta nova representagéo, o eixo
das abcissas representa as frequéncias em Hz em que o sinal é composto e as ordenadas
representam as magnitudes relativas a essas frequéncias, ou sgja, as intensidades dessas
frequéncias no sinal. As duas representacdes sdo perfeitamente equivalentes e portanto

podem ser convertidas de uma para outra sem perda de informacao.
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A transformada de Fourier'® (TF) é precisamente 0 meio mais utilizado para
converter um sina do dominio do tempo para o dominio da frequéncia. Esta

transformacdo é reversivel.

Existem determinados conceitos inerentes a utilizagdo da TF que importa
conhecer. Um desses conceitos € que, segundo o teorema de Nyquist, a taxa de
amostragem do sinadl, i.e. 0 nimero de amostras por segundo tem de ser pelo menos
duas vezes maior que a maior frequéncia presente no sinal. Por exemplo num sinal com
frequéncia de amostragem igual a 22050 Hz, a frequéncia mais alta presente nesse sinal
pode ir até 11025 Hz. Outro conceito é que ndo h& informag&o sobre a aturano sinal em
gue ocorrem as frequéncias, e.g. sabe-se que existe uma frequéncia de 850 Hz com
determinada magnitude, mas ndo se sabe em que atura no sina é que essa frequéncia
ocorre. Ora no caso em estudo, tal situagdo inviabilizaria qualquer associagdo entre um

instante temporal da musica e a sua representacdo espectral.

Considerem-se como exemplo dois sinais: um estacionério (um sina em que
todas as frequéncias presentes, existem em todos os momentos do sinal) com a duragdo
de 1s e com as frequéncias de 10 Hz, 50 Hz, 100 Hz e 200 Hz e outro ndo estacionario
(as frequéncias presentes podem existir em momentos diferentes do sinal) com a mesma
duragcdo e com as frequéncias anteriores presentes isoladamente em cada quarto de
segundo de sinal. As suas representacoes, através da TF seriam muito semelhantes,
como se verifica pelafigura 3.1, mormente os sinais serem diferentes. Em consequéncia

disso, a TF sO deve ser aplicada em sinais estacionarios.

18 Jean Baptiste Fourier (1768-1830)
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sinal estacionario
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Figura3.1. Transformada de Fourier de dois sinais. um estaciondrio e outro ndo

estacionério, com frequéncias de 10, 50, 100 e 200 Hz.

Na maioria das aplicagbes da vida corrente que utilizam processamento de
sinais, tanto na Engenharia como em qualquer outra area, € fundamental aliar na mesma
representacdo informagOes temporais e espectrais. Por exemplo, em processos de
diagnéstico médico como os electrocardiogramas ou electroencefalogramas, a
informac&o espectral pode servir para diagnosticar doencas, quando ago de anormal é

detectado a nivel dainformag&o temporal.

Uma das técnicas mais utilizadas para unir as duas representagfes numa o, € a
chamada Transformada de Fourier para Pequenos Segmentos (STFT)* [Polikar, 2003)].

¥ Em terminologia Inglesa: Short-Time Fourier Transform - STFT
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Como se viu, a Transformada de Fourier ndo deve ser aplicada em sinas néo
estacionarios. Mas se for possivel dividir o sinal em sinais mais pequenos que por sua
vez sgjam estacionérios entdo o problema ficaré resolvido e poder-se-a aplicar a TF a

cada segmento. A esta técnica chama-se STFT.

Uma das formas de implementar a STFT, consiste em escolher um tamanho
fixo para os segmentos de sinal em que estes sgjam estaciondérios, multiplicar cada um
desses segmentos por uma fungdo janela deslizante, com o mesmo tamanho dos
segmentos e achar a TF desses produtos. A partir desse momento passase a ter
informac&o temporal/espectral do sinal, ja que tem-se as componentes espectrais dos
segmentos de sinal que estdo definidos temporalmente no sinal original. Interessa saber
gue se o tamanho da janela for menor, aumenta-se a resolugéo tempora e diminui-se a
espectral, se for maior, aumenta-se a resolucdo espectral e diminui-se a temporal. E
preciso arranjar um compromisso de qualidade, de acordo com as necessidades, para o
tamanho da janela. Para se perceber melhor, supondo que para a mesma frequéncia de
amostragem, e.g. 44100 Hz, se tem numa primeira situagéo janelas com 512 amostras e
numa segunda situagdo com 1024 amostras, a largura das janel as € respectivamente para
a primeira e segunda situagdes 11,6 ms e 23,22 ms. As resolugdes de frequéncia séo
também respectivamente 86,13 Hz e 43,06 Hz. Como se vé aumentando a largura da
janela, aumenta-se a resolucéo espectral (86,13 para 43,06 Hz), por outro lado, diminui-
se aresolugdo temporal (11,6 para 23,22 ms).

Ao utilizar a STFT, aescolha dajanela a utilizar é fundamental para diminuir o
esbatimento espectral’® que se gera com a sua aplicaggo. Assim, janelas como as de
Hanning ou Hamming tém um menor esbatimento espectral que a janela rectangular, no
entanto perdem em resoluco. Foi utilizada neste trabalho a janela de Hanning que € um
bom compromisso entre resolucéo e esbatimento espectral. No entanto a aplicacéo desta
janela vai provocar uma reducdo da amplitude das amostras do centro para as
extremidades da janela. Deste modo, h& necessidade de sobrepor janelas consecutivas
com 0 objectivo de amostras que pertengcam a duas janelas contiguas, terem as suas
amplitudes atenuadas em relacdo a cada uma das janelas, de forma a que somando essas

duas amplitudes, o resultado segja a amplitude original referente a essa amostra. A figura

'8 Em terminologia Inglesa: Spectral leakage
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3.2 mostra precisamente a perda de informagéo entre janelas quando se multiplica pelo
sina janelas de Hanning sem sobreposicdo. Tipicamente, sdo utilizadas taxas de

sobreposicao de 50% entre janelas contiguas, por forma a reduzir a perda de informacéo

na fronteira entre janel as.
2
T
1 R
(| R T P P
“ \”\“ ‘J \T"‘ﬂt‘l ol m ‘\\‘ ‘\H\“ I N‘ [ “\‘ H"J‘ JLJ(/»A Jﬁ ;J‘\ “r‘ \ NM \]‘V‘ﬁﬁ‘\ M{ "‘ﬁw “
A T I | = ‘\1 T T 1 | 'w‘.;‘ / |
°l ‘T\J” | H! %r i | JL‘M I/ LV' | “‘(S m\#ﬁhr\ ‘\Wi“‘ U‘ Hn)j H “/ i”,! I/ | “41 ‘H‘ﬂ‘ W{ W WL
( 'M | ‘\\ I I “ " my L W “‘v‘ . ! | A\
N RS L I
U ALl [ T T T | | T T i
-20 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
2
f
I W N
har /\ [V | (H : \r\ ‘ ‘ |
- % 1 L | Al A4 M[’;n‘ L N M‘L A
RN RRTAE s “ [ (VA
U TN AT
1 LT VH 1
-20 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000

Figura 3.2. Resultado da aplicagdo de duas janelas de Hanning contiguas a um sinal.

Resta dizer que, neste trabalho quando se fala em Transformada de Fourier, nos
referimos & Transformada Discreta de Fourier (DFT)™ [Smith, 1997], aplicada em
sinais periodicos e discretos, ndo fosse 0 seu objectivo de utilizagdo o computador. A
DFT sO pode, diés, ser utilizada em sinais infinitos, logo, para a sua utilizagdo no
computador, supde-se que 0 sinal a processar se prolonga para a esquerda e para a
direita infinitamente, sendo esses prolongamentos duplicacdes repetidas do préprio
sinal. O sina infinito é portanto periédico com periodo igual ao do segmento de sinal

original.

19 Em terminologia Inglesa: Discrete Fourier Transform - DFT)
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Em 1965, JW Cooley e JW Tukey [Cooley & Tukey, 1965] criaram um
algoritmo® que torna muito mais eficiente e mesmo praticével a utilizagdo da DFT num
computador. Este algoritmo chama-se Transformada Répida de Fourier (FFT)* [Smith,
1997]. Esse aumento de eficiéncia € de tal ponto significativo que se pode fazer a
analogia entre andar a pé e passar a andar num avido a jacto [Smith, 1997]. Basta dizer
que, num computador o tempo de execucdo da DFT é de ordem N? e o do FFT de ordem
N*log(N), em que N é o niimero de amostras do sinal.

Deste ponto em diante, todas as referéncias a utilizacdo de uma transformada
de Fourier, referem-se a utilizaco da FFT.

3.5. CARACTERISTICAS

Foram extraidas para cada peca de masica um total de 40 caracteristicas. Elas

compdem na sua totalidade a assinatura dessa peca

De acordo com os tipos de classificagéo a efectuar, baseados essencialmente na
discriminag@o entre instrumentos e na discriminagdo entre voz e parte instrumental
(Capitulo 4) e tendo como base trabalhos efectuados por outros autores como Golub
[Golub, 2000] e Tzanetakis [Tzanetakis & Cook, 2002] as caracteristicas extraidas de
cada peca musical foram escolhidas de formaa privilegiar a andlise do timbre e do pitch
do sinal. N&o foram utilizadas caracteristicas ritmicas ja que ndo pareceram relevantes

para os problema de classificagdo em questéo.

O processo de extraccdo de caracteristicas comega para cada uma das musicas
representadas, por dividir o sina de 6s em janelas de 23,22 ms com 50% de
sobreposi¢éo entre duas janelas consecutivas. Se ndo houvesse sobreposicado, iria haver
perdas de informag&o nos limites entre janelas contiguas. Em seguida o sinal em cada

uma das janelas é multiplicado pela funcdo de Hanning, o que faz com que as

2 A técnica ja tinha sido criada por Karl Friedrich Gauss (1777-1855), mes faltavalhe a

ferramenta, 0 computador, para tornar possivel a sua utilizagéo

2 Em terminologia Inglesa: Fast Fourier Transform - FFT
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amplitudes das amostras de sinal de cada janela, sejam atenuadas a partir das amostras
centrais para as extremas. A amostra central ndo é atenuada (multiplica por 1) e amais

extrema € totalmente atenuada (multiplica por 0).

Neste ponto, sdo extraidas directamente do sinal, para cada janela, o loudness e

0 zcr. S80 portanto extraidas no dominio do tempo.

O comprimento especifico de cada janela de 23,22 ms, foi escolhido por forma
a0 nimero de amostras em cada janela ser poténcia de 2 (512 = 2°), o que é fundamental
para optimizar a eficiénciada FFT [Smith, 1997].

Apls a aplicagdo da FFT a cada janela, sGo extraidas trés caracteristicas
espectrais: o centroide, a largura de banda e a uniformidade. A partir destas cinco
caracteristicas base sdo calculadas por processos estatisticos todas as 40 caracteristicas

que irdo representar cada peca de musica.

Nos 6 s de cada pega musical, existem portanto 132300 (6x22050) amostras.
Sabendo que cada janela tem 23,22 ms e estas tém 50% de sobreposi¢éo, existem no
total 512 amostras (512 x periodo de amostragem do sinal = 0,02322 s) por janelade um
total de 515 janelas ((132300 - 512/2) / (512/2) = 515). Em cada janela, a resolucéo a
nivel de frequénci a?® é de 43,06 Hz, i.e., no dominio da frequéncia de uma amostra para

aseguinte, existe um salto de 43,06 Hz.

As caracteristicas sd0 calculadas em trés etapas. Primeiro em relag@o a cada
janela (caracteristicas base). Depois em intervalos de 2 s de sinal (caracteristicas
intermédias) e finalmente em relacdo a todo o sinal (caracteristicas finais). Cada um
destes trés passos, a comecar no segundo, € calculado utilizando as caracteristicas

calculadas no passo anterior.

A musica classica, objecto deste estudo, caracteriza-se em geral por variagdes

acentuadas nas caracteristicas base, descritas seguidamente, ao longo do tempo. Por

% Resolucdo de frequéncia = (frequéndia de amostragem) / (nimero de amostras) [Smith,
1997].
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isso, pensase que as manipulagdes estatisticas em relacdo a essas caracteristicas

poderdo influir na obtengdo de bons resultados.

Va ser descrito em seguida todo o processo para o cdlculo das caracteristicas

tanto temporais como espectrais.

3.5.1. CARACTERISTICAS BASE

Ao pretender-se extrair caracteristicas da musica para poderem ser utilizadas
num computador para efeitos de algum tipo de classificagcdo, o objectivo € como é
obvio, facilitar avida a Homem, poupando-lhe trabalho em tarefas repetitivas e mesmo
dificeis de realizar caso o conjunto de dados a processar sgja muito grande. E claro que
0 grande objectivo é conseguir resultados de classificacdo pelo menos t&o bons como os
resultados alcangados pelo ser humano. Para tal é necessério pautar os critérios de
classificagdo do computador pelos critérios de classificagdo do Homem, ja que estes é
que definem o que € um resultado correcto. Esta colagem de critérios comega logo pela
extraccdo de caracteristicas, j& que se sabe que a percepcdo do ser humano em relagdo
as frequéncias ndo é linear, mas sim a escala log, [Golub, 2000]. Assim, a todas as
caracteristicas baseadas na frequéncia do sinal, € aplicado log,. JA em relagdo a
caracteristica loudness (a percepcdo que 0 ser humano tem da intensidade do som),

dentro da mesma frequéncia, a nossa percepc¢ao € igua mente logaritmica [Golub, 2000].

S&o calculadas no total 10 caracteristicas base. Dividem-se em trés grupos:
caracteristicas extraidas no dominio do tempo, caracteristicas extraidas no dominio da

frequéncia e caracteristicas extraidas a partir de duas janelas consecutivas.

Dominio do Tempo

Foram utilizadas duas caracteristicas extraidas no dominio do tempo. O

loudness e 0 nimero de intersecces com o eixo das abcissas ou segja do tempo (zcr).
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Loudness

E uma caracteristica perceptual que tenta captar a percepcio que o ouvido
humano tem da intensidade do som. A informac&o extraida do sinal sonoro que vai

servir de base ao célculo do loudness, € aamplitude.

Assim, o loudness, i.e., a percepcdo da amplitude pode ser representada pela
equacdo seguinte (3.1):

& 1J 0
L(r)=log,&1+—=q [x(n)= (3.1)
N - >
n=1 2
onde L representa o loudness, r o nimero dajanela actual, N é o nimero de amostras em

cadajanela, n € o nimero da amostra actual najanela actua e finalmente x(n) representa

aamplitude da n-ésima amostra na janela actual.

De notar que a amplitude pode ser influenciada pelo nivel da gravagédo
efectuada. Assim, para que o loudness possa ser considerado para a diferenciagdo de
musicas, é ided que estas partam dos mesmos pressupostos no gque concerne a sua
captacdo. Apesar de ndo haver garantias totais disso, a medida a tomar foi sd considerar

para este estudo musicas extraidas a partir de CD.

ZCR

Esta caracteristica mede simplesmente o nimero de vezes que o sinal sonoro

atravessa o eixo das abcissas (tempo).

Esta caracteristica pode ser representada por (3.2):

18
Z(r)== @ [san(x{n))- son(x(n- 1)) (32)
n=1
Na expressdo anterior, Z(r) representa o nimero de intersecgdes com o eixo das
abcissas que existem na janelar e sgn(x(n)) representa o sina da amplitude da n-ésima

amostradajanelar.
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Esta é uma medida do conteido de frequéncia do sinal. E muitas vezes usada
em problemas de discriminag@o entre masica e voz e para determinar a quantidade de
ruido de um sinal [Tzanetakis & Cook, 2002].

Dominio da Frequéncia

As caracteristicas espectrais utilizadas, calculadas no dominio da frequéncia,

foram o centréide, alargura de banda e a uniformidade.

Como foi visto na secgdo 2.4, o processo que culmina no cdculo das
caracteristicas espectrais anteriores, comega pela conversdo do sinal para o dominio da

frequéncia, utilizando paratal a STFT.

Centréide

Esta caracteristica espectral pode ser definida como a média pesada das
magnitudes das frequéncias. E também um indicador do “brilho” do sinal [Wold et al.,
1996]. Assim, valores atos para esta caracteristica indicam um sinal com maior brilho e
frequéncias globalmente mais altas para esse sina. Wold explica claramente este
conceito de brilho com uma experiéncia: se ao emitir um som, se puser a méo a frente

da boca, vai-se diminuir o brilho e o loudness do som.

Normamente o centréide reflecte-se na voz por valores mais baixos e na
musica por valores mais altos, portanto € considerada uma caracteristica fundamental

para a discriminacdo entre voz e musica.

Esta caracteristica pode ser representada pela seguinte equacéo (3.3):

M, (k).log, k
1 (3.3)

i QJOZ

clr)=~

onde C(r) representa o valor do centréide najanelar e M;(k) representa a magnitude da

transformada de Fourier najanelar e no indice de frequéncias k.
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Largura de Banda

A definic8o desta caracteristica espectral pode ser dada como a média pesada
dos desvios padrdes das bandas de frequéncia, ou muito simplesmente como desvio
padrdo da frequéncia. Se esta caracteristica tiver um vaor baixo, isso significa que as
frequéncias do sinal concentram-se todas perto do centrdide, i.e,, h4& uma gama mais

estreita de frequéncias no sinal.

Para se perceber melhor, uma sinusdide seno tem largura de bandaigual a zero,

enquanto um ruido tem normalmente uma largura de banda elevada

A equacdo (3.4) permite calcular esta caracteristica:

B(r)= [¥= (34)

onde B(r) representa a largura de banda da janela r, C(r) € como verificamos atras o

centréide dessa mesma janela.

Uniformidade

A Ultima caracteristica espectral calculada foi a uniformidade. Mede a

similaridade entre as magnitudes das bandas de frequéncia presentes no sinal.

Esta caracteristica é fundamental para discriminar entre sinais com magnitudes
muito altas para um reduzido nimero de frequéncias e sinais em que os valores das
magnitudes sdo parecidos para a grande maioria das frequéncias. No caso extremo uma
sinusbide tem uniformidade igual a zero, enquanto um sinal em que o ruido existente

sgjaclaro, deverater um valor elevado para esta caracteristica.

Esta caracteristica pode ser representada pela equagdo que se segue (3.5):
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N
U(I’):-é N N
CLAMGK) A MK (33)

k= k=

onde U(r) representa a uniformidade dajanelar.

Primeiras Diferencas

S&o ainda calculadas as diferencas dos valores das cinco caracteristicas
anteriores entre janelas consecutivas e.g. L(r) - L(r-1) para o caso do loudness em que r

representa ajanela corrente.

O que se pretende com o célculo das primeiras diferencas é ter uma ideia da

variagdo no tempo ou da trajectoria das caracteristicas fundamentais.

Estas novas cinco caracteristicas juntamente com as cinco calculadas
anteriormente para cada janela constituem na totalidade as caracteristicas base utilizadas
neste trabal ho.

