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ReEsumMO iX

RESUMO

Como resultado da massificacdo do computador, deeato generalizado da
largura de banda disponivel e da universalizacdotdenet, a industria da distribuicao
electronica de musica teve um enorme crescimergallionos anos. Esse crescimento
esta também relacionado com a facilidade com quedaxidade de um clique se pode
aceder a bases de dados de musica de grandes @esieBssas bases de dados tém de
estar sempre actualizadas com toda a musica quelézida diariamente e tém de estar
organizadas de acordo com as taxonomias definidiess goder responder da melhor

maneira as pesquisas dos utilizadores.

A catalogacdo de pecas musicais com base nas talmaitilizadas, € um
processo cada vez mais dificil de realizar de ummd manual, devido a questées de
tempo e de eficiéncia de quem as faz. Surgiu portamecessidade da utilizacdo do

computador para a criacdo de sistemas de clagsiiGautomaticos.

Este tipo de sistemas envolve tarefas como a €&oade caracteristicas de
cada musica e o desenvolvimento de classificadguesutilizem as caracteristicas
extraidas.

Quanto a extraccéo de caracteristicas, utilizaeseertrabalho acr, loudness
centroide, largura de banda e uniformidade. Estaacteristicas sdo estatisticamente

manipuladas fazendo um total de 40 caracterigtiaes cada musica.

Em seguida sdo utilizados trés classificadores: KNGBWMM e MLP. A
classificacédo consistiu em trés problemas, todasimmados com a musica classica. No
primeiro pretendeu-se discriminar entre muasica flatda, piano e violino. No segundo
problema pretendeu-se distinguir musica coral derapFinalmente no terceiro

classificou-se num dos 5 géneros musicais anteriore



X REsSumMO

ApoOs a comparacdo dos resultados dos classificdcinegou-se a conclusao
que o MLP originou os melhores resultados em taamdarefas de classificacéo,
conseguindo percentagens de musicas bem clasadicdé 85%, 90% e 76%

respectivamente para os primeiro, segundo e terpeablema de classificacao.

Este classificador foi entdo utilizado para faz@auaproximacdo a um sistema
de classificacdo automatico de géneros musicaisteNsistema, cada mausica foi
representada por dez extractos escolhidos de fguah para todas as musicas. Cada

musica foi classificada no género musical maisasgmtado pelos seus extractos.



ABSTRACT Xi

ABSTRACT

The massification of computer use, and the avditglof Internet access with
increasing available bandwidth, created condititmshe tremendous growth that the
industry of electronic music delivery has experehn the last few years. This growth
is also related to the ease that, at the speechefclick, one can access huge music
databases. Those databases must be permanentliedipdigh all the music that is
produced every day and must also be organized diogpto the defined taxonomies, so
that they give the best possible answer to useiesies.

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

classification.

Classification systems involve tasks such as theaeton of features from

each musical piece and the development of classifi@t use the extracted features.

Regarding feature extraction, in this work we usezcr, loudness centroid,
bandwidth and uniformity. These features are stediy manipulated, making a total

of 40 features for each piece of music.

Then, three classifiers were used: KNN, GMM and MIRe classification
consisted on three problems, all of them relatedidssical music. In the first one, the
goal was to discriminate between music for flutggnp and violin. In the second
problem, we aimed to separate choral music frommaod&nally, in the third problem,

the classification was conducted using the fivenmeid genres.



Xii ABSTRACT

After comparing the results obtained with the thekessifiers, we came to the
conclusion that MLP originated the best resultslirthe classification tasks, achieving
accuracies of 85%, 90% and 76% for the first, sd@nd third problems, respectively.

This classifier was then used for approximating aartomatic music genre
classification system. In this system, each mugi@de was represented by ten extracts,
chosen in the same manner for all the pieces. gmde was then classified according

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

INTRODUCAO

“A musica exprime a mais alta filosofia numa lingean que a razao néao
compreende.”

Schopenhauer

1.1 MOTIVACAO E ENQUADRAMENTO

A classificagcdo de musica tem-se tornado para o di#oncada vez mais
importante, a medida que aumentam a quantidade dsican disponivel e as
necessidades de catalogacdo. Essa catalogacatopmateas mais diversas formas: por
género musical, por artista, por época, por natistade, por instrumento(s), por tipo de
voz (e.g., feminina), por contexto em que se ingerg., musica pertencente a banda

sonora de um filme), etc.

Desde sempre a classificacdo tem sido feita mamumdén o que acarreta
alguns problemas 0Obvios, como por exemplo 0 temy & necessario para concluir
essa operacao caso 0os dados a organizar sejamogalsin©utro problema é o grau de
subjectividade associado a cada classificacdoyg¢aog resultados desta dependem da

pessoa que classifica, do seu conhecimento musdzalsua experiéncia.
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Nos ultimos anos, devido a varios factores como epg@mplo, a evolugéo
rapida dos computadores tanto a nivel de softwaredhardware, 0 aumento gradual e
generalizado de largura de banda disponivel, aewsalizacdo cada vez maior da
Internet e a criagdo de novos formatos de compredsanusica mais eficientes (e.g.,
MP3), a Internet tornou-se rapidamente um mercasdteaivel para um determinado
conjunto de servigos que tiram partido desses regtpara aumentar a satisfacéo e a

comodidade dos utilizadores.

Estes servicos, como por exemplo, os de compragavee musica (e.g., sitios
como AllMusicGuide — www.allmusic.com, ouCDNOW - www.cdnow.com)
necessitam, para se tornarem interessantes partlipasdores, de bases de dados de
musica sempre actualizadas e motores de pesquisangpo real eficientes e rapidos

que respondam sempre que possivel com sucessecasgas desses utilizadores.

Para se conseguir 0 sucesso nas pesquisas a assaslé dados, € necessario
organiza-las segundo taxonomias que vao de encastnecessidades dos utilizadores.
Uma das taxonomias mais comuns nha classificacdo mdisica consiste na
hierarquizacdo de géneros musicais (e.g., musiassich dividida nos géeneros vocal e
instrumental. Por sua vez, o género vocal dividata Opera, coral e o género
instrumental dividido em musica para flauta, mUgiaea piano e musica para violino).
Assim sendo, cada nova musica a inserir na basg#ades, devera ser previamente
classificada num dos géneros da taxonomia em céasda esta por vezes bastante
subjectiva. Isto fara, como é Obvio, que o procaesactualizacdo das bases de dados
se torne ainda mais moroso e complexo. Esta coé@eem) juntamente com o facto de
todos os dias serem adicionadas milhares de nousieas nas bases de dados, faz com
que os métodos manuais de classificacdo sejamcazeB na resposta a essas
necessidades. Assim, surge a inevitabilidade diaagfo do préprio computador para

esse tipo de tarefas, através de sistemas defickas®o automéatica.

Uma outra dificuldade a ultrapassar, prende-se a&@aita de uniformidade das
taxonomias utilizadas pelos diferentes fornecedal@sservico. Diferentes servigos
utilizam classes de tipos distintos, bem como difegs especializacbes. Uma
aproximacao a este problema é conduzida por [P&Beizaly, 2000], onde se procura
definir regras uniformes para a descri¢cao de taxmas
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A classificagdo de musica, ndo é a Unica causagaracdo de sistemas de
classificacdo automatica. Areas como reconhecimedéo voz ou em geral
reconhecimento de padrdes de sinal na Engenhariledicina ou em outras ciéncias

foram igualmente causadoras dessa evolucéao.

A investigacdo nesta area tem-se multiplicado,engativa de fazer com que
esse tipo de sistemas, que estdo ainda numa fatgamente inicial, se tornem cada

vez mais eficientes e fiaveis.

O objectivo desta dissertacdo € a classificacdmalgica em subgéneros da
musica classica Sao considerados 3 problemas de classificacagriNeiro pretende-
-se a discriminacdo em 3 subgéneros instrumentaisica para flauta, masica para
piano e musica para violino. No segundo, o objecéva distincdo de mausica vocal:
musica coral e 6pera. Finalmente o terceiro proaleta classificacdo consiste na

separacdo num dos 5 subgéneros musicais anteriores.

Escolheu-se, ao contrario de alguns investigadguesoptaram por géneros
bastante dispares (e.g., disco, musica clagsizarock, etc), um conjunto de géneros
musicais bastante similares divididos em varios blproas de classificacao:
discriminagdo de musica instrumental, de musicalvecde musica classica no seu
todo. Pretendeu-se criar classificadores espeathlz, mais focalizados numa Unica

classe, ao invés de classificadores genéricosltpreassem classes mais dispares.

Optou-se pela musica classica por varias razéeeelPo por ndo haver ainda
muitos estudos especificos apenas sobre este dipplidica. Algumas excepg¢des sao
[Tzanetakis & Cook, 2002], que subdivide musicasiéa em 4 subgéneros (Capitulo
2), e alguns autores que fazem analises timbreasas separados de instrumentos nao
englobados em ambientes polifénicos [Agostini ef aD03]. Em segundo pela
necessidade crescente de investigacdo neste caspecifeo, ja que existem na
Internet cada vez mais sitios especializados ou componentes especializadas na
musica classica. Em terceiro, por que nao diz@douma questdo de gosto pessoal do

autor por este tipo de musica.

! Mais correctamente dever-se-ia chamar musicaterydique musica classica representa uma
época da musica erudita. Optou-se no entanto m#lantinacdo de mdusica classica, pelo facto de ser

mais intuitivo e de uso geral.
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1.2 ABORDAGENS

O objectivo deste estudo ndo é construir um sistquea utilize trechos de
musica de longa duracdo, mas sim de pequena dueas@mificativos para cada um
dos géneros musicais. A ideia é imitar de algumaeina a forma como os seres
humanos classificam a musica, i.e. conseguir ¢leasutilizando pequenos segmentos

de musica [Perrot & Gjerdigen, 1999].

Vao ser extraidas caracteristicas de cada extmagsical. Essas caracteristicas
foram escolhidas de forma a privilegiar a anélisdinhbre e doitch? do sinal, o que,
de acordo com o0s objectivos de classificacdo ptesddistincdo entre timbrepéch de
instrumentos e voz) parece ser o ideal. As cailigtitars base sdo, centroide, largura de
banda, uniformidaddoudness, zcr* e as diferencas entre duas janelas consecutigas da
5 caracteristicas anteriores Nos géneros musigaiq@estdo, o ritmo ndo € uma
caracteristica tdo importante, como tal, ndo foesitnaidas caracteristicas importantes

para a analise ritmica.

Neste trabalho séo utilizados 3 tipos de classifioes: K-Vizinhos mais
Proximos (KNN); Modelos de Misturas Gaussiaha@GMM) e Redes Neuronais
Artificiais (ANN), mais concretamente Redes PendapMulticamada(MLP).

O objectivo de utilizacdo de mais do que um clasgibr é precisamente para,

partindo dos mesmos pressupostos iniciais, podaparar resultados e assim ter uma

2 pitch corresponde & percepcéo que o ouvido humano tdragigéncia do sinal.
® Loudnessorresponde a percepgéo que o ouvido humano témetsidade do som.

* Em terminologia Inglesa: Zero Crossing Rate. Eafacteristica mede a taxa de intersecgées
com o eixo das abcissas por unidade de tempo, eftqoaste estudo o que se mede € o ndmero total de
interseccbes com o eixo das abcissas nos 6 s qupfem o sinal. Apesar desta discrepancia de

conceitos, optou-se por chamar a caracteristicaleala, zcr.
® Em terminologia Inglesd$-Nearest Neighbors - KNN.
® Em terminologia Inglesa: Gaussian Mixture ModeBMM.

" Em terminologia Inglesa: Multilayer Perceptron L
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nogcdo do comportamento de cada um deles, num sisienctlassificacdo deste tipo.
Assim sendo, o KNN é um classificador estatistiaotonsimples de implementar que
nao necessita de treino. Por outro lado, além dmaes lento na classificacdo, também
exige mais memodria para armazenar Simultaneameoti®st os vectores de

caracteristicas. O GMM, é um classificador prolstigio facil de implementar e

computacionalmente eficiente, utilizado principaitee até h& uns anos, em
reconhecimento de voz. Em relacdo a rede MLP, énohelo deterministico capaz de

aproximar funcdes complexas.

Toda a programacao utilizada neste trabalho falymiola emMatlab®, ja que
esta ferramenta contém algumas fun¢des nativasmergular sinais audioteolboxes
especificas para alguns dos classificadores wdzaN&o obstante as vantagens Obvias
do Matlab, pretende-se migrar o codigo para uma linguagens oraversal como o

C++, por uma questao de eficiéncia computacional.

Foi ainda utilizada para extraccdo de segmentofiutBo uma excelente

aplicacdo chamadaool Edit Prd.

1.3 CONTRIBUICOES DA DISSERTACAO

Do estudo, analise e desenvolvimentos efectuadowrem deste trabalho,
resultaram um conjunto de contribuicdes cientifiedgumas delas com algum caracter

original.

Tentou-se sempre ao longo deste trabalho, utili@ganicas conhecidas da
literatura de uma forma combinada, com o intuitcageesentar novas abordagens que

pudessem maximizar a resolucao dos objectivos Bmpscdeste estudo.

Em relacdo aos géneros musicais consideradogoutiie um conjunto de
subgéneros da musica clédssica, bastante similaries si. O objectivo foi tentar
especializar um sistema de classificacdo, paraedeg poder atingir o mais possivel

8 Matlab — Versé&o 6.1.0.450 Release 12.1, The Waiks, Inc.

° Cool Edit Pro — Vers&o 2.00 [2095.0] , SyntriftilSoftware Corporation



6 Capitulo 1

“a folha da arvore” (e.g., muasica para piano). @atrautores fizeram estudos
semelhantes, mas quase sempre para géneros nfeitentds entre si, em que por
consequéncia classificavam de uma forma muito genée.g.,jazz musica classica).

Além disso, ndo ha praticamente estudos especgmm® musica classica, pelo menos
com géneros tdo similares. Esta diferente abordagede ser considerada uma

contribuig&o original.

Quanto as caracteristicas escolhidas foi utiliaada abordagem que resultou
na combinacdo de perspectivas de varios automed teempre em atencdo o tipo de
classificagdo que se pretendeu efectuar. Assimanfoescolhidas caracteristicas
reconhecidamente importantes para a andlise destieglitch do sinal.

Em relacdo a classificagdo propriamente dita, pdete-se comparar
metodologias, utilizando para tal trés classificadobastante diferentes entre si, que
utilizaram os mesmos dados e cujos resultados pemdelaramente em todos os
problemas de classificacdo para as redes MLP, amukira sua superioridade em
relacdo a métodos estatisticos e probabilisticestes problemas com grande
similaridade entre as classes. Além disso os sestgt alcancados, comparativamente

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

Em termos de critérios de classificagdo de musica ps redes MLP, foram
criados dois conjuntos de regras (regras de catiujmercentagens 1 e regras de calculo
de percentagens 2) que em conjunto fornecem unma ¢thea das influéncias de cada
género musical numa determinada musica, permitiledta forma tirar conclusdes mais

precisas. Os critérios de classificacdo podemawsiderados contribui¢cdes originais.

O presente trabalho estd condensado em dois artigos aceite para
publicacdo na conferéncigngineering of Intelligent System(&IS 2004), onde é
definida uma aproximacao a um sistema de clasgicautomatica de subgéneros da
musica classica, desde a identificacdo dos prolsleseaclassificacdo, passando pela
extraccdo de caracteristicas até a classificacdizanto redes neuronais; outro,
submetido acEuropean Symposium on Artificial Neural NetwoEESANN 2004),
onde é efectuado um estudo comparativo entre @swuaetodologias de classificacdo

descritas.
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1.4 ORGANIZACAO DA DISSERTACAO

Esta dissertacdo esta organizada em seis capiudosstdo dispostos de uma
forma independente e sequencial em relagdo adlalla experimentacao realizado. O
objectivo é torné-la tdo coerente quanto possivel.

O capitulo 1 corresponde a esta introducdo, ondtissetem as motivacdes
que estdo na origem deste trabalho, as abordaggusdas e as contribuicbes do

trabalho.

No capitulo 2 sera apresentado um resumo sobradoede arte actual na area

da classificagdo automatica de musica.

Os capitulos 3 e 4 expdem cronologicamente 0s EspETNicos que estao por
detras da construcdo de um sistema de classifiGag@omatico. No capitulo 3 ir4 ser
explicado o porqué da extraccdo de caracteristeasmusicas. Irdo ser explanados
ainda alguns aspectos sobre as pecas de musicad#f neste trabalho, como a sua
escolha, tipo e tamanho. Serdo ainda apresentadaaracteristicas extraidas, bem
como o seu calculo. No capitulo 4 e apos estanidefie calculada a representacao de
cada musica (ficheiro onde estdo definidas as tafsiicas extraidas), sdo explicados
os problemas de classificagdo em analise nestaltiabEm seguida sé&o descritos ao
pormenor os 3 classificadores utilizados, KNN, GMMMLP. Esta anélise dos
classificadores, apesar de ser bastante tedrieenpre que possivel direccionada para

0s objectivos deste trabalho, nomeadamente atdevésemplos.

O capitulo 5 ir4 descrever a forma como as expaeérde investigacdo foram
realizadas, nomeadamente, a forma como os claskifies foram configurados e as
premissas que serviram de base a essas experié@mapresentados os resultados de
toda a parte experimental e tiradas concluséesindbdo capitulo, com o classificador
mais eficiente € construido um prototipo que séepd® seja uma aproximacao a um

sistema de classificacdo automatico do mundo real.

No capitulo 6 s&o apresentadas as conclusdes femtisdeste trabalho e séo

identificadas algumas direc¢Oes a seguir no queeror a trabalho futuro.
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A dissertacdo contém ainda um anexo que contérstagém de todas as
musicas utilizadas no trabalho. A dissertagéo tearnom a bibliografia.



Capitulo 2

ESTADO DE ARTE

Vai ser apresentado neste capitulo um resumo Hallw@ produzido por varios
investigadores na area do reconhecimento automégcgéeneros musicais. Vao ser
privilegiados aqueles trabalhos, cujo resultadalfitenha sido considerado de alguma

forma uma referéncia para a realizacéo deste trabal

De notar que a problematica da discriminacdo deicausm géneros €
relativamente recente, ao contrario da classificad# voz ou da discriminacdo entre
voz e musica. Como tal, muito do conhecimento dmmrBecimento em géneros,
nomeadamente algumas das caracteristicas utilizddiasierdado desses tipos de

classificagao.

Assim, vao ser descritos em seguida alguns trabatieo investigacdo cujo
objectivo é construir um sistema de classificacétoraatico em géneros musicais,
desde a definicdo dos problemas em questdo, paspatedextrac¢do de caracteristicas,

até a classificagdo propriamente dita.

George Tzanetakis e Perry Cook em [Tzanetakis &kC@602] classificam
musica em 10 géneros musicais, homeadamente malagsica,country, disco, hip-
hop, jazz rock, blues reggae pop e metal. Especializam ainda os classificadores
utilizados em dois tipos de musica: musjaaz e musica classica. No caso @az

9
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consideram 6 subgénerdsigband cool, fusdo, piano, quartetossginge no caso da
musica classica 4 subgéneros; musica coral, omqugsano e quarteto de cordas. As
caracteristicas timbricas utilizadas s&o: centroidioff, flux, MFCC e zcr. Estas
caracteristicas sédo calculadas em janelas de enddispequena duracdo (23ms).
Posteriormente sdo calculadas as médias e varsadagm caracteristicas anteriores em
intervalos de tempo de 1s. E calculada ainda acteafsticalow-energynos mesmos
intervalos de 1s. As caracteristicas ritmicas usada calculadas a partir do histograma
de batidas da musica e séo A0, Al, RA, P1, P2 e SAfikaracteristicas do contetudo
de pitch sdo baseadas em técnicas de detec¢cdo multippétatee chamam-se FAO,
UPO, FPO, IPO1 e SUM. Tanto as caracteristicasodsrcomo as de contetdo iech
sao calculadas em relacdo a musica toda. No sedédavaliar a importancia das
caracteristicas foram utilizados dois classificeadoiGMM e KNN. Os resultados de
classificagdo alcancados foram de 61% para os férge e 82,25% para a musica
cldssica. Outro estudo com algumas variantes, dasmms autores juntamente com

Georg Essl, foi publicado em [Tzanetakis et alQ12(L)].

Seth Golub [Golub, 2000] classifica musica em sgémneros bastante
diferentes: a cappela celta, classica, electronica, jazz, latina pep-rock As
caracteristicas utilizadas sdmdnesscentroide, largura de banda e uniformidade, bem
como outras caracteristicas estatisticas obtidparér delas. Foram utilizados trés
classificadores: Modelo linear generalizado (GEM)MLP e KNN. Os melhores

resultados de classificagdo conseguidos foram %e 67

Karin Kosina [Kosina, 2002] classifica em apena8s trgéneros muito
diferentes: metal, danca e classica. Utiliza umjwdn de caracteristicas que engloba
MFCC, zcr, energia beat Foi conseguida uma taxa de sucesso na classifiak 88%

para o classificador utilizado, KNN.

Hagan Soltau e colegas [Soltau et al., 1998] dlaasi musica em quatro
géneros musicaispck, pop, technoe classica. Utilizam HMM explicit time modelling

with neural network§ETM-NN). Os melhores resultados foram de 86,1%.

