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“All this time the Guard was looking at her, first through agstope, then through a

microscope, and then through an opera-glass.”

“Through the looking-glass, and what Alice found there”, by Lewis Carroll.

“(...) but | dare say you will supose that we could at leastidiguish by sight the Triangles,
Squares, and other figures, moving about as | have descrited.tOn the contrary, we would
see nothing of the kind, not at least so as to distinguish gouedifrom another. Nothing was

visible, nor could be visible, to us, except straight Lifés;

“Flatland”, by Edwin A. Abbott.

IWavelets.
2Classificadores.






Resumo

GOULART, A.J.H.Classificacao automéatica de género musical baseadatropga e fractais.
2012. Dissertacao (Mestrado em Ciéncias) - Escola dedrayia de Sao Carlos, Universidade
de Sao Paulo, Sao Carlos, 2012.

A classificacao automatica de género musical tem conabidexde o conforto de ouvintes de
masicas auxiliando no gerenciamento das colecdes d&catidigitais. Existem sistemas que
se baseiam em cabecalhos de metadados (tais como nomeéstie género cadastrado, etc.)
e também o0s que extraem parametros dos arquivos de npzs&Ea realizacao da tarefa. En-
guanto a maioria dos trabalhos do segundo tipo utilizamesmdtetdo ritmico e timbrico, este
utiliza-se apenas de conceitos da teoria da informaca gedmetria de fractais. Entropia,
lacunaridade e dimensao do fractal sdo os parametrosajnam os classificadores. Os testes
foram realizados com duas colecdes criadas para estdhtoad os resultados foram proemi-

nentes.

Palavras-chave: classificacdo automatica de génesicaluentropia baseada em wavelet, la-

cunaridade, SVM, GMM.
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Abstract

GOULART, A.J.H.Automatic music genre classification based on entropy aactdts. 2012.
Dissertacao (Mestrado em Ciéncias) - Escola de EngentarSao Carlos, Universidade de
Sao Paulo, Sao Carlos, 2012.

The goal of automatic music genre classification is givingimlisteners ease and confort when
managing digital music databases. Some systems are basegsoof metadata (such as artist
name, genre labeled, etc.), while others explore charatitarfrom the music files to complete
the task. While the majority of works of the second type asalghytmic, timbric and pitch

content, this one explores only information theoretic aadtal geometry concepts. Entropy,
fractal dimension and lacunarity are the parameters addpttrain the classifiers. Tests were

carried out on two databases assembled by the author. Resrk# prominent.

Key-words: automatic music genre classification, wavebesel entropy, lacunarity, SVM,

GMM.
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Capitulo 1

Introduc ao e Motivag@o

1.1 Aimportanciada classificago automatica de generos mu-
sicais

Atualmente € raro encontrar um computador conectado enkttgue nao esteja fazendo um
downloadde musica. Dada a extrema facilidade de obtencao al@itndo - de arquivos de
masica digital em suas diversas extensdes (mp3, aac, @Eid, aif, flac, wav, entre outros),
as colecdes atingem tamanhos incriveis. Ja nao sed'baiais uma musica ou um album, mas
sim toda a discografia de um determinado artista. Tagigabytesde mlsica armazenados
tornam dificil a tarefa de localizar algumas, se estasaséiverem organizadas.

Devido a onipresenca e a velocidade da internet, ac ideéazedownloadsé também
comum o consumo viatreaming tal como as radiosn-line (vide Apéndice IIl), artistas que
disponibilizam suas masicas para serem ouvidas em sgasgasites de videos, televisd-
line, etc.

Finalizando os exemplos cotidianos, tem-se a extrema pogate doglayerspor-
tateis. E praticamente impossivel ndo encontrar pessoas ha ouanibus ou no metrd, que
estejam com um par de fones de ouvido ligados enplayer ou no préprio celular, ouvindo
suas mp3 competindo com o ruido externo. Em academias éstigi, mesmo com a batida
ambiente tocando, muitas pessoas preferem suas prpfajdists

Com relacao aos estilos, pesquisas mostram que a proeungigicas € feita mais
por género do que por artista [22] e que 0 género em quésid@encia mais o “gostar” da
masica do que a propria musica [25], [38], [19]. As radim-line selecionam para cada ou-
vinte malsicas similares baseadas na escolha de um gévessoftwarese playersportateis,
listas de reproducao inteligentes sao criadas com o mesimcipio.



22

A intencao desses paragrafos introdutorios é ilustreecessidade do desenvolvimento
e aprimoramento de sistemas de classificacao inteligentiados, buscalata mining recu-
peracao da informacainformation retrieva), entre outros. No Capitulo 2 sera mostrado que
os trabalhos desenvolvidos utilizam-se de metadados leidas aos arquivos de musica ou de
informacdes musicais extraidas diretamente dos avguig audio, tal como o contetdo ritmico
e timbrico.

1.2 Objetivos e Contribuigdes do trabalho

O objetivo especifico deste trabalho & apresentar unmsstaitomatico de classificacao de
géneros musicais que se baseia, alem do classificadbgémi, apenas nos conceitos de frac-
tais e teoria da informacao para realizar a tarefa, conrogia, dimensao de fractal e lacuna-
ridade. A contribuicao vem com o aprimoramento desses tilg sistemas, dada a necessidade
ilustrada. A alternativa apresentada pode, ainda, sé&zadd em conjunto com as tecnologias
existentes numa tentativa de aprimorar ainda mais os a€lesit

A palavra “apenas” foi utilizada no paragrafo anterior cmsentido de que este traba-
lho nao utiliza informagdes musicais para a classificafNo Capitulo 2, esse tipo de informacao
sera apresentada como contetdo timbrico, ritmico ée@do de pitch. A primeira diz res-
peito aos timbres explorados na musica, ja que diferanteumentos possuem diferentes
distribuicbes de energia no espectro, e diferenteestiusicais exploram diferentes orques-
tracOes. A textura ritmica refere-se aos padrdes deostdas composi¢cdes e o conteldo de
pitch esta associado as frequéncias (notas) utilizadas. ddéenget.al. apontam que a maioria
dos trabalhos utiliza parametros perceptuais de baie cbmo deteccao de pitch, acompa-
nhamento de partitura (MIDI) e processamento de eventasoClito anteriormente o sistema
aqui apresentado explora o contetdo do audio do pontostie imformacional para realizacao
da classificacao.

Fica aqui a ressalva de que o autor nao se baseia na filosafizedgeneros musicais
sao perfeitamente classificaveis ou que existam gémhermsefinidos, muito menos que ele se
encontra em posicao de poder realizar tal classificaddarte musical & dinamica; diferentes
estilos influenciam-se livremente, dando origens a conaglexisturas e novos estilos. O obje-
tivo secundario deste trabalho & investigar a musicausolponto de vista informacional, e o
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guanto e o que esse tipo de analise & capaz de dizer soliferestes géneros. Tais esclareci-
mentos abrem novas discussoes e possibilidades paradutabalhos.

1.3 Organiza@o do Trabalho

Este trabalho esta organizado da seguinte forma: o Ca@tapresenta uma revisao da litera-

tura, mencionando o estado da arte em técnicas de clagaddieatomatica de género musical.

Serao citados, mas sem explicacao tebrica, os vapos tle parametros utilizados nos tra-

balhos da area, assim como os varios tipos de classifiesdema sequéncia encontra-se um
pouco de teoria acerca dos conceitos utilizados no sisteopagto, a saber:

e Entropia;

A entropia baseada ewavelet

Dimensao de fractal;

Lacunaridade;

TransformadaVavelet

Maquinas de vetores suporte;

Modelos de mistura de Gaussianas.

O Capitulo 3 descreve com detalhes o sistema proposto esrdgaeentes arquiteturas
experimentadas e os testes realizados. Os resultados®béd sumarizados no Capitulo 4 e
finalmente as conclusdes e contribui¢cdes do trabalbadis&orridas no Capitulo 5. Apos as re-
feréncias bibliograficas encontram-se cinco apéndig®s breve discussao sobre os elementos
de teoria musical utilizados no texto, listas com as m@sitdizadas nos treinamentos e nos
testes, o artigo publicado pelo autor iKEE International Symposium on Multimedia 2011
0s programas utilizados e finalmente, a reproducao de uaté@ria sobre masica na nuvem
publicada em jornal.
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Capitulo 2
Revisao Bibliografica

Neste capitulo, & apresentada uma revisao da literasohre classificacdo automatica de
género musical e o estado da arte & exposto, assim como rewa bxposicao dos concei-

tos teodricos utilizados neste trabalho. Mais precisaragserao abordados os conceitos de
entropia e entropia baseada em wavelet, geometria fradied¢nséo de fractal, lacunaridade)

e transformada wavelet. Ainda, outros conceitos impogsmomo formato WAV de audio, a
medida estatistica de desvio-padrao e o conceito de ens@p expostos.

2.1 Trabalhos relacionados

Mckay e Fujinaga [22] discorreram sobre o por que pesquisadievem continuar seu trabalho
na area dautomatic music genre classificati®MGC). Algumas das questdes colocadas sao:

e a ambiguidade e subjetividade na classificacao e o dimaoni®s géneros musicais. Sao
necessarios muito tempo e destreza para uma classdica@@ual, alem do fato de que
nao ha consenso entre humanos na divisao dos géneraoHmwssuem definicdes claras
e normalmente sobrepdem-se;

¢ as classificacdes tendem a ser por artista ou por albuémg paer masicas individuais;
e cabecalhos de metadados encontrados nos arquivos der@adéao confiaveis;

¢ finalmente, novos géneros sao introduzidos regularmerds fronteiras de cada género
mudam com o tempo.
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O trabalho de Dannenbesgg.al. [8] foi baseado em informacgdes MIDI. Utilizaram
pitch, duracao, contagem de notas, volume e variaghesldme. Para o estagio de classificacao
utilizaramnaive-bayesiajclassificador linear e redes neurais. Neste trabalho,aciigrle de
um masico improvisar em um determinado estilo era testaaa colecao foi criada para o
treinamento dos classificadores. Foi utilizado um classific para cada estilo treinados para
retornar “sim” ou “nao” para o improviso em questao. Tedtaantre 4 estilos foi obtida uma
classificacao de 98%, e entre 8 estilos os resultadosHicanére 77% e 90%. Na opinidao dos
autores é crucial que este sistema segtime e este responde em 5 segundos.