3.5.2. CARACTERISTICAS INTERMEDIAS

Para cada uma das 10 caracteristicas base, séo calculadas, de 2 em 2 segundos,
as caracteristicas intermédias. S0 constituidas pelas médias e pel os desvios padrbes dos
valores de cada caracteristica base em todas as janelas em cada intervalo de 2 segundos.
Como os extractos de misica neste trabalho tém 6 segundos, isso quer dizer que estas
caracteristicas sdo calculadas 3 vezes para cada uma das caracteristicas base. Portanto

existem 20 (2x10) caracteristicas intermédias para cada intervalo de 2s de sinal.

3.5.3. CARACTERISTICAS FINAIS

Caculando as médias e desvios padrbes das caracteristicas intermédias,

chegamos as caracteristicas que constituem no seu conjunto a representagdo de cada
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extracto musical. Essa representacdo é também chamada de assinatura do extracto

musical. A assinatura é portanto constituida por 40 caracteristicas (2x2x10).

Na tabela seguinte (Tabela 3.1) estdo discriminadas as 40 caracteristicas
utilizadas neste trabal ho.

1. média(média(zcr)) 21. média(média(zcrdif))

2. desviop(média(zcr)) 22. desviop(média(zcrdif))

3. média(desviop(zcr)) 23. média(desviop(zcrdif))

4. desviop(desviop(zcr)) 24. desviop(desviop(zcrdif))

5. média(média(loudness)) 25. média(média(loudnessdif))

6. desviop(média(loudness)) 26. desviop(média(loudnessdif))

7. média(desviop(loudness)) 27. média(desviop(loudnessdif))

8. desviop(desviop(loudness)) 28. desviop(desviop(loudnessdif))

9. média(média(centrdide)) 29. média(média(centrdidedif))

10. desviop(média(centrdide)) 30. desviop(média(centrdidedif))

11. média(desviop(centroide)) 31. média(desviop(centrbidedif))

12. desviop(desviop(centréide)) 32. desviop(desviop(centrdidedif))

13. média(média(larguradebanda)) 33. média(média(larguradebandadif))
14. desviop(média(larguradebanda)) 34. desviop(média(larguradebandadif))
15. média(desviop(larguradebanda)) 35. média(desviop(larguradebandadif))
16. desviop(desviop(larguradebanda)) 36. desviop(desviop(larguradebandadif))
17. média(média(uniformidade)) 37. média(média(uniformidadedif))
18. desviop(média(uniformidade)) 38. desviop(média(uniformidadedif))
19. média(desviop(uniformidade)) 39. média(desviop(uniformidadedif))
20. desviop(desviop(uniformidade)) 40. desviop(desviop(uniformidadedif))

Tabela 3.1. Assinatura de cada extracto musical.

Exemplificando para a 10? caracteristica, parte-se do calculo do centréide para
cada uma das 515 janelas, para em seguida se calcular as médias desses centroides em
intervalos de 2 segundos (cerca de 171 janelas). Finalmente calcula-se o desvio padréo
das 3 médias calculadas anteriormente. Ja na 342 caracteristica, a Unica diferenca é que
em vez de se partir do clculo do centride para cada janela, parte-se do célculo da

diferenca de largura de banda entre janel as consecutivas.
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3.6. NORMALIZACAO DOS DADOS

As diversas caracteristicas ao serem calculadas podem resultar em valores de
ordem de grandeza diferentes umas das outras. Os varios classificadores, nomeadamente
as redes neuronais e os K-vizinhos mais proximos, sd0 sensiveis a escala das

caracteristicas principalmente de umas em relacdo as outras [ Golub, 2000].

E fundamental que os diferentes classificadores utilizem os mesmos dados para
0s resultados comparativos terem sentido. Para tal foi definida para cada caracteristica

uma normalizagdo uniforme (3.6):

mle;)= %% @6)
J J

cinax

min
i ©¢j

onde m (c i ) representa o valor da caracteristicaj paraamusicai. C

designam respectivamente os valores minimo e maximo da caracteristica j paratodas as

musi cas em estudo.






Capitulo 4

CLASSIFICACAO

Apos a identificagdo da forma como se pretende classificar as musicas
(taxonomias utilizadas) é necessério definir e extrair as caracteristicas de cada musica,
aplicar o classificador e analisar os resultados. Foram utilizados neste estudo trés

classificadores, para assim determinar o melhor para cada problema de classificagéo

Este capitulo comega precisamente por definir quais os problemas de
classificag@o que sdo objectivo deste estudo. Em seguida, cada um dos classificadores
utilizados, K-vizinhos mais proximos, modelos de misturas gaussianas e Redes
Neuronais Artificiais (Perceptrdo Multicamada), sdo analisados, sendo essa andlise

direccionada para os objectivos deste trabal ho.

4.1. TAREFAS DE CLASSIFICACAO

A classificag@o de sinais de audio e em particular de sinais musicais, € uma

&rea de investigacdo relativamente recente e estd de alguma maneira associada ao
progresso e as novas necessidades da Internet. A ideia serd construir um sistema que
consiga dizer, para qualquer sequéncia musical, qual a categoria em que ela se insere
(e.g. rock, cléssica). O que ainvestigagdo tem mostrado é que existem caracteristicas da
31
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musica que podem ser relevantes para distinguir um determinado género musical, mas
completamente insignificante para outros, isto é a extraccdo de caracteristicas a

efectuar deve levar em conta o problema de classificacéo em questéo.

Alguns investigadores tém optado por considerar problemas de classificagéo
em géneros musicais que abranjam uma grande diversidade de estilos [Tzanetatkis &
Cook, 2002]. Neste trabalho, aideia ndo foi tentar construir um sistema global, mas sim
um subsistema que permitisse assm classificar subgéneros musicais com grande

similaridade.

A taxonomia utilizada neste trabalho foi ailustrada na Figura4.1.

musica

instrumental vocal
flauta piana violino cora  Opera

Figura4.1. Taxonomia utilizada

Consideram-se trés problemas de classificagdo a partir da taxonomia anterior.
O primeiro consiste em classificar as pegas de musica em trés classes de musica
instrumental: pegas para flauta, piano e violino. No segundo, o objectivo é classificar
em duas classes: musica coral e ¢pera. Finalmente, no terceiro problema, consideram-se

0S CiNco géneros musicais anteriores.

A taxonomia anterior daaideia que iria ser feita uma classificacdo hierarquica,
primeiro em musica instrumental ou vocal e em seguida, mediante a resposta, numa das
subérvores. De facto, utiliza-se a taxonomia desta forma por uma questdo de clareza, de
informac&o sobre o tipo de musicas escolhidas e ja agora segundo uma perspectiva de
trabalho futuro. No entanto, a implementac&o pratica conduzida, ndo € neste momento

hierarquica.
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4.1.1. Primeiratarefa de classificacdo

E mostrada em seguida (Figura 4.2) a taxonomia utilizada nesta primeira tarefa

de classificagéo.

musica cléssica

flauta piano violino

Figura4.2. Primeiratarefa de classificago. Taxonomia

O primeiro problema de classificaggo, aborda a organizagdo de pegas musicais,
segundo uma perspectiva do instrumento musical predominante. Assim, uma pega
musical pertence a cada uma das classes flauta, piano e violino se essa pega for um solo
de um desses instrumentos (e.g. um ou mais violinos) ou tendo orquestra, esses
instrumentos forem predominantes. Esta forma de classificagdo foi sempre utilizada no
ambito do mundo real da musica cléssica, ja que 0s proprios compositores escreveram
muitas das suas obras especificamente para um ou Vérios instrumentos musicais.
Algumas obras famosas que ilustram o tipo de classificagdo anterior sdo, Piano
Concerto n° 1 de Beethoven, Concerto for Flute, Harp and Orchestra in C.K. 299 de
Mozart ou Sonata No.2 in A minor, BWV 1003 for Solo Violin de J.S. Bach. Além do
mais, esta taxonomia, de distingdo de instrumentos musicais € das mais intuitivas e
preferidas para 0 ser humano que se interessa por musica classica. A provar, esta o
facto da maioria dos sites especializados em musica, como por exemplo AllMusicGuide
(http://www.allmusic.com/), ou CDNOW (http://www.cdnow.com/), a utilizarem

largamente.

Os extractos de musica escolhidos para este estudo tentaram ser 0 mais
abrangentes possivel para cada um dos subgéneros musicais em questdo: composicoes a
solo ou com orquestra, com o instrumento musical principal interpretado de formas
diversas (e.g. um piano tocado de uma forma muito enérgica Allegro con brio de Piano
Concerto N°2 in B Flat Major, Op 19 de Beethoven ao contrério do tipo de composi¢ao

aque o associamos mais facilmente — Fir Elise de Beethoven).
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4.1.2. Segunda tarefa de classificagéo

Vamos visualizar em seguida (Figura 4.3) a taxonomia utilizada neste segundo

problema de classificagéo.

musica cléssica

coral Opera

Figura 4.3 — Segunda tarefa de classificagdo. Taxonomia

No segundo problema, o objectivo é classificar em subgéneros da musica
cléssica vocal — musica coral e Opera. Antes de mais nada, importa definir o que se
entende por cada um destes estilos, ja que nomeadamente a Opera é de facto uma
representacdo teatral em que os actores cantam poemas liricos com o acompanhamento
de uma orquestra. H4 uma caracteristica que a distingue normalmente, que tem a ver
com o tipo de solistas normalmente utilizados (tenor?®, soprano®*, mezzo-soprano®). A
forma como numa Opera eles cantam (e.g., tremolo, vibrato), faz com que normalmente
0 ser humano consiga distinguir com uma percentagem razoavel de sucesso a Opera da
musica coral. Por sua vez, este Ultimo estilo € normalmente caracterizado por vérias

VOZEes em coro, sem vibrato nem tremolo.

O que acontece muitas vezes, € a mesma pega musical poder ser classificada de

vérias maneiras, dependendo do trecho em andlise; por exemplo uma parte ndo cantada

2 Tenor é a segunda voz masculinamais alta. Enrico Caruso, Ben Heppner e Luciano Pavarotti

sA0 trés famosos tenores.

# Soprano é a voz feminina mais adta Joan Sutherland e Maria Callas sd0 duas famosas

sopranos.

% Mezzo-soprano é a voz feminina entre a soprano e a ato. Cecilia Bartoli, Marilyn Horne e

Anne Sofie Von Otter sdo trés famosas mezzo-sopranos.
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de uma determinada Opera pode ser interpretada como musica para violino, se este for

predominante, ou musica coral numa parte mais calma da Opera.

Alguns dos trechos escol hidos neste estudo, ndo deixam margem para davidas
sobre a classe a que pertencem. Por exemplo interpretacbes de Maria Callas, Luciano
Pavarotti, Placido Domingo ou Montserrat Caballé sdo claramente associadas a Opera
Ja Cantos Gregorianos, Requiem’s, ou Missas sdo0 normamente relacionadas com
musica coral. Outras no entanto demonstram bastante ambiguidade como por exemplo a

introduc&o (Fortuna Imperatrix Mundi) de Carmina Burana de Carl Orff.

4.1.3. Terceira tarefa de classificacdo

Neste tarefa de classificagdo, consideraram-se 0s cinco estilos musicais em

simultaneo (Figura 4.4).

musica classica

flauta piano violino coral Opera

Figura4.4. Terceiratarefade classificagdo. Taxonomia

Tentou-se ver até que ponto, utilizando as mesmas caracteristicas dos
problemas anteriores, se conseguem bons resultados para uma classificagdo em que a
similaridade entre os géneros musicais ndo é tdo dbvia e em que mesmo o objectivo da
classificagdo ndo é tdo claro. Enquanto no primeiro problema de classificagdo o
objectivo € a andlise do instrumento, no segundo é a andlise da voz. Devido a mistura,
neste classificador de géneros vocais e instrumentais pode perfeitamente existir
porventura uma musica coral em que, por exemplo, a parte instrumental do piano sgja
predominante, 0 que poderé provocar que a musica sgja classificada como piano. Por
outro lado, analisando ao pormenor os resultados obtidos, poder-se-a chegar a

conclusdo, que os valores obtidos para a classe coral também foram elevados. Nesse
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caso, poder-se-ia concluir que o problema talvez ndo estivesse nos resultados, mas sim

na propria taxonomia utilizada.

De qualquer forma, mesmo com algumas reticéncias, decidiu-se analisar este

problema, através dos varios classificadores em estudo.

4.2. K-VIZINHOS MAIS PROXIMOS

O primeiro classificador a analisar é o agoritmo dos K-vizinhos mais
proximos®, um classificador estatistico ndo paramétrico de implementagdo muito
simples. Os dados (vectores de caracteristicas) estdo divididos em dois conjuntos. o
conjunto dos padrdes de treino e o conjunto de teste ou validagdo. Sabe-se a partida qual
a classe a que pertencem os dados do primeiro conjunto, consistindo a classificagdo em
calcular as disténcias de cada vector de caracteristicas de teste a todos os padrfes de
treino. Sdo determinados os K vectores de caracteristicas de treino mais proximos de
cada vector de teste. A classificagdo da insténcia de teste representada pelo vector de
caracteristicas em andlise é por conseguinte efectuada de acordo com a classe mais

representada no conjunto dos K vizinhos mais proximos.

De seguida é exemplificada graficamente a utilizacdo do algoritmo, com K=3.
Assume-se gque se pretende catalogar um conjunto de insténcias de determinado tipo em
duas classes A e B e que cada insténcia é representada por duas caracteristicas de forma
a possibilitar a representacdo das mesmas num espago de caracteristicas de duas
dimensdes. Os elementos da classe A sdo representados por um circulo branco,

enquanto os da classe B sdo representados por um circulo preto.

A figura 4.5 apresenta os elementos das duas classes, representados no espago

de caracteristicas X, que pertencem ao conjunto de treino. Sdo 20 elementos no total.

% em terminologia Inglesa: K-Nearest Neighbors
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Figura4.5. Padrdes de treino representados no Espago
de Caracteristicas X

37

A figura 4.6 representa 0 processo de teste para um determinado elemento (é

representado na figura por um quadrado). S&o calculadas as distancias euclidianas do

elemento de teste a todos os elementos do conjunto de treino.

10 %0 ‘®
80 ‘e

14O 7.
50 %o L9 e g

iy O ve

”O\D P

Figura4.6. Célculo dos vizinhos mais proximos de um
Exemplo de teste

Como K éigua a3, sb sdo considerados os trés dementos mais proximos do

espaco de caracteristicas. S80 eles, a contar do mais préximo, o elemento 20 (classe A),

o0 elemento 4 (classe B) e 0 elemento 17 (classe B). Existem dois elementos da classe B
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para um da classe A. O elemento de teste € portanto classificado na classe B, apesar do

mais proximo pertencer aclasse A.

Pode acontecer que para um dado exemplo de utilizacdo deste agoritmo, as
classes da vizinhanga estgjam igualmente representadas (e.g., existem 3 classes
representadas no espaco de caracteristicas e K=3. Os 3 vizinhos mais proximos de um
dado exemplo de teste sGo um elemento de cada uma das 3 classes). Nesses casos, seré

seleccionada a classe a que corresponde o exemplo mais proximo.

O método dos K-vizinhos mais préximos é sintetizado no Algoritmo 4.1.

Seja X um conjunto de vectores de caracteristicas de di mnensdo N
Sdo conheci das as classes a que pertencem

Seja T um conjunto de vectores de caracteristicas de teste com
di rensdo n.

Dado K (numero de vi zi nhos a considerar para o algoritnp).
Para cada vector de caracteristicas p de T:
- Calcular a distancia Euclidiana entre p e cada um dos

el enentos de X. @uardar os val ores cal cul ados num vect or
de di stéancias, (4.9).

d(p,x) = (4.1)

pl T.xT X
- Calcular os K vizinhos nais proxinos i.e. as nenores K
di stanci as do item anterior.

- Classificar p de acordo coma classe nai s representada
nos K vi zi nhos mai s pro6xi nos.

Algoritmo 4.1. K-vizinhos mais préximos
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4.3. MODELOS DE MISTURAS GAUSSIANAS

Na &rea de reconhecimento estatistico de padrdes, o problema da classificacéo
consiste na estimativa da fungéo densidade de probabilidade (fdp) para os vectores de
caracteristicas de cada classe ou cluster. Os modelos de misturas gaussianas (GMM),
também conhecidos por redes neuronais probabilisticas [Streit & Luginbuhl, 1994], sdo
uma técnica para estimar essas fungdes, ja que modelam cada classe como uma

combinagdo linear (mistura) de vérias fun¢bes de densidade de probabilidade.

O objectivo da utilizagho dos GMM é maximizar uma funcdo de
verosimilhanga. Esta fun¢do d&nos uma medida da forma como a fdp se gusta ao
conjunto de dados. Cada fdp é caracterizada por um conjunto de pardmetros e portanto a
ideia deste algoritmo é estimar esses pardmetros de forma a que o ajustamento da fdp
correspondente aos dados de treino, seja 0 melhor possivel. Para o clculo desses
parémetros utiliza-se um algoritmo iterativo muito conhecido: o algoritmo Expectation-
Maximization (EM). De notar, como se viu anteriormente, que nos GMM a fdp é de

facto uma misturade fdp’s.

Este algoritmo garante que a funcdo de verosimilhanca € mondtona ndo

decrescente e que converge pelo menos para um maximo local.

Em seguida vé@o ser explicitadas algumas das equagOes principais utilizadas
pelo classificador. Serdo ainda descritas, em secgOes diferentes, a forma de

funcionamento do algoritmo no que concerne ao treino e a validagéo dos dados.

4.3.1. Equacdes Fundamentais

As equacOes para o calculo da combinacdo linear das fdp's e para o cdlculo de
cada uma das fdp séo apresentadas a seguir, em 4.2 e 4.4 respectivamente:

\ :g i Mi
p(x\a) glwp(X) 42)
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onde x € um vector de caracteristicas de dimensdo d. O inteiro v € 0 nimero de
densidades gaussianas, classes ou clusters no espaco de caracteristicas. Os Wi
representam os pesos da combinacdo linear. Obviamente que a soma dos pesos das

classes em cada vector de caracteristicas €igua a1, ou sgja (4.3):

awi =t 4.3)

A funcdo de densidade de probabilidade para cada um dos clusters é

representada por p; (x) De notar que p; (x) é de facto a mesma coisa que escrever

p(x\ m,R ) . E uma quest&o de escolha de sintaxe.

_ 1 11 T 1 U
(X)) =—————exp;- =(x- (X -
pi () R pi- 50 m)" R m)% (4.4)
Em (44), m e R representam respectivamente a média e a matriz de

covariancia do cluster i que fica completamente caracterizado com esses dois

parémetros. Finalmente, (4.5):

q={w,m R}
i=1,..V (4.5)

g representatodos os parametros do modelo de misturas gaussianas.