% Em terminologia Inglesa: Generalized Linear Mod8LM
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David Pye [Pye, 2000] utiliza MFCC e GMM para clsar masica em seis
géneros:blues easy listening classica, 6pera, danca reck E conseguida uma

percentagem de sucesso de 92%.

Relacionado também com esta dissertacao, no querr@ao reconhecimento
timbrico de instrumentos, existe um estudo pubtigaak Agostini, Longari, e Pollastri
[Agostini et al., 2003] que pretende avaliar umjonto de caracteristicas espectrais
com o objectivo de classificar sons monofénicos2@deinstrumentos. O objectivo é
identificar tons de instrumentos unicamente pelo ts®mbre. Foram utilizados quatro
classificadores: Andlise canénica discriminante AFD andlise quadratica
discriminante (QDAY, maquinas de suporte a vectores (S¥ KNN. O melhor

resultado de classificacdo para os 27 instrumdaoiae 92,8%.

Keith Martin [Martin, 1998] e [Martin & Kim, 1998Fstuda igualmente o
problema da identificacdo de instrumentos. Ele @opm conjunto de caracteristicas
relacionadas com as propriedades fisicas dos metritos com o objectivo de os
identificar num ambiente polifonico. Outros estudmisda sobre identificacdo de

instrumentos foram publicados em [Fraser & Fujind§®9].

E ainda utilizado por alguns autores o métodaldstering conhecido por
Self-Organizing Map(SOM) [Kohonen, 1989] que permite facilmente eszpes
graficamente os resultados da classificacdo. O SOMe facto um tipo de rede
neuronal. Um dos autores que o utiliza é Elias Rélmjampalk, 2001], num treino
nao supervisionado para agrupar mauasicas pela sudarsilade. O resultado da
classificagdo € um mapa de “ilhas” no qual cada dbntém pecas de masica similares
entre si. Frihwirth e Rauber [Frihwirth & RaubefO02] utilizam SOM'’s para
organizar coleccdes de musica de acordo com o&er@e as suas caracteristicas. Sao
usadas caracteristicas espectrais. A segmentagietdada em duas etapas: primeiro

agrupa segmentos de musica de acordo com a suarglade, e depois agrupa as

™ Em terminologia Inglesa: Canonical Discriminantafsis - CDA
12 Em terminologia Inglesa: Quadratic Discriminantaiysis - QDA

3 Em terminologia Inglesa: Support Vector Machin&/M
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composicdes de acordo com a similaridade dos ségmedutro estudo com algumas
variantes, dos mesmos autores, foi publicado emlj&a& Friuhwirth, 2001].

Existem ainda estudos néo relacionados especifit@neem a classificacdo de
géneros musicais, mas com a discriminacdo de vogicane outros sons (ambientais).
Algumas das abordagens desses trabalhos sédo ateisapclassificacdo em géneros

musicais.

Lu, Jiang e Zhang [Lu et al., 2001] propdem um gptg de caracteristicas
com o objectivo de classificar sinais audio em voasica, sons ambientais e siléncio.
Esta classificagédo € hierarquica, i.e., primeiassifica-se em sinais com voz ou sem
voz e em seguida classifica-se 0s sinais sem vom@sita, sons ambientais e siléncio.
Foram utilizados como classificadores o KNN d.inear Spectral Pairs — Vector
Quantization (LSP-VQ). Foi conseguida uma taxa de sucesso d@3%8 na
discriminagdo voz, musica. Variantes deste estudieqm ser analisadas em [Zhang &
Kuo, 1998] e [Lu & Hankinson, 2001].

Liu e Wan [Liu & Wan, 2000] classificam audio emvzy muasica e sons
ambientais. Sao utilizados quatro classificadoredes neuronais, KNN, GMM e rede

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

* Em terminologia Inglesa: Probabilistic Neural Netk/- PNN



Capitulo 3

EXTRACCAO DE
CARACTERISTICAS

Neste capitulo ira ser explicado o porqué da egli@ale caracteristicas. Iréo
ser explanados ainda alguns aspectos sobre asdqeegassica utilizadas neste trabalho,
como a sua escolha, tipo e tamanho. Em seguidap skrscritas as caracteristicas

extraidas, o seu calculo e normalizacao de dados.

3.1. MOTIVACAO

Para classificar, através do computador, misicag@neros musicais ou em
outro tipo de taxonomia, torna-se necessario dafmia representacdo para a musica de
forma a tornar viavel essa mesma classificacadmAsgpenas 1 minuto de uma musica
extraida de um CD (44,1 khz, 16 bits, estéreo)pacem disco cerca de 10 MB
(44100*2*60*2 bytes). Pode-se optar pela reducaquddidade da musica digitalizada
para valores em que o0s objectivos da classificagacsejam todavia muito penalizados,
e.g., 0 mesmo minuto a 22050 hz, em mono ocupaaguwca de 2,5 MB. Mesmo que
se considere que os parametros de digitalizac&riams sdo aceitaveis a nivel da

percepcdo das caracteristicas fundamentais da an@ste MB/min. continua a ser um

13
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valor elevado, tendo ainda por cima em conta qulassificacdo (capitulo 4) pressupde
um processo de treino. Este processo de treinodapin grande numero de pecas
musicais simultaneamente em memoria, 0 que factBnesgotaria 0s recursos
computacionais disponiveis. Mais decisivo paraseéestar ainda na situacao ideal, € o
facto de um classificador que no processo de tteimioa um nimero de entradas muitas
vezes superior (2,5 milhdes) ao numero de musieadreino ndo ser capaz de

aproximar a funcdo alvo com um minimo de exact[@&hop, 1995].

Mostrou-se que o tamanho da representacdo de @@arpusical € muito
importante para a viabilidade da classificacdo, néasé o unico factor. Mesmo que se
consiga a reducdo do tamanho para valores acaitav@d se conseguira produzir
conhecimento com esta nova representacéo, ja quest® em informacédo crua. E
necessario extrair caracteristicas baseadas emquages do sinal a partir das quais se

possam detectar padrées em relagdo aos variogénasicais.

Assim, a base de qualquer sistema automatico dsifitacdo de dudio em geral
€ a extraccdo de caracteristicas, ou seja cadh &digo a classificar devera ser
representado por um vector de caracteristicagdddi caracteristicas a extrair depende

do tipo de classificacéo a efectuar.

Deste modo, no nosso caso, para cada peca museieah fextraidas 40
caracteristicas que em conjunto definem a assmateircada musica. Essa assinatura

fica armazenada num ficheiro de dados com mengsied KB.

A classificagdo automatica de musica, nomeadandmtgéneros musicais, €
relativamente recente comparado com a classificad@oaudio em geral, cuja
investigacdo desde ha algum tempo investe no reconknto de voz e na
discriminacdo entre voz e mausica. Sao reconhecmwmalmente na classificacao
automatica de mausica trés conjuntos de caractassiinportantes, conforme a funcéo a
gue sao destinadas: analise do timbre, analiserte@do ritmico e analise do contetudo
a nivel depitch.
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3.2. FORMATO DE GRAVACAO DAS MUSICAS

As musicas foram todas extraidas a partir de C®s yma questdo de
qualidade dos dados finais. Foram gravadas com fregaéncia de amostragem de
22050 Hz, com 16 bits de quantizagdo e com formataoaural (mistura em partes
iguais num s6 canal dos dois canais estéreo). Amsdiminuicdo da frequéncia de
amostragem para metade e da reducédo do numermas para um, é um formato com
uma qualidade muito aceitavel no que diz respeperaepcdo que o Homem tem da
musicd® e principalmente em relacdo a qualidade das eafstitas extraidas de cada

musica, como se podera ver através dos resultaddaskificacéo (capitulo 4).

Os extractos de musica utilizados neste estudmfarmazenadas em ficheiros
way, jA que o programa responsavel pela extraccadoadacteristicas foi feito em
Matlab, que dispbe de um conjunto de funcdes nativas ipanaipular esse tipo de

ficheiros.

A aplicacdo utilizada para fazer a extraccéo dgmsetos de 6 segundos, foi o
Cool Edit Pra

3.3. EXTRACTOS MUSICAIS: ESCOLHA E
DURACAO

Qualquer tarefa de classificacdo pressupde um gsocele treino, cujo
objectivo € definir um determinado conjunto de pe&os que permitam modelar cada
um dos géneros musicais a classificar. O obje&j\an tentar validar uma nova masica,
o classificador atribuir o género musical corregtpeca em questdo. Com certeza, se
iISSO acontecer € porque no conjunto dos exemplo®ith® existem masicas tipicas ou
caracteristicas de cada um dos géneros musicamnsequentemente, o classificador
“aprendeu” da melhor forma possivel a identificada um dos géneros musicais.
Portanto para cada género musical deve ser sef@cltopara treino um conjunto de

5 Uma frequéncia de amostragem de 22050Hz é suficeegundo o teorema de Nyquist para

representar as frequéncias audiveis de sons pemtenida fala e da musica.
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musicas 0 mais abrangente possivel para esse géuoeical. E claro que a qualidade
das amostras escolhidas, no que toca ao seu corntdadnativo, influencia o sucesso

desse processo, assim como 0 numero de musidaadd# para treino.

Neste trabalho recolheu-se um conjunto de extrantgscais com 6 segundos
de duracdo. O objectivo deste estudo ndo € construisistema que utilize trechos de
musica de longa duracdo, mas sim de pequena dueas@mificativos para cada um
dos géneros musicais. A ideia € imitar de algumaema, a forma como 0s seres
humanos classificam a musica [Perrot & Gjerdige999], i.e. conseguir classificar
utilizando pequenos segmentos de musica e usareltagraracteristicas extraidas
directamente da analise de superficie feita ad.sina

3.4. CONVERSOES: TEMPO - FREQUENCIA

A representacdo habitual de cada musica capturadadominio do tempo,
i.e., cada amostra do seu sinal é um par orderadcodempo no eixo das abcissas e a
amplitude do sinal no eixo das ordenadas. A re8olulp cada uma das componentes
depende do formato de gravacéo. Assim, como jeeferido, neste estudo a frequéncia
de amostragem é de 22050 Hz e a quantizacéo € bigs1@s capturas sao feitas em

formato monoaural, ou seja numa Unica pista.

O que distingue na maior parte das vezes um gémesaal de outro tem a ver
com factores como o timbre, as frequéncias fundéaigenou o ritmo. Para distinguir
estes factores é normalmente essencial um conha&cimpmfundo sobre o conteudo de
frequéncia do sinal. Este tipo de informacdes sdcse@hecidas se o sinal for convertido
do dominio do tempo para o dominio da frequéncest& nova representacéo, 0 eixo
das abcissas representa as frequéncias em Hz emsijued é composto e as ordenadas
representam as magnitudes relativas a essas fi@gsiéou seja, as intensidades dessas
frequéncias no sinal. As duas representacfes stotamente equivalentes e portanto

podem ser convertidas de uma para outra sem periddodmacao.
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A transformada de Fourfér(TF) é precisamente o meio mais utilizado para
converter um sinal do dominio do tempo para o damita frequéncia. Esta

transformacao é reversivel.

Existem determinados conceitos inerentes a utdizaga TF que importa
conhecer. Um desses conceitos é que, segundo emzzode Nyquist, a taxa de
amostragem do sinal, i.e. o nimero de amostras¢gundo tem de ser pelo menos
duas vezes maior que a maior frequéncia presendenab Por exemplo num sinal com
frequéncia de amostragem igual a 22050 Hz, a fregaiénais alta presente nesse sinal
pode ir até 11025 Hz. Outro conceito é que naofe@imacao sobre a altura no sinal em
gue ocorrem as frequéncias, e.g. sabe-se que exrstefrequéncia de 850 Hz com
determinada magnitude, mas ndo se sabe em qua atiisinal é que essa frequéncia
ocorre. Ora no caso em estudo, tal situacao if@abia qualquer associacao entre um

instante temporal da musica e a sua representapaoteal.

Considerem-se como exemplo dois sinais: um est@émium sinal em que
todas as frequéncias presentes, existem em todosmentos do sinal) com a duracao
de 1s e com as frequéncias de 10 Hz, 50 Hz, 108 260 Hz e outro ndo estacionario
(as frequéncias presentes podem existir em momdi&rentes do sinal) com a mesma
duracdo e com as frequéncias anteriores presesakslamente em cada quarto de
segundo de sinal. As suas representacoes, atravd$ deriam muito semelhantes,
como se verifica pela figura 3.1, mormente os sisarem diferentes. Em consequéncia

disso, a TF s6 deve ser aplicada em sinais estamsn

16 Jean Baptiste Fourier (1768-1830)
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sinal estacionario
600 T

500 - B

400 - B

300 - B

200 - B

100 - B

0 J\ \L | | | L
0 10 50 100 150 200 250 300 Hz
sinal ndo estacionario
150 T
100 - B
50+ B
0 L | L L L
0 10 50 100 150 200 250 300 Hz

Figura 3.1. Transformada de Fourier de dois sinais: um estacio e outro ndo

estacionario, com frequéncias de 10, 50, 100 e#00

Na maioria das aplicacdes da vida corrente quearl processamento de
sinais, tanto na Engenharia como em qualquer anéa, € fundamental aliar na mesma
representacdo informacdes temporais e espectrais.eX®emplo, em processos de
diagndstico médico como o0s electrocardiogramas tectreencefalogramas, a
informacéo espectral pode servir para diagnostioancas, quando algo de anormal é
detectado a nivel da informacéo temporal.

Uma das técnicas mais utilizadas para unir as idymesentacdes numa so, é a
chamada Transformada de Fourier para Pequenos 8&gn(8TFT)’ [Polikar, 2003].

Como se viu, a Transformada de Fourier ndo devamieada em sinas nao

estacionarios. Mas se for possivel dividir o siral sinais mais pequenos que por sua

" Em terminologia Inglesa: Short-Time Fourier Tramsf - STFT
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vez sejam estacionarios, entdo o problema ficadvido e poder-se-a aplicar a TF a

cada segmento. A esta técnica chama-se STFT.

Uma das formas de implementar a STFT, consiste solleer um tamanho
fixo para os segmentos de sinal em que estes sg&wionarios, multiplicar cada um
desses segmentos por uma fungao janela deslizeote, 0 mesmo tamanho dos
segmentos e achar a TF desses produtos. A padsed@momento passa-se a ter
informacéo temporal/espectral do sinal, ja que senas componentes espectrais dos
segmentos de sinal que estao definidos temporagnmensinal original. Interessa saber
gue se o tamanho da janela for menor, aumentassohicdo temporal e diminui-se a
espectral, se for maior, aumenta-se a resolucieceape diminui-se a temporal. E
preciso arranjar um compromisso de qualidade, dedaccom as necessidades, para o
tamanho da janela. Para se perceber melhor, supprepara a mesma frequéncia de
amostragem, e.g. 44100 Hz, se tem numa primeuacsio janelas com 512 amostras e
numa segunda situacdo com 1024 amostras, a latgsijanelas é respectivamente para
a primeira e segunda situacfes 11,6 ms e 23,2Amsesolucdes de frequéncia séo
também respectivamente 86,13 Hz e 43,06 Hz. Com@& smumentando a largura da
janela, aumenta-se a resolugéo espectral (86,8348a206 Hz), por outro lado, diminui-

se a resolucao temporal (11,6 para 23,22 ms).

Ao utilizar a STFT, a escolha da janela a utiledundamental para diminuir o
esbatimento especttalque se gera com a sua aplicacdo. Assim, janela® de
Hanning ou Hamming tém um menor esbatimento esplepie a janela rectangular, no
entanto perdem em resolucéo. Foi utilizada neabalino a janela de Hanning que € um
bom compromisso entre resolucéo e esbatimentoteap@®to entanto a aplicacdo desta
janela vai provocar uma reducdo da amplitude dass@as do centro para as
extremidades da janela. Deste modo, ha necessittadebrepor janelas consecutivas
com o objectivo de amostras que pertencam a duatagacontiguas, terem as suas
amplitudes atenuadas em relacdo a cada uma déasjahe forma a que somando essas
duas amplitudes, o resultado seja a amplitudenaiigeferente a essa amostra. A figura
3.2 mostra precisamente a perda de informacéo mmeés quando se multiplica pelo

sinal janelas de Hanning sem sobreposicao. Tipioemesdo utilizadas taxas de

'8 Em terminologia Inglesa: Spectral leakage
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sobreposicdo de 50% entre janelas contiguas, poafa reduzir a perda de informacéo

na fronteira entre janelas.

T T T T T T T T T
I I I I I I I I I
I I I I \ I I I I
I I I \ \ ‘ I I I
T ,, I ,i,, _ \, _ |- L ) T J
L ‘ I I ] \ I
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Figura 3.2. Resultado da aplicacdo de duas janelas de Hanairtgguas a um sinal.

Resta dizer que, neste trabalho quando se falareansformada de Fourier, nos
referimos & Transformada Discreta de Fourier (D¥T$mith, 1997], aplicada em
sinais periddicos e discretos, ndo fosse o selctbayede utilizagdo o computador. A
DFT so6 pode, alias, ser utilizada em sinais irdgsitlogo, para a sua utilizacdo no
computador, supde-se que o0 sinal a processar sengaopara a esquerda e para a
direita infinitamente, sendo esses prolongamentgdich¢cdes repetidas do proprio
sinal. O sinal infinito é portanto periédico conripedo igual ao do segmento de sinal

original.

9 Em terminologia Inglesa: Discrete Fourier TransforDFT)
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Em 1965, JW Cooley e J.W Tukey [Cooley & Tukey64P criaram um
algoritmd® que torna muito mais eficiente e mesmo praticaugilizacdo da DFT num
computador. Este algoritmo chama-se TransformagédRale Fourier (FFTY [Smith,
1997]. Esse aumento de eficiéncia € de tal porgoifsiativo que se pode fazer a
analogia entre andar a pé e passar a andar numaya&to [Smith, 1997]. Basta dizer
que, num computador o tempo de execucdo da DFToédeenN? e o do FFT de ordem

N*log(N), em queN € o numero de amostras do sinal.

Deste ponto em diante, todas as referéncias dagdo de uma transformada

de Fourier, referem-se a utilizagdo da FFT.

3.5. CARACTERISTICAS

Foram extraidas para cada pec¢a de musica um i d¢aracteristicas. Elas
compdem na sua totalidade a assinatura dessa peca.

De acordo com os tipos de classificagao a efedhaseados essencialmente na
discriminacdo entre instrumentos e na discriminagdime voz e parte instrumental
(Capitulo 4) e tendo como base trabalhos efectupdo®utros autores como Golub
[Golub, 2000] e Tzanetakis [Tzanetakis & Cook, 408 caracteristicas extraidas de
cada peca musical foram escolhidas de forma demiar a analise do timbre e gidch
do sinal. Nao foram utilizadas caracteristicasici&s ja que ndo pareceram relevantes

para os problema de classificacdo em questéao.

O processo de extraccao de caracteristicas conaegacada uma das musicas
representadas, por dividir o sinal de 6s em janeé@s23,22 ms com 50% de
sobreposicao entre duas janelas consecutivas.Skon&esse sobreposicéo, iria haver
perdas de informacdo nos limites entre janelasigwas. Em seguida o sinal em cada

uma das janelas é multiplicado pela funcdo de Hwnno que faz com que as
amplitudes das amostras de sinal de cada jangdan seenuadas a partir das amostras

20 A técnica j& tinha sido criada por Karl FriedriGauss (1777-1855), mas faltava-lhe a

ferramenta, o computador, para tornar possivebaitilizacao

2L Em terminologia Inglesa: Fast Fourier TransforFT
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centrais para as extremas. A amostra central rienéiada (multiplica por 1) e a mais
extrema é totalmente atenuada (multiplica por 0).

Neste ponto, séo extraidas directamente do siaa,qada janela, loudnesse

0 zcr. Sao portanto extraidas no dominio do tempo.

O comprimento especifico de cada janela de 23,2Zansscolhido por forma
ao nimero de amostras em cada janela ser pot@ngig€sd2 = 9, o que é fundamental
para optimizar a eficiéncia da FFT [Smith, 1997].

Apos a aplicacdo da FFT a cada janela, sdo exdraittas caracteristicas
espectrais: o centrdide, a largura de banda e faromiade. A partir destas cinco
caracteristicas base sdo calculadas por procestiistcos todas as 40 caracteristicas

que irdo representar cada peca de musica.

Nos 6 s de cada peca musical, existem portanto0DB8@g%22050) amostras.
Sabendo que cada janela tem 23,22 ms e estas @nd&&obreposi¢cao, existem no
total 512 amostras (512 x periodo de amostragesinaddb= 0,02322 s) por janela de um
total de 515 janelas ((132300 - 512/2) / (512/315). Em cada janela, a resolucédo a
nivel de frequéncfd é de 43,06 Hz, i.e., no dominio da frequénciarda amostra para

a seguinte, existe um salto de 43,06 Hz.

As caracteristicas sdo calculadas em trés etapaei® em relacdo a cada
janela (caracteristicas base). Depois em intervdws?2 s de sinal (caracteristicas
intermédias) e finalmente em relacdo a todo o Hiceacteristicas finais). Cada um
destes trés passos, a comecar no segundo, é dalauidizando as caracteristicas

calculadas no passo anterior.