Outro trabalho classico na area foi realizado por Tz&ietaCook [39]. Foram pro-
postos 3 conjuntos de parametros para representar aaekutimbres, o contetdo ritmico
e as informacoes sobre pitch. Para a obtencao dos veterparametros foram utilizadas a
Transformada de Fourier de tempo reduzido (STFT), coefeseda banda MEL (MFCCs) e
TransformadaNavelet(WT). Os classificadores utilizados, baseados em recamieetd de
padroes, foransimple GaussiagnGaussian Mixture Model@GMM) e k-nearest neigbourA
classificagao obtida foi de 61% utilizando 10 géneros.

Li et. al. [20] fizeram um estudo comparativo entre paraosedbtidos vidDaubechies
Wavelet Coficient HistogramgDWCH) versus parametros baseados em contetdo timbrico
ritmico e de pitch. Como classificadores foram utilizad#@sMnas de Vetores Suporte (SVMSs)
e Linear Discriminant AnalysigLDA). Os testes compararam ainda o uso de trechos iniciais
versus trechos do meio das musicas. A melhor classificalgida, de 74,2%, foi obtida utili-
zando DWCH e SVM, utilizando trechos centrais das muswegundos 31 a 60).

Paradzinetst.al. [28] exploraram informagao acUstica, timbreaat(ritmo), e também
levaram em conta o sistema psicoacustico humano. Com amptos acUsticos obtidos via
Piecewise Gaussian ModelifBGM) [11], aplicaram filtros de banda critica e de equaghza
de loudness As caracteristicas ritmicas foram obtidas por meio deogramas 2D dbeats
apos a realizacao de uma Transforméidivelet Para as caracteristicas timbricas detectaram
pitch e suas respectivas amplitudes e computaram seugraistas. Diferentes arquiteturas de
redes neurais foram testadas. Concluiram que considesaceggzao humana foi melhor e que
treinar diferentes redes neurais para os diferentes g&baenelhor que treinar apenas uma com
todas as classes. A taxa média de acerto que obtiveramstes tei de 49,3%.

Silla et.al. [36] adotaram mdltiplos vetores de parametros extsid® trechos do
inicio, do meio e do final das musicas no dominio do tempgtféncia. Foram testadas clas-
sificacdes baseadas émive-Bayesarvores de decisak;Nearest neighbour§VMs e Redes
Neurais multicamadas. A melhor classificacao obtida &68,06% utilizando a abordagem
Round-Robin

O método proposto por Ezzaidi e Rouat [12] divide as mgsara janelas e obtém
MFCCs do espectro normalizado. Os classificadores, baseaddcMMs, alcangaram 99%
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de acerto. O sistema de Panagakis e Kotropoulos [26] prpat@netros que consideram as
caracteristicas do sistema auditivo humano e classifichaseada em representacao esparsa.
Os resultados obtidos com as cole¢cdes GTZAN e ISMIR20tahias melhores ja reportadas,
respectivamente, 91% e 93,56%.

Como foi mostrado, os trabalhos exploram texturas tinakreritmicas, as notas mu-
sicais presentes e outras informacdes musicais. Eshi@explora uma releitura da entropia
classica de Shannon, representando a entropia do sinairdo @e vista da sua dinamica, e
conceitos de fractais, que representam a autossimil@eladlispersao da informagao.

2.2 A TransformadaWavelet Discreta (DWT)

De acordo com [17], na trasformadaveletcontinua, a funcag, que na pratica se parece com
uma pequena onda (apelidada de ondaleta, vide Figuraedifilizada para criar uma familia
dewaveletsas(at + b), ondea e b sao nimeros reais. O valor delilata (comprime ou estica) a
funcaoy eb atranslada. A WT continua leva um sirfgt) em uma funcao de duas variaveis,
escala e tempo,

co(a,b) = f - f()w(at + b)dt. 2.1)

Na WT discreta, as ondaletas sao dilatadas e transladpdaasapor valores discretos,
sendo que geralmente a dilatacao ocorre em poténciasedesdndaletas ficam da forma

w2+ 1),

senddk el inteiros.Waveletortogonais sdo um caso especial de wavelet discreta. Stayieen
o sinal sem redundancia e seus algoritmos sao mais sapg#m obtidas por meio de produtos
escalares.

A WT decompde um sinal em varias resolucdes e o descrewdmminio da frequén-
cia, possibilitando a analise do sinal em diferentes asa# tempo e de frequéncia. Dai vem
o nome de dominio do tempo-frequéncia. Com a teoria daimasiblucdo, Stéphane Mallat
uniu waveletsortogonais a teoria de filtros utilizada em processameatsimhis [17]. Nessa
abordagem, a ondaleta € atualizada por uma nova funé@oc@o de escala¢aling functio,

lvarias familias podem ser utilizadas. Este trabalhose&do na familia Haar (vide Figura 2.1).
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Figura 2.1 - A waveletHaar. A mais simples dasavelets

possibilitando varias visualiza¢des do sinal em difege resolu¢des que diferem entre si por um
fator de 2. Em um sentido, cada visualizacao aproximaa siom maior precisao, chegando

no sinal original. No outro sentido as visualizacOes eneg@m zero, ndo contendo informacao
alguma. Um detalhe & que em cada passo esta incorpord@asada de informacao entre duas

resolucdes, por exemplo, os detalhes que precisam seoailos a uma imagem para que ela
figue com uma resolucao duas vezes melhor.

Na linguagem da WT, a funcao de escala é dilatada parag@visualizacao do sinal
em metade da resolucao anterior. Na linguagem de prauessa de sinais, um filtro passa-
baixa e um passa-alta sao aplicados ao sinal, e o sinalaetué subamostrado, como mostra
a Figura 2.2. Por exemplo, para se obter a transformada dénahtds 32 amostras, primeiro
deve-se agrupa-lo em pares e computar as diferencas ediasnentre cada par. Obtém-se
assim 16 diferencas (coeficienteswavele} e 16 médias (coeficientes da funcao de escala).
Em seguida, deve-se fazer o mesmo para os 16 coeficientée®ghtiepois para 8, e assim
por diante. Como haviam 32 amostras, tém-se como resudthaoeficientes mais o Gltimo
coeficiente da funcao de escala, que representa o vattiorié sinal.

Para a obtengao da transformada faz-se o produto inteamduticdesf (t) e wap(t),
ficando com a relagao

W(a,b) = f F (Owan®dt = (F (), van(t)- (2.2)

Na pratica, a DWT decompde um sinal em diferentes faixafatgiéncia sem per-
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Figura 2.2 — llustracao do funcionamento da DWT de um sinal de N arasstom maxima frequéncia
7. A decomposicao esta representada até o terceirb hjvigg um filtro passa-baixagf.] um passa-alta.
Figura adaptada de [37].

der informacao sobre a evolugcao deste sinal no tempssdmaneira fica possivel analisar o
comportamento dinamico deste sinal em diferentes banelasdferentes resolugdes. No con-
texto deste trabalho, a analise da entropia nas diferéaiies de frequéncia € de fundamental
importancia uma vez que diferentes estilos de musicaoexypl diferentes faixas no espectro.
Ainda, dentro de uma mesma banda de frequéncia, os timbdifesenciam devido aos padroes
de execucdmnterpretacao para cada estilo e devido a variedade ttarmsntos utilizados.

2.3 Entropia

2.3.1 A entropia de Shannon

Nao existe apenas um conceito de entropia. Apesar de teusadio pela primeira vez na teoria
da termodinamica, Claude E. Shannon (1916-2001) progi@sn®me para a incerteza em um
processo de comunicacao. Ele & considerado o precusisbeatia da informacao (ou Teoria
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matematica da comunicac¢ao), que lida, entre outros&ssucom sistemas de comunicacao,
transmissao de dados e codigos corretores de erros.

A teoria da informacao considera a comunicacao como ohl@ma matematico ba-
seado na estatistica dos simbolos a serem utilizadosategso [29], ou seja, quanto maior
for a incerteza do que podera ser dito, maior € a entrde)iEmportante observar que para o
calculo da entropia nao sao utilizados os simbpkisse mas apenas suas probabilidades. A
grandeza entropia traduz a idéia de “informacao”, oa,3epnsagens mais improvaveis geram
mais informacao que mensagens comuns.

Um exemplo classico € o lancamento de uma moeda. Patauaéa entropia, Shan-
non propds a equagao

N
- pilog,(p). 2.3)
i=0

ondep; & a probabilidade de ocorréncia do simbolo. O “N” no stgoepresenta todos 0s
simbolos possiveis [29]. Para o caso da moeda honestsgtem-

1, 1 1 1 .
H = -(5log3 + 5log,3) = 1bit.

A unidade da entropia depende da base do logaritmo utilizBdae 2 gera o resul-
tado em bits. Outra maneira de interpretar o resultado damaté como o nimero médio
de perguntas necessarias para adivinhar qual foi o eventodo. E facil observar que, neste
exemplo, com uma simples pergunta sabemos exatamenteageadiu virada para cima.