4.3.2. Processo de Treino

O treino deste classificador é efectuado com recurso ao algoritmo iterativo EM.
Este algoritmo é composto por dois passos que se repetem ciclicamente até se atingir a
convergéncia. Em cada ciclo ou iteragdo, os parametros do classificador serdo ajustados
de forma a maximizar-se uma fungdo de verosimilhanca. Como se pode verificar através

do Algoritmo 4.2, os parametros das componentes gaussianas (Im,R) tém de ser

inicializados. Para tal utiliza-se normalmente o algoritmo k-means [Duda et al., 2000].
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Existem muitas variantes para este algoritmo. A utilizada nesta dissertacdo faz parte

integrante da toolbox Netlab.

V&0 ser descritos em seguida todos os passos do algoritmo EM (Algoritmo
4.2):

Sendo conhecido o nunero de cl asses do nodelo v

Sej a X:{Xl,...,XT} um conjunto de vectores de caracteristicas de
treino comdinensdo T. Sabe-se a que classe pertence cada um dos
el ement os deste conjunto.

Sendo conhecido o nunmero de iteracbes c a considerar para o
algoritnmo EM

Inicializacdo dos paranetros do nodel o, m,R,w, para cada cl asse
- As nedi as de cada classe 1, sao cal cul adas
nor mal nente através do al goritno k-neans.
- E definido o tipo de matriz de covariancia do nodel o
(esférica, diagonal,...). E inicializada.
- Os pesos W sdo inicializados. Nornmal mente val ores
i guai s para classes igual nente representadas.

A funcdo de verosimlhanca dos GW pode ser representada da
seguinte forma (4.6):

L
p(X\a)=Q plx \a) (4.6)
t=1

O que se pretende é partindo do conjunto de
paranetros ( estimar  tal que

p(x\q)® p(x\q)
Processo de treino
Al goritnmo EM

- Passo E
Cal cular as probabilidades a posteriori do
exenpl o actual em cada classe, utilizando para
tal os parametros do nodelo calculados na
iteracdo anterior. O que se pretende ¢€
determnar o0 peso que cada conponente do
nodel o tem em cada um dos exenpl os de treino.

As probabilidades para a mstura i sao
representadas por (4.7):
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Wi P (X) (4.7)

Wi Pk (X)

pli\x a)=

Qo<

x
1l
=

- Passo M
Ajustar os paranetros mRw de cada classe de
forma a maxim zar a funcdo de verosiml hanca.
Conb se vé nas foérmulas, os paranetros sao
aj ustados considerando o0s pesos que cada
conmponente gaussiana tem em cada um dos
exenpl os de treino.

m,R,w correspondem  aos val or es m,R,w
actualizados e que servirdo de ponto de
partida para o calculo do passo E da iteracao
seguinte (4.8), (4.9), (4.10).

14
W, =-a p(i\x.q) (4.8)
t=1
3
a p(i \Xt’Q)Xt
M =5 (49)
a rli\x.a)
t=1

l
—

(4.10)

Pl
I
o
=1

a nli\x.a)

t=1

Cs passos EM repetemse até que as diferencas do |l ogaritno da
funcdo de verosimn | hanca entre duas iteracdes consecutivas sejam
sufi ci entenment e pequenas.

O al goritno pode ainda parar, se o numero de iteracdes definido
inicial nente, for atingido. E preferivel conp é obvio o prineiro
critério de paragem

Algoritmo 4.2. Processo de treino dos GMM

E preciso ter atencdo a inicializagdo dos pardmetros do modelo neste processo de
treino. De facto diferentes inicializagBes produzirdo resultados diferentes. E necessério

portanto utilizar a repeticdo para escolher a melhor configuragéo.
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Mais detalhes sobre o algoritmo EM podem ser consultadas em [Dempster et al., 1977].

4.3.3. Processo de Validacéo

Nesta fase, sdo calculadas muito simplesmente as probabilidades de cada classe
em cada vector de caracteristicas de validagdo. A classificacdo para cada vector de

validag&o corresponderéa a classe cuja probabilidade sega maior.

4.4, REDES NEURONAIS ARTIFICIAIS

As redes neuronais artificiais foram criadas com o intuito de emular o
funcionamento do cérebro humano. Pretende-se, a imagem do cérebro, que as redes
neuronais artificiais tenham capacidade de aprendizagem, de adaptacdo e de
generadlizagdo. N&o obstante o ainda pouco conhecimento sobre determinados
mecanismos que o0 cérebro utiliza e as limitagcbes dos préprios computadores, sabe-se
que para um largo espectro de problemas, as redes neuronais artificiais conseguem

aproximar uma solucdo com resultados muito satisfatorios.

S0 aplicadas em é&reas tdo diversas como reconhecimento de voz, robdtica,
investigacdo médica, telecomunicacbes, marketing, andlise de investimentos

reconhecimento automatico de géneros musicais, j0gos, etc.

N&o obstante o termo redes neuronais (RN) por principio se referir as redes
neuronais biologicas do nosso cérebro, daqui para a frente neste trabalho e por uma
quest&o de simplificacdo, os termos redes neuronais e redes neuronais artificiais seréo
utilizados indiferentemente para referir redes neuronais no ambito do computador. As

redes neuronais biol 6gicas serdo referenciadas explicitamente por esse termo.

As redes neuronais podem ser classificadas quanto & sua arquitectura e quanto
a0 seu tipo. Essa classificagdo € escolhida e utilizada de acordo com o problema que se

pretende resolver.

Os varios tipos de classificag8o e arquitecturas referidas no parégrafo anterior

serdéo abordados na secgdo seguinte.
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4.4.1. Topologias

No ambito das redes neuronais artificiais, existem duas arquitecturas distintas.
Estas estdo relacionadas com a forma como as ligagdes entre 0S neuronios sao
efectuadas. As redes neuronais, mediante a sua arquitectura ou topologia podem ser

classificadas em redes com ligacOes para a frente”’ (FFNN) ou redes recorrentes.

Nas redes com ligagOes para a frente, os neurénios recebem informagdes de
todos os neurénios da camada anterior e enviam para todos os neurénios da camada

seguinte, desde a camada de entrada até & camada de saida (Figura 4.7).

camada camada
de entrada escondida
camada

de saida

Figura4.7. Rede neuronal com ligagOes para afrente

Como exemplos de redes deste tipo, encontramos as redes MLP?® (Perceptréo
Multicamada) [Rumelhart & McClelland, 1986], as redes RBF (redes com funcéo de
base radial) [Broomhead & Lowe, 1988] e as redes LVQ® [K ohonen, 1989).

%" em terminologia inglesa: Feedforward Neural Networks

% em terminologia inglesa: Multilayer Perceptron



CLASSIFICACAO 45

Nas redes recorrentes (Figura 4.8), os neurdnios tém ligacfes bidireccionaisi.e.
recebem e enviam informac&o dos neurénios da camada seguinte ou anterior ou da
prépria camada. Outra caracteristica associada a este tipo de redes € a de terem memaria
dindmica, isto é, as saidas sdo influenciadas ndo sb pelas entradas dessa iteracdo, mas
também pelas entradas e saidas passadas.

camada camada
de entrada escondida
camada

de saida

Figura 4.8. Rede neuronal recorrente

Como exemplos de redes recorrentes temos as redes de ElIman [Elman, 1990] e
asredes de Hopfield [Hopfield, 1982].

Deste ponto em diante, ira ser dada especia importancia as redes com ligagdes
para a frente, especificamente as redes Perceptrdo Multicamada, ja que o nosso trabalho
apenas incidiu sobre esse tipo de redes. Assim, todas as consideragOes futuras, serdo
referentes a este tipo de redes, apesar de algumas delas poderem ser validas para outras

redes com ligagOes para a frente ou para as redes recorrentes.

® em terminologiainglesa: Learning Vector Quantization
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4.4.2. Componentes e Processamento de Dados

Como se verificou anteriormente, as redes neuronais nasceram do pressuposto
que seria possivel em determinados problemas “imitar” o funcionamento do nosso
cérebro, utilizando paratal estruturas de dados e processos que fossem uma anal ogia das

estruturas e do funcionamento do cérebro humano (e.g. neurdnios, sinapses).

Ao longo deste trabalho, alguns destes termos serdo utilizados no ambito das

redes neuronais artificiais, como por exemplo, o termo neur6nio™.

A estrutura fundamental numa rede neuronal € portanto o neurénio. Cada
neurénio é estimulado ou seja, recebe sinais dos neurdnios vizinhos (ver seccdo
anterior), enviando sinais apGs processamento, para outros neurdnios. Este processo de
comunicagdo entre 0s neurdnios assemel ha-se muito ao que se passa com 0s heurénios

biol 6gicos e as sinapses.

Figura4.9. Relacdo entre dois neuréniosp ej.

Através da figura 4.9, pode-se visualizar que a relagéo entre dois neurénios p e
j depende do sinal enviado pelo neurénio p (y) para os heurénios vizinhos e do peso da

ligagdo sindpticaentrep e (Wp).

% neurénio ou simplesmente né na terminologia das redes neuronais artificiais.
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No cérebro humano, o raciocinio assenta na organizagdo dos neuronios
biolégicos, no seu nimero e nas ligagdes sindpticas. O mesmo se passa has redes

neuronais artificias.

A capacidade de uma rede assenta em grande medida na quantidade de
neuronios presentes que deve ser em nimero ideal, na sua organizagdo dentro darede e

narelagdo entre eles.

A camada (Figura 4.7) € outra estrutura importante de uma rede neuronal
artificial. Como se verificou na secgdo anterior, uma determinada camada, engloba
sempre um conjunto de neurdnios com a caracteristica comum de se situarem ao mesmo

nivel na estrutura darede.

Pode-se visualizar na figura 4.10, para um dado neur6nio de uma rede
neuronal, o processo de producéo de um sinal a partir de sinais enviados pelos

neuronios vizinhos e dos pesos que influenciam esse neurdnio.

Como se verifica na figura, uma rede com ligagBes para a frente é constituida
tipicamente por uma camada de entrada, que corresponde aos dados que entram na rede,
uma ou mais camadas escondidas cujos neurénios recebem os dados produzidos pelos
neurénios da camada de entrada ou das camadas escondidas anteriores, e uma camada
de saida, cujos neurdnios recebem dados da camada escondida anterior e que

correspondem a saida da rede.

Pode-se ter um numero variavel de camadas escondidas, de acordo com o
problema em quest&o. De qualquer forma, sera concluido mais a frente (seccdo 5.4.1)
gue com as configuragcOes utilizadas ao longo deste trabalho, basta uma camada

escondida para aproximar qualquer fungdo com uma precisdo arbitréria
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Figura 4.10. Rede MLP. Processamento de informagéo
efectuado por cada neurénio

Os resultados de saida da rede neuronal, dependem dos dados de entrada, dos

valores iniciais dos pardmetros da rede e da relacdo entre os préprios neuronios. Essa
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relagdo, como se visualiza por exemplo na figura anterior para o s-ésmo neurénio da
camada escondida é representada pelo produto da matriz de pesos que incide nesse
neurénio, W, (e.g. o elemento wsr da matriz, corresponde ao sinal propagado pelo
neurdnio R da camada de entrada para 0 neurénio S da camada escondida) pelos valores
de entrada na rede, |, ao qual se adiciona normalmente um viés® (b associado a cada

neurdnio. A esse resultado finalmente aplica-se uma fungdo de activagéo ( f¢) de acordo

com o problema em questdo. Da aplicagdo da fungdo de activacdo resultard um valor

que sera propagado para 0s neurénios da camada seguinte.

Existem vérias fungdes de activacdo que sdo usadas conforme o tipo de rede
neuronal que se esta a utilizar, o intervalo de compreensdo dos resultados que se
pretende e obviamente do problema em questdo. As mais conhecidas sdo afungéo linear
e a sigmoidal. Esta ultima sera utilizada no &mbito deste trabalho com as redes MLP
(mais concretamente € utilizada a fungdo do Matlab, logsig) e as suas caracteristicas
principais sdo ter o dominio A e, como contradominio, o intervalo [0,1]. E ainda
diferenciavel, o que permite a sua utilizagdo em redes cujo treino utilize a técnica de

retropropagagéo32 do erro. Esta funcdo de activacdo € representada pela seguinte
equagdo (4.11):

f(x)= (4.12)

1+e *

4.4.3. Treino

O grande objectivo de uma rede neuronal é validar correctamente os dados de
entrada, i.e. produzir as saidas mais adequadas para os exemplos que sdo introduzidos
na rede. Para tal é necessario que todos os par@metros da rede sejam devidamente

configurados. Entre esses par@metros incluem-se 0s pesos sindpticos e 0s parametros

%' Em terminologia Inglesa: bias - Termo de polarizacdo. E opciona

* Em terminologia Inglesa: Backpropagation
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opcionais de viés. Para gjustar esses pesos para que a rede produza os melhores

resultados de validac&o possiveis é necessario que a rede seja devidamente treinada.
O treino pode ser supervisionado ou N&o supervisionado.

No treino ndo supervisionado, ndo utilizado no nosso estudo de redes
neuronais, os valores de saida sdo calculados autonomamente pela propria rede em
resposta aos exemplos de entrada, i.e, espera-se que a rede encontre padroes
semel hantes nos dados de entrada e os segmente de acordo com isso. Os parametros da

rede sdo alterados de acordo com essa segmentagéo.

O treino supervisionado segue o paradigma “com tutor”, i.e., 0 guste dos
par&metros é efectuado com base num conjunto de exemplos de treino previamente
catalogados. No processo de treino, a rede ird ajustar os seus parémetros de forma a
que, no final, os dados de entrada sejam correctamente mapeados nos dados de saida.
Portanto este tipo de treino consiste em introduzir na rede exemplos de pares
entrada/saida, nos quais a saida deve corresponder ao valor esperado para a entrada.
Concretizando, para 0 nosso contexto de classificagdo musical, um par poderia ser a
coluna t da matriz de entrada * (Figura 4.11) que corresponde as 40 caracteristicas
extraidas da t-ésima peca musical de treino e a coluna t da matriz de saida ** (Figura
4.11) correspondente & saida pretendida para essa mesma peca. Se a pecat for de piano
e tivéssemos definido o neurénio y, para representar as musicas dessa classe, entéo a

colunat de** teria 1l naposicéo (2,t) e zero nas restantes.

Esta figura representa precisamente a aplicagdo das redes neuronais ao
primeiro problema de classificagdo deste trabalho (secgéo 4.1.1).

O treino pode ainda ser de dois tipos, quanto & sua forma de decurso: treino
incremental ou adaptativo, no qual os pardmetros da rede sdo actualizados apés a
entrada na mesma de cada um dos exemplos de treino ou treino batch no qual os
parémetros da rede s sdo actualizados apds todos os exemplos de treino serem
processados pelarede.
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Matriz de Entrada (40 x 120) *

1acaracteristcaI.. . _ N
40 2 caracteristica | | . |_
1emisica tamasica ~20 MUSICE

classe flauta

| T L 120amisica
l12misica t2amdsica

Figura4.11. Rede MLP. Treino supervisionado

Neste estudo foi usado sempre 0 segundo tipo de treino. Como tal 0s pesos e 0s
viés sdo actualizados no fina de cada iteracdo, i.e., apos a rede ter calculado a saida
correspondente aos vectores de caracteristicas de todas as musicas de entrada e portanto

ter uma visdo globa de todo o problema para tentar minimizar da melhor forma a
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func&io de desempenho ou erro. E dbvio que neste caso, a ordem de entrada das musicas

narede é irrelevante, ao contrario do treino incremental.

O modo de treino batch redliza-se por um nimero de iteracbes ou épocas
definidas inicialmente. Como se viu anteriormente, os valores de saida da rede (e.g., Y1,
Y2, ¥3) S80 calculados em cada iteracdo, de acordo com os valores | de entrada na rede e
com 0s parémetros da rede (W e b). Em seguida, os valores de saida da rede sdo
comparados com os vaores de saida fornecidos nos exemplos. Através dessa
comparagdo, é calculada uma funcdo de erro ou funcdo de desempenho e em seguida 0s
parémetros da rede (W e b) sdo ajustados de forma a minimizar essa fungdo. Esses
ajustamentos sdo efectuados primeiro em relagdo aos pardmetros da camada anterior a
de saida e assim por diante até a camada de entrada. Esta técnica de gustar
iterativamente os pardmetros da rede, de camada em camada da frente para tras, na
direccdo da descida da negativa do gradiente da fungdo de desempenho, chama-se
retropropagacdo do erro [Rumelhart & McClelland 86]. Depois de gjustados todos 0s
pardmetros, termina essa iteracdo e poderd comegar a seguinte repetindo-se todo o

Processo.

O método da descida do gradiente, desde o célculo do erro em cada iteracéo até
a0 gjuste dos pesos vai ser descrito através das equagdes seguintes. Assim, afungéo erro

a minimizar expressa-se pela equagdo (4.12), onde o erro tota E é igual a soma

quadratica dos erros E©) (4.13) determinados para cada um dos exemplos de treino.

N

E=§ E® (4.12)
s=1
n 2
() :% é’\l(yﬁf) - 3) (4.13)
p:

onde yg)s)T A e S/%S)T A representam respectivamente a activacgo e a saida
desgjada para os neurdnios de saida p relativamente aos exemplos de treino s. Nen

designam respectivamente o nimero de exemplos de treino fornecidos a rede e o

ndmero de neurénios da camada de saida.



CLASSIFICACAO 53

Em seguida os pesos séo alterados progressivamente no sentido da diminuigéo
do erro quadratico (4.14):

(4.14)

onde g representa a velocidade de aprendizagem, definida inicialmente na configuracéo

darede. Este par@metro determina o passo da rede na descida da superficie de erro.

O processo de treino continua até, se possivel, o erro estar abaixo de um limiar
pré-definido, o nimero de iteracGes ter atingido um maximo definido na configuracéo
ou ainda ser atingido um tempo limite também pré-definido. O critério ideal de paragem
€ obviamente o primeiro, j& que € 0 Unico que garante que os par@metros da rede
determinados no final reflectem uma aprendizagem da rede em relagdo a cada uma das
classes de classificagdo, i.e. 0s pardmetros calculados fazem com que a rede aplicada
aos exemplos de treino resulte em valores de saida bastante préximos dos valores

correctos fornecidos também nos exemplos.

Existem variantes ao método da descida do gradiente, descrito atras, baseadas
em técnicas de optimizacdo, que fazem aumentar a velocidade de convergéncia da rede.
Uma dessas variantes chama-se método do gradiente conjugado [Demuth & Beadle,
2001].

Em muitos casos nenhum dos métodos anteriores é eficiente. Neste trabalho
foram feitas algumas experiéncias, utilizando como algoritmo de treino, o método da
descida do gradiente nas suas vérias variantes. Os resultados ndo foram considerados
aceitéveis, com certeza também devido a natureza dos préprios dados. A convergéncia
foi sempre muito lenta e nem mesmo definindo nimeros de iteragdes muito elevadas, ou
manipulando a variavel que controla a velocidade de aprendizagem, se conseguiu

minimizar afungdo de erro para valores considerados aceitéveis.

Assim sendo, foi utilizado o algoritmo de treino Levenberg-Marquardt [Hagan
& Menhgj, 1994]. Este algoritmo é adequado para treinar redes que tenham até algumas
centenas de pesos e é 10 a 100 mais répido [Demuth & Beale, 2001] que os anteriores.
Em alguns casos consegue mesmo convergir em situagdes em que os anteriores néo

conseguem [Hagan & Menhaj, 1994].
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Este algoritmo revelou-se adequado para os problemas que se pretendia
resolver, j& que os resultados de convergéncia foram satisfatorios, como se podera

verificar no capitulo 5.

Ser4 apresentado de seguida 0 modo de funcionamento do agoritmo.

Algoritmo de Levenberg-Marquardt

Este agoritmo € uma aproximagdo ao método de Newton e, como €le, foi
pensado no sentido de ser uma aternativa aos métodos do gradiente conjugado e de

permitir convergéncias mais rapidas.

O agoritmo de Levenberg-Marquardt difere do méodo de Newton por ndo ser
necessario calculo directo da matriz Hessiana (segundas derivadas da funcéo de
desempenho em relacdo aos pardmetros da rede), que € computacionalmente muito
dificil de calcular para redes FFNN. Pelo contrério, esta pode ser aproximada, caso a
funcdo de erro sgja a soma dos quadrados, pelo calculo da matriz Jacobiana (derivadas
de 12 ordem da funcéo de erro em relagcdo aos parametros da rede) e pelo produto pela

sua transposta da seguinte forma, (4.15):
H(x)=37(x)J(x) (4.15)

em que H representa a matriz Hessiana, J a matriz Jacobiana e x={x1,...,xm}

representa o vector de parametros da rede.

Ja o gradiente pode ser expresso da seguinte forma, (4.16):

g(x) = 37 (X)E(x) (4.16)

em que g é o gradiente, e E € o vector erro calculado entre o valor desgjado e o valor de

facto calculado para a saida.

O algoritmo de Levenberg-Marquardt é iterativo, tal como o método da descida
do gradiente, e € igual a este para cada iterac8o, até a altura em que é calculado o erro
(soma dos quadrados dos erros) dos N exemplos de treino, entre a saida efectiva da rede

e a salda desegjada.
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No passo seguinte € calculada a matriz Jacobiana, (4.17):

(:a‘ﬂEl(X) 1E; (x) '”El(x)@

€ qx x . Y
g'ﬂEsz) '”Ezix) '”EzTX)S
J(X):e ﬂXl ﬂXz Ix u (417)
& : S
SEN(X) TEN(X) EN (X)ﬂ
e x fixo ™m @

E calculada em seguida, a seguinte formula com base no método de Newton,
(4.18):

Dx = - [17 (x)3(x) + nD] 37 ()E(X) (4.18)

Desta forma, obtém-se Dx, o incremento dos parametros da rede entre a
iteragdo actual e a iterac8o seguinte. Na equacdo anterior, D é amatriz identidade e p é
um escalar inicializado (no inicio do processo de treino) normalmente com um valor da
ordem dos 0,001.

ApGs 0 gjuste dos pesos (somar x a Dx ), é necessario recalcular a funcdo de

erro. H4 agora duas situagdes possiveis:

Na primeira, se esta Ultima soma dos quadrados dos erros for mais pequena que
a calculada para aiteragdo anterior, entéo, deve-se actualizar 1 multiplicando-o por um
factor de decremento (par&metro definido no inicio do treino - normalmente 0,1). Em

seguida, inicia-se uma nova iteragdo com 0s pesos e Viés ja actualizados.

Na segunda, se esta soma dos quadrados dos erros for maior que a calculada na
iteracBo anterior, entdo deve-se actualizar p multiplicando-o por um factor de
incremento (par&metro definido no inicio do treino — normalmente 10) e voltar a
calcular Dx pela equagdo (4.8). Este processo repete-se até estarmos na situacéo do

primeiro caso.

O treino péra, analogamente ao método da descida do gradiente, quando o
algoritmo converge, i.e., a fungéo de desempenho fica abaixo de um limiar fornecido.

Pode parar ainda se p atingir um valor méximo definido iniciamente, ou forem
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atingidos limites no treino a nivel de tempo ou iteracbes (parémetros definidos

inicialmente).

De notar que todos os valores de parametros referidos por omissdo,
correspondem aos valores por omissdo para esses parametros da toolbox de redes

neuronais do Matlab.

A grande limitac&o do algoritmo de Levenberg-Marquardt € o facto de guardar
muita informagdo em memoria durante a execugdo (principalmente a matriz Jacobiana
em cada iteracd0). Como tal, para redes de maior dimensdo pode-se ter, através da
modificagdo de um parémetro inicial, de optar por reduzir o nimero de linhas da
Jacobiana que serd guardado em memdria a cada momento. Obviamente que isto
provoca uma perda de desempenho da rede. Por tudo isso, existe um tamanho para a
rede a partir do qual as vantagens do método deixam de existir em termos de eficiéncia
computacional e em termos de resultado. Em situagdes em que a rede seja realmente

muito grande, poderemos ter forgcosamente de optar por outro método.

Uma andlise mais detalhada deste algoritmo é apresentada em [Hagan &
Menhaj, 1994] e [Demuth & Beale, 2001].

4.44. Validagéo

SO é possivel avaliar o processo de treino, apos aplicar a rede os exemplos de
validag@o e verificar os resultados. Os pesos e viés iniciais s80 determinantes para 0s
resultados obtidos no processo treino/validagdo, por isso é fundamental repetir varias
vezes esse processo, com inicializagdes diferentes dos pesos, para escolher o melhor

sistema.
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RESULTADOS
EXPERIMENTAIS

Neste capitulo serdo apresentados os resultados obtidos na fase de

experimentacdo para cada um dos trés classificadores utilizados: KNN, GMM e MLP.

Ird ser efectuada uma comparagcdo entre os classificadores, através dos

resultados al cangados por estes para cada um dos trés problemas de classificagéo.

Finamente ira ser feita uma validacdo centrada na muasica que pretende ser
uma aproximagdo a um sistema real de classificagdo automética de géneros musicais.
Esta validacdo serd feita, utilizando apenas o classificador com melhores resultados,

para cada uma das tarefas de classificagéo.

5.1. PRESSUPOSTOS INICIAIS

Como foi referido no capitulo anterior, o objectivo deste estudo é o de
classificar extractos de musica em géneros musicais, utilizando para tal varios
classificadores: KNN, GMM e MLP.

57
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Todos eles utilizaram as mesmas premissas iniciais. Assim para cada um dos

classificadores:

O conjunto de extractos musicais utilizados na sua totalidade € o
mesmo. Existem 300 pecas de musica, 60 de cada um dos 5 géneros

musicais em estudo: flauta, piano, violino, coral e épera.

O conjunto de problemas em andlise € o mesmo. O primeiro problema
consiste em classificar musica em trés géneros musicais: musica para
flauta, misica para piano e musica para violino. O segundo em
classificar misica, em musica coral e 6pera. Finamente, no terceiro
problema pretende-se classificar musica num dos cinco generos

musicais anteriores.

A assinatura de cada musica € igudl, i.e., 0 conjunto de caracteristicas
extraidas de cada musica € o mesmo, independentemente do problema
de classificago em questdo. Foram extraidas 40 caracteristicas de cada

peca de musica.

As pecas musicais utilizadas sdo divididas em dois conjuntos. No
primeiro conjunto, chamado de treino, so incluidas 2/3 das pecas e no
segundo conjunto, chamado de validacdo ou de teste, so incluidas 1/3
das pegas. Cada um dos conjuntos contém um nimero igual de pegas
musicais por género. Exemplificando para o primeiro problema de
classificagdo, existem no total 180 pegas musicais, 60 de cada um dos 3
géneros musicais em andlise. Logo o conjunto de treino inclui 120
pecas, 40 de cada género e o conjunto de validacdo inclui 60 pecgas, 20
de cada género.

A raz8o daigualdade de critérios para os classificadores esté relacionada com o
facto de se pretender uma comparagéo entre os mesmos. Para tal eles devem, por uma

guestdo de coeréncia, partir em igualdade de circunstancias.

O classificador que obtiver melhores resultados serd utilizado para um teste
fina (criacdo de uma aproximagdo a um sistema de classificagdo automatica) que ira
validar 1000 extractos musicais.
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O sistema (hardware e software) utilizado em toda a fase de experimentagéo,
desde a captag@o dos extractos musicais até a classificacdo propriamente dita foi o

mesmo.

Assim, a nivel de hardware, foi utilizado um computador portétil HP
Omnibook xe4500 com processador Intel Pentium 4 Mobile & 1,6Ghz e 256 Mb de
memodria RAM. A nivel de software foi utilizado: Sistema operativo Windows XP

Professional & e programas Matlab & e CoolEditPro a .

5.2. K-VIZINHOS MAIS PROXIMOS

V&0 ser expostos em seguida alguns aspectos sobre a forma como o KNN foi
utilizado neste estudo. Ser&o descritos em seguida, os resultados alcancados para as trés

tarefas de classificagdo e as conclusdes.

5.2.1. Variantes do Algoritmo e Regras de Classificacdo

Foram efectuadas trés configuragdes do algoritmo KNN para o estudo dos trés
problemas de classificacdo. Essas configuragdes estdo relacionadas com o nimero de
vizinhos K considerados. Assim, estudou-se cada um dos problemas com K igual al, a

3 eab. Estesvalores para K sdo tipicos neste tipo de problemas.

O agoritmo diz que uma dada musica ter4 uma determinada classificagcdo num
género musical, de acordo com 0 género mais representado nos K vizinhos mais
proximos. Exemplificando para K=3, supondo que se considera a classificagdo de
extractos de musica em dois estilos: coral e Opera. Para uma determinada musica de
teste, as 3 musicas de treino mais proximas sdo, partindo da mais préxima, coral, 6pera,

Opera, entdo a musica em questéo seria classificada como Opera.

Foi estabelecida uma regra de classificagdo, além da existente no préprio
algoritmo. Essa regra pode eventualmente ser aplicada nos problemas de classificagéo
em que hagja mais do que 2 classes, ou sgja no 1° problema de classificagéo (3 classes) e

no 3° problema de classificacdo (5 classes). O agoritmo classifica uma musica ha classe
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mais representada entre os K vizinhos mais préximos, mas pode acontecer duas classes
ou mais serem igualmente representadas. Nesse caso a musica sera classificada entre as
muUsicas das classes mais representadas, de acordo com amais proxima. Exemplificando
para o 3° problema de classificagdo com K=5, supondo que para uma peca musical de
teste em andlise, as musicas “mais proximas’ pertencem as classes flauta, coral, piano,
coral e piano (ordenadas a partir da mais proxima), entdo essa peca serd classificada na

classe coral.

V&0 ser analisados em seguida os trés problemas de classificagdo. Essa andlise
€ feita, para cada um, através das matrizes de confusdo obtidas, considerando
K={1,3,5}.

5.2.2. Primeira Classificagdo: Trés Géneros Musicais

Este problema em estudo pretende classificar musica em trés classes: flauta,
piano e violino. Partindo de um total de 180 pegas musicais, consideraram-se 2/3 (120 -
40 de cada) como padrdes de treino e consideraram-se 1/3 (60 - 20 de cada) como

musicas de validacéo.

ParaK=1, (Tabela5.1).

KNN(1) flauta | piano | violino
68,3%
flauta 65 5 30

piano 20 80 10
violino 15 15 60

Tabela5.1. Matriz de confusdo da musica instrumental: KNN(1).

A matriz de confusdo mostra, considerando K=1, que foram bem classificadas
65% das musicas de flauta, 80% das musicas de piano e 60% das musicas de violino.

No total este classificador obteve 68,3% de taxa de sucesso.
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ParaK=3, (Tabela5.2).

KNN(3)
80%
flauta 80 10 10
piano 15 80 10
violino 5 10 80

flauta | piano | violino

Tabela 5.2. Matriz de confusdo da musica instrumental: KNN(3).

Através da matriz anterior pode-se verificar que a taxa de sucesso nha
classificacdo foi de 80%. Esta percentagem foi obtida através da média das taxas de

sucesso por instrumento: 80% para flauta, piano e violino.

Para K=5, (Tabela 5.3).

KNN(5) . .
80% flauta | piano | violino
flauta 80 15 15
piano 15 80 5
violino 5 5 80

Tabela 5.3. Matriz de confusdo da musicainstrumental: KNN(5).

Considerando K igual a5, ataxa global e as taxas parcelares de sucesso foram

iguais as obtidas com K igual a 3, ou sgja, 80%.

5.2.3. Segunda Classificacdo: Dois Géneros Musicais

Neste segundo problema, o objectivo é catalogar musicas numa das seguintes
classes: musica coral e 6pera. Foram utilizadas no total 120 musicas, 60 de musica cora
e 60 de 6pera. De cada um desses conjuntos de 60 musicas, foram utilizadas 2/3 como
padrdes de treino (40 de cada classe) e 1/3 como musicas de validagdo (20 de cada

classe).
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ParaK=1, (Tabela5.4).

KNN(1) )
82.5% coral | Opera
cord 85 20
Opera 15 80

Tabela 5.4. Matriz de confusdo da musicavocal: KNN(1).

Foi obtida uma taxa global de musicas correctamente classificadas de 82,5%,
que corresponde a 85% de musicas corais correctamente classificadas e 80% de musicas

de 6peraigua mente bem classificadas.

ParaK=3, (Tabela5.5).

KNN(3) .
85% coral | Opera
cord 100 30
Opera 0 70

Tabela 5.5. Matriz de confusdo da musicavocal: KNN(3).

Neste caso a taxa de musicas bem classificadas foi de 85% em que todas as

musi cas corais foram bem classificadas e apenas 70% das musicas de Opera o foram.

Para K=5, (Tabela 5.6).

KNN(5) )
82.5% coral | Opera
cord 100 35
Opera 0 65

Tabela 5.6. Matriz de confusdo da musicavocal: KNN(5).
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Considerando os 5 vizinhos mais proximos de cada musica de teste em andlise,
a taxa de sucesso foi de 100% para a musica coral e de 65% para a misca de 6pera. A

média dos dois valores, 82,5%, corresponde a taxa de sucesso global do classificador.

O melhor resultado foi obtido com K=3 (85%).

5.2.4. Terceira Classificacdo: Cinco Géneros Musicais

Neste problema pretende-se classificar misica em cinco subgéneros da misica
cléssica; musica para flauta, masica para piano, musica para violino, musica cora e

musica de Opera.

Para o0 estudo foram utilizadas um total de 300 pegas musicais (60 de cada um
dos cinco géneros musicais). Destas, 2/3 (200, 40 de cada) foram, como nos problemas
anteriores, utilizadas como padrdes de treino e 1/3 (100, 20 de cada) utilizadas para

validagdo.
Seguem-se as matrizes de confusdo para as trés variantes do algoritmo.

ParaK=1, (Tabela5.7).

KNN(1) . . ,
59% flauta | piano | violino | coral | Opera
flauta 65 5 25 25 5
piano 20 70 0 20 5

violino 15 15 40 0 20
cord 0 5 20 50 0
Opera 0 5 15 5 70

Tabela5.7. Matriz de confusdo damusica vocal e instrumental: KNN(1).

Como se pode verificar pela matriz de confusdo anterior, a taxa de pegas
musicais bem classificadas para os géneros flauta, piano, violino, coral e Opera foi
respectivamente de 65%, 70%, 40%, 50% e 70%. A taxa global de sucesso foi de
apenas 59%.
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Para K=3, (Tabela5.8).

KNN(3) . - ,
61% flauta | piano | violino | coral | Opera
flauta 70 10 25 20 5
piano 20 70 0 20 5

violino 10 15 40 0 25
cord 0 0 15 60 0
Opera 0 5 20 0 65

Tabela 5.8. Matriz de confusdo damusica vocal e instrumental: KNN(3).

Considerando trés vizinhos mais proximos da musica a classificar, as
percentagens de musicas bem classificadas foram de 70% para flauta e piano, 40% para
violino, 60% para musica coral e 65% para Opera. No geral foi atingida uma taxa de
61%.

Para K=5, (Tabela5.9).

KNN(5) . - ,
67% flauta | piano | violino | coral | Opera
flauta 80 10 10 20 10
piano 15 75 0 15 0

violino 5 5 50 0 10
cord 0 5 20 65 15
Opera 0 5 20 0 65

Tabela5.9. Matriz de confusdo damusicavocal e instrumental: KNN(5).

Considerando K=5, foram conseguidos os melhores resultados para este
problema de classificagdo. Assim, a taxa gera de sucesso foi de 67%. Por géneros, as
percentagens de musicas bem classificadas foram de 80% para flauta, 75% para piano,

50% para violino, 65% para musica coral e para 6pera.

Os resultados da aplicacéo do KNN a este problema de classificagéo séo
insatisfatorios principamente para a classe violino. De notar que a “confusdo” de

classes acontece mais para 0s casos em que as duas classes sG0 uma voca e uma
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instrumental. Por exemplo 20% das musicas de violino foram classificadas em cora e
outros 20% em Opera. 20% das de coral foram classificadas em flauta mas também
acontece entre classes vocais e instrumentais. Por exemplo 15% das musicas de flauta

foram classificadas em piano.

Apesar de tudo, ficou claro que aumentando neste problema o nimero de
vizinhos, melhoraram os resultados, com certeza devido a complexidade do problema

em que 0s géneros “ se tocam”.

A descida clara na percentagem de sucesso deste problema de classificagéo
leva a concluir que provavel mente as caracteristicas escol hidas sdo boas para identificar
géneros similares vocais e instrumentais, mas ndo sdo boas para discriminar entre voz e

i nstrumentos.

5.3. MODELOS DE MISTURAS GAUSSI ANAS

V&0 ser explanados nesta sec¢éo alguns aspectos sobre a forma como o GMM
foi utilizado neste estudo. Ser&o descritos ainda, os resultados alcangados para as trés

tarefas de classificagdo e as respectivas conclusdes.

5.3.1. Principios Gerais

S30 expostos em seguida alguns aspectos referentes a estrutura dos
classificadores utilizados, bem como as ferramentas utilizadas neste estudo.

- O ndmero de clusters para o algoritmo € escolhido de acordo com o niimero

de classes de cada uma das tarefas de classificagéo.

- Os centros de cada cluster tém que ser inicializados. Essas inicializagbes sdo
feitas através do algoritmo k-means clustering (funcéo do Netlab) com 10
iteracOes.
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A matriz de covariancia associada a cada cluster pode ser de vérios tipos:
esférica, diagonal e andlise probabilistica dos componentes principais™
(PPCA). Para cada problema de classificagdo € escolhida a que obtém
melhores resultados.

- A ferramenta que se utiliza durante todo o estudo com este classificador, € 0
Matlab &, mais concretamente, a toolbox externa Netlab (http://www.

ncrg.aston.ac.uk/netlaby/).

- Asmatrizes de covariancia sdo inicializadas, independentemente da tarefa de
classificagdo, com todos os seus valores iguais a 1. Esta inicializagdo

corresponde aos valores por omisséo do Netlab.

- O numero de iteracBes escol hido € suficientemente elevado para garantir que

esse nunca seja o critério de paragem do a goritmo.

A configuragéo do classificador escolhida, para cada uma das trés tarefas de
classificacdo, foi a que obteve melhores resultados de validagdo, apds um nimero

razoavel de repeticdes do processo de treino.

5.3.2. Primeira Classificagdo: Trés Géneros Musicais

O objectivo nesta primeira tarefa de classificagdo consiste em classificar

musica em trés classes: pegas paraflauta, piano e violino.

Como foi referido na seccéo 5.1, é utilizado um conjunto de treino composto
por 120 pecas musicais e um conjunto de validagdo com 60 pecas musicais. Os trés
subgéneros musicais, flauta, piano e violino, estéo igualmente representados em cada

um dos conjuntos.

* Em terminologia Inglesa: Probabilistic Principal Component Analysis— PPCA.
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Véo ser mostrados em seguida os melhores resultados al cangados na distinggo

entre as trés classes, (Tabela 5.10). A matriz de covariancia utilizada nesta classificagdo

foi aPPCA.
GMM . .
75% flauta | piano | violino
flauta 65 0 10

piano 25 20 20
violino 10 10 70

Tabela5.10. Matriz de confusdo da musica instrumental: GMM.

A matriz de confusdo mostra, que foram bem classificadas 65% das musicas de

flauta, 90% das musicas de piano e 70% das musicas de violino. No total este
classificador obteve 75% de taxa de sucesso.

O classificador conseguiu separar da melhor forma a classe piano, 0 mesmo
n&o acontecendo para as classes flauta e violino.

5.3.3. Segunda Classificacéo: Dois Géneros Musicais

Nesta segunda tarefa de classificagdo pretende-se classificar musica em duas
classes: cora e Opera

Os conjuntos de treino e validagdo utilizados sG0 compostos respectivamente
por 80 e 40 pegas musicais. Cada um desses conjuntos, contém uma representagdo em
igual nimero, dos dois géneros musicais em estudo.

Na tabela seguinte, podem ser visualizados os melhores resultados para este
segundo problema de classificagéo (Tabela5.11).
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GMM )
85% coral | Opera
cord 80 10
Opera 20 90

Tabela5.11. Matriz de confusdo da musicavocal: GMM.

A matriz de covariancia utilizada foi a esférica. Em relacdo aos resultados de

classificagéo, foram conseguidos percentagens de pegas musicais bem classificadas de
80% paramusica coral e 90% para Opera.

5.3.4. Terceira Classificacdo: Cinco Géneros Musicais

Pretende-se nesta tarefa de classificagdo distinguir musica classica em cinco

géneros musicais: flauta, piano, violino, cora e Opera

Os conjuntos de treino e validagdo utilizados sG0 compostos respectivamente
por 200 e 100 pegas musicais. Cada um desses conjuntos, contém uma representagdo em

igual nimero, dos cinco géneros musicais em estudo.

Va0 ser apresentados em seguida os melhores resultados acangados na
disting&o entre as cinco classes, (Tabela 5.12). A matriz de covariancia utilizada nesta
classificagdo foi adiagonal.

GMM flauta | piano | violino | coral | dpera
53%
flauta 55 15 10 30 15
piano 0 70 0 0 0
violino 10 5 60 10 40
cord 30 10 10 50 15
opera 5 0 20 10 30

Tabela 5.12. Matriz de confusdo da musica vocal e instrumental: GMM
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Como se pode ver através da tabela anterior, foram obtidas como percentagens
de musicas correctamente classificadas, 55% para flauta, 70% para piano, 60% para

violino, 50% para coral e 30% para Opera.

Os resultados da aplicagdo do GMM a este problema de classificagdo sdo
insatisfatorios principalmente para as classes Opera, coral e flauta. De notar que a
“confusdo” de classes acontece essencia mente para 0s casos em gue as duas classes sdo
uma vocal e uma instrumental. Por exemplo 30% das musicas de flauta foram
classificadas em coral, 30% das de cora foram classificadas em flauta e 40% das

musicas de épera foram classificadas em violino.

A observagéo anterior, juntamente com a evidéncia dos resultados nos 1° e 2°
problemas de classificagdo, leva a concluir que o GMM conseguiu limitar
razoavelmente bem as classes vocais e conseguiu 0 mesmo para as instrumentais. Ja
para a mistura de classes dos dois tipos os resultados foram deficientes. Provavelmente
as caracteristicas escolhidas sdo boas para identificar géneros similares vocais e
instrumentais, mas ndo sdo boas para discriminar entre voz e instrumentos, tal como se

concluiu parao KNN.

5.4. REDES PERCEPTRAO MULTICAMADA

Va0 ser expostas em seguida as premissas iniciais que nortearam esta

classificagdo. Seréo descritos ainda os resultados al cangados e as principais conclusoes.

5.4.1. Principios Gerais

As redes MLP utilizaram todas a mesma configuragdo no que concerne a sua

estrutura:
- Utilizag&o de uma camada escondida.

- Camada de entrada com 40 neurdnios, correspondentes as 40 caracteristicas

extraidas de cada peca musical.
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- Camada de saida com: trés neurénios para o primeiro problema

(correspondentes as classes flauta, piano e violino); dois neurénios para o
segundo problema (correspondentes as classes coral e Opera); cinco
neurdnios para o terceiro problema (correspondentes as classes flauta, piano,

violino, coral e Opera).

Teste para cada um dos problemas de classificagdo, de vérios conjuntos de
neurénios (10, 15, 20, 25, 30) para a camada escondida. Estes testes
consistem no processo completo de treino validagéo, repetido 20 vezes para
cada conjunto de neurénios, inicializando os par@metros da rede em cada
repeticdo. Para cada um dos trés problemas escolhe-se em seguida a
configuragdo (nimero de neurdnios na camada escondida e pesos apos o

treino) com melhores resultados de validagéo.

Foram escolhidos agqueles valores possiveis para o nimero de neurénios da
camada escondida, baseado numa regra definida em [Sarle, 2001] que diz
que o nimero de neurénios da camada escondida deve ser igua a ((nimero
de neurdnios de entrada + nimero de neurdnios de saida) * (2/3)). Foram

testados outros valores abaixo e acima para escolher o melhor.

Existiu também um conjunto de pressupostos comuns em relacdo ao processo

detreino e validag&o:

- Utilizagdo paratreino da técnica da retropropagagéo do erro com o agoritmo

de Levenberg-Marquar dt.
Treino do tipo batch.

Utilizacdo da fungéo de activagdo logsig, tanto na camada escondida como
na camada de saida da rede. O uso desta fungdo faz com que os valores de
saida da rede estejam compreendidos no intervalo [0,1]. Para cada neurdnio
de saida, valores proximos de 1 revelam proximidade entre a musica de teste
€ 0 género musical associado a esse neurénio, enguanto valores préximos de

0 revelam o contrério.

Em todo o trabalho foi sempre utilizada uma Unica camada escondida na

estrutura da rede. A razdo para tal € que esti provado que utilizando o algoritmo de
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retropropagacdo do erro com uma fungdo de activagdo nédo linear, (e.g., logsig), uma
camada escondida é suficiente para aproximar qualquer fun¢do com uma precisio
arbitréria [Funahashi, 1989].

5.4.2. Regrasde Classificacao

As classificagdes foram efectuadas segundo duas perspectivas, que serdo
identificadas deste ponto em diante, por regra de clculo de percentagem 1 (RCP1) e
regra de célculo de percentagem 2 (RCP2).

Em seguida véo ser descritas as duas perspectivas anteriores.

Regras de célculo de percentagens 1.

Considera-se que uma musica de um determinado género musical é bem
classificada, se o valor mais alto de saida da rede pertence a esse género e esse valor €
maior ou igual a 0,7. Quando uma musica € bem classificada, €&-0 sem margem para

duvidas.

Quando todos os valores de saida da rede sdo inferiores a 0,7, a muasica é
considerada sem classificagdo. O valor mais alto ndo € suficientemente alto para evitar

ambiguidades na classificagéo.

E ainda calculado, para permitir distinguir melhor os resultados obtidos para as
vérias classes, um campo representado por {gn 2 <= 0,2}. O objectivo deste campo, é
mostrar de entre as musicas bem classificadas, aquelas cuja disténcia ao 2° género com
valor mais ato, € inferior ou igual a 0,2. (e.g., para uma musica bem classificada, o
valor mais alto de saida darede € 0,8. O 2° valor mais alto é 0,65. Esta situagdo esta no
dmbito de aplicacdo desta regra). Uma pega musical nesta Situacdo é apenas

predominantemente de um dado género musical.

Se nenhuma das regras anteriores for aplicada, conclui-se que a musica em

guestdo foi mal classificada
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Regras de calculo de percentagens 2:

Nesta perspectiva, considera-se que uma musica de um dado género é bem
classificada, se o valor de saida da rede para esse género for o mais alto,

independentemente da ordem de grandeza.

Se a regra anterior ndo for aplicada, entdo é porque a musica foi mal
classificada

Considera-se ainda um campo representado por {gn 2 >= 0,7}. Este campo
contabiliza de entre as mulsicas mal classificadas, aquelas cujo 2° valor mais alto de
saida da rede corresponde ao género correcto e além disso esse valor € maior ou igual a
0,7. (e.g., uma musica obtém 0,96 para uma saida da rede que ndo corresponde ao
género correcto e 0,75 para a saida que corresponde ao género correcto, entdo essa
musi ca sera contabilizada no &mbito desta regra). Esta regra permite detectar as musicas
gue embora mal classificadas, tém valores suficientemente altos para o género a que

pertencem.

5.4.3. Primeira Classificagdo: Trés Géneros Musicais

As pecas musicais foram classificadas em trés classes: flauta, piano e violino.
Foram utilizadas para treino 120 pegas (40 de cada classe) e 60 para validagéo (20 de
cada classe). Foi obtida uma percentagem de pegas bem classificadas de 85% para
RCP2 e 83,3% para RCPL1.

Como se verificou anteriormente, foram testadas vérias estruturas diferentes
para as redes neuronais. As diferencas tém unicamente a ver com o nimero de
neurénios da camada escondida, ja que o nimero de neurénios da camada de entrada é
40 e da camada de saida é 3. Pretende-se portanto, através da experiéncia e da repeticao
(com inicializagdes dos parametros da rede em cada repeticéo), descobrir qual a rede

(estrutura e parametros) que obtém melhores resultados de validagao.

Assim, a matriz de confusdo das camadas, para esta primeira tarefa de
classificagdo é (Tabela 5.13):
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RCP1 | RCP2

10 | 816 | 816
15 | 833 | 833
20 | 833 85

25 80 81,6
30 80 83,3

Tabela 5.13. Matriz de confusdo das camadas para a primeira classificagdo: MLP.

Como se verifica atraves da tabela anterior, o melhor resultado de validag&o foi
para uma rede com 20 neurénios na camada escondida (40x20x3). Consegue 83,3% e

85% respectivamente para a primeira e segunda regra de calculo de percentagens.

As tabelas 5.14 e 5.15 mostram respectivamente para RCP1 e RCP2, os

resultados para o melhor conjunto treino/validagéo:

RCPL flauta | piano | violino
83,3%
flauta 85 10 5
piano 5 80 10
violino 5 10 85
s/classificagéo 5 0 0
gn2<=0,2 0 0 0

Tabela 5.14. Matriz de confusdo da musica instrumental, RCP1: MLP.

RCP2 flauta | piano | violino
85%
flauta 90 10 5
piano 5 80 10
violino 5 10 85
gn2>=0,7 0 0 10

Tabela 5.15. Matriz de confusdo da musicainstrumental, RCP2: MLP.
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As colunas da matriz representam o género a que pertence a musica e as linhas
o resultado da validagdo. Assm por exemplo, para RCP1 (Tabela 5.14), 80% das
musicas de piano foram bem classificadas, 5% das musicas de violino foram

classificadas como flauta e 5% das musicas de flauta no obtiveram classificacéo.

Analisando RCP1 (Tabela 5.14), conclui-se que foram obtidas como
percentagem de musicas bem classificadas, 85% para flauta, 80% para piano e 85% para
violino. Em relacdo por exemplo as pegas de flauta, 5% foram mal classificadas como
piano, 5% foram classificadas como violino e 5% ndo obtiveram classificagdo
(verdadeiros negativos). Verifica-se também que 10% das pegas para piano e 5% das
pecas para violino sdo erradamente classificadas como sendo pegas para flauta (falsos
positivos). Infere-se ainda que a disténcia entre o valor do género correcto e o segundo
valor mais ato € sempre superior a 0,2 (“gn 2 < 0,2” = 0%), logo as musicas bem

classificadas, sd0-0 sem margem para dividas.

Em relagdo aos dados referentes a RCP2 (Tabela 5.15), a percentagem de
musi cas correctamente classificadas foi de 90% para flauta, 80% para piano e 85% para
violino. Conclui-se ainda que 10% das musicas de violino que foram mal classificadas,
obtiveram para a classe violino o segundo valor mais alto e esse valor € superior a 0,7
(“gn2> 0,7" = 10%).

Andlisando os eros de classificagdo, reparou-se que aconteceram
essencialmente em musicas nas quais 0s instrumentos sdo tocados de uma forma pouco
usual para esses mesmos instrumentos. Com certeza, esse tipo de musicas tem uma
menor representacdo nos exemplos de treino da rede. Por exemplo, h&4 2 misicas de
violino que obtiveram valores superiores a 0,7 para a classe violino, mas foram
ultrapassados pelos valores da classe piano — 2 extractos musicais de Bach e Mozart.
Esses extractos tém em comum, o facto de os instrumentos principais (violinos) serem
tocados de uma forma muito lenta e terem poucas variagbes de amplitude. Essas
caracteristicas sdo tipicas das musicas para piano. Os valores bastante altos para a classe
violino explicam-se por, apesar de em diversos aspectos ndo serem musicas tipicas de
violino, as caracteristicas timbricas extraidas de cada uma dessas musicas detectou a

presenca desses instrumentos.
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5.4.4. Segunda Classificacdo: Dois Géneros Musicais

As pecas musicais foram classificadas em duas classes, musica coral e épera.
Foram utilizadas para treino 80 musicas (40 de cada classe) e 40 para vaidacéo (20 de
cada classe). Foi obtida uma percentagem de musicas bem classificadas de 90% (RCP1
e RCP2).

Os melhores resultados de classificagdo foram obtidos com 25 neurénios na

camada escondida (40x25x2), como se pode verificar através da Tabela 5.16.

RCP1 | RCP2

10 | 875 | 875
15| 875 | 875
20| 875 | 875
25 90 90

30 | 875 | 875

Tabela 5.16. Matriz de confusdo das camadas para a segunda classificagdo: MLP.

Foram obtidos 90% tanto para RCP1 como para RCP2.

As tabelas 5.17 e 5.18 resumem a0 pormenor a classificagdo para o melhor

conjunto treino/validagéo deste problema.

RCPL coral | Opera
90%
cord 90 10
Opera 10 90
s/classificagéo 0 0
gn2<= 0,2 0 0

Tabela 5.17. Matriz de confusdo da misica vocal, RCP1: MLP.
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RCP2 )
90% coral | Opera
cord 90 10
Opera 10 90
gn2>= 0,7 0 0

Tabela 5.18. Matriz de confusdo da musica vocal, RCP2: MLP.

Analisando RCP1 (Tabela 5.17), conclui-se que foram obtidas como

percentagem de musicas bem classificadas, 90% para musica coral e 90% para Opera.

De notar que as percentagens anteriores mostram total auséncia de
ambiguidade nesta classificacdo, ja que as distancias entre as musicas correctamente

classificadas e 0 segundo valor mais alto sdo superioresa 0,2 (“gn2<= 0,2" = 0%).

Quanto a RCP2 (Tabela 5.18), os resultados obtidos séo os mesmos de RCP1,

i.e., 90% de musicas bem classificadas, tanto paramusica coral como para Opera.

S&o quatro as pecas musicais mal classificadas, duas de dpera e duas corais.
Em relacdo as musicas corais que sdo erradamente classificadas como pecas de Opera,
uma delas tem parte instrumental, ao contrério da maioria das musicas de treino dessa
classe que sdo a cappela. Essa musica tem ainda a sobressair uma voz feminina cuja
prestacdo pode facilmente, para a média dos humanos ser confundida com Opera. A
outra musica cora tem vérias vozes cujas prestacdes atingem altas frequéncias em todo
0 excerto. Quanto aos excertos de Opera mal classificados, tirando o facto de serem um
pouco atipicos em relacdo a essa classe, ja que sdo partes bastante calmas de Gpera e
com pausas, sendo mesmo uma delas a cappela (como a maioria das pegas corais), néo
se encontram razdes claras para o erro na classificagdo. A Unica conclus@o que se pode
tirar talvez, € que as caracteristicas extraidas das pegas musicais sejam bastante boas
para os casos bem comportados, sendo necessario a inclusdo de novas caracteristicas

e/ou aeliminagdo de caracteristicas redundantes para 0s casos mais atipicos.
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5.4.5. Terceira Classificacdo: Cinco Géneros Musicais

O objectivo deste problema € o de classificar em cinco classes. flauta, piano,
violino, cora e dpera. As pecas musicais utilizadas para treino foram 200 (40 de cada
classe) e para validagdo 100 (20 de cada classe). Foi obtida uma percentagem de

sucesso de 76% (RCP2) na classificagéo.

A matriz de confusdo de camadas para este problema de classificago ilustra-se
em seguida, (Tabela5.19).

RCP1 | RCP2
10 63 64
15 64 70
20 64 70
25 64 69
30 62 76

Tabela 5.19. Matriz de confusdo das camadas para a terceira classificagdo: MLP.

Analisando a tabela anterior, conclui-se que os melhores resultados de
classificagdo para RCP1, com 64%, foram obtidos igualmente com 15, 20 e 25
neurdnios na camada escondida. No que concerne a RCP2, o melhor resultado foi de

76% com 30 neurdnios na camada escondida (40x30x5).

Das trés redes com melhor resultado para RCP1, considera-se para estudo mais
aprofundado a rede com 20 neurénios na camada escondida, ja que foi a rede cujas
classificagbes foram mais categoricas, i.e., tiveram uma percentagem média do campo

“gn2<=0,2" inferior as restantes.

A Tabela 5.20 apresenta os resultados de RCP1 para a rede escol hida.
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RCPL flauta | piano | violino | coral | dpera
64%

flauta 65 15 5 0 10
piano 10 65 0 10 0
violino 0 10 70 10 0
cord 15 0 5 50 0
Opera 0 0 5 15 70
S/classificagdo | 10 10 15 15 20
gn2<= 0,2 0 10 20 5 15

Tabela 5.20. Matriz de confusdo das musicas instrumenta e vocal, RCP1: MLP.

Como se pode ver através da tabela anterior, foram obtidas como percentagens
de musicas correctamente classificadas, 65% para flauta, 65% para piano, 70% para

violino, 50% para coral e 70% para Gpera. A percentagem geral de sucesso foi de 64%.

Os resultados de validac&o para RCP2 séo ilustrados na tabela seguinte (Tabela

5.21).
RCP2 flauta | piano | violino| coral | Opera
76%
flauta 75 20 0 10 10
piano 5 65 0 15 5
violino 0 5 85 0 0
cora 10 5 10 75 5
opera 10 5 5 0 80
gn2>= 0,7 0 5 5 0 0

Tabela5.21. Matriz de confusdo das misicas instrumental e vocal, RCP2: MLP.

Segundo RCP2, a percentagem de sucesso na classificagdo foi de 75% para
flauta, 65% para piano, 85% para violino, 75% para cora e 80% para Opera. Nota-se
aqui que tendo em conta a jungdo de géneros musicais téo distintos, uma classificacéo
global de 76% pode ser considerada bastante razoével.
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A andlise das duas tabelas anteriores parece indicar que a aprendizagem das
caracteristicas de cada género musical foi superior nesta Ultima rede (Tabela 5.21). Para
tentar comprovar isso, vai ser apresentada em seguida a classificagdo RCP1
correspondente a rede com 30 neurdnios na camada escondida (Tabela 5.22).

RCPL flauta | piano | violino | coral | dpera
62%

flauta 65 20 0 5 0
piano 0 65 0 0 0
violino 0 5 70 0 0
cord 5 5 5 50 5
Opera 0 0 5 0 60
S/classificagdo | 30 5 20 45 35
gn2<= 0,2 10 0 0 15 5

Tabela 5.22. Matriz de confusdo das musicas instrumental e vocal, RCP1 (2): MLP.

Como se verifica na tabela anterior, as percentagens de musicas bem
classificadas sd0 muito parecidas com as da rede melhor para RCP1 (Tabela 5.20) e as

classificagbes globais sGo muito proximas: 64% e 62%.

O que se nota na Tabela 5.22 em relaco a Tabela 5.20 é uma muito menor
percentagem média de musicas mal classificadas: 11% contra 22%. Em contrapartida na
tabela 5.22 h4 uma percentagem média muito maior de musicas que ndo obtiveram
qualquer classificagédo: 27% contra 14%. A juntar aisto, ainda o facto de o campo {gn 2
<= 0,2} ter tido um vaor médio mais baixo em 5.22 que em 5.20: 6% contra 10%.
Estes resultados no seu conjunto, mostram que o classificador considerado em 5.22
aprendeu com maior precisdo as caracteristicas fundamentais de cada género musical, ja
gue tendo uma percentagem de sucesso muito parecido com o classificador de 5.20 tem
muito menos musicas mal classificadas, preferindo antes ndo Ihes atribuir qualquer
classificaco. Além do mais hd uma percentagem menor de musicas que apesar de bem
classificadas o foram com alguma ambiguidade, como se pode atestar na diferenca de
percentagens de {gn 2 <= 0,2}: 6% contra 10%. E evidente ainda que para um sistema
real de classificago seria sempre preferivel, apesar de tudo uma ndo classificagdo que
uma mé classificagéo.
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No caso deste terceiro problema de classificagdo em cinco géneros musicais
esperava-se sem duvida resultados menos precisos do que nos primeiro e segundo
problemas, j& que nesses, 0s géneros dém de serem em menor nimero sd0 mais
parecidos e tém sempre algo em comum (instrumentos apenas e voz). As respectivas
redes sdo treinadas fundamentalmente no sentido da distingdo do timbre e do pitch dos

instrumentos principais e da voz.

No terceiro problema misturam-se géneros instrumentais com géneros vocais,
numa rede que ndo é treinada explicitamente para distinguir musica instrumental de
musica vocal. Depois de ouvidos novamente alguns dos extractos de misica mal
classificados, concluiu-se que muitos deles foram confundidos com outros géneros pela

forma como eram interpretados.

5.5. COMPARACAOQO ENTRE CLASSIFICADORES

Pretende-se, ap0s a apresentacdo de todos os resultados experimentais,
escolher, para cada uma das tarefas de classificagéo, o classificador mais eficiente, ou

sgja, aquele que acangou as melhores taxas de sucesso.

Va0 ser sumariados em seguida, através da Tabela 5.23, os resultados de todos

os classificadores.

1*T.C. | 2T.C. 3T.C.
KNN(1) 68,3 82,5 59
KNN(3) 80 85 61
KNN(5) 80 82,5 67
GMM 75 85 53
MLP 85 90 76

Tabela 5.23. Resultados finais dos classificadores para as trés tarefas de classificagéo.

Os melhores classificadores foram as redes ML P, independentemente da tarefa
de classificacdo em andlise. Tal conclusdo seria de algum modo esperado, uma vez que

as redes MLP permitem obter funcbes de decisdo fortemente n&o lineares. Pelo
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contrério os resultados al cangados pelo GMM sdo os piores de todos os classificadores,

aexcepcao do KNN com K=1.

Por tarefas de classificag@o, nota-se que independentemente do classificador,
0s resultados alcancados sdo bastante satisfatérios para as 12 e 22 tarefas de
classificagdo, j& que se situam numa gama de valores entre 75% para 0 GMM (12 tarefa
de classificagdo) e 90% para as redes MLP (22 tarefa de classificagdo). As redes MLP
aprenderam, através do treino, a identificar bem as caracteristicas da musica
instrumental e da musica vocal em andlise. O GMM conseguiu separar bem as classes,
principalmente as classes vocais. O resultados do KNN foram muito parecidos

considerando K igual a3 ou 5, piorando muito com K=1.

Na 32 tarefa de classificagéo, os resultados do KNN e do GMM desiludiram,
principal mente este tltimo. Esse desempenho pode ter ficado a dever-se a complexidade
do problema que ndo permitiu definir fronteiras claras entre as vérias classes. Quanto as
redes MLP, os resultados podem-se considerar muito satisfatorios para a complexidade

de géneros em andlise.

O classificador escolhido para o teste final (seccéo 5.6) seré portanto o MLP.

5.6. PROTOTIPO

Nos capitulos e secgdes anteriores descreveu-se todo 0 processo desde a
captura dos extractos musicais, passando pela extraccdo de caracteristicas das pecas

capturadas e terminando na sua classificagdo em géneros musicais.

Nesta seccdo, pretende-se fazer uma aproximagdo a um sistema real de
classificacdo automética de géneros musicais. Este sistema ir4 tentar validar
correctamente um conjunto de 100 musicas, 20 de cada uma das classes, flauta, piano,
violino, coral e 6épera. De cada musica serdo extraidos 10 extractos de 6s, escolhidos de
igual forma para todas as musicas. Cada musica sera classificada no género musical

mais representado entre os seus 10 extractos.

Para cada um dos trés problemas de classificagéo, o classificador mais eficiente
foi o MLP, como se verifica através da (Tabela 5.23). Os classificadores a utilizar ser&o
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portanto os que obtiveram 85%, 90% e 76% respectivamente para as primeira, segunda

e terceiratarefas de classificagéo.

O estudo ira ser validado da mesma forma que na sec¢do 5.2, para as redes

MLP, i.e., vao ser consideradas as duas regras de classificagdo RCP1 e RCP2.

De notar que as 100 musicas a validar sdo as correspondentes ao conjunto de
validagdo inicial. SO que nesse, para cada musica foi extraido um extracto teoricamente
“bem comportado”, aqui sdo extraidos 10 extractos de uma forma perfeitamente
automética, em que o critério de escolha dos extractos esta relacionado apenas com a

sua posic¢ao relativa na musica.

A listagem de todas as musicas encontra-se no Anexo 1.

5.6.1. Extraccdo das Pecas Musicais

Ao extrair os 10 extractos de cada musica, pretende-se que estas sejam uma
representacéo de toda a musica e ndo de uma parte apenas. Como as musicas podem ter
tamanhos muito variados, decidiu-se considerar trés tipos de extracgdo, cuja escolha

depende preci samente da duragdo de cada musica.

Consideraram-se como critérios de extracgdo o0s seguintes intervalos de

duragdo: menos de 2 minutos, entre 2 e 3 minutos e mais de 3 minutos.

Podem ser visualizados na tabela seguinte os trés tipos de extracgdo efectuados,
(Tabela5.24).
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Critériosde Duracéo da MUsica
Extraccéao <2m 3 2me<3m 3 3m
1° 3-9 10- 16 30-36
20 9-15 22-28 46 - 52
-% 3P 15-21 34 - 40 1:02 - 1:08
-8 40 21-27 46 - 52 1:18-1:24
; 50 27-33 58 - 1:.04 1:34 - 1:40
6° 33-39 1:10-1:16 1:50 - 1:56
gﬂ 7° 39-45 1:22 - 1:28 2:06 - 2:12
o 8° 45-51 1:34 - 1:40 2:22 - 2:28
Qo 51-57 1:46 - 1:52 2:38 - 2:44
10° 57-1:03 1:58 - 2.04 2:54 - 3.00
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Tabela 5.24. Critérios de extraccdo das pecas musicais.

Como de verifica pela tabela anterior, mediante o tamanho da musica em
andlise, sdo escolhidos 10 momentos da musica para se efectuarem capturas de 6
segundos. Exemplificando para uma musica de 5 minutos, o 7° extracto correspondera a

um interval o dessa musica entre os momentos 2:06 minutos e 2:12 minutos.

5.6.2. Regrasde Classificacao

As regras bésicas de classificagdo continuam a ser as aplicadas na sec¢do 5.2,
ou sgjam, RCP1 e RCP2.

No entanto foram definidas mais algumas regras relacionadas especificamente

com avalidacdo das muisicas baseada na validagdo dos seus extractos.

Para RCP1.:

Uma musica é classificada no género musical mais representado pelos seus
extractos. Se existirem mais extractos sem classificagdo do que classificados num

determinado género musical, entdo a misica sera considerada sem classificacéo.
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Se dois ou mais géneros estiverem igualmente representados e ndo existir outro

género com maior representacdo, entdo a musica sera classificada nesses géneros.

Se existir igua representagdo, de um ou mais géneros e de extractos sem
classificag8o e ndo existir outro género com maior representacdo, entdo a masica serd

classificada nesses géneros.

Para RCP2:

Uma muisica é classificada no género musical mais representado pelos seus

extractos.

Se exigtir igual representacdo de dois ou mais géneros, a musica pertencera ao
género ou géneros que em RCP1 tenham tido maior representacdo. Caso se mantenham
igualmente representados entdo a musica sera classificada nesses géneros, (e.g., Em
RCP1, cora=4, épera=5, dclassificagdo=1. Em RCP2, coral=6pera=5. A musica é
classificada em 6pera, segundo RCP1 e RCP2).

5.6.3. Primeira Tarefa de Classificacdo

Neste primeiro problema pretende-se classificar um total de 60 musicas, 20 de

cada um dos estilos: flauta, piano e violino.

Cada musica é representada por 10 extractos e a sua classificagdo resulta no

género musical mais representado pel 0s seus extractos.

A tabela seguinte mostra ao pormenor, utilizando RCP1 e RCP2, a
classificagcdo de cada musica, de acordo com as classificagdes de cada um dos seus
extractos (Tabela 5.25).



RCP1 RCP2
flauta | piano | violino | s/Clasf Rg';l flauta | piano | violino Rcé'I:DZ
FLAUTA
1 10 - - - flauta 10 - - flauta
2 7 1 2 - flauta 7 1 2 flauta
3 10 - - - flauta 10 - - flauta
4 5 1 4 - flauta 5 1 4 flauta
5 6 - 2 2 flauta 8 - 2 flauta
6 5 1 3 1 flauta 6 1 3 flauta
7 3 2 5 - violino 3 2 5 violino
8 6 2 2 - flauta 6 2 2 flauta
9 7 - 3 - flauta 7 - 3 flauta
10 2 2 5 1 violino 2 3 5 violino
11 2 7 - 1 piano 3 7 - piano
12 5 1 4 - flauta 5 1 4 flauta
13 3 1 6 - violino 3 1 6 violino
14 7 1 2 - flauta 7 1 2 flauta
15 9 1 - - flauta 9 1 - flauta
16 5 - 4 1 flauta 5 - 5 flauta
17 9 1 - - flauta 9 1 - flauta
18 6 - 3 1 flauta 6 - 4 flauta
19 5 2 3 - flauta 5 2 3 flauta
20 4 - 6 - violino 4 - 6 violino
PIANO

21 - 10 - - piano - 10 - piano
22 1 3 5 1 violino 2 3 5 violino
23 4 4 2 o | flatall oy 4 p | Maual
piano piano

24 1 6 3 - piano 1 6 3 piano
25 3 7 - - piano 3 7 - piano




26 - 9 - 1 piano 1 9 - piano
27 2 1 7 - violino 2 1 7 violino
28 1 8 1 - piano 1 8 1 piano
29 3 4 2 1 piano 3 4 3 piano
30 4 2 2 2 flauta 5 2 3 flauta
31 1 2 7 - violino 1 2 7 violino
32 1 3 6 - violino 1 3 6 violino
33 2 4 4 _ | pao/ b, 4 4 | Piano/
violino violino
34 1 9 - - piano 1 9 - piano
35 1 6 3 - piano 1 6 3 piano
36 3 - 6 1 violino 3 1 6 violino
37 1 2 6 1 violino 1 2 7 violino
38 1 9 - - piano 1 9 - piano
39 1 9 - - piano 1 9 - piano
40 1 9 - - piano 1 9 - piano
VIOLINO
41 - - 10 - violino - - 10 violino
42 2 - 8 - violino 2 - 8 violino
43 - - 10 - violino - - 10 violino
44 - - 9 1 violino - - 10 violino
45 - - 10 - violino - - 10 violino
46 1 - 9 - violino 1 - 9 violino
47 3 - 6 1 violino 3 - 7 violino
438 - - 10 - violino - - 10 violino
49 2 - 7 1 violino 3 - 7 violino
50 2 - 8 - violino 2 - 8 violino
51 - - 9 1 violino - - 10 violino
52 1 - 9 - violino 1 - 9 violino
53 - - 10 - violino - - 10 violino
54 3 1 5 1 violino 4 1 5 violino
55 - - 10 - violino - - 10 violino




56 10 violino 10 violino
57 9 violino 9 violino
58 10 violino 10 violino
59 8 violino 8 violino
60 9 violino 9 violino

Tabela 5.25. Resultados gerais de validagéo em 3 classes.
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Analisando a tabela anterior, verifica-se por exemplo que segundo RCP1, para
a 182 musica de flauta: 6 extractos foram validados como flauta, 3 extractos como
violino e 1 extracto sem classificagdo. Segundo RCP2: 6 extractos como flauta e 4 como

violino. Em ambas as perspectivas, a musicafoi classificada correctamente em flauta

A listagem de todas as misicas encontra-se no Anexo 1. Assim a 182 musica
referida anteriormente € Presto de Concerto in G major (Wq. 169/H.445) de Carl Bach.

Existem duas musicas de piano classificadas simultaneamente em 2 géneros

musicais. S&o elas, a 23? em flauta e piano e a 332 em piano e violino.
N&o houve nenhuma musica que fosse considerada sem classificacgo.

Vo ser sintetizados nas tabelas seguintes os resultados alcangados pelas 60
musicas de validagdo, (Tabela 5.26) e (Tabela 5.27).

RCPL flauta | piano | violino
78%
flauta 75 9 -
piano 5 59,1 -
violino 20 31,9 100
s/classificagéo - - -

Tabela 5.26. Matriz de confusdo do protétipo para a primeira classificagdo: RCP1.

RCP2 flauta | piano | violino
78%

flauta 75 9 -
piano 5 59,1 -

violino 20 31,9 100

Tabela 5.27. Matriz de confusdo do protétipo paraa primeira classificagdo: RCP2.

A percentagem de musicas bem classificadas foi de 78%, independentemente
das perspectivas de classificagdo. Por género, foram bem classificadas, 75% das
musicas de flauta, 59,1% das de piano e 100% das de violino. Nao houve nenhuma

musica sem classificagéo.
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De notar os resultados excelentes para a classe violino que obteve 100%. Todas
as musicas foram categoricamente classificadas, 0 que mostra que a rede aprendeu a
identificar correctamente as caracteristicas do instrumento violino, nomeadamente o seu

timbre.

As classificagbes de piano desiludiram um pouco com apenas 59,1% de
musicas correctamente classificadas. 31,9% foram classificadas erradamente na classe

violino. Nao se encontrou uma justificacao razoavel para este facto.

De qualquer forma estes resultados sdo considerados promissores, ja que 0s
resultados globais alcangados com esta extracgdo cega de pegas (78%) ficou bastante

perto da extracgéo de exemplos “bem comportados’ (85%).

5.6.4. Segunda Tarefa de Classificacao

O objectivo deste problema € a classificagdo de misica num de dois géneros

musicais: cora e Opera.

V&0 ser classificados 400 extractos musicais, pertencentes a um total de 40

musicas. Dessas, 20 sdo corais e 20 sdo Operas.

O género musical mais representado pelos extractos de uma determinada

musica é o género em que essa musica é classificada.

A tabela seguinte mostra ao pormenor, utilizando RCP1 e RCP2, a
classificag@o de cada musica, de acordo com as classificagbes de cada um dos seus
extractos (Tabela 5.28).



RCP1 RCP2
coral | épera | g/Clasf RCCI;||:D.1 coral | Opera RCC';'Z
CORAL
61 9 1 - coral 9 1 coral
62 5 5 .ol g 5 | ol
Opera Opera
63 9 1 - coral 9 1 coral
64 3 7 - Opera 3 7 Opera
65 3 7 - Opera 3 7 Opera
66 9 1 - coral 9 1 coral
67 7 3 - coral 7 3 coral
68 6 4 - coral 6 4 coral
69 10 - - coral 10 - coral
70 10 - - coral 10 - cora
71 8 2 - coral 8 2 coral
72 7 3 - coral 7 3 coral
73 10 - - coral 10 - coral
74 10 - - coral 10 - coral
75 9 1 - coral 9 1 coral
76 7 3 - coral 7 3 coral
77 9 1 - coral 9 1 coral
78 10 - - coral 10 - coral
79 9 1 - coral 9 1 coral
80 5 5 .ol g 5 | cod/
Opera Opera
OPERA
81 3 7 - Opera 3 7 Opera
82 2 8 - Opera 2 8 Opera
83 5 5 .ol g 5 | cod/
Opera Opera
84 6 4 - coral 6 4 coral




85 4 6 - Opera 4 6 Opera
86 1 9 - Opera 1 9 Opera
87 6 4 - coral 6 4 cora
88 4 6 - Opera 4 6 Opera
89 4 5 1 Opera 5 5 Opera
20 3 7 - Opera 3 7 Opera
91 7 3 - coral 7 3 cora
92 2 8 - Opera 2 8 Opera
93 6 4 - coral 6 4 cora
94 1 9 - Opera 1 9 Opera
95 5 5 .ol g 5 | cod/
Opera Opera
96 2 8 - Opera 2 8 Opera
97 3 7 - Opera 3 7 Opera
98 6 4 - coral 6 4 cora
99 4 6 - Opera 4 6 Opera
cord / cord /
100 5 5 - épera 5 5 épera

Tabela 5.28. Resultados gerais de validagéo em 2 classes.
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Pode-se verificar pela tabela anterior que existem cinco musicas que foram
classificadas simultaneamente em coral e Opera. S8o elas a 622, 807, 832 95°e 1002 As
restantes musicas foram classificadas sem ambiguidade num dos dois géneros musicais.
De notar que em 400 extractos, apenas um foi considerado sem classificagdo. Esse
extracto pertence &892 musica — Alli estd, riyendo da 6pera De la vida breve de Manuel
de Falla.

Os resultados da andlise da tabela anterior vao ser sintetizados em seguida nas
tabelas (5.29) para RCP1 e (5.30) para RCP2.

RCP1 )
73.5% coral | Opera
cord 81,8 | 3438
Opera 18,2 65,2
s/classificagéo - -

Tabela5.29. Matriz de confusdo do protétipo para a segunda classificagdo: RCPL.

RCP2 )
73.5% coral | Opera
cord 81,8 | 348
Opera 18,2 65,2

Tabela 5.30. Matriz de confusdo do protétipo para a segunda classificagdo: RCP2.

A percentagem de musicas bem classificadas neste segundo problema de
classificagdo foi de 73,5% tanto para RCP1 como para RCP2. Esta percentagem resulta
da média das percentagens por genero, que foram de 81,8% para cora e de 65,2% para

Opera.

Como se pode visualizar na (Tabela 5.29), nenhuma musica foi considerada

sem classificacéo.

Estes resultados surpreenderam um pouco pela negativa, j& que houve uma

grande descida na percentagem global de sucesso entre a classificagéo com exemplos
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“bem comportados’ e a classificagdo cega. Essa descida foi de 90% para 73,5% e esta
fundamentalmente relacionada com a percentagem grande de musicas de 6pera que
foram erradamente classificadas na classe cora (34,8%). Andisando alguns desses
casos, constatou-se que algumas partes da maioria das Gperas tém grandes parecencas
com amusica cora principalmente nas partes mais camas. Na classificacéo que obteve

mel hores resultados, foram utilizados essencialmente exempl os tipicos de épera.

5.6.5. Terceira Tarefa de Classificacdo

Neste ultimo problema pretende-se fazer a classificagdo de 100 musicas. Essa
classificacdo depende, para cada musica, da classificacdo dos seus 10 extractos. O

género mais representado nos extractos sera considerado o género da misica.

A tabela seguinte mostra ao pormenor, utilizando RCP1 e RCP2, a
classificagdo de cada musica, de acordo com as classificagbes de cada um dos seus
extractos (Tabela 5.31).



RCP1 RCP2
flauta | piano | violino| coral | Opera | s/Clasf CF flauta | piano | violino| coral | Opera CF
PCR1 PCR2
FLAUTA
1 6 1 - 1 - 2 flauta 6 1 1 1 1 flauta
2 6 - 1 1 1 1 flauta 6 - 2 1 1 flauta
3 9 - - - - 1 flauta 10 - - - - flauta
4 3 1 3 1 1 p | flauwal g 1 4 1 1 | vidlino
violino
5 3 - - 2 - 5 slc 3 - 2 2 3 flauta
6 4 - 2 - - 4 flauta 4 1 2 1 2 flauta
7 - - 2 1 1 6 s/c - - 4 5 1 coral
8 5 - - - 1 4 flauta 5 1 2 1 1 flauta
9 6 1 1 - - 2 flauta 6 2 1 1 - flauta
10 1 1 1 1 1 5 glc 1 1 1 2 5 Opera
11 1 5 - 1 1 2 piano 1 7 - 1 1 piano
12 6 1 - 1 1 1 flauta 6 1 - 1 2 flauta
13 4 - 2 - 2 2 flauta 4 - 2 - 4 flauta
14 3 2 2 - - 3 flauta 4 2 3 - 1 flauta
15 8 1 - - 1 - flauta 8 1 - - 1 flauta
16 3 - 1 2 2 2 flauta 3 - 3 2 2 flauta
17 6 - - - - 4 flauta 9 1 - - - flauta
violino violino
18 1 - 3 3 - 3 / coral 2 - 4 4 - | coral
19 3 1 4 - - 2 violino 3 1 5 - 1 violino
20 3 - 1 1 1 4 slc 4 1 1 1 3 flauta
PIANO
21 - 9 - - - 1 piano - 10 - - - piano
22 - 2 2 Opera - 3 Opera
piano / piano /
23 - 3 1 3 3 - coral / - 3 1 3 3 coral /




Opera Opera
24 1 3 - 1 1 4 s/c 1 3 2 3 1 piano
25 1 6 - - - 3 piano 3 6 - 1 - piano
26 1 6 - - 1 2 piano 1 7 - 1 1 piano
27 - - 1 2 4 3 Opera - 1 1 4 4 Opera
28 - 6 - 2 1 1 piano - 7 - 2 1 piano
29 2 3 . 3 2 A 3 . 3 p | Piano/
coral coral
30 3 1 - - 1 5 slc 5 1 1 2 1 flauta
31 - 2 2 3 - 3 coral - 2 2 5 1 coral
flauta/
32 2 2 2 2 . p |PEO/T 2 3 3 . |Vvidino
violino / cora
/ coral
33 1 1 1 3 1 3 coral 1 2 1 5 1 coral
34 - 8 - 1 - 1 piano 1 8 - 1 - piano
35 1 2 - - - 7 s/c 2 4 - 3 1 piano
36 1 - 2 2 - 5 sc 1 - 4 5 - coral
37 1 1 3 2 - 3 violino 1 2 3 4 - coral
38 1 7 - - - 2 piano 1 9 - - - piano
39 1 7 - - - 2 piano 2 8 - - - piano
40 1 7 - - - 2 piano 1 9 - - - piano
VIOLINO
41 - - 6 - 2 2 violino - - 7 1 2 violino
42 - - 6 2 - 2 violino - - 7 3 - violino
43 - - 7 - 1 2 violino - - 7 - 3 violino
44 - - 7 1 2 - violino - - 7 1 2 violino
45 - - 7 - 2 1 violino - - 8 - 2 violino
46 - - 4 - 3 3 violino - - 6 - 4 violino
47 1 - 6 - 1 2 violino 2 - 7 - 1 violino
48 - - 9 - - 1 violino - - 10 - - violino
49 - - 5 1 1 3 violino - - 7 1 2 violino




50 - 1 4 - - 5 s/c - 1 4 2 3 violino
51 - - 7 - - 3 violino - - 9 - 1 violino
52 1 - 7 - - 2 violino 3 - 7 - - violino
53 - - 3 1 1 5 s/c - - 7 1 2 violino
54 - 1 2 3 1 3 coral - 2 4 3 1 violino
55 - - 6 1 1 2 violino - - 7 1 2 violino
56 - - 8 1 - 1 violino - - 9 1 - violino
57 - 1 7 - 1 1 violino - 1 8 - 1 violino
58 - - 5 1 2 2 violino - - 6 1 3 violino
59 - - 8 - 1 1 violino - - 9 - 1 violino
60 1 - 7 1 - 1 violino 1 - 7 2 - violino
CORAL
61 - 1 1 5 1 2 coral - 1 1 7 1 coral
62 - - - 5 1 4 coral 2 - - 7 1 coral
63 1 1 - 3 - 5 s/c 1 3 - 5 1 coral
64 - - - 3 6 1 Opera - - - 4 6 Opera
65 1 - 2 - 3 4 slc 1 1 3 - 5 Opera
66 - 1 - 5 2 2 coral 1 1 - 6 2 coral
67 - 3 - 3 2 2 | P Ho- 3 1 4 2 | cord
68 - - - 4 2 4 coral 2 - - 5 3 coral
69 2 3 - 4 - 1 coral 3 3 - 4 - coral
70 - - - 6 - 4 coral - - - 10 - coral
71 1 1 - 4 1 3 coral 2 1 - 5 2 coral
72 4 3 - 1 - 2 flauta 5 3 - 2 - flauta
73 - 3 - 6 - 1 coral - 3 - 7 - coral
74 1 1 - 8 - - coral 1 1 - 8 - coral
flauta/ flauta/
5 5 i i 5 i i coral 5 i i 5 i coral
76 3 1 2 2 - 2 flauta 3 1 3 3 - flauta
77 - - 1 7 1 1 coral - - 2 7 1 coral
78 1 - 1 - - 8 s/c 1 4 1 3 1 piano




79 - 1 - 5 3 coral 1 1 - 7 1 cord
80 5 - 4 1 flauta 5 - - 4 1 flauta
OPERA
81 1 - - - 4 5 s/c 3 - 1 1 5 Opera
82 2 - - - 4 4 Opera 3 - - 1 6 Opera
83 3 1 - - 2 4 slc 3 2 - 2 3 flauta
84 - - 2 4 2 2 coral - - 2 6 2 cord
85 - - 3 - 1 6 s/c 1 - 3 1 5 Opera
86 1 - 1 1 4 3 Opera 1 - 2 2 5 Opera
87 - - 1 4 1 4 coral 1 - 2 4 3 cord
88 1 1 2 3 2 1 coral 1 1 2 3 3 cord
89 - 1 - 2 3 4 s/c 1 1 - 4 4 Opera
0 1 - 1 2 4 2 Opera 1 - 1 2 6 Opera
91 - - 2 7 - 1 coral - - 3 7 - cord
92 - - 1 2 7 - Opera - - 1 2 7 Opera
93 - - 4 - 2 4 violino - - 4 2 4 violino
94 - - 2 2 4 2 Opera - - 2 3 5 Opera
95 2 - 1 2 4 1 Opera 2 - 2 2 4 Opera
96 - - 3 1 4 2 Opera - - 5 1 4 violino
97 1 - 3 1 3 p | Vidinor 1 4 1 3 | violino
/ Opera
98 3 - - 4 1 2 coral 4 - - 5 1 cord
cord / .
99 1 - 1 3 3 2 Gpera 1 - 2 3 4 Opera
100 - 1 1 3 2 3 coral 1 1 2 4 2 cord

Tabela 5.31. Resultados gerais de validagéo em 5 classes.
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Pode-se visualizar pela tabela anterior que segundo RCP1, 17 misicas foram
consideradas sem classificagdo. A maioria das restantes musicas foi classificada sem
ambiguidade excepto um pequeno nimero que foi catalogada em mais do que um
género, existindo mesmo por exemplo uma musica classificada em 4 géneros. flauta,
piano, violino e coral. A musica em questdo € a 322, Allegro con brio — Piano Concerto
N°2 in B Flat Major, Op. 19 de Beethoven. Esta pega tem 13:59 minutos e através da
audicdo dos extractos verifica-se que apenas 2 mostram claramente o género correcto
(piano). Além disso a musica tem 13:59 minutos e sO se considera para 0s extractos a
musica até aos 3 minutos. Uma solugéo ébvia para problemas destes parece estar em
aumentar o nimero de extractos e fazer com que representem uma érea maior da musica

original.

Os resultados da andlise da tabela anterior v&o ser sintetizados em seguida nas
tabelas (5.32) para RCP1 e (5.33) para RCP2.

RCPL flauta | piano | violino | coral | dpera
57,3%

flauta 59,2 3.9 0 18,2 0

piano 45 42,3 0 45 0
violino 13,6 7,7 85 0 91

coral 45 19,2 5 59,2 31,8
Opera 0 115 0 4,5 40,9

s/classificagéo | 18,2 15,4 10 13,6 18,2

Tabela 5.32. Matriz de confusdo do protétipo para aterceira classificagdo: RCPL.

Verifica-se pela tabela anterior que a percentagem de sucesso de musicas bem
classificadas foi respectivamente para flauta, piano, violino, coral e Opera de 59,2%,
42,3%, 85%, 59,2% e 40,9%. A taxa geral de sucesso foi de 57,3%. A percentagem de
musi cas sem classificagéo foi de 15%.
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RCP2 flauta | piano | violino | coral | dpera
66,7%

flauta 66,7 4,2 0 19,1 5
piano 4.8 50 0 4,7 0
violino 14,2 4,2 100 0 15
cord 9,5 29,1 0 66,7 30
Opera 48 12,5 0 9,5 50

Tabela 5.33. Matriz de confusdo do protétipo para aterceira classificagdo: RCP2.

Através da tabela anterior, verificase que a percentagem de musicas bem
classificadas foi de 66,7% para flauta, 50% para piano, 100% para violino, 66,7% para

coral e 50% para Opera. A percentagem geral de sucesso foi de 66,7%.

De notar antes de mais a classificagdo conseguida pela classe violino. Segundo
RCP2 todas as suas musicas foram correctamente classificadas. Em RCP1, existiram
apenas 3 musicas que ndo foram classificadas em violino: duas sem classificagdo e uma
classificada em coral. Conclui-se que o classificador aprendeu da melhor forma a

identificar as caracteristicas do instrumento violino.

Em oposicdo a classe violino, as classes piano e Opera obtiveram classificagdes
que desiludiram. Através da inspeccdo a Tabela 5.33 repara-se que 29,1% das musicas
de piano foram classificadas em cora e 30% das de Opera foram classificadas em coral.
Esta confusdo entre Opera e coral j& tinha sido detectada no segundo problema de
classificag8o (Seccéo 5.6.4). Por andlise de alguns casos, detectou-se que partes atipicas
da Opera, muito lentas e com interpretacbes parecidas com a musica cora, sdo
classificadas facilmente em coral. Isto esté relacionado com o facto dos classificadores
terem sido treinados essencialmente com casos tipicos de Opera. Além disso a épera ndo
mantém normalmente durante toda a sua duracéo as caracteristicas que a identificam
facilmente. Uma solugdo para aumentar a fiabilidade da classificagéo pode passar numa
primeira fase por aumentar o nimero de extractos de cada musica. Outra possivel
solucdo sera treinar a rede com um conjunto maior de exemplos de treino que contenha

mai's casos atipicos.
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Quanto ao facto da confusdo entre piano e coral, ndo Se encontrou uma
justificagdo razoavel. No entanto ha parecengas entre os casos tipicos dos dois estilos no

que toca a sonoridade. Ambos sdo bastante calmos.

Pode-se considerar que os resultados alcangados por esta abordagem a um
sistemareal de classificagdo sdo no minimo interessantes numa perspectiva de melhoria
futura, ja que foi obtida uma taxa de sucesso de 66,7% relativamente préxima da taxa

que tinha sido obtida para casos mais tipicos de classificacéo (76%).
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CONCLUSOES

O objectivo principal deste estudo foi o de classificar misica classica em
subgéneros. Paratal foram seleccionadas musicas de cinco subgéneros, das quais foram
extraidas pegas de 6s. Em seguida foram extraidas 40 caracteristicas de cada uma das
pecas formando assim a sua assinatura. Finalmente foram utilizados trés classificadores:

KNN, GMM e MLP para efectuar a classificaggo.

Apo6s a comparagdo dos resultados dos trés classificadores, chegou-se a
conclusdo que o MLP originou os melhores resultados em todas as tarefas de

classificacéo.

Este classificador foi entdo utilizado para fazer uma aproximagdo a um sistema
de classificagdo automatico de géneros musicais. Neste sistema, cada musica foi
representada por dez extractos escolhidos de igual forma para todas as musicas. Cada

musicafoi classificada no género musical mais representado pelos seus extractos.

V&0 ser expostas nas secgies seguintes, as principais conclusoes deste trabal ho,
bem como perspectivas para trabaho futuro

101
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6.1 — CONCLUSOES GERAIS

De uma forma geral, concluiu-se que este trabalho atingiu resultados muito
promissores e que definiu mais um contributo para o estado de arte da area de

investigagdo em reconhecimento automatico de géneros musicais.

Baseado nos objectivos de classificagdo referidos e tendo em conta os
resultados alcangados em trabalhos similares, foi dada especial importéncia a
caracteristicas relevantes para a andise do timbre e do pitch do sinal. Os resultados
alcangados apontam para uma escolha acertada No entanto, serd importante no futuro
fazer uma andlise detalhada do espaco de caracteristicas, no sentido de detectar e
eliminar caracteristicas que sgjam redundantes, bem como definir e utilizar outras que

possam ser importantes na discriminacdo dos casos mais atipicos.

Apresentou-se ainda neste trabalho uma metodologia e um estudo comparativo
para a classificacdo dos géneros musicais considerados. Pode-se considerar que 0s
resultados foram satisfatorios, com qualquer um dos trés classificadores, para a
discriminagdo de musica instrumental e vocal. Ja no problema mais complexo de
discriminagdo em 5 géneros musicais, os resultados foram menos precisos,
principalmente para os classificadores KNN e GMM, que ndo conseguiram resultados
t&o satisfatorios.

Analisando directamente os resultados dos classificadores, as redes neuronais
(MLP) foram sempre superiores em todos os problemas de classificagdo ao KNN e ao
GMM, apresentando resultados promissores em todas as situagBes. Neste dltimo
problema pretende-se utilizar um classificador hierdrquico, que classifique primeiro em

musicainstrumental e vocal e sd depois num género.

Em relacdo ao protétipo de classificagdo, os resultados superaram as
expectativas, porque ficaram bastante proximos dos resultados com exemplos de teste
“bem comportados’, o que prova que o classificador foi treinado com exemplos
bastante abrangentes de cada género musical. Estes resultados sdo essencialmente uma
motivacdo para prosseguir nainvestigacdo nesta area.
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6.2 - PERSPECTIVAS FUTURAS

A medida que se evolui na redizacdo de um trabalho de investigago, véo

surgindo normalmente novas ideias a seguir e perspectivas de evolugdo futura.

No trabalho prético que esta na base desta dissertacdo aconteceu precisamente
isso. Por conseguinte, o trabalho futuro a redizar passa por agumas ideias que séo
consequéncia logica de tudo o que foi feito até agora e que ja foram referidas na seccéo

anterior, e outras que ndo sendo t&o Gbvias, buscam novas perspectivas a seguir.
Assim, asideias a concretizar futuramente séo:

- Efectuar a classificagéo hierérquica da taxonomia realizada neste estudo, i.e.,
classificar em musica vocal ou instrumental, e em seguida implementar, mediante o

resultado, as classificagOes da primeira ou da segunda tarefas de classificagéo.

- Detectar e eliminar caracteristicas que sgjam redundantes. Para tal, poder&o
ser usadas técnicas ja muito conhecidas como a andlise dos componentes principais
(PCA)*.

- Fazer a expansdo da &vore em profundidade, com novas classificactes

intermédias, e em largura, com mais subgéneros da misica cléssica.

- Utilizar mais caracteristicas, nomeadamente ritmicas mas ndo so, de forma a
melhorar a visdo sobre os problemas deste estudo e de forma a poderem ser
considerados novos géneros que a partida se sabe terem uma componente ritmica forte

associada (e.g., valsa).

- Utilizar outros classificadores que permitam aumentar a eficiéncia na

classificacéo.

- Considerar outros géneros além damusica cléssica (e.g., jazz, rock).

* Em terminologia Inglesa: Principal Component Analysis - PCA



104 Capitulo 6

- Migrar o cédigo efectuado em Matlab para uma linguagem universal como o
C++. Esse cbodigo deverd ainda permitir a manipulacdo directa de ficheiros MP3, ao
contrério dos WAV tilizados até agora. Juntar a isso um interface gréfico para a

manipulacdo de todo o programa.
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ANEXO 1. MUSICAS

As colunas da tabela seguinte apresentam da esguerda para a direita a
numeragdo das musicas de treino e de validagéo, a classe a que pertencem (F-Flauta; P-
Piano; V-Violino; C-Cora e O-Opera), 0 nome das mUsicas e 0 seu compositor.

N°  Classe Nome Compositor
MUsicas de Treino
1 F Poco adagio - Sonatain A minor for solo flute C. Bach
2 F Largo - Concerto in G mgjor C. Bach
3 F Allegro - Sonatain A minor for solo flute C. Bach
4 F Allegro - Concerto in D minor C.Bach
5 F Allegro (2) - Sonatain A minor for solo flute C.Bach
6 F Adagio - Concerto in B flat mgjor C.Bach
7 F Allegro assai - Concerto in A minor C. Bach
8 F Andante - Concerto in A minor C. Bach
9 F Allegro assai (2) - Concerto in A minor C.Bach
10 F Allegretto - Concerto in B flat major C. Bach
11 F Allegro assai - Concerto in B flat mgjor C.Bach
12 F Adagio - in D/D-dur/en ré majeur, K.285 Mozart
13 F Allegretto - in D/D-dur/en ré majeur, K.285 Mozart
14 F Allegro - in C/C-dur/en ut magjeur K.Anh.171/K.285b Mozart
15 F Andantino - in C/C-dur/en ut mgjeur K.Anh.171/K.285b Mozart
16 F Variation V - in C/C-dur/en ut majeur K.Anh.171/K.285b Mozart
17 F Variation Il - in A/A-dur/en la mgjeur, K.298 Mozart
18 F Variation IV - in A/A-dur/en lamajeur, K.298 Mozart
19 F Rondeau - in A/A-dur/en lamajeur, K.298 Mozart
20 F Andantino - Concerto for Flute, Harp and Orchestrain C,K.299 Mozart
21 F Rondo - Flute concerto in G,K.313 Mozart
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Rondo - Concerto for Flute, Harp and Orchestrain C,K.299

Variation Il - in C/C-dur/en ut majeur K.Anh.171/K.285b

Adagio non troppo - Flute concerto in G,K.313

Allegro - Concerto for Flute and Orchestra N°2 in D major

Adagio - Concerto for Flute and OrchestraN°2 in D major

Allegretto - Concerto for Flute and Orchestra N°2 in D major

Romance - Concerto for Flute and OrchestraN°4 in G major

(13 - Concerto for recorder, strings and Harpsichord in C major, RV 443
(23 - Concerto for recorder, strings and Harpsichord in C minor, RV 441
(3 - Concerto for recorder, strings and Harpsichord in C major, RV 443
(3 - Concerto for recorder, strings and Harpsichord in C minor, RV 441
Largo - Concerto para flauta-doce, flautartravessa, cordas e baixo
continuo em mi menor

Allegro - Concerto paraflauta-doce, flauta-travessa, cordas e baixo
continuo em mi menor

Largo (2) - Concerto para flauta-doce, flauta-travessa, cordas e baixo
continuo em mi menor

Presto - Concerto para flauta-doce, flauta-travessa, cordas e baixo
continuo em mi menor

Allegro - Concerto in A major

Allegro assai - Concerto in A major

Allegro - Concerto in D minor

Allegro di molto - Concerto in D minor

Tréumerai op. 15/7

Fur Elise

Sonho de amor n°3

Moonlight piano sonata No.14 in C minor op.27

Allegro - Concerto for Piano and OrchestraN°11, in F mgjor, K413
Larghetto - Concerto for Piano and Orchestra N°11, in F major, K413
Tempo di minuetto - Concerto for Piano and Orchestra N°11, in F mgor,
K.413

Allegro con spirito - Sonata for 2 Pianos, in D major, K.448

Allegro con spirito (2) - Sonata for 2 Pianos, in D major, K.448
Andante - Sonata for 2 Pianos, in D magjor, K.448

Allegro molto - Sonata for 2 Pianos, in D magjor, K.448

Allegro vivace - Concerto for Piano and Orchestra N°14, in E flat mgjor,
K.449

Allegro ma non troppo - Concerto for Piano and Orchestra N°14, in E flat
major, K.449

Allegro - Piano concerto No.20 in D minor, K.466

Allegro (2) - Piano concerto No.20 in D minor, K.466

Romanze - Piano concerto No.20 in D minor, K.466

Allegro maestoso - Piano concerto No.21 in C, K.467

Andante - Piano concerto No.21 in C, K.467

Allegro con brio - Piano concerto No.1in C, op.15

Largo - Piano concerto No.1in C, op.15

Rondo: Allegro scherzando - Piano concerto No.1in C, op.15

Allegro con brio - Piano concerto No.2 in B flat mgjor, op.19

Adagio - Piano concerto No.2 in B flat mgjor, op.19

Rondo: Molto allegro - Piano concerto No.2 in B flat major, 0p.19
Rondo: Molto allegro - Piano concerto No.2 in B flat major, 0p.19
Allegro - Piano concerto No.5 in E flat mgjor, op.73 “Emperor”

Adagio um poco mosso (2) - Piano concerto No.5 in E flat mgjor, op.73
“Emperor”

Rondo: Allegro - Piano concerto No.5 in E flat major, op.73 “Emperor”
Largo - Piano concerto No.3 in C minor, op.37

Allegro con brio - Piano concerto No.3 in C minor, op.37

Andante con moto - Piano concerto No.4 in G mgjor, op.58

Rondo: Allegro - Piano concerto No.3 in C minor, op.37

Rondo: Allegro (2) - Piano concerto No.3 in C minor, op.37
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Allegro moderato - Piano concerto No.4 in G magjor, op.58
Rondo: Vivace - Piano concerto No.4 in G mgjor, op.58
Prelude 04

Prelude 07

Prelude 20

Prelude 02

Prelude 04 (2)

No.1 in E/E-dur/en mi majeur

No.2 in B minor/h-moll/en si mineur

No.4 in C minor/c-moll/en ut mineur

No.5in A minor/a-moll/en la mineur

No.7 in A minor/a-moll/en la mineur

No.8 in E flat/Es-dur/en mi bémol majeur

N0.10 in G minor/g-moll/en sol mineur

No.11 in C/C-dur/en ut majeur

No.13in B flat/B-dur/en s bémol majeur

No.14 in E flat/Es-dur/en mi bémol majeur

No0.16 in G minor/g-moll/en sol mineur

No0.17 in E flat/Es-dur/en mi bémol majeur

No.19 in E flat/Es-dur/en mi bémol majeur

No.20 in D/D-dur/en re majeur

Adagio - Sonata No.1 in G minor, BWV 1001

Fuga: Allegro - Sonata No.1 in G minor, BWV 1001
Allemanda - Partita No.1 in B minor, BWV 1002
Double - Partita No.1 in B minor, BWV 1002
Double (2) - PartitaNo.1 in B minor, BWV 1002
Grave - Sonata No.2 in A minor, BWV 1003
Allegro - SonataNo.2 in A minor, BWV 1003
Allemanda - Partita No.2 in D minor, BWV 1004
Giga- PartitaNo.2 in D minor, BWV 1004
Ciaconna - Partita No.2 in D minor, BWV 1004
Allegro assai - Sonata No.3 in C mgjor, BWV 1005
Preludio - Partita No.3 in E mgjor, BWV 1006
Allegro - Violin concertoNo.4 in D, K.218
Andante cantabile - Violin concerto No.4 in D, K.218
Allegro aperto - Violin concerto No.5in A, K.219
Adagio - Vialin concerto No.5in A, K.219

Adagio (2) - Violin concerto No.5in A, K.219
Rondo concertante in B flat, K.269

Adagioin E, K.261

Allegro - Concerto in Mi maggiore RV269 “La primavera’

Danza pastorale: alegro - Concerto in Mi maggiore RV269 “La

primavera’

Allegro non molto - Concerto in sol minore RV315 “’L’estate”

Allegro - Concerto in Famaggiore RV293 “L’autunno”
Allegro (2) - Concerto in Famaggiore RV293 “L’ autunno”
Remance para violino op.50 reprise

Loure - PartitaNo.3 in E major, BWV 1006

Agnus - Missa Pange Lingua

Alleluia- Missa Pange Lingua

Hymne “Pange Lingua’ - Missa Pange Lingua

Sanctus - Missa Pange Lingua

Venite, Benedicti - In Dulci Jubilo

Haec dies. Confitemini - In Dulci Jubilo
Videns dominus sororem - In Dulci Jubilo

Crastina die - Coros Amadores da Regi&o de Coimbra
In monte olivetti - Coros Amadores da Regido de Coimbra
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Auprée detoi - Coro dos professores de Coimbra

Boina, boina - Coral de Letras da Universidade de Coimbra
Meditagdo - Grupo vocal Ad libitum

In memoriam - Orfeon Académico de Coimbra

Kyrie eleison - Coro dos pequenos cantores de Coimbra
N&o choro por me deixares - Coro misto da Universidade de Coimbra
Balada para Coimbra - Antigos orfeonistas da Universidade de Coimbra
Introitus: in medio ecclesie - Mass for St. Anthony of Padua
Kyrie - Mass for St. Anthony of Padua

Graduale: osiusti - Mass for St. Anthony of Padua

Alleluia: Antoni compare inclite - Mass for St. Anthony of Padua
Communio: domine, quinque talenta - Mass for St. Anthony of Padua
Hymnus: veni creator spiritus - Mass for St. Anthony of Padua
Pie Jesu - Requiem, 0p.48

Agnus del - Requiem, 0p.48

Ave Maria - D 839

Kyrie - Massin C minor, K.427

Psalm 42

Agnus dei

Agnus de (2)

Ave Maria— Vespers, op.37

Tantum ergo, op.10 No.2

Laudamuste - Gloria

Beatus vir a6 - Selvamorale e spirituale

Spem in aium, motet &40

Jesus, Bleibet meine Freude - Cantata BWV 147

Jauchzet, frohlocket, auf, preiset die tage

Euntes ibant et flebant - In convertendo

Fortuna Emperatrix Mundi

Allegro assai - Sinfonia N0.9 en re menor, 0p.125, “Cora”
Andante: In Terra Pax — Gloria RV.589

Signore, ascolta - Turandot

Come per me sereno - La sonnambula

Poveri fiori - Adriana lecouvreur

La mamma morta - Andrea chenier

O mio babbino caro - Gianni schicchi

Qual fiamma ave andl guardo - | Pagliacci

Ebben ne andro lontana - Lawally

Al vostri giochi — Amleto

Granada

Por a humo - D. Francisguita

Tu, tu, amore? Tu? — Manon lescaut

O incantesimo! Parlal Parlal - Mefistofele

Cor€e' ngrato - Lafanciulladel west

Ay, ay, ay - Lafanciulladel west

Cruda sorte! Amor tiranno - L' Italianain Argeri

Poema en forma de canciones. Los dos miedos

Tus gjillos niegros

Cancién de Cuna

Un giorno di regno

| Lombardi

| Due Foscari

Giovanna D’ Arco

Attila

Macbeth

Jérusalem

Il Corsaro

Stiffelio

Rigoletto

La Traviatta
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La Traviatta (2)

Les Vépres Siciliennes

Aroldo

LaForzadel Destino

Don Carlos

Falstaff

Rigoletto (2)

Unavaoce poco fa— Il Barbiere di Siviglia
La Traviatta (4)

Spargi d amor pianto — Lucia di Lammermoor
Casta Diva— Norma

M Usicas de Validagédo

Poco adagio - Sonatain A minor for solo flute

Allegro - Sonatain A minor for solo flute

Allegro (2) - Sonatain A minor for solo flute

Allegro assai - Concerto in A minor

Adagio - Concerto in B flat mgjor

Allegro —in D/D-dur/en ré mgjeur, K.285

Tempo di Menuetto - in G/G-dur/en sol majeur, K.285a

Variation | - in A/A-dur/en lamajeur, K.298

Adagio - Concerto for flute and orchestra N°8 in G major

Allegro — Concerto for Flute, Harp and Orchestrain C,K.299
Andante — For Flute and Orchestrain C,K.315

Allegro maestoso - Flute concertoin G,K.313

Allegro - Concerto for Flute and Orchestra N°4 in G major

Rondo: Moderato - Concerto for Flute and Orchestra N°4 in G major
(23 - Concerto for recorder, strings and Harpsichord in C mgjor, RV 443
(13 - Concerto for recorder, strings and Harpsichord in C minor, RV 441
Largo — Concerto para flauta-doce, flauta-travessa, cordas e baixo
continuo em mi menor

Presto - Concerto in G major

Allegro di molto - Concerto in G major

Un poco andante - Concerto in D minor

Nocturno op.9/2

Andantino - Concerto for Piano and Orchestra N°14, in E flat major,
K.449

Larghetto (2) - Concerto for Piano and Orchestra N°11, in F major, K413
Tempo di minuetto (2) - Concerto for Piano and OrchestraN°11, in F
major, K.413

Andante (2) - Sonata for 2 Pianos, in D mgjor, K.448

Allegro molto (2) - Sonata for 2 Pianos, inD magjor, K.448

Allegro vivace (2) - Concerto for Piano and Orchestra N°14, in E flat
major, K.449

Rondo - Piano concerto No.20 in D minor, K.466

Allegro vivace - Piano concerto No.21 in C, K.467

Allegro con brio (2) - Piano concerto No.1in C, op.15

Rondo in B flat Wo06 - Piano concerto No.1 in C, op.15

Allegro con brio - Piano concerto No.2 in B flat major, op.19
Allegro - Piano concerto No.5 in E flat mgjor, op.73 “Emperor”
Adagio um poco mosso - Piano concerto No.5 in E flat mgjor, op.73
Rondo: Allegro (2) - Piano concerto No.5 in E flat mgjor, op.73
Allegro con brio - Piano concerto No.3in C minor, op.37

Allegro moderato - Piano concerto No.4 in G magjor, op.58

Prelude 06

Minute Waltz

Prelude 06

No.3 in E minor/e-moll/en mi mineur
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Verdi
Verdi
Verdi
Verdi
Verdi
Verdi
Verdi
Rossini
Verdi
G. Donizetti
V. Bdlini

C.Bach
C.Bach
C.Bach
C.Bach
C.Bach
Mozart
Mozart
Mozart

F. Devienne
Mozart
Mozart
Mozart

F. Devienne

F. Devienne

A. Vivadi

A. Vivadi

G. Tdemann

C.Bach
C.Bach
C.Bach
Chopin

Mozart
Mozart
Mozart

Mozart
Mozart

Mozart

Mozart
Mozart
Beethoven
Beethoven
Beethoven
Beethoven
Beethoven
Beethoven
Beethoven
Beethoven
Chopin
Chopin
Chopin
Pagannini
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No.6 in G minor/g-moll/en sol mineur

No.9 in E/E-dur/en mi majeur

No.12 in A flat/As-dur/en la bémol majeur

No.15 in E minor/e-moll/en mi mineur

No0.18 in C/C-dur/en ut majeur

Siciliana - Sonata No.1 in G minor, BWV 1001

Correnta - Partita No.1in B minor, BWV 1002

Fuga - SonataNo.2 in A minor, BWV 1003

Corrente - Partita No.2 in D minor, BWV 1004

Fuga - Sonata No.3 in C mgjor, BWV 1005

Minuett Il - PartitaNo.3 in E major, BWV 1006

Rondeau - Violin concerto No.4 in D, K.218

Rondeau - Violin concerto No.5in A, K.219

Rondoin C, K.373

Largo e pianissimo sempre - Concerto in Mi maggiore RV269 “La
primavera’

Adagio presto - Concerto in sol minore RV315 “’L’ estate”
Allegro non molto - Concerto in Faminor RV297 “L’inverno”
Gavotte en rondeau - Partita No.3 in E mgjor, BWV 1006
Gigue - PartitaNo.3 in E major, BWV 1006

Credo - Missa Pange Lingua

Kyrieeleison - In Dulci Jubilo

Levavi oculos meos - In Dulci Jubilo

Romance a4 a Rainha Santa |sabel - Coros Amadores da Regido de C
Magnificat tertii toni - Coros Amadores da Regido de Coimbra
Oh meu menino jesus - Coro D. Pedro de Cristo

Cancéo de embalar - Grupo coral de Santa Cruz

Chanson d'amitié - Coro dos professores de Coimbra

Gloria - Massfor St. Anthony of Padua

Offertorium: veritas mea - Mass for St. Anthony of Padua
Sanctus - Requiem, 0p.48

Agnus del - Requiem

Ave verum corpus - Motet K.618

Ein Deutsches Requiem

Ubi caritas, op.10 No.1

Miserere a9

Hallelujah - Messias

Omnes gentes, motet a 16

Organum: AlleluiaV.video celos apertos

Antiphonae - In Dulci Jubilo

Siciliana- | vespri siciliani

Ombraleggera- Il perdono di ploermel

Pace pace mio dio - Laforza del destino

Non mi lasciara, o speme - Guilherme Tell

Jeveux vivre dans le réve - Romeu e Julieta
Ch'ellami credaliberoi lontano - Lafanciulla del west
Piangero la sorte mia - Jalio César

Nacqui al’ affanno... Non piu mesta - La cenerentola
Alli estd, riyendo - De lavida breve

Ernani

Alzira

| Masnadieri

Luisa Miller

Il Trovatore

La Traviatta (3)

Un Ballo in Maschera

Aida

ANEXOS

Pagannini
Pagannini
Pagannini
Pagannini
Pagannini
J. Bach
J. Bach
J. Bach
J. Bach
J. Bach
J. Bach
Mozart
Mozart
Mozart

Vivaldi

Vivaldi
Vivaldi
J. Bach
J. Bach
J. Desprez
Ambrosian
Chant
Ambrosian
Chant
CARC
G. Du Fay
G. Du Fay
G. Du Fay
G. Du Fay
G. Du Fay
G. Du Fay
G. Fauré
J. Catoire
Mozart
J. Brahms
M. Duruflé
G. Allegri
G. Handel
G. Gabridli
F.Anon
Ambrosian
Chant
Verdi
J. Meyerbeer
Verdi
Rossini
C. Gounod
G. Puccini
Haendel
Rossini
M. Fala
Verdi
Verdi
Verdi
Verdi
Verdi
Verdi
Verdi
Verdi
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98 (0] Un bel di vedremo - Madame Butterfly G. Puccini
29 (@] Si, mi chiamano mimi — La Bohéme G. Puccini
100 (0] Viss d arte - Tosca G. Puccini
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