A musica classica, objecto deste estudo, caraatsgzem geral por variacdes
acentuadas nas caracteristicas base, descritaslasagate, ao longo do tempo. Por
iSso, pensa-se que as manipulacdes estatisticaselagiio a essas caracteristicas

poderéo influir na obtengao de bons resultados.

%2 Resolucdo de frequéncia = (frequéncia de amostagenimero de amostras) [Smith,
1997].
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Vai ser descrito em seguida todo o processo padlonlo das caracteristicas

tanto temporais como espectrais.

3.5.1. CARACTERISTICAS BASE

Ao pretender-se extrair caracteristicas da musiza poderem ser utilizadas
num computador para efeitos de algum tipo de d¢lesséo, o objectivo €, como é
Obvio, facilitar a vida ao Homem, poupando-lhe athb em tarefas repetitivas e mesmo
dificeis de realizar caso o conjunto de dados egssar seja muito grande. E claro que
0 grande objectivo é conseguir resultados de fileasio pelo menos tdo bons como os
resultados alcancados pelo ser humano. Para tacéssario pautar os critérios de
classificagdo do computador pelos critérios desdiaagcdo do Homem, ja que estes é
que definem o que € um resultado correcto. Estgeat de critérios comeca logo pela
extraccao de caracteristicas, ja que se sabe gae@pcao do ser humano em relagcéo
as frequéncias nao é linear, mas sim a edoglqGolub, 2000]. Assim, a todas as
caracteristicas baseadas na frequéncia do sinapliéado log,. J& em relacdo a
caracteristicdoudness(a percepcdo que o ser humano tem da intensidadsom),

dentro da mesma frequéncia, a nossa percepcaalenagnte logaritmica [Golub, 2000].

Séo calculadas no total 10 caracteristicas lhisaglem-se em trés grupos:
caracteristicas extraidas no dominio do tempoctaiaticas extraidas no dominio da
frequéncia e caracteristicas extraidas a partiluds janelas consecutivas.

Dominio do Tempo

Foram utilizadas duas caracteristicas extraidasdominio do tempo. O

loudnesse o numero de intersec¢des com o eixo das abaasssja do tempagr).

Loudness
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E uma caracteristica perceptual que tenta capereepcdo que o ouvido
humano tem da intensidade do som. A informacaaaigktrdo sinal sonoro que vai

servir de base ao calculo tmudnessé a amplitude.

Assim, oloudnessi.e., a percepcédo da amplitude pode ser repeatenmela

equacao seguinte (3.1):

N
L(r)= Iogz(1+%2|x(n)|j (3.1)
n=1

ondeL representa budnessr o nimero da janela actull,é o nUmero de amostras em
cada janelan é o niumero da amostra actual na janela actunabbrfentex(n) representa

a amplitude da-ésima amostra na janela actual.

De notar que a amplitude pode ser influenciada pél®l da gravacao
efectuada. Assim, para quelaudnesspossa ser considerado para a diferenciacdo de
musicas, € ideal que estas partam dos mesmos [posssEl N0 que concerne a sua
captacdo. Apesar de ndo haver garantias totais, diseedida a tomar foi s6 considerar

para este estudo musicas extraidas a partir de CD.

ZCR

Esta caracteristica mede simplesmente o nUmer@zies\que o sinal sonoro

atravessa o eixo das abcissas (tempo).

Esta caracteristica pode ser representada por (3.2)

N

1
2(r) =3 2 Jsarlx(n)) - sgr(x(n~1)) (3.2)
n=1
Na expressao antericf(r) representa o numero de intersec¢cdes com o eixo das
abcissas que existem na janeksgn(x(n))representa o sinal da amplituderdésima

amostra da janela
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Esta é uma medida do contetdo de frequéncia @b &rmuitas vezes usada
em problemas de discriminacdo entre musica e voar& determinar a quantidade de
ruido de um sinal [Tzanetakis & Cook, 2002].

Dominio da Frequéncia

As caracteristicas espectrais utilizadas, calcslasadominio da frequéncia,

foram o centréide, a largura de banda e a unifaaded

Como foi visto na seccdo 2.4, o processo que calnmia calculo das
caracteristicas espectrais anteriores, comecacpaigersado do sinal para o dominio da

frequéncia, utilizando para tal a STFT.

Centroide

Esta caracteristica espectral pode ser definidaocammédia pesada das
magnitudes das frequéncias. E também um indicanldbrilho” do sinal [Wold et al.,
1996]. Assim, valores altos para esta caractesigtidicam um sinal com maior brilho e
frequéncias globalmente mais altas para esse. divald explica claramente este
conceito de brilho com uma experiéncia: se ao emniti som, se puser a mao a frente

da boca, vai-se diminuir o brilho daudnessio som.

Normalmente o centrdide reflecte-se na voz por realonais baixos e na
musica por valores mais altos, portanto € consildetana caracteristica fundamental

para a discriminacdo entre voz e musica.

Esta caracteristica pode ser representada pelategquacao (3.3):

N
> M, (k).log, k
c(r) =% k=1 (3.3)

>, ()

k=1

ondeC(r) representa o valor do centréide na jametd; (k) representa a magnitude da

transformada de Fourier na janela no indice de frequénciks
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Largura de Banda

A definicdo desta caracteristica espectral podelaga como a média pesada
dos desvios padrbes das bandas de frequéncia, o simplesmente como desvio
padrdo da frequéncia. Se esta caracteristica divevalor baixo, isso significa que as
frequéncias do sinal concentram-se todas pertoedtrade, i.e., hA uma gama mais

estreita de frequéncias no sinal.

Para se perceber melhor, uma sinusoide seno tgardade banda igual a zero,

enquanto um ruido tem normalmente uma largura désbelevada.

A equacdo (3.4) permite calcular esta caracteaistic

N

3" (C(r)-logz k)M, (k)
B(r)= [t —— .
S M, (k) )

k=1

ondeB(r) representa a largura de banda da jane&(r) € como verificamos atras o

centréide dessa mesma janela.

Uniformidade

A Ultima caracteristica espectral calculada foi mifaumidade. Mede a

similaridade entre as magnitudes das bandas deéinetp presentes no sinal.

Esta caracteristica € fundamental para discringn&re sinais com magnitudes
muito altas para um reduzido numero de frequéneiagais em que os valores das
magnitudes séo parecidos para a grande maiorifxetpgncias. No caso extremo uma
sinuso6ide tem uniformidade igual a zero, enquamtosinal em que o ruido existente

seja claro, devera ter um valor elevado para estcteristica.

Esta caracteristica pode ser representada pela&xgee se segue (3.5):
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N
(3.5)

> M, (K)

ondeU(r) representa a uniformidade da jarela

Primeiras Diferencas

Sdo ainda calculadas as diferencas dos valorescidas caracteristicas
anteriores entre janelas consecutigasL(r) - L(r-1) para o caso dimudnessem quer

representa a janela corrente.

O que se pretende com o calculo das primeirasedifas € ter uma ideia da

variacado no tempo ou da trajectoria das caradteréstundamentais.

Estas novas cinco caracteristicas juntamente comciaso calculadas
anteriormente para cada janela constituem nadatigi as caracteristicas base utilizadas

neste trabalho.

3.5.2. CARACTERISTICASINTERMEDIAS

Para cada uma das 10 caracteristicas base, sétadak; de 2 em 2 segundos,
as caracteristicas intermeédias. Sao constituidas pedias e pelos desvios padrées dos
valores de cada caracteristica base em todasedlagaem cada intervalo de 2 segundos.
Como os extractos de musica neste trabalho ténguihdes, isso quer dizer que estas
caracteristicas sdo calculadas 3 vezes para cadalasncaracteristicas base. Portanto

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

3.5.3. CARACTERISTICAS FINAIS

Calculando as médias e desvios padrdes das c@tctey intermédias,

chegamos as caracteristicas que constituem noosgunto a representacdo de cada
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extracto musical. Essa representacdo é também dhad® assinatura do extracto
musical. A assinatura é portanto constituida Pocakacteristicas (2x2x10).

Na tabela seguinte (Tabela 3.1) estdo discriminaasiO caracteristicas

utilizadas neste trabalho.

meédia(média(zcr)) 21. média(média(zcrdif))

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

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

desviop(desviop(zcr)) 24. desviop(desviop(Eprd

média(média(loudness)) 25. média(média(lowthb}

desviop(média(loudness)) 26. desviop(médidfiessdif))

média(desviop(loudness)) 27. média(desviopessdif))

desviop(desviop(loudness)) 28. desviop(deghapnessdif))

© RN~ WM

média(média(centroide)) 29. média(média(cehdibdf))

10. desviop(meédia(centréide)) 30. desviop(médiafoatedif))

11. média(desviop(centréide)) 31. média(desviop(oatedif))

12. desviop(desviop(centréide)) 32. desviop(degeemtroidedif))

. média(média(larguradebanda))

33. média(médipladebandadif))

. desviop(média(larguradebanda))

34. desviop@(édguradebandadif))

. média(desviop(larguradebanda))

35. média(dpfaiguradebandadif))

. desviop(desviop(larguradebanda))

36. desvigp(dp(larguradebandadif)

17. média(média(uniformidade)) 37. média(média@miidadedif))

18. desviop(média(uniformidade)) 38. desviop(médidbrmidadedif))

19. média(desviop(uniformidade)) 39. média(desvinfformidadedif))

20. desviop(desviop(uniformidade)) 40. desviop(dmgwuniformidadedif))

Tabela 3.1. Assinatura de cada extracto musical.

Exemplificando para a 102 caracteristica, partdesealculo do centroide para
cada uma das 515 janelas, para em seguida seatasuinédias desses centroides em
intervalos de 2 segundos (cerca de 171 janelasdlreénte calcula-se o desvio padrao
das 3 médias calculadas anteriormente. J4 na Bftedstica, a Unica diferenca é que
em vez de se partir do célculo do centrdide pada ganela, parte-se do calculo da

diferenca de largura de banda entre janelas coinsatu
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3.6. NORMALIZACAO DOS DADOS

As diversas caracteristicas ao serem calculadasnpoesultar em valores de
ordem de grandeza diferentes umas das outras.ri@s ekassificadores, nomeadamente
as redes neuronais e d&&vizinhos mais préoximos, sao sensiveis a escala das

caracteristicas principalmente de umas em relag@aotsas [Golub, 2000].

E fundamental que os diferentes classificadordigeni os mesmos dados para
0s resultados comparativos terem sentido. Parfaitdefinida para cada caracteristica

uma normalizagao uniforme (3.6):
(3.6)

min max

ondem (cj) representa o valor da caracterisfigara a musica ¢ e c;j

designam respectivamente os valores minimo e madargaracteristicapara todas as

musicas em estudo.






Capitulo 4

CLASSIFICACAO

ApoOs a identificagdo da forma como se pretendesifieer as mausicas
(taxonomias utilizadas) € necessario definir ea@xfis caracteristicas de cada musica,
aplicar o classificador e analisar os resultadawarA utilizados neste estudo trés

classificadores, para assim determinar o melh@ pada problema de classificacéo

Este capitulo comeca precisamente por definir quess problemas de
classificacdo que séo objectivo deste estudo. Emid®e cada um dos classificadores
utilizados, K-vizinhos mais proximos, modelos de misturas ganss e Redes
Neuronais Artificiais (Perceptrdo Multicamada), sa@italisados, sendo essa analise

direccionada para os objectivos deste trabalho.

4.1. TAREFAS DE CLASSIFICACAO

A classificagdo de sinais de audio e em particdéasinais musicais, € uma
area de investigacdo relativamente recente e estalglima maneira associada ao
progresso e as novas necessidades da InterneeiagAsdra construir um sistema que
consiga dizer, para qualquer sequéncia musical, ajeategoria em que ela se insere
(e.g.rock, classica). O que a investigacao tem mostradeégistem caracteristicas da

31
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musica que podem ser relevantes para distinguidet@rminado género musical, mas
completamente insignificante para outros, isto éex&raccdo de caracteristicas a

efectuar deve levar em conta o problema de cleasdb em questao.

Alguns investigadores tém optado por considerablprmas de classificacao
em géneros musicais que abranjam uma grande diadeside estilos [Tzanetatkis &
Cook, 2002]. Neste trabalho, a ideia n&o foi teotarstruir um sistema global, mas sim
um subsistema que permitisse assim classificar éngdrgs musicais com grande

similaridade.

A taxonomia utilizada neste trabalho foi a ilus&raxh Figura 4.1.

musica

N

instrumente voca

flauts pianc violino cora Oper:

Figura 4.1. Taxonomia utilizada

Consideram-se trés problemas de classificagaota @gartaxonomia anterior.
O primeiro consiste em classificar as pecas de qausm trés classes de musica
instrumental: pecas para flauta, piano e violino. 9¢gundo, o objectivo € classificar
em duas classes: musica coral e épera. Finalmemteyceiro problema, consideram-se

0S cinco géneros musicais anteriores.

A taxonomia anterior da a ideia que iria ser faitea classificacédo hierarquica,
primeiro em musica instrumental ou vocal e em skgunediante a resposta, numa das
subarvores. De facto, utiliza-se a taxonomia destaa por uma questdo de clareza, de
informac&o sobre o tipo de musicas escolhidasaggéa segundo uma perspectiva de
trabalho futuro. No entanto, a implementacdo paatenduzida, ndo € neste momento

hierarquica.
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4.1.1. Primeiratarefa de classificacao

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

de classificagéo.

musica classic

flaute pianc violino

Figura 4.2. Primeira tarefa de classificagdo. Taxonomia

O primeiro problema de classificacédo, aborda arorggao de pecas musicais,
segundo uma perspectiva do instrumento musicalopretinte. Assim, uma peca
musical pertence a cada uma das classes flaute eigiolino se essa peca for um solo
de um desses instrumentos (e.g. um ou mais viglioostendo orquestra, esses
instrumentos forem predominantes. Esta forma desifieacdo foi sempre utilizada no
ambito do mundo real da musica classica, jA quer@srios compositores escreveram
muitas das suas obras especificamente para um Gos vidstrumentos musicais.
Algumas obras famosas que ilustram o tipo de ¢leaséo anterior sdoPiano
Concerto n° 1de BeethovenConcerto for Flute, Harp and Orchestra in C.K. 288
Mozart ouSonata No.2 in A minor, BWV 1003 for Solo Via& J.S. Bach. Além do
mais, esta taxonomia, de distincdo de instrumemtosicais € das mais intuitivas e
preferidas para o ser humano que se interessapsica classica. A provar, esta o
facto da maioria dositesespecializados em musica, como por exemytiusicGuide
(http://www.allmusic.com/), ouCDNOW (http://www.cdnow.com/), a utilizarem

largamente.

Os extractos de musica escolhidos para este esamaram ser o mais
abrangentes possivel para cada um dos subgénesasaisiem questdo: composicdes a
solo ou com orquestra, com o instrumento musicacypal interpretado de formas
diversas (e.g. um piano tocado de uma forma muiéogecaAllegro con briode Piano
Concerto N°2 in B Flat Major, Op 1@e Beethoven ao contrario do tipo de composi¢cao

a que o associamos mais facilmentai-Elisede Beethoven).
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4.1.2. Segunda tarefa de classificacéo

Vamos visualizar em seguida (Figura 4.3) a taxoaamilizada neste segundo
problema de classificacao.

musica classic

cora Oper:

Figura 4.3 —Segunda tarefa de classificagdo. Taxonomia

No segundo problema, o objectivo é classificar efagéneros da musica
classica vocal — musica coral e 6pera. Antes des madla, importa definir o que se
entende por cada um destes estilos, ja que nomeatara 6pera € de facto uma
representacdo teatral em que os actores cantamapd&imos com 0 acompanhamento
de uma orquestra. Ha uma caracteristica que agligtinormalmente, que tem a ver
com o tipo de solistas normalmente utilizados (t&nsoprand’, mezzo-soprarfd). A
forma como numa 6pera eles cantam (é&rgmolq vibrato), faz com que normalmente
o ser humano consiga distinguir com uma percentageoavel de sucesso a Opera da
musica coral. Por sua vez, este Ultimo estilo énabnente caracterizado por varias

vozes em coro, sembrato nemtremola

O que acontece muitas vezes, é a mesma peca nusilealser classificada de
varias maneiras, dependendo do trecho em anatisexgmplo uma parte ndo cantada
de uma determinada 6pera pode ser interpretada nuisira para violino, se este for

predominante, ou musica coral numa parte mais cda@pera.

% Tenor é a segunda voz masculina mais alta. E@éraso, Ben Heppner e Luciano Pavarotti

sao trés famosos tenores.

24 Soprano é a voz feminina mais alta. Joan SuthramMaria Callas sdo duas famosas

sopranos.

% Mezzo-soprano é a voz feminina entre a sopranaleoaCecilia Bartoli, Marilyn Horne e

Anne Sofie Von Otter sdo trés famosas mezzo-soprano
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Alguns dos trechos escolhidos neste estudo, n&ardainargem para davidas
sobre a classe a que pertencem. Por exemplo ietagpes de Maria Callas, Luciano
Pavarotti, Placido Domingo ou Montserrat Caball@ sl@ramente associadas a 6pera.
Ja Cantos Gregorianofequiem’s ou Missas sdo normalmente relacionadas com
musica coral. Outras no entanto demonstram bastamgguidade como por exemplo a
introducgé&o Fortuna Imperatrix Mundide Carmina Buranade Carl Orff.

4.1.3. Terceiratarefa de classificacdo

Neste tarefa de classificacdo, consideraram-seine® @stilos musicais em

simultaneo (Figura 4.4).

musica classica

flauta piano violino coral Opera

Figura 4.4. Terceira tarefa de classificacdo. Taxonomia

Tentou-se ver até que ponto, utilizando as mesnaacteristicas dos
problemas anteriores, se conseguem bons resulpgdiasuma classificacdo em que a
similaridade entre os géneros musicais nao € téia @em que mesmo o objectivo da
classificagdo ndo é tdo claro. Enquanto no primgirablema de classificacdo o
objectivo é a andlise do instrumento, no segundapgalise da voz. Devido a mistura,
neste classificador de géneros vocais e instrunsemade perfeitamente existir
porventura uma musica coral em que, por exempp@ree instrumental do piano seja
predominante, o que podera provocar que a musjaacksssificada como piano. Por
outro lado, analisando ao pormenor os resultadagdasy poder-se-4 chegar a
conclusao, que os valores obtidos para a classt t@onbém foram elevados. Nesse
caso, poder-se-ia concluir que o problema talvezasdivesse nos resultados, mas sim

na propria taxonomia utilizada.
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De qualquer forma, mesmo com algumas reticénceddid-se analisar este

problema, através dos varios classificadores enuest

4.2. K-VIZINHOS MAIS PROXIMOS

O primeiro classificador a analisar é o algoritmos K-vizinhos mais
préximog®, um classificador estatistico ndo paramétrico mi@lémentacdo muito
simples. Os dados (vectores de caracteristicadp ebvididos em dois conjuntos: o
conjunto dos padrdes de treino e o conjunto de tasvalidacdo. Sabe-se a partida qual
a classe a que pertencem os dados do primeirortongonsistindo a classificagdo em
calcular as distancias de cada vector de caractassle teste a todos os padrdes de
treino. S8o determinados #&svectores de caracteristicas de treino mais pr&xideo
cada vector de teste. A classificacdo da instéheiteste representada pelo vector de
caracteristicas em andlise é por conseguinte eféetde acordo com a classe mais

representada no conjunto dévizinhos mais préximos.

De seguida é exemplificada graficamente a utiliaad@ algoritmo, conkK=3.
Assume-se que se pretende catalogar um conjurits@d@cias de determinado tipo em
duas classeA e B e que cada instancia é representada por duaserésticas de forma
a possibilitar a representacdo das mesmas num cesfgmqaracteristicas de duas
dimensdes. Os elementos da clagsesdo representados por um circulo branco,

enguanto os da clasBesdo representados por um circulo preto.

A figura 4.5 apresenta os elementos das duas s|aggresentados no espaco
de caracteristicas, que pertencem ao conjunto de treino. Sao 20 elem&o total.

% em terminologia Ingles#-Nearest Neighbors
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Figura 4.5. Padrbes de treino representados no Espaco
de Caracteristicas

A figura 4.6 representa o processo de teste pardaterminado elemento (é
representado na figura por um quadrado). Sao ealaslas distancias euclidianas do

elemento de teste a todos os elementos do corgertteino.

10 30 ‘e
8 2
oo O )

50 %0 ¢ e ‘o

Figura 4.6. Calculo dos vizinhos mais proximos de um
Exemplo de teste

ComoK é€ igual a 3, s6 sdo considerados os trés elemaramsproximos do
espaco de caracteristicas. Sao eles, a contaridgmaimo, o elemento 20 (clasag

0 elemento 4 (clasd®) e o elemento 17 (clas&). Existem dois elementos da clagse



38 Capitulo 4

para um da classk O elemento de teste é portanto classificado asseB, apesar do

mais proximo pertencer a classe A.

Pode acontecer que para um dado exemplo de udibzdeste algoritmo, as
classes da vizinhanca estejam igualmente representée.g., existem 3 classes
representadas no espaco de caracteristia3eOs 3 vizinhos mais proximos de um
dado exemplo de teste sdo um elemento de cada asr& adasses). Nesses casos, sera

seleccionada a classe a que corresponde 0 exera@@mximo.