2.3.2 A entropia espectral

Como colocado por Rossi. al.[34], uma abordagem natural para quantificar a complexidade
de um sinal & considerar sua entropia espectral, definidetiaqo espectro de poténcia [30] do
mesmo. Esta medida quantifica quao concentrada ou espaldghsidade de poténcia (FPE)
do sinal se encontra. Um sinal senoidal, exemplo altamed&nado, manifesta-se como um
pulso bem definido no dominio da frequéncia. Logo, anatleao espectro, temos uma baixa
entropia. Por outro lado, uma atividade desordenada, conmaiigdo, apresenta ampla resposta
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em frequéncia, refletindo numa alta entropia.

No entanto, a aplicagao da Transformada de Fourier emnahreiquer estacionaridade
no sentido amplo deste [34] e ainda, a FT nada diz sobre agimtlos padrdes de frequéncia
ao longo do tempo, logo, a entropia espectral nao € defenidéuncao do tempo [34]. Esse
problema pode ser parcialmente resolvido, utilizando asftamada de Fourier de tempo re-
duzido (STFT). Nessa abordagem, a FT & aplicada a janet@s alo sinal que evoluem com
o tempo, e sendo assim a questao da estacionaridade alparie satisfeita e observa-se a
evolucao da frequéncia no tempo. A limitacao dessaddgem deve-se ao janelamento, atre-
lado ao principio da incerteza [41]: se a janela € pequenesolucao das frequéncias € baixa;
se a janela & grande, a resolucao temporal fica prejuidasgtas limitacdes sao importantes
qguando o sinal sob analise apresenta transientes no tempo, & o caso de sinais musicais e
de atividade cerebral (aplicacao original da ferrametiteada neste trabalho).

Para superar essas limitacdes, uma entropia que evaluodempo pode ser definida
a partir da representacao em tempo-frequéncia do sio@lp € o caso da transformagave-
let, que nada assume quanto a estacionaridade e cujo Unemmg@o"de entrada € o sinal no
dominio do tempo [5], [3], [4]. Nesse caso, a evolucao padroes de frequéncia no tempo
podem ser analisados com uma resolucao 6tima no teregaéncia e, logo, além de refletir o
grau de ordem ou desordem de um sinal, a entropia baseada ediz\kEEpeito ao processo
dinamico inerente a esse sinal [33]. Deve-se observagtanto, que o filtravaveletutilizado
na decomposicao influencia diretamente esta concluadapestao da incerteza.

2.3.3 A entropia baseada emvavelet

Neste trabalho a entropia & calculada de uma maneira iéed@quela proposta por Shannon.
Ao invés de abordar a probabilidade dos simbolos, comeoriiesnteriormente, esta aborda-
gem chega no valor de entropia a partir da energia de trechsisa em questao, refletidos nos
coeficientes de uma transformagavelet como comentado na sec¢ao anterior [1], [34], [18],
[4].

Como ja foi mencionado, a maxima entropia possivel de distibuicao (no caso,
do sinal) ocorre quando esta & uma distribuicao equigwely ou quando todos g% possuem
mesmo valor [1]. Neste caso, a informacao encontra-sangente distribuida ao longo do si-
nal. Qualquer outro tipo de distribuicao resultara emvaior de entropia menor. Por outro
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lado, quanto mais agrupada estiver a informacao menérasentropia do sinal. A entropia
minima ocorre quando toda a informacao esta contidarannico local, i.e., em apenas um
valor dei, ondep; = 1.

Nesta adaptacao da formula classica de entropia, ontieador equivale a energia
total do sinal definido na janela sob analise [34], entao

(Z X = 1), (2.4)

ondex; & o valor de cada coeficiente da WT referente aquela janeltD2¢ amostras. A
energia normalizada de cada coeficierté a propor¢ao relativa do total de energia contida
naquele coeficiente. Na verdadee x; estao diferenciados apenas para facilitar a compreensao
do calculo. Define-se entao [1] a entropia em funcao dasyas normalizadas dos coeficientes
como

1023

=" pilogy(p). (2.5)
i=0
onde
2
pi = 10)23 (2.6)
(2 )

E importante ressaltar que esta equacao para o calcupp sktisfaz os axiomas de
Kolmogorov [27]:

e Primeiro axioma: para cada jan&M, sex € W,, entaoP(x) > 0, Vx € W;;

e Segundo axioma:

> -1 2.7)

e Terceiro axioma: tomand¥; = [X;, X1, ..., Xium] € X2 = [X;j, Xj+1, ..., Xj+n], SENDO que
XiN X, =0, entéoP(Xl U Xz) = P(Xl) + P(Xz),

e sendo assinp € adequada para ser interpretada como uma medida desddtbdspaco amos-
tral.

No entanto, a formula como esta colocada pressupde dadeti‘informacao” dire-
tamente relacionada com a amplitude do sinal. Nao é verdad baixas amplitudes (nula,
inclusive) podem ser interpretadas como nao-contetdsilédcio, por exemplo, quando bem
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explorado, pode ser tao belo quanto notas bem escolhiddge-$& ainda pensar que, ao intro-
duzir uma pausa no lugar de determinada nota de uma escaladauuilizar o siléncio em
detrimento de resolver uma cadéncia, tem-se uma granadéigda informacao injetada, dada
a imprevisibilidade do evento. Esta & apenas uma difeietégretacao de entropia, que cal-
culada dessa maneira reflete a complexidade na dinamicaalg@ara cada faixa de frequéncia
considerada.

Ainda nesse quesito, ha que se tomar cuidado com o efeitoudaess wamue se
instaurou no inicio da década de 90 [24]. A “guerra” enBagyevadoras consiste em deixar
seus lancamentos o mais “quente” possivel (termo utiiizzntre audibfilos e profissionais do
audio), por meio do processamento, analogico ou digited,gravacdes. A consequéncia disso
€ que a variacao de dinamica nas malsicas quase naeRristis, pois quase toda a masica se
encontra na regiao de volume intenso.

2.4 Geometria fractal

Como colocado em [23], a geometria & a linguagem mateanptica descrever, relacionar e
manipular formas. As formas euclidianas posuem apenas unp@ucas caracteristicas que
podem ser alteradas em escala ou proporcao. Ja as faantsd sdo independentes de escala
e sao auto-similares. A geometria euclidiana descreggammente objetos feitos pelo homem,
mas esta descricao nao é apropriada para formas eadastna natureza, como a geometria
fractal.

Enquanto as formas euclidianas possuem férmulas sinfplesas fractais sao resul-
tado de algoritmos recursivos. Uma forma fractal classioc&antor set mostrado na Figura
2.3. Para sua realizagcao executa-se o seguinte algoritmo

Figura 2.3— O conjunto de Cantor. Cada pedaco que o compde remeteiuesinicial.
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comece com um segmento de reta de comprimento j;

divida-o em 3 partes de mesmo comprimeéto

remova a parte central e transfira os dois pedacos respartea linha abaixo (0 segmento
inicial continua);

repita o processo.

Se olharmos qualquer pedaco do conjunto @@mm veremos a mesma estrutura ini-
cial. Na natureza, a auto-similaridade pode ser obsenmaagxemplo, em um relampago
(Figura 2.4). Se olharmos bem de perto, enxergamos em pesjpedacos do relampago a
mesma estrutura do relampago inteiro. Depois de algunmagaas estruturas ficam muito pe-
quenas para seguirmos adiante. No entanto, em uma idéalinaatematica, a propriedade
de auto-similaridade de um fractal continua por estagidfisiios. Este fato leva ao surgi-
mento de conceitos como dimensao de fractal, que sa® [ided estruturas que nao possuem
tal “condicao infinita”[23].

Figura 2.4 — Um relampago, exemplo de fractal que ocorre na naturegasZoom a estrutura remete
ao relampago inicial.
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2.4.1 Dimen$o de fractal

De acordo com [13], [37] um ponto possui dimensao 0, umapetsui dimensao 1, uma
superficie possui dimensao 2 e uma por¢ao de espaguipdisnensao 3. Esses exemplos
indicam que, para determinar a dimensao topolbgica dehjetay faz-se uma correspondéncia
univoca desse objeto com um ente geométrico elementtereDtemente, a dimensao fractal
(D) refere-se a dimensao espacial, o espaco ocupadaonpainal ou figura, podendo o valor
correspondente ser um numero fracionario. A dimenséadtal, portanto, consiste em uma
medida para o nivel de irregularidade ou auto-similagdadeksse sinal ou figura [13].

Existem varios algoritmos para o calculo da dimensaoatddl. Para este trabalho foi
utilizado o algoritmo déox-counting2], que calcula o nUmero de “caixas” necessarias para
cobrir todo o sinal a ser analisado (como exemplo usaremiosiarepresentado na Figura 2.5).

Figura 2.5—- Exemplo de um sinal qualquer, que contém N pedacos sésila

Para isso o sinal & colocado em gnid (quadriculad¢grelha) com quadrados de tama-
nhod. A Figura 2.6 ilustra tal procedimento.
Conta-se entao o numero de quadrados necessarios pegatedo o sinal. Logicamente, o
numero de caixas depende do tamanho escolhidasp&rdimensao do fractal € dada [2] entao
pela equacgao

p = _1ogN). (2.8)
log(3)
Tomamos o limite cona tendendo a zero para que caixas com tamanhos recursivadigtitie
tos sejam usadas para cobrir o fractal. Ao se desenhar uva ttinmando valores diferentes
paraé e contando o nUmero de caixas necessarias para estessvddor teremos o valor da
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—He
Figura 2.6 — Agora o sinal & colocado em ugnid para que o nUmero de caixas seja contado.

dimensao de fractal representado pela inclinacao desta.

O algoritmo debox-countingé de facil calculo e pode ser rodado em formas auto-
similares ou nao. Estas formas podem, inclusive, estarspaces de mais dimensoes. Pen-
sando em obejos 3D, d®X’ contadas nao serao quadrados no plano, mas cubos comi-as 3 d
mensoes [23]. Al-Akaidi mostra em [2] que este algortinmawto preciso quando a dimensao
de fractal de um sinal possui valor entre 1,6 {que € o caso dos sinais musicais utilizados
neste trabalho), (ou entre 2 €2no caso de imagens), e, saindo dessa faixa, perde acer@cia
de dificil calculo.
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2.4.2 Lacunaridade

Lacunaridade &€ um termo que vem do latamung que significa intervalo [2]. Tem a ver com
a distribuicio dos tamanhos dos intervalos de infoamagte vazio no sinaE uma medida
homologa a dimensao de fractal, e contribui na deaorida textura de um fractal. Diferen-
tes fractais podem apresentar mesma dimensao, mas geanelsem diferentes por possuirem
lacunaridades diferentes. A diferenca entre eles resideaneira em gue os intervalos estao
distribuidos [2].

Baixa lacunaridade, geralmente, representa homogemgidadtos valores de lacuna-
ridade representam heterogeneidade. Quanto mais alt@odalacunaridade, maior sera a
variacao da distribuicao de pixels em uma imagem, pengio. Em outras palavras, lacuna-
ridade alta significa que estes pixels estao agrupados engrande variedade de tamanhos de
ilhas de pixels rodeadas por uma variedade de vazios, imdtidaeterogeneidade de um padrao
ou textura.

Para o calculo da lacunaridade é utilizado o algoritmgliténg-box(caixa deslizante),
gue analisa a distribuicao de massa do fractal [2], [28MG o principio € o mesmo em qual-
guer dimensao sera apresentado um exemplo de fractald3Bepde mais facil visualizacao.
Este exemplo & adaptado de [23]. Considere as Figuras 87 83 as duas primeiras iteracdes
de um fractal. Os passos para o calculo da lacunaridade flastal sao descritos a seqguir:

e ajuste o objeto dentro de um cubo de lado S (Bounding Box - 88)10 mostra a Figura
2.9. A medida S é func¢ao do tamanho do objeto;

e tome um cubo de tamani®< S que vai deslizar (Gliding Box - GB) por toda a BB e
computar a distribuicdo de massa, contando o nimero den@®vazias. Ao se trabalhar
com imagens, escolhe-se um limiar a partir do qual o cot@as GBs € considerado
nao-vazio.

e Calcula-se entao as probabilidades de massa para o oljefoestao e chega-se ao valor
da lacunaridade.

Neste exemplo, tem-se uma GB c@n= 3 e sera feita uma analise caw 2 (nova-
mente, este exemplo e estes valores foram escolhidos dadiadualizacao). Escolhido S, o
nimero de GBs que devem ser analisadb$s® = (S — s+ 1)%. A frequéncia de GBs de lado
s com distribuicao de massa MM, s), dividida pelo total de GBSI(s), define uma funcao de
probabilidade
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Figura 2.7 — Exemplo da primeira iteracao de um fractal. Figura aat#pte [23].

Figura 2.8 — Exemplo da segunda iteracdo de um fractal. Figura adapta [23].

Figura 2.9 — Fractal colocado dentro deunding boxFigura adaptada de [23].
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_n(M, s)

Q(M, s) = W’ (2.9)

ondeQ(M, s) representa a probabilidade de uma GB de lado s possuir Ms/br@0o-vazios.
A lacunaridade é entao calculada (para GB de lado s) dida@o segundo momento de Q(M,s)
pelo quadrado do seu primeiro momento:

M2Q(M, )

A(S) = -
(X MQ(M, s))?

z| Mz

, (2.10)

Neste caso, um cubo magico pode ajudar na visualizagdte. dlie 8 cubinhos de lado
2 (cada um sendo composto por 8 cubinhos de lado 1, a unidedi@an neste caso, o voxel)
varrem todo o cubo principal de lado 3 (o calculo da laculzale admite a sobreposicao de
GBs). Analisando o cubo magico, todas as 8 GBs possuirgsarh

Analisando a distribuicao de massa do fractal em questirmecando pela parte de
tras, as 4 GBs (de lado 2, portanto, de 8 voxels) possueman@a@sma vez que todos seus
voxels sao nao-vazios). Ja das 4 GBs da parte da frentessiem massa 4, 1 possui massa 5
e a outra possui massa 6. Isso leva a tabela 2.1, mostradaia seg

Tabela 2.1: Resultados da analise da distribuicao de massa panale@a lacunaridade.

Massa:i | Frequéncian(M;, s) | Probabilidade Q(M;, s) | MiQ(M;, s) | M?Q(M;, s)

0 0 0 0 0

1 0 0 0 0

2 0 0 0 0

3 0 0 0 0

4 2 0.25 1 4

5 1 0.125 0.625 3.125
6 1 0.125 0.75 0

7 0 0 0 4.5

8 4 0.5 4 32

Total 8 1 6.375 43.625
43,625

Para este fractal, temos qués) =

6.3757 = 1,073 Analisando o cubo méagico, sao
8 GBs comM = 4. Isso da um valor unitario para a lacunaridade (esteas0 em que o objeto
a ser analisado & a propria BE)intuitivo pensar que o fractal apresentado & mais hedeey

do que um cubo regular.

2Equivalente de pixel em 3D.
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2.5 Classificadores

2.5.1 Support Vector Machines - Maquinas de vetores suporte

O SVM é um algoritmo de aprendizado supervisionado quegrde um conjunto de exemplos
cuja classe é conhecida uma funcao capaz de predizet elgsse pertencem novos exemplos
desconhecidos [21]. Sendo assim a saida do classificagmaé&uncao matematica definida
no espaco que contem os exemplos de aprendizado. O mlgoB¥M decorre das funcdes
lineares, as mais simples das fun¢des de decisao.

Funcdes de decisao lineares consistem de um limite deddeque &€ um hiperplano
que separa duas regides diferentes no espaco. Estelampefpvisualizado como uma linha
em 2D, um plano em 3D, etc. Tais funcoes de decisao saessgs por uma funcao do vetor
X e pode assumir os valored ou -1, que representam as classes distintas.

A funcao pode ser parametrizada por um esdalarpor um vetor de pesas, e fica
expressa como

f(X) = (W, X) +b, (2.11)

onde(w, X) & o produto interno entr@ e X e & obtido comw, X) = Ed] wi X, sendo quel

€ a dimensao. O que a SVM faz & escolher os parameteb da funlg:éllo de decisao linear
gue melhor generaliza para exemplos desconhecidos, gugseiascolhe a melhor margem
de separacao das classes, aquela que alem de sepagtaroente duas classes esta tao dis-
tante quanto possivel dos exemplos de treinamento [2&jpcnostrado na Figura 2.10. Isso
elimina, ou pelo menos reduz a chance de que pequenas pefiaghalterem o resultado da
classificacao, como aconteceria no primeiro caso da &@uwo0.

Existem duas classes, uma representadg po#1 e outra poly = —1. Para achar um
hiperplano que separe-as corretamente deve-se sati§i2€) + b > 0, para todoy, = 1 e
(W, X) +b < 0, para todoy; = -1, 0 que equivale satisfazef, X) + b)y, > 1,Vi. Mas a
intencao € encontrar o hiperplano com maior margem,eesth a distancia entre o hiperplano
e o exemplo de treinamento mais proximo. A Figura 2.11rdusste processo. A margem &

2 o
dada po——. Chega-se entao no problema de otimizacao
(W, W)
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Figura 2.10 — Separacao das classes. Note que a funcao a diredsaserelhor. Figura adaptada de

[21].

sendo que

<w,xX=+h=-1

1
mlnN,b§<V’v,V>v>,

(W, X) + b)y; > 1, Vi.

(2.12)

<w,x>+b=1

<w,x>+b=0

Figura 2.11- Hiperplano 6timo - os exemplos por onde passganx) + b= 1 e(w, x) + b= -1 sao os

vetores suporte. Figura adaptada de [21].

No entanto, a classificacao baseada em func¢des linealepouca aplicacao, uma vez
gue dificilmente os dados apresentam-se como nos exemfddesi Na maioria dos proble-
mas reais, a separacao nao & possivel linearments raAt havera e b que satisfacam as
condicOes. Precisamos entao permitir que alguns dadleswvas condicdes, ou seja, passamos
a permitir que alguns exemplos de treinamento situem-sadwdo qual nao pertencem [21],
como exemplificado na Figura 2.12. Usando deste artifieippssivel classificar conjuntos
de dados que nao sao linearmente separaveis e alemadcsgzacidade de generalizacao do
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classificador aumenta [21].

<w,x>+h=-1

<w,x>+b=1

<w,x>+b=0

Figura 2.12 — Aqui ndo ha possibilidade de separacao linear. Natzds desoft margin Figura
adaptada de [21].

Faz-se necessario entao introduzir novos parametrgsstemalC e &, 0s quais varia-
mos para balancear as condi¢cdes, que no caso sao o tademawgem e a correta classificagao
dos dados de treinamento [21]. Chega-se entao no problem@ntizacao

1, S
Mins(5(W. W) +C &), (2.13)
i=1

sendo que

(W, X) + b)y; + &> 1, Vi.

Note que¢ sera subtraido de 1 do lado direito da equacao, eftéepresenta o quanto per-
mitimos que a margem seja violada pelo exemploNote ainda qué& multiplica a soma de
todos o0s£. Entao se o valor d€ aumenta, aumentando a margem, cresce também o nimero
de exemplos de treinamento que violardao a mesma.

Para conjuntos de dados com distribui¢cao simples o quapfeisentado até o momento
é suficiente para a tarefa de classificacao. No entantdgicne aumenta a complexidade dos
dados, surge a necessidade de funcdes cada vez mais xkasglemo € o caso da Figura 2.13.
Neste exemplo nao é possivel classificar com uma fudeatecisao linear. Pode-se pensar em
uma circunferéncia para a classificacao, que apres2uotaa boa capacidade de generalizacao,
mas pode-se imaginar um mapeameftgue leva os dados para outra dimensao, aonde sera
possivel uma separacao linear com uma boa margem e cauidage de generalizacao [21].
Segundo [11], com uma funcao apropriada de mapeamgét)tnao-linear para uma dimensao
alta o suficiente, sempre sera possivel separar duasgldisrentes por um hiperplano.

Como comentado em [21], em 1998 Vapnik e Chervonenkis paovajue isso seria
possivel [40], convertendo o problema da SVM ceoft marginem um problema equivalente
com multplicadores de Lagrange O novo problema, resolvido variando @sse resume em
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Figura 2.13 - Necessidade de mapeamento nao-linear antes da aglidacSVM. Figura adaptada de
[21].

1
min, > Z(YM%%(%?) - ), (2.14)
2 ij=1
em que
m
> yai=0, O0sa<C  i=12.m

A correspondéncia de com as variaveis primariage b se da por

e Zm: ayiX, (2.15)
=)

com

i(Yi((W, %) +b) - 1) = 0.
Pela linearidade do produto interno fica-se com a funcatedesao

(=@ +b= Y ay® % +b 2.16)
i=1

Uma vez que os vetores de treinamento apenas aparecem sphaade seus pro-
dutos internos, os vetores de treinamento em si sao dapeisgpara a obtencao dos valores
otimos dose; e deb, e também para o calculo d¢€x) [21]. A consequéncia disso &€ que ao
invés de mapear explicitamente todos os dados no novQ@épaartir dep) e entao realizar
a classificacao por SVM, fica possivel operar no espaiginat, dado que temos uma funcao
kernel k(.,.) que equivale ao produto interno dos dados adigEeno novo espaco [21], ou seja,

k(X y) = (¢(x), (¥))-
Na pratica nao & preciso se preocupar muito com a exateezatdo mapeamengo E
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importante preocupar-se em encontrar um furgipy) que represente uma boa medida de si-
milaridade entre os vetoreey [21]. Alem dissok(x, y) deve satisfazer as condicdes de Mercer
[11]. Em virtude do sucesso das SVMs, este procedimento geanamplicitamente os dados
por meio da funcak, chamado d&ernel trické encontrado num vasto leque de aplicacdes [35].

Encontrar osy; € um problema da classe dos programas quadrati@oeadratic Pro-
grams - QB. Sendo assim, uma propriedade que o0 SVM QP pode aproeaitda’esparsidade
- o fato de que em muitos casos a solucao 6tima tera a maiase; iguais a 0 [21]. Os vetores
que possuirem; = 0 ndo contribuem para a funcao de decisao, e aquelescend serao os
vetores suporte. Da mesma forma que na classificacaa, libeaetores suporte sao os exem-
plos em que a classificacao &€ mais dificil, pois sao essgtencontram mais proximos do limite
de decisao.

Neste trabalho, e na maioria das aplicacdes, o kernedadd &€ o gaussiano, que € da
forma

k(x,y) = exﬁ—@), o#0. (2.17)

O kernel gaussiano, que realiza 0 mapeamento num espaengsional infinito, & similar a
distribuicao de probabilidade gaussiana e € um grupamnighis kernel conhecido corradial
Basis FunctionsRBFs sao funcdes kernel que dependem apenas da disg@aenétrica entre
Xey.

Ao se trabalhar com SVMs, & extremamente importante a ppag&o com a possibili-
dade de ocorréncia aeerfitting Neste caso, a funcao de decisao consegue mapear bem o con
junto de treinamento, mas perde a capacidade de genegipata novos exemplos, quando na
verdade o que se deseja & 0 oposto - um sistema com boa eajEdelgeneralizacao, mesmo
gue incapaz de mapear perfeitamente os vetores de treitmmen

2.5.2 Gaussian Mixture Models - Modelos de mistura de Gaussianas

Um modelo de mistura de gaussianas (GMM) & uma funcaoidkates de probabilidade que
representa uma soma ponderada de densidades com compageusianas. Os parametros
do GMM sao estimados a partir de dados de treinamentoaridia o algoritmo iterativexpec-
tation MaximizationEM), ou entao por estimativa a partir de um modelo préemlreinado,
método conhecido comdaximum a PosteriorfMAP).
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A soma ponderada de M densidades com componentes gaussidade por

M
pOdy) = > Wig(RIiz, Zi), (2.18)
i=1

ondeX & um vetor N-dimensional de medico de parametnpsao os pesos da mistura e
g(X [, =i) sao os componentes de densidade gaussiana. Cada unsaatespanentes & uma
funcao gaussiana N-variada da forma

o(X . ) x5 (X ~TE R -70)) (219)

= N v

(2m)z[Zil2
sendog, o vetor das médias E; a matriz de covariancia. Os pesos satisfazem a condico
> M w = 1. Tais parametros s#o representados coletivamente piaigiiao

A= {Wi,m,zi}, i = 1., M

E importante notar que por se tratar de uma mistura de gaassias parametros po-
dem ser compartilhados, ou amarrados entre os diversosoc@migs [31], por exemplo, a
partir de uma matriz de covariancia comum para todos os coerges. A escolha do modelo
normalmente & determinada pela quantidade de dados disfpara estimar os parametros
do GMM e qual sera a aplicacao. Os modelos variam quantiiaeero de componentes, tipo
de matriz de covariancia e tipo de amarramento dos parasaet

Devido a sua alta capacidade de representar um grandemtmelasses de amostras,
GMMs sao largamente utilizados em sistemas biométrgarsicularmente em sistemas de re-
conhecimento de locutor [31]. Como mostrado no Capitulos2rabalhos com os melhores
resultados fizeram uso de clasificadores baseados em GMMeldeug atributos poderosos € a
capacidade de aproximar suavemente densidades arlitesuti@ distribuidas. Gray [16] coloca
gue o modelo classico uni-modal gaussiano representdbdigbes de parametros por meio
de uma posicao (vetor de médias) e e de uma forma elifmhiatriz de covariancia), enquanto
gue um modelo deearest neighboufvizinhos mais probximos) representa a distribuicao por
um conjunto discreto deemplatesaracteristicos. Ja o GMM funciona como um hibrido entre
estes dois modelos utilizando um conjunto discreto dedesgaussianas, cada uma com sua
média e matriz de covariancia, permitindo uma melhor ciglgale de modelamento.

Uma colocacao interessante de Reynolds [31] [32] & qusoode GMM para repre-
sentar distribuicdes de parametros em um sistema imméambém pode ser motivado pela
nocgao intuitiva de que componentes individuais podemetaoctlasses ocultas inerentes ao
fendmeno. Por exemplo, em reconhecimento de locutoreszd@vel assumir que o espacgo
acustico de parametros relacionados ao espectro conmga@mos enventos fonéticos de um lo-
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cutor, como vogais, sons nasais ou sons fricativos. Esaased acUsticas refletem algumas
dependéncias entre as configuracdes do trato vocal deautot que sao Uteis para a tarefa de
reconhecimento do mesmp, decorre do formato espectral da i-ésima classe acUshcaee
flete variacdes nesse espectro. Da mesma forma, podemsar prie diferentes configuracdes
(de instrumentos, ritmos, harmonia, melodia, etc) explasam diferentes estilos musicais ge-
ram classes ocultas especificas para cada um desses estilos

Estimativa dos parametros do GMM

Sabendo a configuracao do GMM e tendo em mao um conjuntaatepos de treinamento,
gueremos determinar os parameticdo modelo que melhor representam as distribuicdes dos
vetores de treinamento. Neste trabalho foi utilizado coe@tdeMaximum LikelihoodML),
gue se resume num caso especial do algoritmBxgectation Maximizatio(fEM), como sera
mostrado a seguir.

O objetivo da estimativa por ML & encontrar os parametmsiddelo que maximizam
a verossimilhanca do GMM, dados os vetores de treino. Raesequéncia de T vetores de
treinoX = {Xi, ..., Xt}, & verossimilhanca do GMM, assumindo independéncia estvetores
é dada por

T
p(X1A) = | | p(R1). (2.20)
t=1

Esta expressao & uma funcao nao-linear dos parésneteatao maximizagao direta nao
é possivel [31]. No entanto, a estimativa dos paramétliopodem ser obtidas iterativamente
utilizando um caso especial do algoritmo EM [9].

A idéia basica do algoritmo EM &, comeg¢ando com um modetial A, estimar um
novo modelal, sendo quep(X]1) > p(X|1). O novo modelo passa a ser o modelo inicial para
a proxima iteracao, e 0 processo se repete até que ute liilmiconvergéncia seja atingido. O
modelo inicial & obtido pelo método de vizinhos mais jprios [31]. As formulas utilizadas
nas iteracdes sao

W =

.
Z Pr(i|x, 1) (2.21)
t=1

—|

para 0s pesos da mistura,

T Pr(ilx, A)x
= .

(2.22)

para as médias e
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52 ZLTl F’r(i|.><uﬂ)><f2 2 (2.23)
Sieq Pr(ifx, )

para as variancias, ondee u; referem-se a elementos arbitrarios dos vetares,, engquanto
o’ refere-se a elementos da mattjzde covariancia diagonal.
A probabilidadea posterioripara 0 componeniez dada por

. wWig(X i, i)
P LA = . 2.24
"% S s Wil (X ik, Zx) ( )

2.6 Outros conceitos relevantes

2.6.1 O formato deaudio WAV

Um arquivo no formato WAV &€ composto por um cabecalho swliidio em duas partes cha-
madaschunk le chunk 2 seguidas pelos valores de amplitudes das amostras, e faate

de uma porcao identificada corsbunkde dados [6]. De acordo com a especificacao do for-
mato, no caso de sinais amostrados com uma quantizaca® hies1a faixa de valores para
cada amostra vai de32768 até 32767. A especificacao de cada umchosksmencionados
consta nas Tabelas 2.2, 2.3 e 2.4.

Tabela 2.2— Chunk1 do formato WAV: componentes e descricdes dos 12 bytegriantes

Bytes Descri@o

0a3 stringascii “RIFF”
4a7 comprimento dohunk
8a1ll stringascii “WAV”

3Esta matriz & uma matriz de covariancia diagonal, uma ueZ@j assumida independ@ncia entre os vetores.
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Tabela 2.3— Chunk2 do formato WAV: componentes e descricdes dos 24 bytegriaites

Bytes Descri@o

0a3 stringascii “FMT”

4a7 comprimento dohunk

8a9 0 para mono (um canal) e 1 para estéreo (dois canais)
10a 1l nUmero de canais (1 para mono e 2 para estéreo)

12 a 15 taxade amostragem em Hz

16 a19 bytes por segundo

20a 21 bytes por amostra

22 a23 bits por amostra

Tabela 2.4— Chunkde dados do formato WAV: componentes e descricOes dos lntegrantes

Bytes Descri@o
0Oa3 string ascii “data”
4a7 comprimento dohunk

8atéofim “dados brutos”

2.6.2 A medida estaitstica de desvio-padao

Alem dos valores de interesse propriamente ditos, nedtaltro faz-se uso do valor do desvio-
padrao destes valores, que representa uma medida dgdeganias valores dos parametros ao

longo da distribuicao [37]. Para um vetor genériGale comprimentdN, a sua varianciar?
pode ser definida como

1 2

X) . (2.25)

pd

| =
pd =

0'2:

o valor da variancia.

I
o

o Z

O desvio-padrao € araiz quadrada
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2.6.3 O conceito de energia

A energia de um sinal dd amostras discretas & um escalar definido como

T
N

E=) x2% (2.26)

i

sendox; o valor de cada uma das amostras. No presente trabalho rgg&sras amostras e das

janelas de audio de varias sub-bandas de frequéncia® d@al sao utilizadas para o céalculo
de entropias de acordo com o método apresentado em [1],aYrito neste capitulo.

I
o
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Capitulo 3

Descrigao da tecnica proposta e dos testes

Este capitulo descreve as diferentes combinacdes pat@metros e tipos de classificadores
propostas para a tarefa, assim como os testes realizadosceni® uma das configuracoes.
Encontra-se também uma discussao sobre a escolha dasawuslizadas e no final do capitulo
encontram-se os algoritmos detalhando cada cenario desta

3.1 A Arquitetura do Sistema Proposto

O sistema proposto consiste de duas etapas. Na primeiexsaalas caracteristicas dos arqui-
vos de audio e sao formados os vetores de parametrosna gtlizados na segunda etapa, que
consiste no treinamento do classificador. Concluida arglgatapa cada musica a ser testada
pode ser processada e o sistema retorna qual & o estilo roa&/pl da mlsica em questao. A
seguir serao mostrados os parametros e arquiteturasasgssgficadores utilizados.

3.1.1 Primeira etapa: vetor de paametros.

Trés tipos de vetores de parametros foram testados.e®pdssuem os dois primeiros passos
em comum, descritos a seguir. Primeiramente, o cabecallaoqlivo WAV & removido, res-
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tando apenas os valores das amostras do audio. Em segteda,0 janelamento do arquivo. O
arquivo de audio & dividido em janelas de N amostras, cdireposicao de 50%. Por exemplo,
para o caso d&l = 1024 amostras, a primeira janela vaixgeaté x,o,3, a segunda vai des;,
atéXx;s3s € assim por diante.

O primeiro sistema projetado & baseado em um vetor de Bnpti@s. Apos os dois
primeiros passos, calcula-se a entropia de cada janelad#oamom a equacao apresentada no
capitulo 2. Com o valor da entropia de cada janela calculalol@m-se os cinco elementos do
vetor de parametros, calculados no dominio do tempo:

e média das entropias;

desvio-padrao das entropias;

maior de todas as entropias;

menor de todas as entropias;

maior diferenca da entropia entre janelas vizinhas.

A Unica diferenca para o segundo tipo de vetor de parametside no fato de que
antes de se calcular o valor da entropia de cada janela, lodgimalsica & submetido a uma
TransformaddVavelete passa para o dominio do tempo-frequéncia, ficando dinseforma:

e média das entropias (extraidas apbs DWT);

desvio-padrao das entropias (DWT);

maior de todas as entropias (DWT);

menor de todas as entropias (DWT);

maior diferenca da entropia entre janelas vizinhas (DWT).

Também foi testada uma pequena variacao deste tipo de aelicionando um sexto ele-
mento ao vetor, a dimensao de fractal, obtida no dominieipo.

Ja o terceiro tipo de vetor de parametros consiste de hieek®s. Apos os dois passos
iniciais, a lacunaridade de cada janela € calculada (ndrdordo tempo). Em seguida € apli-
cada a TransformadA/avelet e entao calcula-se o valor da entropia de cada janela nanaom
do tempo-frequéncia. Com o valor da lacunaridade e da@atde cada janela, forma-se o
vetor de parametros:

e média das lacunaridades (dominio do tempo);

e desvio-padrao das lacunaridades (tempo);
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e maior de todas as lacunaridades (tempo);

e menor de todas as lacunaridades (tempo);

e maior diferenca da lacunaridade entre janelas vizinleasgb);
e média das entropias (DWT);

e desvio-padrao das entropias (DWT);

e maior de todas as entropias (DWT);

e menor de todas as entropias (DWT);

e maior diferenca da entropia entre janelas vizinhas (DWT).

3.1.2 Segunda etapa: classificador.

Dois tipos de classificadores foram experimentados, esratduiteturas diferentes. A primeira
arquitetura &€ baseada em SVMs. Para cada género musicplestao, uma SVM é treinada
para retornar valores positivos caso detecte seu estiltoeeganegativos caso detecte algum
dos outros estilos.

O segundo tipo de arquitetura também explora uma SVM pala estilo possivel. No
entanto, cada SVM é treinada apenas com seu género, eerfasinado” sobre 0os outros
estilos. Em ambos os casos, a mUsica a ser classificadageassSVMs de todos os estilos,
e adota-se como resultado o estilo cuja SVM retornou o maitar.v A terceira arquitetura
consiste em modelos de mistura de gaussianas (GMMSs), quaaat uma probabilidade para
cada género em questao, adotando-se como resultaddoacesti maior probabilidade.

Uma observacao interessante & a de que o sistema ddictass do segundo tipo, por
treinar cada uma das SVMs levando em conta apenas os elengentona classe particular a
ser identificada, é relativamente distinto dos esquenaasctonais de classificacdo. Em par-
ticular, cada uma das SVMs, isoladamente, ao invés deumarmargem de separagao entre
elementos de classes distintas, minimiza as distanciaadke ponto do espaco até o ponto 1
ou -1, conforme o caso, ou seja, seleciona a maxima funca@dsféréncia. Estes resultados
serao observados na se¢ao seguinte, assim como oadesutbtidos das diversas combinagdes
entre vetores de parametros e arquitetura de classifiesdor
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3.2 Mdsicas utilizadas

Duas colecbes de musicas foram montadas para a réaizms testes. Uma delas & baseada
em 3 estilos musicais (intuitivamente bem diferentes)dsearies dblues a masica classica e
o lounge(masica de coquetel). A outra &€ baseada em 4 estilos dirasil sendo eles a bossa-
nova, o samba, o axé e o forrd, numa tentativa de dificultdassificacdo adicionando mais
um género e aumentando a similaridade entre eles. As asiBicam extraidas diretamente
de CDs, a 44100 amostras por segundo e 16 bits de resofog@ato WAV. No Apéndice Il
encontram-se 0os nomes de todas as musicas utilizadas,@ssio dos intérpretes.

E importante ressaltar que a classificacao destes estiabjetiva, como ja foi men-
cionado. A escolha dos géneros e das masicas, assim caa@evia classificacao, foram
realizadas pelo autor e serviram de referéncia para @stgae seguiram.

3.3 Metodos

Os testes foram realizados utilizando os diferentes tigosedores de parametros descritos
em 3.1.1. As diferentes configuracdes serao discutidagarsecao. Os algoritmos utilizados
em cada cenario encontram-se detalhados na secaotee(@u#) e ilustram com clareza cada
configuracao experimentada.

Primeiramente foram utilizados apenas os vetores comestte entropia e classificacao
baseada em SVM. Foram testadas as 4 possiveis combén@giieopias no tempo e entropias
no tempo-frequénciaSVM tipo 1 e SVM tipo 2). Na sequéncia foram realizados westasi-
derando também a dimensao de fractal, utilizando o mekao@rio obtido nos testes até entao.
Estes testes foram realizados em cima da colecao de @sestiilizando a misica inteira para
extracao dos parametros.

Para os testes com a colecao de 4 estilos de miUsicasebeasiloi utilizado o ter-
ceiro tipo de vetor de parametros. Sendo assim, entropi@umnaridade sao a base para a
classificacao. O classificador utilizado nesta etapaédo em GMMs. Neste grupo de testes,
apenas o trecho central das masicas foi utilizado pararagé&d dos parametros. O quarto ini-
cial e o quarto final nao foram considerados. Tal medidamalé possibilitar economia compu-
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tacional, € ao mesmo tempo uma tentativa de nao confuadiassificadores com informacdes
distorcidas sobre determinado género, como passagengiwmé no final das misicas. Muitas
cancoes apresentam uma longa introducao com contlifetfente daquele que sera apresen-
tado ao longo da mesma. Da mesma maneira, o final das musidasapresentar elementos
dissonantes em relagao ao resto da composigao.

Algumas arquiteturas foram abandonadas logo no inici@ds testes. Com a cole¢ao
de 4 géneros foi testada a mesma configuracao utilizadaacmolecao de 3 masicas: entropia
e SVM. Logo nos primeiros testes percebeu-se que nao sesdvel alcancar bons resultados
com essa configuracao. A partir desse ponto a lacunarida@elotada como uma maneira
de enriquecer os parametros utilizados na classificalgacentanto, tal esforco ainda nao foi
suficiente. Entao, o classificador foi alterado para o GMMgdita que gerou resultados pro-
eminentes, e esta configuracao foi referéncia para testesm os estilos brasileiros. Dado o
sucesso desta arquitetura uma nova rodada de testes ipadeahplicando-a na colecao de 3
estilos, para efeito de comparacao direta com o sistesealda em SVMs.

Foram também testadas janelas cbim= 2048 amostras, mas os resultados logo
mostraram-se muito piores que o usoMle- 1024, e sendo assim tal tamanho de janela logo
foi descartado. Esta abordagem foi experimentada tantovs uanto em GMMs.

Os programas (vide apéndice 1ll) foram escritos em C+e @ara plataforma UNIX
com colaboracao de R.C. Guido [15], [14], [13], [37]. Tsdwos algoritmos utilizados para
extracao de parametros e classificacao (etapa ds)xestesuem ordem de complexidaoi@),
ou seja, linear em relacao ao tamanho do arquivo de entrada

3.4 Algoritmos

Os algoritmos das técnicas utilizadas para obtencaaldasificacdes sao mostrados a seguir.
Como diferentes cenarios foram testados os algoritmegisecomo guias para as tabelas de
resultados obtidas que sao mostradas no capitulo sedUiattelas 4.1 a 4.7).
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3.4.1 Algoritmo referente a Tabela 4.1.

e passo 1: separar a base de dados entre “musicas para gabodm“musicas para teste”;
e passo 2: extrair os dados brutos dos arquivos (musicas);

e passo 3: normalizar as amostras dos arquivos;

e passo 4: separar as amostras em janelas de 1024 amostrasnzada

e passo 5: calcular a entropia de cada janela;

e passo 6: calcular a média e o desvio-padrao das entropias;

e passo 7: encontrar o maior valor de entropia,

e passo 8: encontrar o menor valor de entropia;

e passo 9: calcular as diferencas entre as entropias ddaganeinhas, armazenando o
maior desses valores;

e passo 10: para cada masica, formar um vetor de parametnogioico caracteristicas,
descrito no capitulo 4 como sendo o vetor de parametrosichejpo tipo;

e passo 11: treinar as SVMs (tipo 1, descrito no capitulo #) os vetores de parametros
das musicas reservadas para teste;

e passo 12: testar a classificacao de cada um dos vetoresaaegbans das masicas reser-
vadas para teste.
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3.4.2 Algoritmo referente a Tabela 4.2.

e passo 1: separar a base de dados entre “musicas para gatodm“masicas para teste”;
e passo 2: extrair os dados brutos dos arquivos (musicas);

e passo 3: normalizar as amostras dos arquivos;

e passo 4: separar as amostras em janelas de 1024 amostrasnegda

e passo 5: aplicar a DWT em cada janela;

e passo 6: calcular a entropia, baseadanaweletsde cada janela;

e passo 7: calcular a média das entropias;

e passo 8: calcular o desvio-padrao das entropias;

e passo 9: encontrar o maior valor de entropia;

e passo 10: encontrar o menor valor de entropia;

e passo 11: calcular as diferencas entre as entropias daagarizinhas, armazenando o
maior desses valores;

e passo 12: para cada mdsica, formar o vetor de parametroscico caracteristicas,
descrito no capitulo 4 como sendo o vetor de parametrosglmslo tipo;

e passo 13: treinar as SVMs (tipo 1, descrito no capitulo #) os vetores de parametros
das musicas reservadas para treinamento;

e passo 14: testar a classificacao de cada um dos vetoresaaegheos das masicas reser-
vadas para teste.
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3.4.3 Algoritmo referente a Tabela 4.3.

e passo 1: separar a base de dados entre “musicas para gabodm“musicas para teste”;
e passo 2: extrair os dados brutos dos arquivos (musicas);

e passo 3: normalizar as amostras dos arquivos;

e passo 4: separar as amostras em janelas de 1024 amostrasnzada

e passo 5: calcular a entropia de cada janela;

e passo 6: calcular a média das entropias;

e passo 7: calcular o desvio-padrao das entropias;

e passo 8: encontrar o maior valor de entropia;

e passo 9: encontrar o menor valor de entropia;

e passo 10: calcular as diferencas entre entropias de gavielahas, armazenando o maior
desses valores;

e passo 11: para cada masica, formar um vetor de parametnoginco caracteristicas,
descrito no capitulo 4 como sendo o vetor de parametrosichejpo tipo;

e passo 12: treinar SVMs (tipo 2, descrito no capitulo 4) cemeatores de parametros das
masicas reservadas para treinamento;

e passo 13: testar a classificacao de cada um dos vetoresaaegians das masicas reser-
vadas para teste.
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3.4.4 Algoritmo referente a Tabela 4.4.

e passo 1: separar a base de dados entre “musicas para gatodm“masicas para teste”;
e passo 2: extrair os dados brutos dos arquivos (musicas);

e passo 3: normalizar as amostras dos arquivos;

e passo 4: separar as amostras em janelas de 1024 amostrasnegda

e passo 5: aplicar a DWT em cada janela;

e passo 6: calcular a entropia baseadanaveletde cada janela;

e passo 7: calcular a média das entropias;

e passo 8: calcular o desvio-padrao das entropias;

e passo 9: encontrar o maior valor de entropia;

e passo 10: encontrar o menor valor de entropia;

e passo 11: calcular as diferencas entre as entropias dagarneinhas, armazenando o
maior valor;

e passo 12: para cada masica, formar um vetor de parametnoginico caracteristicas,
descrito no capitulo 4 como vetor de parametros do segijato

e passo 13: treinar SVMs (tipo 2, descrito no capitulo 4) cemeatores de parametros das
masicas reservadas para treinamento;

e passo 14: testar a classificacao de cada um dos vetoresaaegheos das masicas reser-
vadas para teste.
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3.4.5 Algoritmo referente a Tabela 4.5.

e passo 1: separar a base de dados entre “musicas para gabodm“musicas para teste”;
e passo 2: extrair os dados brutos dos arquivos (musicas);

e passo 3: normalizar as amostras dos arquivos;

e passo 4: separar as amostras em janelas de 1024 amostrasnzada
e passo 5: calcular a dimensao de fractal de cada janela;

e passo 6: aplicar a DWT em cada janela;

e passo 7: calcular a entropia baseadanaveletde cada janela;

e passo 8: calcular as médias das entropias;

e passo 9: calcular o desvio-padrao das entropias;

e passo 10: encontrar o maior valor de entropia;

e passo 11: encontrar o menor valor de entropia;

e passo 12: calcular as diferencas entre entropias de gavielahas, armazenando o maior
valor;

e passo 13: para cada masica, formar um vetor de parameirsseis caracteristicas,
descrito no capitulo 4 como vetor de parametros do segiijmalcom alteracao;

e passo 14: treinar as SVMs (tipo 2, descrito no capitulo #) os vetores de parametros
das masicas reservadas para treinamento;

e passo 15: testar a classificacao de cada um dos vetoresaaegheos das masicas reser-
vadas para teste.
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3.4.6 Algoritmo referente as Tabelas 4.6 e 4.7.

e passo 1: separar a base de dados entre “musicas para gatodm“masicas para teste”;
e passo 2: extrair os dados brutos dos arquivos (musicas);

e passo 3: normalizar as amostras dos arquivos;

e passo 4: separar as amostras em janelas de 1024 amostrastzgda

e passo 5: calcular a lacunaridade de cada janela;

e passo 6: calcular a média das lacunaridades;

e passo 7: calcular o desvio-padrao das lacunaridades;

e passo 8: encontrar o maior valor de lacunaridade;

e passo 9: encontrar o menor valor de lacunaridade;

e passo 10: calcular as diferencgas entre lacunaridadeséelgavizinhas, armazenando o
maior valor;

e passo 12: aplicar a DWT em cada janela;

e passo 13: calcular a entropia baseadanawveletde cada janela;
e passo 14: calcular a média das entropias;

e passo 15: calcular o desvio-padrao das entropias;

e passo 16: encontrar o maior valor de entropia;

e passo 17: encontrar o menor valor de entropia,

e passo 18: calcular as diferencas entre entropias de gavielahas, armazenando o maior
valor;

e passo 20: para cada musica, formar um vetor de parameirosdez caracteristicas,
descrito no capitulo 4 como vetor de parametros do tertiio;

e passo 21: treinar os GMMs com os vetores das masicas ressrpara treinamento;

e passo 22: testar a classificacao de cada um dos vetoresaaegheos das masicas reser-
vadas para teste.



62



63

Capitulo 4

Resultados

Este capitulo descreve os resultados obtidos com as diey@rquiteturas propostas, compro-
vando o sucesso do sistema.

A primeira tabela (Tabela 4.1) mostra a classificacaodahtitiizando entropias extraidas no
dominio do tempo e classificador baseado em SVM sendo eluss@bre todas as classes.
Pouco treinamento possibilitou bons resultados, mas dememnaira geral, utilizando também
entropia no tempo, a Tabela 4.2 mostra que o classificadeatla®em SVMs treinadas apenas
com suas classes apresentam maior acuracia. Com 30% dadvakeutilizada para treina-
mento, 13 dos 2bluesforam corretamente classificados, assim como 15 das XMicdase 20
das 2llounge

Este fato pdde ser confirmado também com as entropiasdadgnao dominio do tempo-
frequéncia. A Tabela 4.3 mostra resultados piores em cagpa com a Tabela 4.4, cujos re-
sultados foram obtidos justamente com o segundo tipo déteigra de SVM mencionado no
capitulo anterior. Neste cenario, com apenas 10% da lkagado como treinamento, 23 dos
27 bluesforam corretamente classificados, assim como 24 das 2tasudissicas e também
24 das 271ounge

O melhor cenario utilizando entropias e SVMs foi aquele & as parametros foram
extraidos no tempo-frequéncia (entropia baseadavanelej e uma SVM treinada para cada
estilo em questao (Tabela 4.4). Numa tentativa de mellznaia mais a acuracia, foi adicio-
nada ao vetor de parametros a dimensao de fractal como wonetemento, mas a Tabela 4.5
mostra que tal medida nao apresentou melhorias no sistema.

A Ultima arquitetura testada, que utiliza classificad@da@o em GMMs, entropia ba-
seada emvavelete lacunaridade, apresentou também alto grau de clasaificiste esquema
foi testado nas duas bases. A tabela 4.6 mostra os resutefdoentes a colecao com 4 estilos
brasileiros, e a tabela 4.7 a classificacao obtida utitivea base com 3 estilos.
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Tabela 4.1: Classificacao obtida utilizando entropia extraida moge e arquitetura de SVM do tipo 1,
como descrito no texto. Na primeira e na segunda coluna @aoese, respectivamente, a
porcentagem da base e o nimero de misicas de cada edititedas para fins de treino e
de teste. Os valores em negrito correspondem as situagdgsie ocorreram os melhores

Tabela 4.2: Classificacao obtida utilizando entropia no tempo e dflaagor com segundo tipo de arqui-
tetura de SVM.

resultados.

Treino Teste Blues | Classica| Lounge
10% (3) | 90% (27)| 77,8% | 926% | 51,8%
20% (6) | 80% (24)| 91.8% | 83.3% | 33.3%
30% (9) | 70% (21)| 80,9% | 80,9% | 47.6%
40% (12)| 60% (18)| 722% | 722% 50%
50% (15)| 50% (15)| 80% | 733% | 86.8%
60% (18)| 40% (12)| 583% | 66.8% 50%
70% (21)| 30% (9) | 88,9% | 88,9% | 66.8%
80% (24)| 20% (6) | 50% | 333% | 16.8%
90% (27)| 10% (3) | 66.8% | 66.8% 0%

Treino Teste Blues | Classica| Lounge
10% (3) | 90% (27)| 37% | 92.6% | 85.2%
20% (6) | 80% (24)| 37.5% | 792% | 66.7%
30% (9) | 70% (21)| 61, 9% | 714% | 95.2%
40% (12)| 60% (18)| 611% | 83.3% | 94.5%
50% (15)| 50% (15)| 46.8% | 93.3% 60%
60% (18)| 40% (12)| 33.3% | 83.3% | 418%
70% (21)| 30% (9) | 33.3% | 100% | 445%
80% (24)| 20% (6) | 50% | 100% 50%
90% (27)| 10% (3) | 333% | 66.8% | 100%
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Tabela 4.3: Classificacdo obtida utilizando valores de entropia aédtrs no tempo-frequéncia e
classificacdo baseada no primeiro tipo de arquiteturavid. S

Treino Teste Blues | Classica| Lounge
10% (3) | 90% (27)| 51,8% | 85.2% | 92.6%
20% (6) | 80% (24)| 66.8% | 66.8% | 79.2%
30% (9) | 70% (21)| 85.8% | 47.6% | 61,9%
40% (12)| 60% (18)| 66.8% | 83.3% | 611%
50% (15)| 50% (15)| 66.8% | 733% | 533%
60% (18)| 40% (12)| 583% | 66.8% | 66.8%
70% (21)| 30% (9) | 100% | 66.8% | 77.8%
80% (24)| 20% (6) | 100% | 66.8% 50%
90% (27)| 10% (3) | 100% | 66.8% | 100%

Tabela 4.4: Classificacao obtida utilizando valores de entropiaagdtrs no tempo-frequéncia e classi-
ficador com segundo tipo de arquitetura de SVM. Esta tabeksapta o melhor resultado
para a colecao de 3 géneros. Notar, na primeira linhapqueo treinamento possibilitou

uma o6tima classificagao.

Treino Teste Blues | Classica| Lounge | Acuracia geral
10% (3) | 90% (27)| 85.1% | 88,8% | 88,8% 87.57%
20% (6) | 80% (24)| 792% | 66.8% | 79.2% 75.07%
30% (9) | 70% (21)| 80,9% | 85.8% | 85.8% 84.17%
40% (12)| 60% (18)| 722% | 88,8% | 83.3% 81.44%
50% (15)| 50% (15)| 80% | 86.6% 80% 82.2%
60% (18)| 40% (12)| 83.3% | 91.8% | 83.3% 86.14%
70% (21)| 30% (9) | 77.8% | 88,8% | 77.8% 8147%
80% (24)| 20% (6) | 100% | 66.8% 50% 7227%
90% (27)| 10% (3) | 100% | 66.8% | 100% 88.94%
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Tabela 4.5: Novo parametro adicionado, a dimensao de fractal calautes dominio do tempo. Entro-
pias extraidas no tempo-frequéncia e classificador Haseasegunda arquitetura de SVM.

Treino Teste Blues | Classica| Lounge
10% (3) | 90% (27)| 66.8% | 66.8% | 96.3%
20% (6) | 80% (24)| 75% | 66.8% | 83.3%
30% (9) | 70% (21)| 76.2% | 76.2% | 90.5%
40% (12)| 60% (18)| 722% | 611% | 83.3%
50% (15)| 50% (15)| 86.6% | 86.6% | 100%
60% (18)| 40% (12)| 66.8% | 91.8% | 83.3%
70% (21)| 30% (9) | 66.8% | 100% | 77.8%
80% (24)| 20% (6) | 83.3% | 100% | 83.3%
90% (27)| 10% (3) | 100% | 100% | 100%

Tabela 4.6: Classificacao obtida utilizando o terceiro tipo de veterpdrametros, com entropia e la-
cunaridade. Nestes testes o classificador utilizado foi dMGWeste com a colecao de 4

estilos.

Treino | Teste| Axé | Bossa| Forr6 | Samba | Acuracia geral
6 14 | 7143% | 100% | 7143% | 35.72% 69.65%
10 10 90% | 90% | 90% 30% 75%

12 8 87.5% | 75% | 100% | 50% 7813%

Tabela 4.7: Ultimo teste. Entropia baseada em wavelet em conjunto conmé&idade como parametros
para classificacao baseada em GMM. Teste com a colecaestdos.

Treino | Teste| Blues | Classica| Lounge | Acuréacia geral
4 21 | 7143% | 333% | 90.48% 65.07%
8 17 | 647% | 8824% | 8824% 80.39%
10 15 80% 80% 93.3% 84.44%
15 10 80% 80% 100% 86.67%
20 5 80% 100% 100% 93.33%
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Finalmente, a Tabela 4.8 mostra um comparativo entre osdojantos' testados, com
aproximadamente 30% da base de dados sendo utilizada ade fireinamento. Ja na Tabela
4.9 encontra-se o melhor resultado geral obtido com cadaimton As Tabelas 4.10, 4.11 e
4.12 representam as matrizes de confusao dos resultatidssotestes casos.

E importante ressaltar que os resultados obtidos sao wed@mmié 5 rodadas de testes,
alternando quais musicas das colectes foram utilizpdes fins de treinamento e de testes,
procedimento denominadwoss-validation

Tabela 4.8: Comparativo entre os conjuntos de testes propostos. No&apara um treinamento uti-
lizando aproximadamente 30% da base o conjunto 1 apresetit@nes resultados que o
conjunto 1*. No entanto, aumentando para 40% o treinamantd*eo resultado & supe-

rado.
Conjunto | Numero de estilos| % da base nos testes Acuracia geral
1 3 30% 84.17%
2 4 30% 69.65%
1* 3 32% 80.39%
1* 3 40% 84.44%

Tabela 4.9: Comparativo entre 0os conjuntos propostos no trabalho. ddeksultado geral obtido em
cada caso. Para o primeiro conjunto (SVMs), 10% da baseiligagta para treino. No caso
do segundo conjunto (GMMSs), o treinamento foi realizado 68% da base de dados. No
conjunto 1*, treinamento com 80% da base. Notar que tremantbnjunto 1 com 80% da
base o resultado piora em relacao ao treinamento destaor@mjunto com 10% da base.

Conjunto | Namero de estilos| % da base nos testes Acuracia geral
1 3 10% 87.56%
2 4 60% 7813%
1 3 80% 72.27%
1* 3 80% 93.33%

10 conjunto 1 representa a base de dados com 3 ediiloss(classicalounge, entropia, classificador SVM. O
conjunto 2 representa a base com 4 estilos brasileirogmatiacunaridade, e GMMs. O conjunto 1* representa
a base de dados do conjunto 1, mas utilizando os parametpasde classificador do conjunto 2.
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Tabela 4.10:Matriz de confusao referente ao melhor cenario obtido ootonjunto 1. Notar o baixo
valor dos elementos fora da diagonal principal.

Confusao | Blues | Classica| Lounge
Blues 17 1 3
Classica| O 18 3
Lounge 3 0 18

Tabela 4.11:Matriz de confusao referente ao melhor cenario obtido camonjunto 1*. Notar que neste
caso apenas um elemento fora da diagonal principal namé nu

Confusao | Blues | Classica| Lounge
Blues 4 0 1
Classica| O 5 0
Lounge 0 0 5

Tabela 4.12:Matriz de confusao referente ao melhor cenario obtido oatonjunto 2. