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Resume—Devido a grande quantidade de conteddo
multimidia atualmente disponivel, realizar a buscam uma base
de dados multimidia pode se tornar uma tarefa compada, visto
que a abordagem tradicional presente na maioria dosistemas
consiste em recuperar documentos através de detemmaidas
palavras-chave recuperando informacgdes através doome do
arquivo ou de metadados. Este artigo apresenta o ugo vetor de
caracteristicas MFCC em conjunto com as técnicas de
aprendizado de maquina Perceptrons de multiplas caatas
(MLP) e mapas auto-organizaveis (SOM) para categor@ sons
de instrumentos musicais.

Palavras chave—redes neurais; mapas auto-organizsve
processamento de audio; reconhecimento de padrdes.

I.  INTRODUGAO

Nos ultimos anos, houve uma crescente atividade
pesquisas voltadas para a andlise de sinais basmada
conteldo de &audio. A necessidade de interagir caandgs
bibliotecas de audio é uma demanda em varias 6F€H3TE,
1999). Produtores de filmes, animacdo e contelda pa
televisdo necessitam interagir com uma vasta cieddi de
efeitos de som presentes em bibliotecas multim@iaesmo
se aplica a criagdo de um jogo, que possui cen@@aEONS
diferentes utilizados. Compositores e DJs, quelihamn com a
producdo de musica digital utilizam grandes colegde sons
para criar suas musicas (TZANETAKIS, 2002). Estécagio
também é interessante para a busca por uma misicana
estacdo de radio, busca de videos por similaridad&udio na
biblioteca de uma emissora de televisdo, além deau
aplicacdes voltadas para a web e a imensa quaatidad
informac8es atualmente disponivel.
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citados, por exemplo, sdo os descritores de caistatas
psicoacusticas como o timbre, envelope temporapedatral e
Coeficientes Mel-Cepstrais (MFCCs) (WOLD et al.,969
TZANETAKIS; COOK, 2000; LOGAN, 2000; BRENT, 2010;
HERRERA et al., 2002).

Feiten e Gunzel (1994) apresentam como propodizauti
uma Rede Neural Auto-Organizada para organizar. $tsse
mapa pode ser utilizado para quantizar a repregEntzetorial
dos sons e ser utilizado para identificar classegspaco de
sons. Sons similares sdo mapeados em vizinhancasnse
muito diferentes sdo separados por largas disg@nda
extracdo de caracteristicas € realizada e as paiBCi
frequéncias audiveis pelo ouvido humano séo exzsafetlo
filtro de frequéncia nark, o qual é utilizado comwetor de
entrada da rede neural. Ao final do artigo, osrastaoncluem

fdue a proposta mostrou-se eficiente na indexacécsaos, e

propdem estudos futuros relacionados com carditess
psicoacusticas como o timbre.

Wold et al. (1996) propde um sistema que recebeocom
entrada um arquivo de audio, que tem seu contetmiparado
com o0s arquivos presentes na base de dados. Osesauto
descrevem as caracteristicas do sistema Muscle Eisfual
analisa a similaridade entre dois sinais de audi@ando
caracteristicas  acusticas: volume, ruido, freq@énci
fundamental, brilho (brightness), largura de banda
harmonicidade. O vetor de caracteristicas é comppsta
média, variancia e auto-correlagdo para cada asplecsom
analisado. Para a classificacdo dos sons é utliaadistancia
euclidiana. A distancia € comparada com um limiarap
determinar se o som esta ou ndo na classe, selw@ado na
classe onde a distancia for menor.

Atualmente a grande maioria dos sistemas de busca d Foote (1997) descreve um sistema de recuperacdo de

audio disponivel indexa os arquivos de audio atrasé
informag8es como nome do arquivo ou metadadosnRargs
dltimos anos, vem crescendo o interesse no desémanito
de sistemas de classificagdo automética de siraisudio
através da andlise e extracdo de caracteristicasgaens
sistemas e técnicas foram propostos.

. ESTADO DA ARTE

Diferentes descritores de audio vém sendo estudados
utilizados como vetores de caracteristicas. Algdos mais

arquivos de audio utilizando similaridade acuUstiDasistema
extrai um vetor de caracteristicas contendileb-Frequency
Cepstral Cosficients (MFCCs), construindo uma arvore de
decisdo quantizadatrée-based quantizer). Esta operacdo
requer supervisdo para que os dados de treinansejam
rotulados. A arvore automaticamente particiona pages de
caracteristicas em regifes que possuem diferetaeses de
populacdo. Quando um audio é utilizado para readizausca
por similaridade, unemplate é gerado e comparado com a
colecdo detemplates existentes, o que retorna a similaridade
com cada arquivo de audio na colegdo. O algorittizaua



distdncia euclidiana. Dessa forma, o resultado nade por
similaridade é apresentado.

Herrera et al. (2002) apresentam
comparativa para a classificacdo automatica de amncd de
dados contendo sons de bateria.E proposto o usendestor
de vinte caracteristicas, com descritores de epgdkmporal e
espectral, e diferentes técnicas como classifichgieada no
vizinho mais préximo (K-Nearest Neighbors) e Arvale
Decisdo sdo testadas. Os autores relatam que esrtesdas
conseguiram 99% de acerto.

I1l.  MEL FREQUENCY CEPSTRAL COEFFICIENTS

Mel-Frequency Cepstral Coefficients € tipicamente
utilizado para tarefas de reconhecimento de falas mem

sendo utilizado em aplicagbes musicais (TZANETAKIS;

COOK, 2002).

O MFCC leva em conta a percepcdo néo linear dopsbon
ouvido humano. O que torna o uso de MFCC interéssaio
fato de sua aplicagdo reduzir um espectro de 168tbp para
cerca de 15 a 40 pontos que podem ser utilizadasvesificar
a similaridade ou distingdo de sons (BRENT, 2010).

O processamento do Mel-Frequency Cepstral Codffiié
descrito pelo diagrama da Figura 1. Inicialmenteatizado o
processo de janelamento e aplicada a DFT. A ardpliia
Transformada de Fourier € filtrada por janelasgidares na
escala Mel e entdo aplica-se o logaritmo. A Transéola
Discreta de Cosseno € aplicada e os CoeficientéEbfsstrais
séo as amplitudes resultantes (LOGAN, 2000).

—>] Janelamento | |DFT|* | > mel |—> log || DCT [—>MFCCs

Fig. 1. Mel-Frequency Cepstral Coefficients

O primeiro passo para realizar
Coeficientes € segmentar o sinal em quadros dé¢ tguanho
e multiplica-se os quadros por uma funcao de jametéow(n)

a computacdo do

O janelamento do sinal é dado pela Equagao 2:

)

ondex;(n)é o sinal de saida, janeladg) o sinal de entrada e
w(n) a janela a ser aplicada.

zj(n) = z(n)w(n)

uma avaliacdo

Apébs o janelamento do sinal, a Transformada Diacdet
Fourier (DFT) é processada. A DFT (Equacéo 3) reaemo
entrada um sinal de tamanhk produzindo, como saida, um
sinal de mesmo tamanho representando os coeéisient
espectrais, ou espectro.Nesta equd(igé o sinal de entrada,
€1?7é a funcéo base que define os valores complexascpda
pontoF(n) no dominio de frequéncia.

N-1
F(n) =" f(k)e 7% 3)
k=0

A escala Mel é uma escala psicoacustica que explora
relacdo de percepcdo da frequéncia fundamentad¢ elutis
tons, criada a partir do estudo da dinamica demsatauditivo
humano. A unidade de medida Mel (em referéncia ladiz)
refere-se a frequéncia subjetiva de tons purosepita pelo
ouvido humano (BRENT, 2010).0 mapeamento entre a
frequénciafy, e a frequéncia percebidd,y € dada pela
Equacéo 4 e gera a curva apresentada na Figura 3:

_ sz
fmet(fuz) = 1127.01048 log (1 + 755
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onden € um quadro qualquer do sinal. A janela de Hamnéing Fig- 3. Escala Mel (BRENT, 2010)

indicada para tarefas de processamento de sinaigude
(Equacédol):

w(n) = 0.54 — 0.46 cos (%) 0<n<N-1

1)

Para criar o banco de frequéncias Mel, utilizanfilt®s
passa-banda com envelopes triangulares, com ooceos
filtros espacados de acordo com a escala Mel, izafao as
frequéncias proximas ao centro do filtro (onde wxoa
mudanca perceptiva de tom) e atenuando as fre@senci

ondeN € o tamanho da janela. A Figura 2 mostra a forma dgizinhas. A Figura 4 mostra a aplicacdo dos badeditros.

onda da janela.

1.0

0.8

Amplitude
o
o

I
IS

0.2

0.0 200 400 600 800

Amostras

1000

Fig. 2. Janela de Hamming
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Fig. 4. Aplicacdo do banco de filtros (JURAFSKY, 2009)



O (ltimo passo para a obtencdo dos Coeficientes Metle pesos sinapticos associado, também no espago n-
Cepstrais € aplicar a Transformada Discreta dogbosDCT)  dimensional (Frigo apud Goncalves 2009).
as componentes geradas pela aplicagdo do bancitrds. f
Esta transformada difere da DFT pelo fato de sdcama
somente a sequéncias reais. A DCT-2 é definida pe
Equacgaob:

Para a realizacdo dos testes, sons dos seguintes
f’ strumentos foram utilizados: Cuica (5), Triang@oSino
7), Bongo (57), Castanhola (20), Palmas (11)mbhau (36),
Hi-hat (18), Caixa clara (48), Baqueta (7), Paraé®), Tom-
1 tom (32).Ao todo, 279 amostras foram utilizadosapzs testes,
DCTy(n) =" f(k) cos (1(k+1)n> (5) coletados das bases abertas de audio FreesoundERRO
0 N2 2010a) e OLPC Sample Library (PROJECT, 2010b).
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IV. SISTEMA PROPOSTO V. TESTES REALIZADOS

A Figura 5 define a arquitetura do sistema propaste ¢ ~ Entre os instrumentos musicais percussivos esashid
dividida em 4 partes principais: criar um bancostes de identificam-se instrumentos que possuem timbrezretites e

instrumentos musicais, extracdo de caracteristgisema de outros parecidos. Mesmo dentro de um conjunto s de um
classificacdo e sons classificados. determinado instrumento, podemos verificar uma dgan

variacdo de timbres. Isso deve-se principalmentéatode a
maioria dos instrumentos permitir diferentes afties; e

5| MFCC || lomng configuragcdes ou mesmo possuirem derivacfes céaedru
—J com diferentes materiais.A Figura 6 mostra gréafichzs
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. _Para a |mpIementa_1(;ao do SIStema. pI’OpOStC_) escod*_leu—'g.lg. 6. MFCC dos intrumentos Bongo, Castanhola, Hi-hatc&ufom-tom e
utilizar o sistema dplugins Vamp. Este sistema foi escolhido gj,

por integrar em um Unico ambiente a visualizacaalaldos
atraves ) d_a apllcagao Sonic V|suaI|z_er e extracdo de A partir de uma andlise dos graficos, pode-se perces
caracteristicas atraves do programa Sonic Annof&RY,  primeiros coeficientes sdo os mais discriminarisss, deve-se

2007), ficando a nosso cargo apenas escrever g#ssde ao fato de concentrarem os coeficientes das fabes
extracdo de caracteristicas. @ggins sdo executados por um frequéncia com maior poténcia.

programa hospedeiro, recebendo sinais de audio eotnada,

realizando a extracdo de caracteristicas e disjtinaittio _ Para a implementacdo da Rede Neural |\_/”-P foi utihza
como saida estruturas de dados contendo informagies o Piblioteca PyBrain com as configuracdes: 13 camada
sinal processado. entrada, 19 camadas interna e 11 camadas de safdajma

taxa de aprendizado de 0.1 e 70 épocas de treit@amén

Para classificacdo dos dados foram utilizadascaictis de  quantidade de neurénios na camada interna foiidefa partir
Rede Neural do tipo MLP (Multilayer Perceptron) elfS de testes realizadas para diversas configuractede 49
Organizing Maps (SOM). Rede Neural do tipo MLP seneurénios nessa camada obteve o melhor resultado de
enquadra na categoria de algoritmos de Aprendizdelo classificacdo. O Erro para o pior dos casos de festle 16%.
Maquina Supervisionado e consiste em varias cand@a®s A Tabela 1 mostra a Matriz de confusao.
(neurdnios) onde cada camada é conectada na proxima
seguindo o padrao de um grafo direcionado. O S@M-se de
um modelo de rede neural artificial baseado nadlesta de
gque a informacdo prevalecente em dados de entrada n
dimensionais pode ser mapeada em uma camada dmiosur
uni ou bidimensional (Frigo 2010). O SOM consiste
basicamente de duas camadas de neurbnios: uma aatead
entrada e uma camada de saida (camada de Kohaxen).
entradas correspondem a vetores no espago n-donehsi
Cada neurdnio da camada de Kohonen apresentaabaente
conectado com todas as entradas do mapa, possuingetor

TABLE I. MATRIZ DE CONFUSAO PARA OS TESTES UTILIZANDMLP



# Bongo | Cuica | Sino | Castanholas | Palmas | Chimbau | Hi-hat | Baqueta | Caixa clara | Pandeiro | Tom-tom
Bongo 50 0 0 7 0 0 0 0 0 0 0
Cuica 0 4 1 0 0 0 0 0 0 0 0

Sino 0 0 37 0 0 0 0 0 0 0 0
Castanholas 0 0 1 19 0 0 0 0 0 0 0
Palmas 0 0 0 5 6 0 0 0 0 0 0
Chimbau 0 0 0 2 0 34 0 0 0 0 0

[ Hi-hat 0 \ 0 0 2 0 | 2 14 0 0 0 0
[ Baqueta 1 \ 0 1 5 0 | 0 0 0 | 0 0 0
Caixa clara 3 0 0 12 0 0 0 0 31 0 2

[ Pandeiro 0 0 0 0 0 I 0 0 0 | 0 8 0
Tom-tom 0 0 0 5 0 0 0 0 [ 3 0 23

caracteristicas de audio, constatou-se que os owédsiudados
séo capazes de descrever 0 som de um instrumestoatn®
escopo do conjunto de testes selecionado para o
desenvolvimento do sistema ficou restrito a sons de
instrumentos percussivos, a fim de validar a prigpoem um
conjunto de testes reduzido, podendo ser esteralidatros
tipos de sons em trabalhos futuros.

Foram obtidos bons resultados utilizando o algarimiP,
com uma taxa de erro de 16% para o pior caso. Raém
aplicar a algoritmo SOM os resultados néo forarasperados.

Para os testes realizados com SOM, as configuratées Considera-se que o desafio para melhorar os rdssltde
matriz da rede ficou com dimengdes 100x100, conglassificacdo estd na fase de extracéo e pds-gevnesto dos

learningrate de 0.05 e 400 épocas de treinameata. & pré-
processamento dos dados de entrada da rede foadplo

técnica PCA (Principal Component Analysis) paraueéda

dimensdo dos vetores de caracteristicas extrai@egatdelas
dos sons de 13 para 3 dimensfes e entdo concaepada
serem utilizados como entrada da rede. A Figurao6tna a
saida do SOM para uma das execucdes de teste.

Instrumentos Musicais - SOM
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Fig. 7. Figura 6: Saida do SOM

vetores de caracteristicas, de forma a deixa-loss ma
expressivos e representarem melhor a caracterissitaidas
dos conjuntos de testes. Sugere-se realizer ti@bdilturos
nesse sentido e em testes utilizando outras técniea
aprendizado de maquina.
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