O método doK-vizinhos mais proximos é sintetizado no Algoritéa.

Seja X um conjunto de vectores de caracteristicas de dime nsdo N.
S&o conhecidas as classes a que pertencem.
Seja T um conjunto de vectores de caracteristicas de test e com

dimensdo n.

Dado K (numero de vizinhos a considerar para o algoritmo)
Para cada vector de caracteristicas pde T:
- Calcular a distancia Euclidiana entre p e cada um dos

elementos de X. Guardar os valores calculados num vector
de distancias, (4.9).

d( p,x)= (4.1)

pUT,xOX
- Calcular os K vizinhos mais proximos i.e. as menores K
distancias do item anterior.

- Classificar p de acordo com a classe mais representada
nos Kyvizinhos mais préximos.

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

Na area de reconhecimento estatistico de padrg@sbtema da classificacéo
consiste na estimativa da funcédo densidade de lplinlaale (dp) para os vectores de
caracteristicas de cada classectuster Os modelos de misturas gaussianas (GMM),
também conhecidos por redes neuronais probakalssftreit & Luginbuhl, 1994], sédo
uma técnica para estimar essas funcdes, ja quelanodsada classe como uma

combinacdo linear (mistura) de varias fun¢bes dsidade de probabilidade.

O objectivo da utilizagio dos GMM ¢é maximizar umandao de
verosimilhanca. Esta funcdo da-nos uma medida daafcomo afdp se ajusta ao
conjunto de dados. Cadldp é caracterizada por um conjunto de parametrostargo a
ideia deste algoritmo é estimar esses parametrdsriob@ a que o ajustamento fithp
correspondente aos dados de treino, seja o meltssiyel. Para o calculo desses
parametros utiliza-se um algoritmo iterativo mwtmhecido: o algoritm&xpectation-
Maximization (EM). De notar, como se viu anteriormente, que GdAM a fdp € de

facto uma mistura diep's.

Este algoritmo garante que a funcdo de verosimiia®@ monotona nédo
decrescente e que converge pelo menos para um médai.

Em seguida vao ser explicitadas algumas das egugdecipais utilizadas
pelo classificador. Serdo ainda descritas, em sscgdiferentes, a forma de

funcionamento do algoritmo no que concerne aodreia validagdo dos dados.

4.3.1. Equagbes Fundamentais

As equacfes para o calculo da combinacéo lineaidgase para o calculo de

cada uma dafslp sdo apresentadas a seguir, em 4.2 e 4.4 respeetitex

p(x\9)=2wi pi (x)

(4.2)
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7

onde x € um vector de caracteristicas de dimendd® inteirov é o numero de
densidades gaussianas, classes ctusters no espaco de caracteristicas. @s
representam os pesos da combinacgdo linear. Obviangeile a soma dos pesos das

classes em cada vector de caracteristicas é idyalaseja (4.3):

EW‘ -1 4.3)

A funcdo de densidade de probabilidade para cada dom clusters e

representada pop; (x). De notar quep; (x) é de facto a mesma coisa que escrever

p(x\ 44 R ). E uma questéo de escolha de sintaxe.

()=t e - xR (%~ u
pi (x) 2R exr{ S0 ) R (x ﬂ.)} (4.4)
Em (4.4), 4, e R representam respectivamente a média e a matriz de

covariancia docluster i que fica completamente caracterizado com esses doi

parametros. Finalmente, (4.5):

6 ={w 4 R}
i=1,..V (4.5)

@ representa todos os parametros do modelo de aBgjaussianas.

4.3.2. Processode Treino

O treino deste classificador é efectuado com recamsalgoritmo iterativo EM.
Este algoritmo é composto por dois passos quepstera ciclicamente até se atingir a
convergéncia. Em cada ciclo ou iteracdo, os parasdb classificador serdo ajustados
de forma a maximizar-se uma funcao de verosimilaaBomo se pode verificar atraves

do Algoritmo 4.2, os parametros das componentessiggnas f[/,R) tém de ser

inicializados. Para tal utiliza-se normalmente goatmo k-meangDuda et al., 2000].
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Existem muitas variantes para este algoritmo. Azatla nesta dissertacéo faz parte
integrante daoolboxNetlah

Vao ser descritos em seguida todos os passos ddtmg EM (Algoritmo
4.2).

Sendo conhecido o nimero de classes do modelo \Y;

Seja X ={X1,...,X-|-} um conjunto de vectores de caracteristicas de

treino com dimensao T. Sabe-se a que classe pertence cada um dos
elementos deste conjunto.

Sendo conhecido o numero de iteragfes Cc a considerar para o
algoritmo EM
« Inicializacdo dos parametros do modelo, M ,Rw, para cada classe
- As médias de cada classe M, sdo calculadas
normalmente através do algoritmo k- neans.
- E definido o tipo de matriz de covariancia do mo delo
(esférica, diagonal,...). E inicializada.
- Os pesos W sdo inicializados. Normalmente valores

iguais para classes igualmente representadas.

* A funcdo de verosimilhanca dos GMM pode ser repres entada da
seguinte forma (4.6):

.
p(X\8) =T p(x \6) (4.6)
]

O que se pretende é partindo do ¢ onjunto de

parametros @ estimar 9 tal que
p(X\8)= p(x\6)

* Processo de treino

Algoritmo EM

- Passo E:
Calcular as probabilidades a posteriori do
exemplo actual em cada classe, utilizando para
tal os parametros do modelo calculados na
iteracdo anterior. O que se pretende é
determinar o peso que cada componente do
modelo tem em cada um dos exemplos de treino.

As probabilidades para a mistura i sdo
representadas por (4.7):
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- _ wipi(x) (4.7)
p(l\xt ,9) =~
ZWk P (x)
k=1
- Passo M:
Ajustar os parametros K, Rw de cada classe de
forma a maximizar a funcdo de verosimilhanca.
Como se vé nas formulas, os parametros sdo
ajustados considerando 0s pesos que cada
componente gaussiana tem em cada um dos
exemplos de treino.
ﬂ,ﬁ,w correspondem  aos  valores U Rw
actualizados e que servirho de ponto de
partida para o calculo do passo E da iteracao
seguinte (4.8), (4.9), (4.10).
1Y
= p i\%,80 (4.8)
T t=1
T
> pliVx,6)x
~ _ :l
Bi== (4.9)
Z p(l \ Xt ' 6)
t=1
-
> plivx,O)x 1
R =t -G (4.10)
Z p(i\x.0
t=
Os passos EM repetem-se até que as diferencas do lo garitmo da
funcéo de verosimilhanga entre duas iteragdes conse cutivas sejam
suficientemente pequenas.
O algoritmo pode ainda parar, se o numero de iterag Oes definido
inicialmente, for atingido. E preferivel como é obv i0 0 primeiro
critério de paragem.

Algoritmo 4.2. Processo de treino dos GMM

E preciso ter atencdo a inicializacdo dos paramedm modelo neste processo de
treino. De facto diferentes inicializacdes prodéairesultados diferentes. E necessario

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

4.3.3. Processo de Validacao

Nesta fase, sdo calculadas muito simplesmenteohsalufidades de cada classe
em cada vector de caracteristicas de validacaolagsificacdo para cada vector de

validacdo correspondera a classe cuja probabilisejemaior.

4.4, REDES NEURONAIS ARTIFICIAIS

As redes neuronais artificiais foram criadas comintito de emular o
funcionamento do cérebro humano. Pretende-se, gemmalo cérebro, que as redes
neuronais artificiais tenham capacidade de apragdin, de adaptacdo e de
generalizacdo. N&o obstante o ainda pouco conhetwmeobre determinados
mecanismos que o cérebro utiliza e as limitacOespidprios computadores, sabe-se
gue para um largo espectro de problemas, as rezl@®nais artificiais conseguem
aproximar uma solucdo com resultados muito sabistet.

Sé&o aplicadas em areas tdo diversas como recordgrgoirde voz, robotica,
investigacdo médica, telecomunicacdes, marketingalise de investimentos,

reconhecimento automéatico de géneros musicaissj@&go.

N&o obstante o termo redes neuronais (RN) por ipitnse referir as redes
neuronais biolégicas do nosso cérebro, daqui pdrarnde neste trabalho e por uma
questdo de simplificacdo, os termos redes neur@neesles neuronais artificiais serao
utilizados indiferentemente para referir redes oeais no ambito do computador. As
redes neuronais biologicas serdo referenciadaggapiente por esse termo.

As redes neuronais podem ser classificadas quasua arquitectura e quanto
ao seu tipo. Essa classificacao é escolhida ead#éi de acordo com o problema que se

pretende resolver.

Os vérios tipos de classificacdo e arquitecturéesidas no paragrafo anterior
serdo abordados na secg¢ao seguinte.
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4.4.1. Topologias

No ambito das redes neuronais artificiais, existler@s arquitecturas distintas.
Estas estdo relacionadas com a forma como as digaedtre os neurdnios séo
efectuadas. As redes neuronais, mediante a su#teatqta ou topologia podem ser

classificadas emedes com ligacBes para a frefitéFFNN) ouredes recorrentes

Nas redes com ligacbes para a frente, os neurdegabem informacdes de
todos os neurdénios da camada anterior e enviamtpdos 0s neurdnios da camada

seguinte, desde a camada de entrada até a camsaliaad¢Figura 4.7).

camada camada

de entrada escondida

camada

de saida

O —

O—»

Figura 4.7. Rede neuronal com ligag0es para a frente

Como exemplos de redes deste tipo, encontramasdas MLPB® (Perceptréo
Multicamada) [Rumelhart & McClelland, 1986], as esdRBF (redes com funcédo de
base radial) [Broomhead & Lowe, 1988] e as rede®1*/Kohonen, 1989].

%" em terminologia inglesa: Feedforward Neural Neksor
%8 em terminologia inglesa: Multilayer Perceptron

29 em terminologia inglesa: Learning Vector Quantirat
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Nas redes recorrentes (Figura 4.8), os neuronmdig@cdes bidireccionais i.e.
recebem e enviam informac@o dos neurdnios da casegisinte ou anterior ou da
propria camada. Outra caracteristica associadee digs de redes € a de terem memoéria
dindmica, isto é, as saidas sdo influenciadas gm®elss entradas dessa iteracdo, mas

também pelas entradas e saidas passadas.

camada camada
de entrada escondida
camada

de saida

O —

O—»

Figura 4.8. Rede neuronal recorrente

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

Deste ponto em diante, ir4 ser dada especial idupcigt as redes com ligacdes
para a frente, especificamente as redes Percaytrifiicamada, ja que o nosso trabalho
apenas incidiu sobre esse tipo de redes. Assimstad consideracdes futuras, serdo
referentes a este tipo de redes, apesar de algietesspoderem ser validas para outras

redes com ligacdes para a frente ou para as redesentes.

4.4.2. Componentes e Processamento de Dados
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Como se verificou anteriormente, as redes neuraresseram do pressuposto
gue seria possivel em determinados problemas ‘fimdafuncionamento do nosso
cérebro, utilizando para tal estruturas de dagoeeessos que fossem uma analogia das

estruturas e do funcionamento do cérebro humagor(eurénios, sinapses).

Ao longo deste trabalho, alguns destes termos séiimados no ambito das

redes neuronais artificiais, como por exemplo rmeeneurénid’.

A estrutura fundamental numa rede neuronal é portanneurénio. Cada
neurénio é estimulado ou seja, recebe sinais dosom@s vizinhos (ver seccdo
anterior), enviando sinais apds processamento,qudaras neuronios. Este processo de
comunicacao entre 0s neuronios assemelha-se nwugoease passa com 0s neurénios

bioldgicos e as sinapses.

v

Wj,p J
p y>

Figura 4.9. Relacg&o entre dois neuronipsgj.

Através da figura 4.9, pode-se visualizar que acés entre dois neuronipse
j depende do sinal enviado pelo neurdmi@) para os neurdnios vizinhos e do peso da
ligacéo sinaptica enteej (wp).

No cérebro humano, o raciocinio assenta na orggivzalos neuronios
bioldgicos, no seu numero e nas ligacbes sinaptiCasnesmo se passa nas redes

neuronais artificiais.

%9 neurénio ou simplesmente né na terminologia dass@euronais artificiais.
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A capacidade de uma rede assenta em grande medidguantidade de
neuronios presentes que deve ser em namero igealjanorganizacdo dentro da rede e

na relacéo entre eles.

A camada (Figura 4.7) é outra estrutura importaldeuma rede neuronal
artificial. Como se verificou na seccédo anteriomaudeterminada camada, engloba
sempre um conjunto de neurdnios com a caracterisbimum de se situarem ao mesmo

nivel na estrutura da rede.

Pode-se visualizar na figura 4.10, para um dadodneu de uma rede
neuronal, o processo de producdo de um sinal ar pak¢ sinais enviados pelos

neuronios vizinhos e dos pesos que influenciam ressnio.

Como se verifica na figura, uma rede com ligac@aa ja frente é constituida
tipicamente por uma camada de entrada, que corrds@ms dados que entram na rede,
uma ou mais camadas escondidas cujos neurdnidseraces dados produzidos pelos
neuronios da camada de entrada ou das camadaglidssoanteriores, e uma camada
de saida, cujos neuronios recebem dados da cansmadeda anterior e que

correspondem a saida da rede.

Pode-se ter um numero varidvel de camadas escendidaacordo com o
problema em questdo. De qualquer forma, serd dolochaais a frente (seccéo 5.4.1)
que com as configuracbes utilizadas ao longo destealho, basta uma camada

escondida para aproximar qualquer funcdo com ue@gdo arbitraria.
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W a o u
U Y P f
I
bs
Sabendo que
W:[WSJL Wso . . WSR]
|=[i1 i2 .. iR]T

entao,

R
dg :ZW&j xlj +bS
i=1

us = f(ag)

Figura 4.1C. Rede MLP. Processamento de informacao
efectuado por cada neurdénio

Os resultados de saida da rede neuronal, depenaeiados de entrada, dos
valores iniciais dos parametros da rede e da mlagéfe os proprios neuronios. Essa

relacdo, como se visualiza por exemplo na figuteram para cs-€simo neurdnio da
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camada escondida é representada pelo produto di& matpesos que incide nesse
neuronio,W, (e.g. o elementavsg da matriz, corresponde ao sinal propagado pelo
neurénioR da camada de entrada para o neur8da camada escondida) pelos valores
de entrada na redk,ao qual se adiciona normalmente um ¥i¢ks) associado a cada

neurdnio. A esse resultado finalmente aplica-se fumgdo de activacaof() de acordo

com o problema em questdo. Da aplicacdo da funedactivacdo resultara um valor

gue sera propagado para os neurénios da camadateegu

Existem varias funcdes de activacdo que sdo usamdsrme o tipo de rede
neuronal que se estad a utilizar, o intervalo de meensédo dos resultados que se
pretende e obviamente do problema em questéo. Asomahecidas sdo a funcéo linear
e a sigmoidal. Esta ultima sera utilizada no amdbdste trabalho com as redes MLP
(mais concretamente é utilizada a funcaoMttlab, logsig e as suas caracteristicas
principais sdo ter o dominidl e, como contradominio, o intervalo [0,1]. E ainda
diferenciavel, o que permite a sua utilizacdo edesecujo treino utilize a técnica de
retropropagac®b do erro. Esta funcdo de activacdo é representatim geguinte

equacao (4.11):

1 4.1
1+€e ™~ 1)

f(x)=

4.43. Treino

O grande objectivo de uma rede neuronal € validerectamente os dados de
entrada, i.e. produzir as saidas mais adequadasopaxemplos que séo introduzidos
na rede. Para tal é necessario que todos os papdnus rede sejam devidamente
configurados. Entre esses parametros incluem-geesss sinapticos e 0s parametros
opcionais de viés. Para ajustar esses pesos paraa qede produza os melhores

resultados de validacdo possiveis € necessaria rae seja devidamente treinada.

31 Em terminologia Inglesa: bias - Termo de poladzag opcional

32 Em terminologia Inglesa: Backpropagation
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O treino pode ser supervisionado ou ndo supenasio.

No treino ndo supervisionado, ndo utilizado no oaosstudo de redes
neuronais, os valores de saida sdo calculados caméonente pela propria rede em
resposta aos exemplos de entrada, i.e., esperaxseaqrede encontre padrdes
semelhantes nos dados de entrada e os segmertderde eom isso. Os parametros da
rede sdo alterados de acordo com essa segmentacéao.

O treino supervisionado segue o paradigma “comr’tute., o ajuste dos
parametros é efectuado com base num conjunto depiéxe de treino previamente
catalogados. No processo de treino, a rede irdaajos seus parametros de forma a
que, no final, os dados de entrada sejam correatarmapeados nos dados de saida.
Portanto este tipo de treino consiste em introdumdr rede exemplos de pares
entrada/saida, nos quais a saida deve correspandeslor esperado para a entrada.
Concretizando, para 0 nosso contexto de classéitccagusical, um par poderia ser a
colunat da matriz de entrada * (Figura 4.11) que corredpoaass 40 caracteristicas
extraidas da-ésima peca musical de treino e a coluda matriz de saida ** (Figura
4.11) correspondente a saida pretendida para essaarpeca. Se a pecfr de piano
e tivéssemos definido o neurdnip para representar as musicas dessa classe, entdo a

colunat de ** teria 1 na posicéo (2.e zero nas restantes.

Esta figura representa precisamente a aplicacdo reldss neuronais ao

primeiro problema de classificacédo deste trabadbogao 4.1.1).

O treino pode ainda ser de dois tipos, quanto af@uaa de decurso: treino
incremental ou adaptativo, no qual os parametrogeda sdo actualizados apo6s a
entrada na mesma de cada um dos exemplos de trairieino batch no qual os
parametros da rede sé sado actualizados apoés talaexemplos de treino serem

processados pela rede.
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Matriz de Entrada (40 x 120

12caracteristicac .. ., Lo
40 a caracteristica .. .. i

| | I_ 3 1]
1 @ mdsica t2 musica 12cemusica

classe flauta

O
%1

classe piano

—p

Y2

classe violing

—
Y3

v

v

Matriz de Saida pretendida (3 x 120

Y1
Y2

o | . _|—1203ml]sica
12 musica t2mausica

Figura 4.11. Rede MLP. Treino supervisionado

Neste estudo foi usado sempre o segundo tipo i@ ti€omo tal os pesos e 0s
viés sdo actualizados no final de cada iteracéq, apds a rede ter calculado a saida
correspondente aos vectores de caracteristicaglde &s musicas de entrada e portanto

ter uma visdo global de todo o problema para temi@mimizar da melhor forma a
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funcéo de desempenho ou erro. E ébvio que neste zasdem de entrada das musicas
na rede € irrelevante, ao contrario do treino imenatal.

O modo de treindatch realiza-se por um numero de iteracdes ou épocas
definidas inicialmente. Como se viu anteriormenteyalores de saida da rede (e/g.,
Y. ¥3) sdo calculados em cada iteracdo, de acordo corala®sl de entrada na rede e
com o0s parametros da rede/ € b). Em seguida, os valores de saida da rede sao
comparados com os valores de saida fornecidos Rempdos. Através dessa
comparacdao, € calculada uma funcdo de erro ouduhe@lesempenho e em seguida os
parametros da red&\ e b) sdo ajustados de forma a minimizar essa funcésesE
ajustamentos sao efectuados primeiro em relacdpadsetros da camada anterior a
de saida e assim por diante até a camada de entEsta técnica de ajustar
iterativamente os parametros da rede, de camadeaamda da frente para tras, na
direccdo da descida da negativa do gradiente dgddunle desempenho, chama-se
retropropagacéo do erro [Rumelhart & McClelland. 88¢pois de ajustados todos os
parametros, termina essa iteracdo e podera conaesaguinte repetindo-se todo o

processo.

O método da descida do gradiente, desde o calouord em cada iteracdo até
ao ajuste dos pesos vai ser descrito através das@ep seguintes. Assim, a funcao erro

a minimizar expressa-se pela equacédo (4.12), ondeo totalE é igual & soma

quadratica dos erroE(S) (4.13) determinados para cada um dos exemplagide t

N (4.1
s=1 2)

2

Y (v - 94

p=1

=) 4.1

N

3)

onde yg’) aod e S/(rf) OO representam respectivamente a activacdo e a saida

desejada para os neurdnios de sgideelativamente aos exemplos de tremoN en
designam respectivamente o numero de exemploseile tfornecidos a rede e o

numero de neurdnios da camada de saida.
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Em seguida os pesos séo alterados progressivamestntido da diminuicao
do erro quadratico (4.14):

oE() 4.1
pi 4)

onde y representa a velocidade de aprendizagem, defmiclalmente na configuracao

da rede. Este parametro determina o passo da asdiesnida da superficie de erro.

O processo de treino continua até, se possivetrooestar abaixo de um limiar
pré-definido, o nimero de iteracfes ter atingidorné&ximo definido na configuracao
ou ainda ser atingido um tempo limite também pifgaao. O critério ideal de paragem
€ obviamente o primeiro, jA que é o Unico que darame 0s parametros da rede
determinados no final reflectem uma aprendizagemeda em relacdo a cada uma das
classes de classificacao, i.e. os parametros edlesiifazem com que a rede aplicada
aos exemplos de treino resulte em valores de daddtante proximos dos valores

correctos fornecidos também nos exemplos.

Existem variantes ao método da descida do gradidaserito atras, baseadas
em técnicas de optimizacdo, que fazem aumentdoeidade de convergéncia da rede.
Uma dessas variantes chama-se método do gradienjegado [Demuth & Beale,
2001].

Em muitos casos nenhum dos métodos anterioreciérgé. Neste trabalho
foram feitas algumas experiéncias, utilizando catywritmo de treino, 0 método da
descida do gradiente nas suas varias variantesesdiados ndo foram considerados
aceitaveis, com certeza também devido a naturezgmbprios dados. A convergéncia
foi sempre muito lenta e nem mesmo definindo numdeoiteracées muito elevadas, ou
manipulando a variavel que controla a velocidadeapeendizagem, se conseguiu

minimizar a funcao de erro para valores considerageitaveis.

Assim sendo, foi utilizado o algoritmo de treinoveaberg-Marquardt [Hagan
& Menhaj, 1994]. Este algoritmo é adequado paliadraedes que tenham até algumas
centenas de pesos e é 10 a 100 mais rapido [DeéinBtrale, 2001] que os anteriores.
Em alguns casos consegue mesmo convergir em s®iagd que oS anteriores nao

conseguem [Hagan & Menhaj, 1994].
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Este algoritmo revelou-se adequado para os proklegquee se pretendia
resolver, jA& que os resultados de convergéncianfaatisfatorios, como se podera

verificar no capitulo 5.

Sera apresentado de seguida o modo de funcionamhedgoritmo.

Algoritmo de Levenberg-Marquardt

Este algoritmo € uma aproximacdo ao método de Newtocomo ele, foi
pensado no sentido de ser uma alternativa aos ogthal gradiente conjugado e de

permitir convergéncias mais rapidas.

O algoritmo de Levenberg-Marquardt difere do métdddNewton por nao ser
necessario célculo directo da matriz Hessiana (&kpu derivadas da funcdo de
desempenho em relagdo aos parametros da redeg goeputacionalmente muito
dificil de calcular para redes FFNN. Pelo contraesta pode ser aproximada, caso a
funcdo de erro seja a soma dos quadrados, pelaa@a matriz Jacobiana (derivadas
de 12 ordem da funcao de erro em relagéo aos p@odnta rede) e pelo produto pela

sua transposta da seguinte forma, (4.15):

(4.1
5)

em queH representa a matriz Hessianh,a matriz Jacobiana & ={x;,....Xn}

representa o vector de parametros da rede.
J& o gradiente pode ser expresso da seguinte f(4ré):

(4.1
6)

em queg é o gradiente, E é o vector erro calculado entre o valor desejadwva&or de

facto calculado para a saida.

O algoritmo de Levenberg-Marquardt é iterativoctaino o método da descida

do gradiente, e é igual a este para cada iteraté@ altura em que é calculado o erro
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(soma dos quadrados dos erros) Naxemplos de treino, entre a saida efectiva da rede

e a saida desejada.

No passo seguinte é calculada a matriz Jacobiduia,)(

[0E,(x)  0E(x) 0E;(x) |
X X 0X
0E, %X) oE, EX) N aEzTX) (4.1
IN)=| “ax, Xy 0%

: . . . 7)
6E,;,(x) 6E,\',(x) aE,\',(x)

0Xq 0Xo OXm

E calculada em seguida, a seguinte formula com baseétodo de Newton,
(4.18):

. (4.1
2x=-[37(3(x)+ 0] 37 (YE(X) 8)

Desta forma, obtém-selx, o incremento dos parametros da rede entre a
iteracdo actual e a iteracdo seguinte. Na equag@da, D é a matriz identidadeeé
um escalar inicializado (no inicio do processordab) normalmente com um valor da
ordem dos 0,001.

ApOs 0 ajuste dos pesos (somaa 4Ax ), € necessario recalcular a funcdo de

erro. Ha agora duas situacfes possiveis:

Na primeira, se esta Ultima soma dos quadradosrdos for mais pequena que
a calculada para a iteracdo anterior, entdo, dewaetsializag: multiplicando-o por um
factor de decremento (parametro definido no indwotreino - normalmente 0,1). Em

seguida, inicia-se uma nova iteracao com 0s pesiEs ¢a actualizados.

Na segunda, se esta soma dos quadrados dos ernegido que a calculada na
iteracdo anterior, entdo deve-se actualizamultiplicando-o por um factor de
incremento (parametro definido no inicio do treronormalmente 10) e voltar a
calcular Ax pela equacédo (4.8). Este processo repete-se taténes na situacao do

primeiro caso.
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O treino para, analogamente ao método da descidgrathente, quando o
algoritmo converge, i.e., a funcdo de desemperdzdbaixo de um limiar fornecido.
Pode parar ainda seu atingir um valor maximo definido inicialmente, darem
atingidos limites no treino a nivel de tempo ouwraitdes (parametros definidos

inicialmente).

De notar que todos os valores de parametros referigor omisséao,
correspondem aos valores por omissdo para essamgiers datoolbox de redes

neuronais dd/atlab.

A grande limitacdo do algoritmo de Levenberg-Mardti& o facto de guardar
muita informacdo em memdria durante a execucaadjpalmente a matriz Jacobiana
em cada iteracdo). Como tal, para redes de mamerdido pode-se ter, através da
modificacdo de um parametro inicial, de optar paduzir o numero de linhas da
Jacobiana que serd guardado em memoéria a cada moon@viamente que isto
provoca uma perda de desempenho da rede. Pordsdoexiste um tamanho para a
rede a partir do qual as vantagens do método deibeasxistir em termos de eficiéncia
computacional e em termos de resultado. Em sitsagfe que a rede seja realmente

muito grande, poderemos ter forcosamente de optasyiro método.

Uma analise mais detalhada deste algoritmo é apeek®e em [Hagan &
Menhaj, 1994] e [Demuth & Beale, 2001].

4.4.4. Validacdo

SO é possivel avaliar o processo de treino, apdsaa@ rede os exemplos de
validagcdo e verificar os resultados. Os pesos € iviéiais sdo determinantes para 0s
resultados obtidos no processo treino/validacao,iggm é fundamental repetir varias
vezes esse processo, com inicializacdes difereltepesos, para escolher o melhor

sistema.
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RESULTADOS
EXPERIMENTAIS

Neste capitulo serdo apresentados os resultadosioobha fase de

experimentacéo para cada um dos trés classificadtifizados: KNN, GMM e MLP.

IrA ser efectuada uma comparacdo entre os claskifies, através dos

resultados alcangados por estes para cada umédgqzdblemas de classificacéo.

Finalmente ira ser feita uma validacdo centradanfaica que pretende ser
uma aproximacgado a um sistema real de classificagimmatica de géneros musicais.
Esta validacdo sera feita, utilizando apenas csifieedor com melhores resultados,

para cada uma das tarefas de classificagéao.

5.1. PRESSUPOSTOS INICIAIS

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

57
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Todos eles utilizaram as mesmas premissas inidAasim para cada um dos

classificadores:

« O conjunto de extractos musicais utilizados na wialidade é o
mesmo. Existem 300 pecas de musica, 60 de cadaoand géneros

musicais em estudo: flauta, piano, violino, corépera.

* O conjunto de problemas em analise € o mesmo.@epa problema
consiste em classificar masica em trés géneroscaigsimusica para
flauta, musica para piano e musica para violino.s&undo em
classificar masica, em mausica coral e Opera. Fieats) no terceiro
problema pretende-se classificar musica num dogocigéneros

musicais anteriores.

* A assinatura de cada musica € igual, i.e., 0 comjda caracteristicas
extraidas de cada musica € o mesmo, independerntea@mproblema
de classificacdo em questdo. Foram extraidas 4@teaisticas de cada
peca de musica.

* As pecas musicais utilizadas sao divididas em doigjuntos. No
primeiro conjunto, chamado de treino, sdo inclu@¥@sdas pecas e no
segundo conjunto, chamado de validacdo ou de s&teincluidas 1/3
das pecas. Cada um dos conjuntos contém um nugegibde pecas
musicais por género. Exemplificando para o primgiroblema de
classificagao, existem no total 180 pegas musi6@isle cada um dos 3
géneros musicais em analise. Logo o conjunto daeotriaclui 120
pecas, 40 de cada género e o conjunto de validackm 60 pecas, 20

de cada género.

A raz&o da igualdade de critérios para os classifices esta relacionada com o
facto de se pretender uma comparacao entre os reeBa@ tal eles devem, por uma

questao de coeréncia, partir em igualdade de @tanoias.

O classificador que obtiver melhores resultadog seitizado para um teste
final (criagdo de uma aproximag¢do a um sistemalaksificacdo automatica) que ird

validar 1000 extractos musicais.
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O sistema (hardware e software) utilizado em todiasa de experimentagéo,
desde a captacdo dos extractos musicais até dfickas® propriamente dita foi o

mesmo.

Assim, a nivel de hardware, foi utilizado um conaglar portatil HP
Omnibook xe450@om processaddntel Pentium4 Mobile ® 1,6Ghz e 256 Mb de
memoria RAM A nivel de software foi utilizado: Sistema opamatWindows XP

Professional® e programaMatlab ® e CoolEditPro®.

5.2. K-VIZINHOS MAIS PROXIMOS

Vao ser expostos em seguida alguns aspectos sdbormma como o KNN foi
utilizado neste estudo. Seréo descritos em segosda@sultados alcancados para as trés

tarefas de classificacdo e as conclusdes.

5.2.1. Variantes do Algoritmo e Regras de Classificacao

Foram efectuadas trés configuracGes do algoritmdl elra o estudo dos trés
problemas de classificacdo. Essas configuracdés eslacionadas com o numero de
vizinhosK considerados. Assim, estudou-se cada um dos prableonK igual a 1, a
3 e a 5. Estes valores p#aao tipicos neste tipo de problemas.

O algoritmo diz que uma dada musica tera uma detada classificagdo num
género musical, de acordo com o género mais repegke nosK vizinhos mais
proximos. Exemplificando par&=3, supondo que se considera a classificagdo de
extractos de musica em dois estilos: coral e 6fgesea uma determinada musica de
teste, as 3 musicas de treino mais proximas sé@mg@da mais proxima, coral, Opera,

Opera, entdo a musica em questao seria classifocada Opera.

Foi estabelecida uma regra de classificagdo, alénexistente no préprio
algoritmo. Essa regra pode eventualmente ser dplinas problemas de classificacao
em que haja mais do que 2 classes, ou seja holfepra de classificacdo (3 classes) e

no 3° problema de classificacéo (5 classes). Qiailgw classifica uma musica na classe
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mais representada entre &svizinhos mais préximos, mas pode acontecer duases

ou mais serem igualmente representadas. Nesse ¢aéeica sera classificada entre as
musicas das classes mais representadas, de acondm mais proxima. Exemplificando
para o 3° problema de classificacdo déab, supondo que para uma peca musical de
teste em andlise, as musicas “mais proximas” pegtaras classes flauta, coral, piano,
coral e piano (ordenadas a partir da mais proxieT@fo essa peca sera classificada na

classe coral.

Vao ser analisados em seguida os trés problemelasiificacdo. Essa analise
é feita, para cada um, através das matrizes deus@mfobtidas, considerando
K={1,3,5}.

5.2.2. Primeira Classificacdo: Trés Géneros Musicais

Este problema em estudo pretende classificar m@sicdrés classes: flauta,
piano e violino. Partindo de um total de 180 peugasicais, consideraram-se 2/3 (120 -
40 de cada) como padrbes de treino e consideraaii3s(60 - 20 de cada) como

musicas de validacao.

ParaK=1, (Tabela 5.1).

KNN(L) flauta | piano| violing
68,3%
flauta 65 5 30

piano 20 80 10
violino 15 15 60

Tabela 5.1. Matriz de confusdo da musica instrumental: KNN(1).

A matriz de confusdo mostra, considerakdd, que foram bem classificadas
65% das musicas de flauta, 80% das musicas de pi&@86 das musicas de violino.

No total este classificador obteve 68,3% de taxsudesso.
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ParaK=3, (Tabela 5.2).

KNSI(\)I(S/? flauta | piano| violing
flauta 80 10 10
piano 15 80 10
violino 5 10 80

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

Através da matriz anterior pode-se verificar quetaga de sucesso na
classificacéo foi de 80%. Esta percentagem foidab#través da média das taxas de
sucesso por instrumento: 80% para flauta, pianolme.

ParaK=5, (Tabela 5.3).

KNSI(\)I(S/? flauta | piano| violing
flauta 80 15 15
piano 15 80 5
violino 5 5 80

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

Considerandd& igual a 5, a taxa global e as taxas parcelaresiclesso foram
iguais as obtidas cokigual a 3, ou seja, 80%.

5.2.3. Segunda Classificacao: Dois Géneros Musicais

Neste segundo problema, o objectivo é catalogaicasisuma das seguintes
classes: musica coral e 6pera. Foram utilizadastab120 musicas, 60 de musica coral
e 60 de 6pera. De cada um desses conjuntos de gi@as\iforam utilizadas 2/3 como

padrdes de treino (40 de cada classe) e 1/3 consicasiide validacdo (20 de cada
classe).
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ParaK=1, (Tabela 5.4).

KNN(1) coral | O6pera
82,5%
coral 85 20
Opera 15 80

Capitulo 5

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

Foi obtida uma taxa global de musicas correctamelassificadas de 82,5%,
gue corresponde a 85% de musicas corais correctartiassificadas e 80% de musicas

de Opera igualmente bem classificadas.

ParaK=3, (Tabela 5.5).

KNN(3) coral | O6pera
85%
coral 100 30
Opera 0 70

Tabela 5.5. Matriz de confusé@o da musica vocal: KNN(3).

Neste caso a taxa de musicas bem classificadatef86% em que todas as

musicas corais foram bem classificadas e apenasi@@%musicas de 6pera o foram.

ParaK=5, (Tabela 5.6).

KNN(5) coral | O6pera
82,5%
coral 100 35
Opera 0 65

Tabela 5.6. Matriz de confusédo da musica vocal: KNN(5).
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Considerando os 5 vizinhos mais préximos de cadsiaadle teste em andlise,
a taxa de sucesso foi de 100% para a musica coealb&% para a musica de Opera. A

média dos dois valores, 82,5%, corresponde a msacesso global do classificador.

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

5.2.4. Terceira Classificacdo: Cinco Géneros Musicais

Neste problema pretende-se classificar musica oo gubgéneros da musica
classica; musica para flauta, musica para pianaiaga(para violino, musica coral e
musica de Opera.

Para o estudo foram utilizadas um total de 300geussicais (60 de cada um
dos cinco géneros musicais). Destas, 2/3 (200e4€ada) foram, como nos problemas

anteriores, utilizadas como padrdes de treino e(138, 20 de cada) utilizadas para
validacéo.

Seguem-se as matrizes de confusao para as tréateardo algoritmo.

ParaK=1, (Tabela 5.7).

KIE\SIQNO%) flauta | piano| violino coral | 6pera
flauta 65 5 25 25 5
piano 20 70 0 20 5
violino 15 15 40 0 20
coral 0 5 20 50 0
Opera 0 5 15 5 70

Tabela 5.7. Matriz de confusdo da musica vocal e instrumeRiisiN(1).

Como se pode verificar pela matriz de confusdor@mnfea taxa de pecas
musicais bem classificadas para os géneros flaigap, violino, coral e 6pera foi

respectivamente de 65%, 70%, 40%, 50% e 70%. A tgodal de sucesso foi de
apenas 59%.
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ParaK=3, (Tabela 5.8).

KlgllNof) flauta | piano| violino coral | 6pera
flauta 70 10 25 20 5
piano 20 70 0 20 5
violino 10 15 40 0 25
coral 0 0 15 60 0
Opera 0 5 20 0 65

Tabela 5.8. Matriz de confusdo da musica vocal e instrumeHRiisN(3).

Considerando trés vizinhos mais proximos da muscalassificar, as
percentagens de musicas bem classificadas foraf@%epara flauta e piano, 40% para

violino, 60% para musica coral e 65% para Operagbi@l foi atingida uma taxa de
61%.

ParaK=5, (Tabela 5.9).

KNN(5) flauta | piano| violino coral | 6pera
67%
flauta 80 10 10 20 10
piano 15 75 0 15 0
violino 5 5 50 0 10
coral 0 5 20 65 15
Opera 0 5 20 0 65

Tabela 5.9. Matriz de confusdo da musica vocal e instrumesdiN(5).

ConsiderandoK=5, foram conseguidos os melhores resultados para e
problema de classificacdo. Assim, a taxa geraludesso foi de 67%. Por géneros, as
percentagens de musicas bem classificadas fora@0%epara flauta, 75% para piano,

50% para violino, 65% para musica coral e paraaper

Os resultados da aplicacdo do KNN a este probleen&laksificacdo sao
insatisfatorios, principalmente para a classe mliDe notar que a “confusdo” de

classes acontece mais para 0s casos em que agldssss sdo uma vocal e uma
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instrumental. Por exemplo 20% das musicas de wdlmam classificadas em coral e
outros 20% em Opera. 20% das de coral foram deasdds em flauta mas também
acontece entre classes vocais e instrumentaiseXxeonplo 15% das musicas de flauta

foram classificadas em piano.

Apesar de tudo, ficou claro que aumentando nesiblgma o numero de
vizinhos, melhoraram os resultados, com certezéddev complexidade do problema

em gue 0s géneros “se tocam”.

A descida clara na percentagem de sucesso dedikerpeo de classificacdo
leva a concluir que provavelmente as caractergstisaolhidas sdo boas para identificar
géneros similares vocais e instrumentais, mas &#ddeas para discriminar entre voz e

instrumentos.

5.3. MODELOS DE MISTURAS GAUSSIANAS

Véao ser explanados nesta seccao alguns aspectesastdyrma como o GMM
foi utilizado neste estudo. Serdo descritos aindagesultados alcancados para as trés

tarefas de classificacédo e as respectivas condusde

5.3.1. Principios Gerais

S&80 expostos em seguida alguns aspectos referentestrutura dos

classificadores utilizados, bem como as ferramautthsadas neste estudo.

- O numero delusterspara o algoritmo é escolhido de acordo com o namer

de classes de cada uma das tarefas de classificacéo

- Os centros de caddustertém que ser inicializados. Essas inicializagbes sa
feitas através do algoritmiemeans clustering(funcdo doNetla com 10

iteracdes.
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A matriz de covariancia associada a callster pode ser de varios tipos:
esférica, diagonal e anélise probabilistica dos pzorantes principaid
(PPCA). Para cada problema de classificacdo é hedaok que obtém

melhores resultados.

- A ferramenta que se utiliza durante todo o estaio este classificador, € o
Matlab ®, mais concretamente, ®olbox externa Netlab (http://www.

ncrg.aston.ac.uk/netlab/).

- As matrizes de covariancia sao inicializadasepshdentemente da tarefa de
classificacdo, com todos os seus valores iguais &sla inicializacéao

corresponde aos valores por omissaddtah

- O numero de iteragBes escolhido é suficientemaleteado para garantir que

esse nunca seja o critério de paragem do algoritmo.

A configuracéo do classificador escolhida, paraacacha das trés tarefas de
classificacdo, foi a que obteve melhores resultatssalidacdo, apdés um numero

razoavel de repeticdes do processo de treino.

5.3.2. Primeira Classificagéo: Trés Géneros Musicais

O objectivo nesta primeira tarefa de classificag@nsiste em classificar

musica em trés classes: pecas para flauta, pisiodireo.

Como foi referido na seccao 5.1, é utilizado umjuwao de treino composto
por 120 pecas musicais e um conjunto de validagao &0 pecas musicais. Os trés
subgéneros musicais, flauta, piano e violino, egi@almente representados em cada

um dos conjuntos.

Vao ser mostrados em seguida os melhores resuléckscados na distincao
entre as trés classes, (Tabela 5.10). A matriodari@ncia utilizada nesta classificacao
foi a PPCA.

% Em terminologia Inglesa: Probabilistic PrincipairGponent Analysis — PPCA.
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GMM flauta iano| violino
75% P
flauta 65 0 10

piano 25 90 20
violino 10 10 70

Tabela 5.10. Matriz de confusdo da mdusica instrumental: GMM.

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

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

O classificador conseguiu separar da melhor fornckasse piano, 0 mesmo

nao acontecendo para as classes flauta e violino.

5.3.3. Segunda Classificacao: Dois Géneros Musicais

Nesta segunda tarefa de classificacdo pretendessficar musica em duas
classes: coral e 6pera.

Os conjuntos de treino e validacao utilizados s@#iopostos respectivamente

por 80 e 40 pecas musicais. Cada um desses cosjwoi@®ém uma representacdo em
igual nimero, dos dois géneros musicais em estudo.

Na tabela seguinte, podem ser visualizados os mesh@sultados para este
segundo problema de classificacéo (Tabela 5.11).

GMM .
850 coral | O6pera
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coral 80 10
Opera 20 90

Tabela 5.11. Matriz de confusdo da musica vocal: GMM.

A matriz de covariancia utilizada foi a esférican Eelacdo aos resultados de
classificagéo, foram conseguidos percentagens ches pausicais bem classificadas de
80% para musica coral e 90% para Opera.

5.3.4. Terceira Classificacao: Cinco Géneros Musicais

Pretende-se nesta tarefa de classificacdo distimgasica classica em cinco

géneros musicais: flauta, piano, violino, corapera.

Os conjuntos de treino e validacao utilizados s@#iopostos respectivamente
por 200 e 100 pecas musicais. Cada um desses tms)joontém uma representacdo em

igual nimero, dos cinco géneros musicais em estudo.

Vao ser apresentados em seguida os melhores demul@cancados na
distingcdo entre as cinco classes, (Tabela 5.12nhafiz de covariancia utilizada nesta
classificacéo foi a diagonal.

GMM flauta | piano| violino coral | 6pera
53%
flauta 55 15 10 30 15
piano 0 70 0 0 0
violino 10 5 60 10 40
coral 30 10 10 50 15
Opera 5 0 20 10 30

Tabela 5.12. Matriz de confusdo da musica vocal e instrume@MM

Como se pode ver através da tabela anterior, fol#tidas como percentagens
de musicas correctamente classificadas, 55% pausafl 70% para piano, 60% para

violino, 50% para coral e 30% para opera.
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Os resultados da aplicacdo do GMM a este probleen&lassificacdo sao
insatisfatorios, principalmente para as classesappmral e flauta. De notar que a
“confusdo” de classes acontece essencialmenteparasos em que as duas classes sao
uma vocal e uma instrumental. Por exemplo 30% dasiacas de flauta foram
classificadas em coral, 30% das de coral foramsifileadas em flauta e 40% das

musicas de Opera foram classificadas em violino.

A observacao anterior, juntamente com a evidénasardsultados nos 1° e 2°
problemas de classificacdo, leva a concluir que BMG conseguiu limitar
razoavelmente bem as classes vocais e conseguiesmanpara as instrumentais. Ja
para a mistura de classes dos dois tipos os rdeslfaram deficientes. Provavelmente
as caracteristicas escolhidas sdo boas para idantgéneros similares vocais e
instrumentais, mas ndo sdo boas para discrimirieg @0z e instrumentos, tal como se

concluiu para o KNN.

5.4. REDES PERCEPTRAO MULTICAMADA

Vao ser expostas em seguida as premissas inicizs nprtearam esta

classificagéo. Serao descritos ainda os result@daacados e as principais conclusdes.

5.4.1. Principios Gerais

As redes MLP utilizaram todas a mesma configuragiigue concerne a sua

estrutura:
- Utilizacado de uma camada escondida.

- Camada de entrada com 40 neurénios, correspawdant40 caracteristicas

extraidas de cada peca musical.

- Camada de saida com: trés neurdnios para 0 poimproblema
(correspondentes as classes flauta, piano e v)pldwms neurénios para o
segundo problema (correspondentes as classes eordpera); cinco
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neurdnios para o terceiro problema (corresponderstetasses flauta, piano,

violino, coral e Opera).

Teste para cada um dos problemas de classificdgéwarios conjuntos de
neurénios (10, 15, 20, 25, 30) para a camada egmnéstes testes
consistem no processo completo de treino validagfetido 20 vezes para
cada conjunto de neurénios, inicializando os pan@seda rede em cada
repeticdo. Para cada um dos trés problemas essellem seguida a
configuracdo (numero de neurdénios na camada estralipesos apos o

treino) com melhores resultados de validacéo.

Foram escolhidos aqueles valores possiveis@artamero de neurénios da
camada escondida, baseado numa regra definida are,[2001] que diz
gue o numero de neurdnios da camada escondidasdevgual a ((nUmero
de neurdnios de entrada + namero de neuroénios ida)sa(2/3)). Foram
testados outros valores abaixo e acima para esalhelhor.

Existiu também um conjunto de pressupostos coraonselacdo ao processo

de treino e validacéo:

- Utilizacao para treino da técnica da retroprogagalo erro com o algoritmo

delLevenberg-Marquardt
Treino do tipdbatch

Utilizacdo da funcdo de activaclmsig tanto na camada escondida como
na camada de saida da rede. O uso desta func&orfague os valores de
saida da rede estejam compreendidos no intervdlp Para cada neurénio
de saida, valores proximos de 1 revelam proximidaudiee a musica de teste
e 0 género musical associado a esse neurénio, moqeedores proximos de

0 revelam o contrario.

Em todo o trabalho foi sempre utilizada uma Uniemada escondida na

estrutura da rede. A razao para tal € que estaagoogyue utilizando o algoritmo de

retropropagacédo do erro com uma funcédo de activaéaolinear, (e.g.logsig), uma

camada escondida € suficiente para aproximar geralfuncdo com uma precisao
arbitraria [Funahashi, 1989].
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5.4.2. Regrasde Classificagdo

As classificagbes foram efectuadas segundo duaspgmdivas, que seréao
identificadas deste ponto em diante, por regradeuld de percentagem 1 (RCP1) e

regra de calculo de percentagem 2 (RCP2).

Em seguida vao ser descritas as duas perspectitexfoees.

Regras de calculo de percentagens 1:

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

Quando todos os valores de saida da rede sdoomefera 0,7, a muasica é
considerada sem classificacdo. O valor mais altoénduficientemente alto para evitar

ambiguidades na classificagao.

E ainda calculado, para permitir distinguir melbsrresultados obtidos para as
varias classes, um campo representaddgoR <= 0,2}. O objectivo deste campo, &
mostrar de entre as musicas bem classificadaslaaquiga distancia ao 2° género com
valor mais alto, é inferior ou igual a 0,2. (ejgara uma mausica bem classificada, o
valor mais alto de saida da rede € 0,8. O 2° vakis alto é 0,65. Esta situacao esta no
ambito de aplicacdo desta regra). Uma peca musiesta situacdo € apenas

predominantemente de um dado género musical.

Se nenhuma das regras anteriores for aplicadaJui@ecque a musica em

guestao foi mal classificada

Regras de calculo de percentagens 2:
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Nesta perspectiva, considera-se que uma musicanddado género é bem
classificada, se o valor de saida da rede para gésero for o mais alto,

independentemente da ordem de grandeza.

Se a regra anterior ndo for aplicada, entdo é pomumusica foi mal

classificada.

Considera-se ainda um campo representaddgof? >= 0,7} Este campo
contabiliza de entre as musicas mal classificadg@selas cujo 2° valor mais alto de
saida da rede corresponde ao género correcto edaémesse valor € maior ou igual a
0,7. (e.g., uma musica obtém 0,96 para uma saida&dia que ndo corresponde ao
género correcto e 0,75 para a saida que corres@mdgnero correcto, entdo essa
musica sera contabilizada no ambito desta regsd. iegra permite detectar as musicas
que embora mal classificadas, tém valores sufiemahte altos para o género a que

pertencem.

5.4.3. Primeira Classificagéo: Trés Géneros Musicais

As pecas musicais foram classificadas em trésedadlauta, piano e violino.
Foram utilizadas para treino 120 pecas (40 de ckdse) e 60 para validacdo (20 de
cada classe). Foi obtida uma percentagem de pegasclassificadas de 85% para
RCP2 e 83,3% para RCP1.

Como se verificou anteriormente, foram testadasasastruturas diferentes
para as redes neuronais. As diferencas tém uni¢angrver com 0 numero de
neurénios da camada escondida, ja que o nimerewtémos da camada de entrada €
40 e da camada de saida é 3. Pretende-se podtmigss da experiéncia e da repeticdo
(com inicializacdes dos parametros da rede em paukticdo), descobrir qual a rede

(estrutura e parametros) que obtém melhores rdsslide validacéo.

Assim, a matriz de confusdo das camadas, para pesteeira tarefa de

classificacéo é (Tabela 5.13):
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RCP1| RCP2

10| 816 | 81,6
15| 83,3 | 833
20 83,3 85

25 80 81,6
30 80 83,3

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

Como se verifica através da tabela anterior, o angksultado de validacao foi
para uma rede com 20 neurdnios na camada escoddix20x3). Consegue 83,3% e

85% respectivamente para a primeira e segunda degralculo de percentagens.

As tabelas 5.14 e 5.15 mostram respectivamente R@R1 e RCP2, os

resultados para o melhor conjunto treino/validagao:

RCP1 flauta | piano| violing
83,3%
flauta 85 10 5
piano 5 80 10
violino 5 10 85
s/classificacd¢ 5 0 0
gn2<=0,2 0 0 0

Tabela 5.14. Matriz de confusdo da musica instrumental, RCP1PML

RCP2 flauta | piano| violing
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 musica instrumental, RCP2PML
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As colunas da matriz representam o género a qtengera masica e as linhas
0 resultado da validacdo. Assim por exemplo, pat® R (Tabela 5.14), 80% das
musicas de piano foram bem classificadas, 5% dasicasl de violino foram

classificadas como flauta e 5% das musicas deafia@d obtiveram classificacéo.

Analisando RCP1 (Tabela 5.14), conclui-se que forabtidas como
percentagem de musicas bem classificadas, 85%lpata, 80% para piano e 85% para
violino. Em relacdo por exemplo as pecas de flaaf&a,foram mal classificadas como
piano, 5% foram classificadas como violino e 5%o r@btiveram classificacao
(verdadeiros negativos). Verifica-se também que H3% pecas para piano e 5% das
pecas para violino séo erradamente classificada® @@ndo pecas para flauta (falsos
positivos). Infere-se ainda que a distancia entvalor do género correcto e o segundo
valor mais alto € sempre superior a 0,gn(2 < 0,2 = 0%), logo as musicas bem

classificadas, sdo-0 sem margem para duvidas.

Em relacdo aos dados referentes a RCP2 (Tabeld, &lpercentagem de
musicas correctamente classificadas foi de 90% flaurta, 80% para piano e 85% para
violino. Conclui-se ainda que 10% das musicas déng que foram mal classificadas,
obtiveram para a classe violino o segundo valosrato e esse valor € superior a 0,7
(“gn 2>0,7 = 10%).

Analisando o0s erros de classificacdo, reparou-se @conteceram
essencialmente em masicas nas quais os instrumsAascados de uma forma pouco
usual para esses mesmos instrumentos. Com ceessa,tipo de muasicas tem uma
menor representacdo nos exemplos de treino da Penleexemplo, hd 2 masicas de
violino que obtiveram valores superiores a 0,7 paralasse violino, mas foram
ultrapassados pelos valores da classe piano —r@ctog musicais dBach e Mozart
Esses extractos tém em comum, o facto de os instia® principais (violinos) serem
tocados de uma forma muito lenta e terem poucasgéms de amplitude. Essas
caracteristicas sao tipicas das musicas para fEealores bastante altos para a classe
violino explicam-se por, apesar de em diversos@spaao serem musicas tipicas de
violino, as caracteristicas timbricas extraidaca#da uma dessas musicas detectou a

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

As pecas musicais foram classificadas em duaseslassisica coral e Opera.
Foram utilizadas para treino 80 musicas (40 de chdse) e 40 para validacao (20 de
cada classe). Foi obtida uma percentagem de mistraslassificadas de 90% (RCP1
e RCP2).

Os melhores resultados de classificagdo foram abtabm 25 neurdnios na
camada escondida (40x25x2), como se pode verdicavés da Tabela 5.16.

RCP1| RCPZ

10 | 875 87,5
15| 87,5 87,5
20| 87,5 87,5
25 90 90

30 | 87,5 87,5

Tabela 5.16. Matriz de confuséo das camadas para a segunddictass: MLP.

Foram obtidos 90% tanto para RCP1 como para RCP2.

As tabelas 5.17 e 5.18 resumem ao pormenor a fadagdio para o melhor

conjunto treino/validacéo deste problema.

RCPI coral | Odpera
90%
coral 90 10
Opera 10 90
s/classificacd¢ 0 0
gn2<= 0,2 0 0

Tabela 5.17. Matriz de confusdo da musica vocal, RCP1: MLP.
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RCP2 .
90% coral | Opera
coral 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 foraftidas como

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

De notar que as percentagens anteriores mostraal tatséncia de
ambiguidade nesta classificacdo, ja que as disthrantre as masicas correctamente

classificadas e o segundo valor mais alto sdo guwpera 0,2 (§n 2 <= 0,2 = 0%).

Quanto a RCP2 (Tabela 5.18), os resultados obsi@losos mesmos de RCP1,
i.e., 90% de musicas bem classificadas, tantompasica coral como para Opera.

S&o0 quatro as pecas musicais mal classificadas, dri@pera e duas corais.
Em relacdo as musicas corais que sao erradameastaficadas como pecas de Opera,
uma delas tem parte instrumental, ao contrério d@nma das musicas de treino dessa
classe que sada cappela Essa musica tem ainda a sobressair uma voz fenmija
prestacdo pode facilmente, para a média dos hunsmrosonfundida com o6pera. A
outra musica coral tem varias vozes cujas pressagiigem altas frequéncias em todo
0 excerto. Quanto aos excertos de 6pera mal dtassifs, tirando o facto de serem um
pouco atipicos em relagdo a essa classe, j& qupastias bastante calmas de Opera e
com pausas, sendo mesmo uma daleappela(como a maioria das pecas corais), nao
se encontram razdes claras para o erro na clagsific A unica conclusdo que se pode
tirar talvez, é que as caracteristicas extraidaspegas musicais sejam bastante boas
para 0os casos bem comportados, sendo necessaritusdop de novas caracteristicas

e/ou a eliminacdo de caracteristicas redundantasogacasos mais atipicos.
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5.4.5. Terceira Classificacdo: Cinco Géneros Musicais

O objectivo deste problema é o de classificar emaciclasses: flauta, piano,
violino, coral e 6pera. As pegas musicais utilizagara treino foram 200 (40 de cada
classe) e para validacdo 100 (20 de cada classe)olfida uma percentagem de

sucesso de 76% (RCP2) na classificacéo.

A matriz de confusdo de camadas para este proldernkssificacéo ilustra-se

em seguida, (Tabela 5.19).

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

Tabela 5.19. Matriz de confusé@o das camadas para a terceirsifetagao: MLP.

Analisando a tabela anterior, conclui-se que oshamek resultados de
classificacdo para RCP1, com 64%, foram obtidosaligente com 15, 20 e 25
neurénios na camada escondida. No que concerneP2,RCmelhor resultado foi de

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

Das trés redes com melhor resultado para RCPlidevasse para estudo mais
aprofundado a rede com 20 neurdnios na camadadidapia que foi a rede cujas
classificagBes foram mais categoricas, i.e., tivetena percentagem média do campo

“gn 2 <= 0,2 inferior as restantes.

A Tabela 5.20 apresenta os resultados de RCPhapade escolhida.
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RCP1 flauta | piano| violino coral | 6pera
64%
flauta 65 15 5 0 10
piano 10 65 0 10 0
violino 0 10 70 10 0
coral 15 0 5 50 0
Opera 0 0 5 15 70
s/classificacdo 10 10 15 15 20
gn2<= 0,2 0 10 20 5 15

Tabela 5.20. Matriz de confusdo das musicas instrumental e y&@P1: MLP.

Como se pode ver através da tabela anterior, fol#tidas como percentagens
de musicas correctamente classificadas, 65% pausafl 65% para piano, 70% para

violino, 50% para coral e 70% para Opera. A peegar geral de sucesso foi de 64%.

Os resultados de validacdo para RCP2 sao ilustraaltabela seguinte (Tabela

5.21).

RCP2 flauta | piano| violino coral | dpera
76%
flauta 75 20 0 10 10
piano 5 65 0 15 5
violino 0 5 85 0 0
coral 10 5 10 75 5
Opera 10 5 5 0 80

gn2>= 0,7 0 5 5 0 0

Tabela 5.21. Matriz de confusdo das musicas instrumental e y&@P2: MLP.

Segundo RCP2, a percentagem de sucesso na chlgBififoi de 75% para
flauta, 65% para piano, 85% para violino, 75% paeal e 80% para Opera. Nota-se
aqui que tendo em conta a juncéo de géneros maisaaidistintos, uma classificacéo

global de 76% pode ser considerada bastante rdzoave
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A andlise das duas tabelas anteriores parece ingiegaa aprendizagem das
caracteristicas de cada género musical foi supeeista Ultima rede (Tabela 5.21). Para
tentar comprovar isso, vai ser apresentada em deegai classificacdo RCP1

correspondente a rede com 30 neurdnios na cameoladéda (Tabela 5.22).

RCPI flauta | piano| violino coral | dpera

62%

flauta 65 20 0 5 0

piano 0 65 0 0 0

violino 0 5 70 0 0

coral 5 5 5 50 5

Opera 0 0 5 0 60
s/classificacdo 30 5 20 45 35
gn2<= 0,2 10 0 0 15 5

Tabela 5.22. Matriz de confusdo das musicas instrumental e y&aP1 (2): MLP.

Como se verifica na tabela anterior, as percentagg®m musicas bem
classificadas séo muito parecidas com as da rettonmara RCP1 (Tabela 5.20) e as
classificag@es globais sdo muito proximas: 64%%.62

O que se nota na Tabela 5.22 em relacdo a Tal#lae5uma muito menor
percentagem média de musicas mal classificadas:cbb¥a 22%. Em contrapartida na
tabela 5.22 h4 uma percentagem média muito maian@scas que nao obtiveram
qualquer classificagcdo: 27% contra 14%. A juntest@ ainda o facto de o camfgn 2
<= 0,2} ter tido um valor médio mais baixo em 5.22 que%=Bd: 6% contra 10%.
Estes resultados no seu conjunto, mostram que ssifitc@dor considerado em 5.22
aprendeu com maior precisdo as caracteristicasfogtais de cada género musical, ja
gue tendo uma percentagem de sucesso muito pammao classificador de 5.20 tem
muito menos musicas mal classificadas, preferindk@sando lhes atribuir qualquer
classificacdo. Aléem do mais ha uma percentagem nmammusicas que apesar de bem
classificadas o foram com alguma ambiguidade, ceenpode atestar na diferenca de
percentagens dgn 2 <= 0,2} 6% contra 10%. E evidente ainda que para umnsiste
real de classificacdo seria sempre preferivel,apss tudo uma nao classificagdo que

uma ma classificacao.
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No caso deste terceiro problema de classificacdaiaoo géneros musicais
esperava-se sem duavida resultados menos precisagi@laos primeiro e segundo
problemas, ja que nesses, 0s géeneros aléem de smemmenor niumero sdo mais
parecidos e tém sempre algo em comum (instrumegesas e voz). As respectivas
redes sao treinadas fundamentalmente no sentidestiacdo do timbre e dpitch dos

instrumentos principais e da voz.

No terceiro problema misturam-se géneros instruaemom géneros vocais,
numa rede que nao € treinada explicitamente patangliir musica instrumental de
musica vocal. Depois de ouvidos novamente algurss ekdractos de musica mal
classificados, concluiu-se que muitos deles foranfundidos com outros géneros pela

forma como eram interpretados.

5.5. COMPARACAO ENTRE CLASSIFICADORES

Pretende-se, apds a apresentacdo de todos osadesulexperimentais,
escolher, para cada uma das tarefas de classdicagéassificador mais eficiente, ou

seja, aquele que alcancou as melhores taxas dessuce

Vao ser sumariados em seguida, através da Tal@3ads resultados de todos

os classificadores.

127.C. | 22T.C.] 32T.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 asdréfas de classificagao.

Os melhores classificadores foram as redes MLRpedentemente da tarefa
de classificacdo em analise. Tal conclusdo seraglen modo esperado, uma vez que

as redes MLP permitem obter funcées de decisda@niemte nao lineares. Pelo
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contrério os resultados alcancados pelo GMM sduarss de todos os classificadores,
a excepcdo do KNN com=1.

Por tarefas de classificacdo, nota-se que indep&mente do classificador,
0os resultados alcancados sdo bastante satisfatpacs as 12 e 22 tarefas de
classificagdo, ja que se situam numa gama de wadoree 75% para o GMM (12 tarefa
de classificagdo) e 90% para as redes MLP (2%taefclassificacdo). As redes MLP
aprenderam, através do treino, a identificar bem camacteristicas da musica
instrumental e da musica vocal em analise. O GMNkeguiu separar bem as classes,
principalmente as classes vocais. O resultados 8N Koram muito parecidos
considerandd igual a 3 ou 5, piorando muito cdfs1.

Na 32 tarefa de classificacéo, os resultados do kN GMM desiludiram,
principalmente este ultimo. Esse desempenho podieddo a dever-se a complexidade
do problema que nao permitiu definir fronteiragataentre as varias classes. Quanto as
redes MLP, os resultados podem-se considerar raattsfatérios para a complexidade

de géneros em andlise.

O classificador escolhido para o teste final (seé;8&) sera portanto o MLP.

5.6. PROTOTIPO

Nos capitulos e seccdes anteriores descreveu-ge aodrocesso desde a
captura dos extractos musicais, passando pelacedtrade caracteristicas das pecas

capturadas e terminando na sua classificacao ear@ggmusicais.

Nesta seccdo, pretende-se fazer uma aproximacam aistema real de
classificacdo automatica de géneros musicais. Bstema ira tentar validar
correctamente um conjunto de 100 musicas, 20 de wah das classes, flauta, piano,
violino, coral e 6pera. De cada musica serdo iisal0 extractos de 6s, escolhidos de
igual forma para todas as musicas. Cada musicactaséificada no género musical

mais representado entre os seus 10 extractos.

Para cada um dos trés problemas de classificagdassificador mais eficiente

foi o MLP, como se verifica através da (Tabela b.25 classificadores a utilizar serdo



82 Capitulo 5

portanto 0s que obtiveram 85%, 90% e 76% respectnte para as primeira, segunda
e terceira tarefas de classificagao.

O estudo ira ser validado da mesma forma que ngiGeR.2, para as redes

MLP, i.e., vao ser consideradas as duas regralmslgficacdo RCP1 e RCP2.

De notar que as 100 musicas a validar sdo as pomdsntes ao conjunto de
validacao inicial. S6 que nesse, para cada musiaxfraido um extracto teoricamente
“bem comportado”, aqui sdo extraidos 10 extractesutha forma perfeitamente
automatica, em que o critério de escolha dos drgagsta relacionado apenas com a

sua posicéo relativa na musica.

A listagem de todas as musicas encontra-se no Ahexo

5.6.1. Extraccao das Pecas Musicais

Ao extrair os 10 extractos de cada musica, preteadgue estas sejam uma
representacdo de toda a musica e ndo de uma partasa Como as muasicas podem ter
tamanhos muito variados, decidiu-se considerar ttpgs de extraccdo, cuja escolha
depende precisamente da duragéo de cada musica.

Consideraram-se como critérios de extraccdo osirgeguintervalos de

duracdo: menos de 2 minutos, entre 2 e 3 minutogi® de 3 minutos.

Podem ser visualizados na tabela seguinte ogpiEssde extraccao efectuados,
(Tabela 5.24).
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Critérios de Duracdo da Musica
Extraccao <2m >2me<3m >3m
1° 3-9 10- 16 30 - 36
" 20 9-15 22 - 28 46 - 52
T 3° 15-21 34 -40 1:02 - 1:08
@ 40 21 - 27 46 - 52 1:18 - 1:24
s 50 27 - 33 58 -1:04 1:34 - 1:40
% 6° 33-39 1:10-1:16 1:50 - 1:56
S 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
100 57 —1:03 1:58 - 2:04 2:54 - 3:00

Tabela 5.24. Critérios de extraccdo das pecas musicais.
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Como de verifica pela tabela anterior, medianteemanho da musica em
analise, sdo escolhidos 10 momentos da musica qearefectuarem capturas de 6
segundos. Exemplificando para uma musica de 5 o8not7° extracto correspondera a

um intervalo dessa musica entre 0s momentos 2:06tas e 2:12 minutos.

5.6.2. Regrasde Classificacéo

As regras bésicas de classificacdo continuam assaplicadas na seccéo 5.2,
ou sejam, RCP1 e RCP2.

No entanto foram definidas mais algumas regrasimiadas especificamente

com a validagcdo das musicas baseada na validag&®eds extractos.

Para RCP1:

Uma musica € classificada no género musical maigesentado pelos seus
extractos. Se existirem mais extractos sem claagdio do que classificados num

determinado género musical, entdo a musica sesddswada sem classificagéao.
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Se dois ou mais géneros estiverem igualmente mmeEtos e ndo existir outro

género com maior representacéo, entdo a musicalassficada nesses géneros.

Se existir igual representacdo, de um ou mais génerde extractos sem
classificacdo e ndo existir outro género com magpresentacao, entdo a musica sera

classificada nesses géneros.

Para RCP2:

Uma musica € classificada no género musical maigesentado pelos seus

extractos.

Se existir igual representacdo de dois ou maisrgéna muasica pertencera ao
género ou géneros que em RCP1 tenham tido maimsemacdo. Caso se mantenham
igualmente representados entdo a musica seraficiadai nesses géneros, (e.g., Em
RCP1, coral=4, 6pera=5, s/classificacdo=1. Em RGi®2al=6pera=5. A musica €&
classificada em 6pera, segundo RCP1 e RCP2).

5.6.3. Primeira Tarefa de Classificacdo

Neste primeiro problema pretende-se classificatatal de 60 musicas, 20 de

cada um dos estilos: flauta, piano e violino.

Cada musica é representada por 10 extractos e elassificacdo resulta no
género musical mais representado pelos seus edract

A tabela seguinte mostra ao pormenor, utilizandoPRCe RCP2, a
classificacdo de cada musica, de acordo com asifidagsdes de cada um dos seus
extractos (Tabela 5.25).



|

RCP1 RCP2
flauta | piano | violino | s/Clasf CF flauta | piano | violino CF
RCP1 RCP2
FLAUTA
1 10 - - - flauta 10 - - flauta
2 7 1 2 - flauta 7 1 2 flautg
3 10 - - - flauta 10 - - flautal
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 flautal
10 2 2 5 1 violino 2 3 5 violino
11 2 7 - 1 piano 3 7 - piang
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 - flautal
16 5 - 4 1 flauta 5 - 5 flauta
17 9 1 - - flauta 9 1 - flautal
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 - piang
22 1 3 5 1 violino violino
23 4 4 5 . |flauta/y o, flauta /
piano piano
24 1 6 3 - piano 1 6 3 piand
25 3 7 - - piano 3 7 - piang




26 - 9 - 1 piano 1 9 - piang
27 2 1 7 - violino 2 1 7 violino
28 1 8 1 - piano 1 8 1 piand
29 3 4 2 1 piano 3 4 3 piang
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 _ | piano/ -, piano /
violino violino
34 1 9 - - piano 1 9 - piang
35 1 6 3 - piano 1 6 3 piand
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 - piang
39 1 9 - - piano 1 9 - piang
40 1 9 - - piano 1 9 - piang
VIOLINO
41 - - 10 - violino - - 10 violino
42 2 - 8 - violino 2 - 8 violino
43 - - 10 - violino - - 10 violino
44 - - 9 violino - - 10 violino
45 - - 10 violino - - 10 violino
46 1 - 9 - violino 1 - 9 violino
47 3 - 6 1 violino 3 - 7 violino
48 - - 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 validagdo em 3 classes.
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Analisando a tabela anterior, verifica-se por exengpie segundo RCP1, para
a 182 musica de flauta: 6 extractos foram validatlwweo flauta, 3 extractos como
violino e 1 extracto sem classificagcdo. Segundo RGRextractos como flauta e 4 como

violino. Em ambas as perspectivas, a musica fesdiaada correctamente em flauta.

A listagem de todas as musicas encontra-se no AheXssim a 182 musica
referida anteriormente ErestodeConcerto in G major (Wq. 169/H.448¢Carl Bach

Existem duas musicas de piano classificadas sinedtaente em 2 géneros

musicais. Sao elas, a 232 em flauta e piano e an3gtano e violino.
N&o houve nenhuma musica que fosse consideradelassificacao.

Vao ser sintetizados nas tabelas seguintes ostadsslalcancados pelas 60

musicas de validacéo, (Tabela 5.26) e (Tabela 5.27)

F;g;)l flauta | piano| violing
flauta 75 9 -
piano 5 59,1 -
violino 20 31,9 100
s/classificacaq - - -

Tabela 5.26. Matriz de confuséo do prototipo para a primeirasikicacao: RCP1.

R;(éOPA)Z flauta | piano| violing
flauta 75 9 -
piano 5 59,1 -
violino 20 31,9 100

Tabela 5.27. Matriz de confuséo do prot6tipo para a primeirasificacao: RCP2.

A percentagem de musicas bem classificadas foi88, Thdependentemente
das perspectivas de classificacdo. Por géneromfdsam classificadas, 75% das
musicas de flauta, 59,1% das de piano e 100% dasotieo. Ndo houve nenhuma

musica sem classificacao.
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De notar os resultados excelentes para a claslsgovijue obteve 100%. Todas
as musicas foram categoricamente classificadasieonpstra que a rede aprendeu a
identificar correctamente as caracteristicas dimunmgento violino, nomeadamente o seu

timbre.

As classificacbes de piano desiludiram um pouco @panas 59,1% de
musicas correctamente classificadas. 31,9% forassificadas erradamente na classe

violino. N&o se encontrou uma justificacéo razo@aeh este facto.

De qualquer forma estes resultados sdo consideggoosissores, ja que 0S
resultados globais alcancados com esta extracgo de pecas (78%) ficou bastante

perto da extraccao de exemplos “bem comportad&8o)8

5.6.4. Segunda Tarefa de Classificacao

O objectivo deste problema é a classificacdo daeaaisum de dois géneros

musicais: coral e Opera.

Vao ser classificados 400 extractos musicais, pegtges a um total de 40

musicas. Dessas, 20 sao corais e 20 sédo Operas.

O género musical mais representado pelos extraitosima determinada

musica € 0 género em que essa musica é classificada

A tabela seguinte mostra ao pormenor, utilizandoPRCe RCP2, a
classificagdo de cada musica, de acordo com asifelagbes de cada um dos seus
extractos (Tabela 5.28).



RCP1 RCP2
coral | Opera | s/Clasf RC(i'F:;l coral | Opera RCCII:DIZ
CORAL

61 9 1 - coral 9 1 coral

62 5 5 i coral / 5 5 coral /

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 - coral
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

coral / coral /

80 5 5 i Opera 5 5 opera

OPERA

81 3 7 - Opera 3 7 Opera
82 2 8 - opera 2 8 operg

coral / coral /

83 5 5 i bpera 5 5 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 coral
88 4 6 opera 4 6 Opera
89 4 5 Opera 5 5 opera
90 3 7 Opera 3 7 Opera
91 7 3 coral 7 3 coral
92 2 8 opera 2 8 Opera
93 6 4 coral 6 4 coral
94 1 9 Opera 1 9 Opera
95 5 5 cpral / 5 5 cpral /
opera opera
96 2 8 opera 2 8 Opera
97 3 7 Opera 3 7 opera
98 6 4 coral 6 4 coral
99 4 6 opera 4 6 Opera
coral / coral /
100 5 5 Opera 5 5 Opera

Tabela 5.28. Resultados gerais de validacado em 2 classes.
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Pode-se verificar pela tabela anterior que existémo musicas que foram
classificadas simultaneamente em coral e éperael@dm 622, 802, 832, 952 e 1002. As
restantes musicas foram classificadas sem ambidgiidam dos dois géneros musicais.
De notar que em 400 extractos, apenas um foi cenzgld sem classificacdo. Esse
extracto pertence a 892 musicAlk esta, riyendada 6peraDe la vida brevele Manuel
de Falla

Os resultados da analise da tabela anterior vasirgetizados em seguida nas
tabelas (5.29) para RCP1 e (5.30) para RCP2.

RCP1 coral | O6pera

73,5%

coral 81,8 34,8

opera 18,2 65,2
s/classificacdo - -

Tabela 5.29. Matriz de confusdo do prototipo para a segundaiticescdo: RCP1.

RCP2 coral | 6pera
73,5%

coral 81,8 34,8
Opera 18,2 65,2

Tabela 5.30. Matriz de confusdo do prototipo para a segundaiticescdo: RCP2.

A percentagem de musicas bem classificadas negiende problema de
classificagcéo foi de 73,5% tanto para RCP1 coma P&P2. Esta percentagem resulta
da média das percentagens por género, que fora@dh,8% para coral e de 65,2% para

Opera.

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

sem classificacgéo.

Estes resultados surpreenderam um pouco pela veeggti que houve uma

grande descida na percentagem global de sucessoaenltassificacdo com exemplos
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“bem comportados” e a classificacdo cega. Essad#esu de 90% para 73,5% e esti
fundamentalmente relacionada com a percentagendeyrdea muasicas de dépera que
foram erradamente classificadas na classe coraB%@4 Analisando alguns desses
casos, constatou-se que algumas partes da maawiapkras tém grandes parecencas
com a musica coral principalmente nas partes naisas. Na classificacdo que obteve
melhores resultados, foram utilizados essenciakenexemplos tipicos de Opera.

5.6.5. Terceira Tarefa de Classificacdo

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

género mais representado nos extractos sera coatide género da musica.

A tabela seguinte mostra ao pormenor, utilizandoPRCe RCP2, a
classificacdo de cada musica, de acordo com asifidagsdes de cada um dos seus
extractos (Tabela 5.31).



RCP1 RCP2
flauta | piano | violino | coral | dépera | 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 - - - - flautg
4 3 1 3 1 1 1 |flauta/l 4 1 4 1 1 | violino

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 cora
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 s/c 1 1 1 2 5 Opera
11 1 5 - 1 1 2 piano 1 7 - 1 1 pianp
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
18 1 i 3 3 i 3 violino i 4 i violino

/ coral / coral
19 3 1 4 - - 2 violino 3 1 - 1 violino
20 3 - 1 1 1 4 s/c 4 1 1 1 3 flauta

PIANO

21 - 9 - - - 1 piano - 10 - - - piang
22 - 2 3 2 operal - 3 3 1 3 opera

piano / piano /
23 ) 3 1 3 3 ) coral / i 3 1 3 3 coral /




Opera Opera
24 1 3 - 1 4 s/c 1 3 2 3 1 pianp
25 1 6 - - 3 piano 3 6 - 1 - piano
26 1 6 - - 1 2 piano 1 7 - 1 1 pianp
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 .| panollt 3 - 3 o | Plano/

coral coral
30 3 1 - - 1 5 s/c 5 1 1 2 1 flauta
31 - 2 2 3 - 3 coral - 2 2 5 1 coral

flauta /

iano / violino

32 2 2 2 2 ) 2 Siolino 2 2 3 3 i / coral

/ 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 piang
36 1 - 2 2 - 5 s/c 1 - 4 5 - coral
37 1 1 3 2 - 3 violino 1 2 3 4 - coral
38 1 7 - - - 2 piano 1 9 - - - pian®
39 1 7 - - - 2 piano 2 8 - - - pian®
40 1 7 - - - 2 piano 1 9 - - - piang

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 slc - 1 4 2 3 violinp
51 - - 7 - - 3 violino 9 - 1 violino
52 1 - 7 - - 2 violino 7 - - violino
53 - - 3 1 1 5 s/c - - 7 1 2 violinp
54 - 1 2 3 1 3 coral - 2 4 3 1 violinp
55 - - 6 1 1 2 violino 7 1 2 violino
56 - - 8 1 - 1 violino 9 1 - violino
57 - 1 7 - 1 1 violino 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 7 2 - violino
CORAL
61 - 1 1 5 1 2 coral - 1 1 7 1 coral
62 - - - 5 1 4 coral 2 - - 7 1 cora
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 s/c 1 1 3 - 5 Opera
66 - 1 - 5 2 2 coral 1 1 - 6 2 coral
67 . 3 . 3 2 p | Planof 1 4 2 | coral
coral
68 - - - 4 2 4 coral 2 - - 5 3 cora
69 2 3 - 4 - 1 coral 3 3 - 4 - cora
70 - - - 6 - 4 coral - - - 10 - coral
71 1 1 - 4 1 3 coral 2 1 - 5 2 corq|
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 - cora
75 5 i i 5 ) i flauta / i 5 i flauta /
coral coral
76 3 1 2 2 - 2 flauta 3 1 3 3 - flauta
77 - - 1 7 1 1 coral - - 2 7 1 cora
78 1 - 1 - - 8 s/c 1 4 1 3 1 piano




79 - 1 - 5 3 coral 1 1 - 7 1 cora)
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 s/c 3 2 - 2 3 flauta
84 - - 2 4 2 2 coral - - 2 6 2 cora
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 coral
88 1 1 2 3 2 1 coral 1 1 2 3 3 coral
89 - 1 - 2 3 4 s/c 1 1 - 4 4 Opera
90 1 - 1 2 4 2 opera 1 - 1 2 6 Opera
91 - - 2 7 - 1 coral - - 3 7 - coral
92 - - 1 2 7 - Opera - - 1 2 7 Opera
93 - - 4 - 2 4 violino 2 violino
94 - - 2 2 4 2 opera - - 2 3 5 Opena
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 2 | Violino 4 1 3 | violino
/ bpera
98 3 - - 4 1 2 coral 4 - - 5 1 cora
coral / .

99 1 - 1 3 3 2 6pera 2 3 opera
100 - 1 1 3 2 3 coral 1 1 2 4 2 coral

Tabela 5.31. Resultados gerais de validacdo em 5 classes.
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Pode-se visualizar pela tabela anterior que seg®@®1, 17 muasicas foram
consideradas sem classificacdo. A maioria dasmntestanusicas foi classificada sem
ambiguidade excepto um pequeno numero que foiogdh em mais do que um
género, existindo mesmo por exemplo uma musicaititla em 4 géneros: flauta,
piano, violino e coral. A musica em questdo é aAm8gro con brio— Piano Concerto
N°2 in B Flat Major, Op. 19le BeethovenEsta peca tem 13:59 minutos e através da
audicado dos extractos verifica-se que apenas 2ramostlaramente o género correcto
(piano). Além disso a musica tem 13:59 minutos ses@onsidera para 0s extractos a
musica até aos 3 minutos. Uma solugdo 6bvia paralggnas destes parece estar em
aumentar o nimero de extractos e fazer com quesemem uma area maior da muasica

original.

Os resultados da analise da tabela anterior vasirgetizados em seguida nas

tabelas (5.32) para RCP1 e (5.33) para RCP2.

RCP1 flauta | piano| violino coral | 6pera
57,3%
flauta 59,2 3,9 0 18,2 0
piano 4,5 42,3 0 4,5 0
violino 13,6 7,7 85 0 9,1
coral 4,5 19,2 5 59,2/ 31,8
Opera 0 11,5 0 4,5 40,9
s/classificacdo 18,2 15,4 10 13,6 18,2

Tabela 5.32. Matriz de confuséo do protétipo para a terceirasifecacdo: RCP1.

Verifica-se pela tabela anterior que a percentagersucesso de musicas bem
classificadas foi respectivamente para flauta, @iamolino, coral e épera de 59,2%,
42,3%, 85%, 59,2% e 40,9%. A taxa geral de sucessie 57,3%. A percentagem de

musicas sem classificacao foi de 15%.
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RCP2 flauta | piano| violino coral | épera
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
coral 9,5 29,1 0 66,7 30
Opera 4,8 12,5 0 9,5 50

Tabela 5.33. Matriz de confusdo do prototipo para a terceirasifecacédo: RCP2.

Através da tabela anterior, verifica-se que a peaceem de musicas bem
classificadas foi de 66,7% para flauta, 50% paaaqgi 100% para violino, 66,7% para
coral e 50% para 6pera. A percentagem geral dessoifei de 66,7%.

De notar antes de mais a classificacdo consegeidacfasse violino. Segundo
RCP2 todas as suas musicas foram correctamensgficiedas. Em RCP1, existiram
apenas 3 musicas que nao foram classificadas dmoviduas sem classificacdo e uma
classificada em coral. Conclui-se que o classibcagprendeu da melhor forma a

identificar as caracteristicas do instrumento aimli

Em oposicéo a classe violino, as classes pian@edbtiveram classificacdes
que desiludiram. Através da inspeccao a Tabela re@ara-se que 29,1% das musicas
de piano foram classificadas em coral e 30% daspdea foram classificadas em coral.
Esta confusdo entre Opera e coral ja tinha sidectidta no segundo problema de
classificacéo (Seccao 5.6.4). Por analise de algasiss, detectou-se que partes atipicas
da Opera, muito lentas e com interpretacdes pa®camm a mauasica coral, sdo
classificadas facilmente em coral. Isto esta retemmlo com o facto dos classificadores
terem sido treinados essencialmente com casosgigie Opera. Além disso a Gpera néo
mantém normalmente durante toda a sua duracaorasterésticas que a identificam
facilmente. Uma solucdo para aumentar a fiabiliddalelassificacdo pode passar numa
primeira fase por aumentar o niumero de extractosadida musica. Outra possivel
solucao sera treinar a rede com um conjunto maax@émplos de treino que contenha

mais casos atipicos.
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Quanto ao facto da confusdo entre piano e coral, & encontrou uma
justificac@o razoavel. No entanto ha parecencas estcasos tipicos dos dois estilos no

gue toca a sonoridade. Ambos séo bastante calmos.

Pode-se considerar que os resultados alcancadossferabordagem a um
sistema real de classificacdo sdo no minimo irgarees numa perspectiva de melhoria
futura, jA que foi obtida uma taxa de sucesso Jeé¥6éelativamente préxima da taxa

que tinha sido obtida para casos mais tipicosatsificacéo (76%).
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CONCLUSOES

O objectivo principal deste estudo foi o de clasaif mlsica classica em
subgéneros. Para tal foram seleccionadas musicaaaesubgéneros, das quais foram
extraidas pecas de 6s. Em seguida foram extraltlaardcteristicas de cada uma das
pecas formando assim a sua assinatura. Finalmenat@ utilizados trés classificadores:
KNN, GMM e MLP para efectuar a classificacao.

ApOs a comparacdo dos resultados dos trés claskifies, chegou-se a
conclusdo que o MLP originou os melhores resultados todas as tarefas de

classificagao.

Este classificador foi entdo utilizado para faz@auaproximacdo a um sistema
de classificacdo automatico de géneros musicaisteNsistema, cada musica foi
representada por dez extractos escolhidos de fgurab para todas as musicas. Cada

musica foi classificada no género musical maisesgmtado pelos seus extractos.

Vao ser expostas nas secc¢des seguintes, as pisnogpelusdes deste trabalho,

bem como perspectivas para trabalho futuro

101
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6.1 — CONCLUSOES GERAIS

De uma forma geral, concluiu-se que este trabatimgia resultados muito
promissores e que definiu mais um contributo parastado de arte da area de

investigacdo em reconhecimento automatico de gemeusicais.

Baseado nos objectivos de classificacdo referidogenglo em conta os
resultados alcancados em trabalhos similares, fmladespecial importancia a
caracteristicas relevantes para a andlise do timhie pitch do sinal. Os resultados
alcancados apontam para uma escolha acertada.tlttagrserd importante no futuro
fazer uma andlise detalhada do espaco de cardctsjsno sentido de detectar e
eliminar caracteristicas que sejam redundantes, dmno definir e utilizar outras que

possam ser importantes na discriminacdo dos casissatipicos.

Apresentou-se ainda neste trabalho uma metododogia estudo comparativo
para a classificacdo dos géneros musicais condmerdode-se considerar que 0s
resultados foram satisfatorios, com qualquer um tés classificadores, para a
discriminacdo de mdasica instrumental e vocal. Japrablema mais complexo de
discriminagdo em 5 géneros musicais, 0s resultaftsam menos precisos,
principalmente para os classificadores KNN e GMMe @ao conseguiram resultados

tao satisfatorios.

Analisando directamente os resultados dos claadies, as redes neuronais
(MLP) foram sempre superiores em todos o0s probleteaslassificacdo ao KNN e ao
GMM, apresentando resultados promissores em todasitaacfes. Neste Ultimo
problema pretende-se utilizar um classificadordrmguico, que classifique primeiro em

musica instrumental e vocal e s6 depois num género.

Em relacdo ao prototipo de classificacdo, os radaf superaram as
expectativas, porque ficaram bastante proximosregsitados com exemplos de teste
“bem comportados”, o que prova que o classificaftortreinado com exemplos
bastante abrangentes de cada género musical.reEstaégdos sdo essencialmente uma

motivagao para prosseguir na investigacdo nessa are
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6.2 - PERSPECTIVAS FUTURAS

A medida que se evolui na realizacdo de um trabdthanvestigacéo, v&o

surgindo normalmente novas ideias a seguir e perspe de evolucéo futura.

No trabalho prético que esta na base desta dig8ertaonteceu precisamente
isso. Por conseguinte, o trabalho futuro a realpassa por algumas ideias que sao
consequéncia logica de tudo o que foi feito atéaagaue ja foram referidas na seccéo

anterior, e outras que nao sendo tdo 6bvias, busoaas perspectivas a seguir.
Assim, as ideias a concretizar futuramente séo:

- Efectuar a classificacéo hierarquica da taxoaamalizada neste estudo, i.e.,
classificar em musica vocal ou instrumental, e eguila implementar, mediante o

resultado, as classificagdes da primeira ou dangkgtarefas de classificacéo.

- Detectar e eliminar caracteristicas que sejamndahtes. Para tal, poderéo
ser usadas técnicas ja muito conhecidas como &erdds componentes principais
(PCAP*,

- Fazer a expansdo da arvore em profundidade, amrasnclassificacdes

intermédias, e em largura, com mais subgénerosidacanclassica.

- Utilizar mais caracteristicas, nomeadamente camimas nédo so, de forma a
melhorar a visdo sobre os problemas deste estudi® dorma a poderem ser
considerados novos géneros que a partida se gaipe tena componente ritmica forte

associada (e.g., valsa).

- Utilizar outros classificadores que permitam anotae a eficiéncia na

classificacao.
- Considerar outros géneros além da musica clagsiggazz rock).

- Migrar o cédigo efectuado em Matlab para umadaggem universal como o
C++. Esse cddigo devera ainda permitir a manipolatifecta de ficheiros MP3, ao

% Em terminologia Inglesa: Principal Component Asidy PCA
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contrario dos WAV Lutilizados até agora. Juntar soisim interface grafico para a
manipulacéo de todo o programa.
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ANEXO 1. MUSICAS

As colunas da tabela seguinte apresentam da esquenh a direita a

numeracdo das musicas de treino e de validacdasseca que pertencem (F-Flauta; P-

Piano; V-Violino; C-Coral e O-Opera), 0 nome dassinds e 0 Seu compositor.

Neo Classe Nome

Mdusicas de Treino

1 F Poco adagio - Sonata in A minor for solo flute

2 F Largo - Concerto in G major

3 F Allegro - Sonata in A minor for solo flute

4 F Allegro - Concerto in D minor

5 F Allegro (2) - Sonata in A minor for solo flute

6 F Adagio - Concerto in B flat major

7 F Allegro assai - Concerto in A minor

8 F Andante - Concerto in A minor

9 F Allegro assai (2) - Concerto in A minor

10 F Allegretto - Concerto in B flat major

11 F Allegro assai - Concerto in B flat major

12 F Adagio - in D/D-dur/en ré majeur, K.285

13 F Allegretto - in D/D-dur/en ré majeur, K.285

14 F Allegro - in C/C-dur/en ut majeur K.Anh.1712&5b

15 F Andantino - in C/C-dur/en ut majeur K.Anh.1R285b

16 F Variation V - in C/C-dur/en ut majeur K.Anh1¥K.285b

17 F Variation Il - in A/A-dur/en la majeur, K.298

18 F Variation IV - in A/A-dur/en la majeur, K.298

19 F Rondeau - in A/A-dur/en la majeur, K.298

20 F Andantino - Concerto for Flute, Harp and Ostteein C,K.299

21 F Rondo - Flute concerto in G,K.313

22 F Rondo - Concerto for Flute, Harp and Orcheastfa,K.299

23 F Variation Il - in C/C-dur/en ut majeur K.Ad71/K.285b

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

25 F Allegro - Concerto for Flute and Orchestra MP® major

26 F Adagio - Concerto for Flute and Orchestra IN°R major

27 F Allegretto - Concerto for Flute and Orche$tf2 in D major

28 F Romance - Concerto for Flute and OrchestraitNél major

29 F (1®) - Concerto for recorder, strings and Kiafprd in C major, RV 443
30 F (2®) - Concerto for recorder, strings and Kiafprd in C minor, RV 441
31 F (3®) - Concerto for recorder, strings and Kiafprd in C major, RV 443
32 F (3®) - Concerto for recorder, strings and Kiafprd in C minor, RV 441
33 F Largo - Concerto para flauta-doce, flautads®a, cordas e baixo

continuo em mi menor

Compositor

. Bach
Bach
Caéh
Bach
Bach
Bach
Bach
Bach
C. Bach
. Bach
CcBa
Mozart
Rkéwt
Mozart
Mozart
Mozart
Mozart
Mozart
Mazar
Mozart
Mozart
Mozart
Mozart
Mozart
F. Devienne
F. Devienne
F. Devienne
F. Devienne
Vivaldi
Vivaldi
Vivaldi
Vivaldi

G. Telemann

O 00000 00
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34
35
36

37
38
39
40
41
42
43
44
45
46
47

48
49
50
51
52

53

54
55
56
57
58
59
60
61
62
63
64
65
66
67

68
69
70
71
72
73
74
75
76
77
78
79
80
81
82
83
84
85
86

m
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Allegro - Concerto para flauta-doce, flausssa, cordas e baixo
continuo em mi menor

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

Presto - Concerto para flauta-doce, flauteessa, 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

Traumerai 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 OrchestralN#. F major, K413
Larghetto - Concerto for Piano and OrchestfdlNin F major, K413
Tempo di minuetto - Concerto for Piano anch®stra N°11, in F major,
K.413

Allegro con spirito - Sonata for 2 PianosDimajor, K.448

Allegro con spirito (2) - Sonata for 2 Pianas) major, K.448
Andante - Sonata for 2 Pianos, in D major4g.4

Allegro molto - Sonata for 2 Pianos, in D maja448

Allegro vivace - Concerto for Piano and Orttaell®14, in E flat major,
K.449

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

Allegro - Piano concerto No.20 in D minor, 864

Allegro (2) - Piano concerto N0.20 in D min€r466

Romanze - Piano concerto No.20 in D minorgR.4

Allegro maestoso - Piano concerto No.21 iK.@67

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

Allegro con brio - Piano concerto No.1 in §,16

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

Rondo: Allegro scherzando - Piano concertd WoC, op.15

Allegro con brio - Piano concerto No.2 in & finajor, op.19

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

Rondo: Molto allegro - Piano concerto No.Biflat major, op.19
Rondo: Molto allegro - Piano concerto No.Biflat major, op.19
Allegro - Piano concerto No.5 in E flat majop, 73 “Emperor”
Adagio um poco mosso (2) - Piano concerto NoEsflat major, op.73
“Emperor”

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

Allegro con brio - Piano concerto No.3 in Gamj op.37

Andante con moto - Piano concerto No.4 in dmap.58

Rondo: Allegro - Piano concerto No.3 in C mijrap.37

Rondo: Allegro (2) - Piano concerto No.3 imiDor, op.37

Allegro moderato - Piano concerto No.4 in Gomap.58

Rondo: Vivace - Piano concerto No.4 in G majpr58

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.5 in 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

ANEXOS

G. Telemann
G. Telemann

G. Telemann

C. Bach
C. Bach
C. Bach
C. Bach
Schumann
Beethoven
F. Liszt
Beethoven
Mozart
Mozart

Mozart

Mozart

Mozart
Mozart
Mozart

Mozart

Mozart

Mozart
Mozart
Mozart
Mozart
abz
Beethoven
Besatho
Beethoven
Beethoven
Beethoven
Beethoven
Beethoven
Beethoven

Beethoven

Beethoven
Beethoven
Beethoven
Beethoven
Beethoven
Beethoven
Beethoven
Beethoven
Chopin
Chopin
Chopin
Chopin
Chopin
Pagannini
Pagannini
Pagannini
Pagannini
Pagannini
Pagan
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87
88
89
90
91
92
93
94
95
96
97
98
99
100
101
102
103
104
105
106
107
108
109
110
111
112
113
114
115

116
117
118
119
120
121
122
123
124
125

126

127

128
129
130
131
132
133
134
135
136
137
138
139
140
141
142
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No0.10 in G minor/g-moll/en sol mineur

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

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

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

N0.16 in G minor/g-moll/en sol mineur

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

No0.19 in E flat/Es-dur/en mi bémol majeur

No0.20 in D/D-dur/en re majeur

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

Fuga: Allegro - Sonata No.1 in G minor, BW\WO10
Allemanda - Partita No.1 in B minor, BWV 1002
Double - Partita No.1 in B minor, BWV 1002

Double (2) - Partita No.1 in B minor, BWV 1002
Grave - Sonata No.2 in A minor, BWV 1003

Allegro - Sonata No.2 in A minor, BWV 1003
Allemanda - Partita No.2 in D minor, BWV 1004
Giga- Partita No.2 in D minor, BWV 1004

Ciaconna - Partita No.2 in D minor, BWV 1004
Allegro assai - Sonata No.3 in C major, BW30%
Preludio - Partita No.3 in E major, BWV 1006

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

Andante cantabile - Violin concerto No.4 ink0218
Allegro aperto - Violin concerto No.5 in A, X9

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

Adagio (2) - Violin concerto No.5 in A, K.219

Rondo concertante in B flat, K.269

Adagio in E, K.261

Allegro - Concerto in Mi maggiore RV269 “Laiimavera”
Danza pastorale: allegro - Concerto in Mi giagge RV269 “La
primavera”

Allegro non molto - Concerto in sol minore R\6 “’L’estate”
Allegro - Concerto in Fa maggiore RV293 “Utanno”
Allegro (2) - Concerto in Fa maggiore RV283utunno”
Remance para violino op.50 reprise

Loure - Partita No.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 Regido dalii?a

In monte olivetti - Coros Amadores da Regi@dCoimbra

Aupreé de toi - Coro dos professores de Cambr

Boina, boina - Coral de Letras da Universidael Coimbra
Meditacao - Grupo vocal Ad libitum

In memoriam - Orfeon Académico de Coimbra

Kyrie eleison - Coro dos pequenos cantoré3aiimbra

N&o choro por me deixares - Coro misto daéfaidade de Coimbra
Balada para Coimbra - Antigos orfeonistabldi@ersidade de Coimbra
Introitus: in medio ecclesie - Mass for Sttlfony of Padua

Kyrie - Mass for St. Anthony of Padua

Graduale: os iusti - Mass for St. Anthonyatiua

Alleluia: Antoni compare inclite - Mass far 8nthony of Padua
Communio: domine, quinque talenta - MassStoAnthony of Padua
Hymnus: veni creator spiritus - Mass for/Atthony of Padua
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Pagamnin
Pagannini
Pagian
Pagai
Pagamnin
Pagai
Pagai
Pagannini
acB
J. Bach
J. Bach
Bhch
J. Bach
acB
Bhch
J. Bach
J.dBa
J. Bach
J. Bach
J. Bach
Mart
Mozart
Mozart
Ma
Mozart
Mozart
Mozart
Vivaldi

Vivaldi

Vivaldi
Vivaldi
Vivaldi
Beethoven
Bhch
J. Desprez
J. Desprez
Dekprez
J. Desprez
Ambrosian
Chant
Arobran
Chant
Aodian
Chant
CARC
CARC
Coros
Coros
Coros
oGor
Coros
Coros
Coros
G. Du Fay
G. yF
G. Du Fay
G. Du Fay
G. Du Fay
G. Du Fay
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143
144
145
146
147
148
149
150
151
152
153
154
155
156
157
158
159
160
161
162
163
164
165
166
167
168
169
170
171
172
173
174
175
176
177
178
179
180
181
182
183
184
185
186
187
188
189
190
191
192
193
194
195
196
197
198
199
200
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Pie Jesu - Requiem, op.48

Agnus dei - Requiem, 0p.48

Ave Maria - D 839

Kyrie - Mass in C minor, K.427

Psalm 42

Agnus dei

Agnus dei (2)

Ave Maria — Vespers, op.37

Tantum ergo, op.10 No.2

Laudamus te - Gloria

Beatus vir a 6 - Selva morale e spirituale
Spem in alium, motet a 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 No.9 en re menpr125, “Coral”

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 anel guardo - | Pagliacci
Ebben ne andro lontana - La wally

Al vostri giochi — Amleto

Granada

Por al humo - D. Francisquita

Tu, tu, amore? Tu? — Manon lescaut

O incantesimo! Parla! Parla! - Mefistofele
Core’ ngrato - La fanciulla del west

Ay, ay, ay - La fanciulla del west

Cruda sorte! Amor tiranno - L' Italiana ingari
Poema en forma de canciones. Los dos miedos
Tus ojillos niegros

Cancién de Cuna

Un giorno di regno

| Lombardi

| Due Foscari

Giovanna D’Arco

Attila

Macbeth

Jérusalem

Il Corsaro

Stiffelio

Rigoletto

La Traviatta

La Traviatta (2)

Les Vépres Siciliennes

Aroldo

La Forza del Destino

Don Carlos

Falstaff

Rigoletto (2)

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

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

ANEXOS

G. Fauré
G. Fauré
Schubert
Mozart
Mendelssohn
S. Barber
S. Barber
Rachmaninov
M. Duruflé
F. Poulenc
Me6nteverdi
T. Tallis
J. Bach
. Badh
aiméau
C. Orff
Beethoven
Vivaldi
G. Puccini
V. Bellini
F. Cilea
U. Giordano
G. Pruicci
nicewallo
A. Catalani
A. Thomas
A. Lara
A. Vives
G. Puccini
oitB
G. Puccini
G. Puccini
Rossini
. Turida
M. Falla
Montsalvatge
Verdi
Verdi
Verdi
Verdi
Verdi
Verdi
Verdi
Verdi
Verdi
Verdi
Verdi
Verdi
Verdi
Verdi
Verdi
Verdi
Verdi
Verdi
SBini
Verdi
D@nizetti
V. Bellini
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25
26
27

28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
44
45
46
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49
50
51
52
53
54

TTTTTTTTMTTTTTTTTT

T T TT T

TTT

<<K<K<K<K<LK<LK<LKLK<KKKKK<KTUUUTUUUUUUUUTU

Musicas de Validagdo

Poco adagio - Sonata in A minor for solo flute

Allegro - Sonata in A minor for solo flute

Allegro (2) - Sonata in A minor for solo flute

Allegro assai - Concerto in A minor

Adagio - Concerto in B flat major

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

Tempo di Menuetto - in G/G-dur/en sol majeu286a

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

Adagio - Concerto for flute and orchestra NP&imajor

Allegro — Concerto for Flute, Harp and Orcreest C,K.299
Andante — For Flute and Orchestra in C,K.315

Allegro maestoso - Flute concerto in G,K.313

Allegro - Concerto for Flute and Orchestra MP& major

Rondo: Moderato - Concerto for Flute and OstiaeN°4 in G major
(2®) - Concerto for recorder, strings and Kiaford in C major, RV 443
(1®) - Concerto for recorder, strings and Kiaford in C minor, RV 441
Largo — Concerto para flauta-doce, flautagsaa, 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 Orches®®4Nin E flat major,
K.449

Larghetto (2) - Concerto for Piano and Orchaddf11, in F major, K413
Tempo di minuetto (2) - Concerto for Piano @ndhestra N°11, in F
major, K.413

Andante (2) - Sonata for 2 Pianos, in D mdot48

Allegro molto (2) - Sonata for 2 Pianos, im@jor, K.448

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

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

Allegro vivace assai - Piano concerto No.2C,ilK.467

Allegro con brio (2) - Piano concerto No.Linop.15

Rondo in B flat Wo06 - Piano concerto No.Cjrop.15

Allegro con brio - Piano concerto No.2 in & finajor, op.19
Allegro - Piano concerto No.5 in E flat majop, 73 “Emperor”
Adagio um poco mosso - Piano concerto NoEsflat major, op.73
Rondo: Allegro (2) - Piano concerto No.5 ifidE major, op.73
Allegro con brio - Piano concerto No.3 in Gionj op.37

Allegro moderato - Piano concerto No.4 in Gomap.58

Prelude 06

Minute Waltz

Prelude 06

No.3 in E minor/e-moll/en mi mineur

No.6 in G minor/g-moll/en sol mineur

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

No0.12 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.1 in B minor, BWV 1002

Fuga - Sonata No.2 in A minor, BWV 1003

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

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

Minuett Il - Partita No.3 in E major, BWV 1006

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

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

G. Telemann

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

Mozart
Mozart

Mozart

Mozart
Mozart
Beethoven
Beethoven
Beethoven
Beethoven
Beethoven
Beethoven
Beethoven
Beethoven
Chopin
Chopin
Chopin
Pagannini
Pagannini
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Pagannini
Pagannini
. Bach
J. Bach
J. Bac
. Bach
J.IBac
J. Bach
Motz
Motz
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Rondo in C, K.373

Largo e pianissimo sempre - Concerto in Mi giage RV269 “La
primavera”

Adagio presto - Concerto in sol minore RV31E5éstate”
Allegro non molto - Concerto in Fa minor RV297inverno”
Gavotte en rondeau - Partita No.3 in E madaw,V 1006

Gigue - Partita No.3 in E major, BWV 1006

Credo - Missa Pange Lingua

Kyrie eleison - In Dulci Jubilo

Levavi oculos meos - In Dulci Jubilo

Romance a 4 a Rainha Santa Isabel - Coros duemda Regido de C
Magnificat tertii toni - Coros Amadores da Regde Coimbra
Oh meu menino jesus - Coro D. Pedro de Cristo

Cancéo de embalar - Grupo coral de Santa Cruz
Chanson d’amitié - Coro dos professores den@i

Gloria - Mass for St. Anthony of Padua

Offertorium: veritas mea - Mass for St. Antharf Padua
Sanctus - Requiem, op.48

Agnus dei - Requiem

Ave verum corpus - Motet K.618

Ein Deutsches Requiem

Ubi caritas, op.10 No.1

Miserere a 9

Hallelujah - Messias

Omnes gentes, motet a 16

Organum: Alleluia V.video celos apertos

Antiphonae - In Dulci Jubilo

Siciliana - | vespri siciliani

Ombra leggera - Il perdono di ploermel

Pace pace mio dio - La forza del destino

Non mi lasciara, o speme - Guilherme Tell
Jeveux vivre dans le réve - Romeu e Julieta
Ch’ella mi creda libero i lontano - La fantaudlel west
Piangero la sorte mia - Julio César

Nacqui all’ affanno... Non piu mesta - La aeméola
Alli esta, riyendo - De la vida breve

Ernani

Alzira

| Masnadieri

Luisa Miller

Il Trovatore

La Traviatta (3)

Un Ballo in Maschera

Aida

Un bel di vedremo - Madame Butterfly

Si, mi chiamano mimi — La Bohéme

Vissi d'arte - Tosca

ANEXOS

Mozart
Vivaldi

Vivaldi
Vivaldi
J. Bach
Adh
J. Desprez
Ambrosian
Chant
Ambrosian
Chant
CARC
G. Du Fay
G. Du Fay
G. Du Fay
G. Du Fay
G. yF
G. Du Fay
G. Fauré
J. Catoire
Mozart
J. Brahms
M. Duruflé
G. Allegri
G. Handel
G. Gabrieli
F.Anon
Ambrosian
Chant
Verdi
J. Mbger
Verdi
dRos
Gdoinod
G. Puccini
Haendel
Rossini
M. Falla
Verdi
Verdi
Verdi
Verdi
Verdi
Verdi
Verdi
Verdi
G. Puccin
G. Puccini
G. Puccini
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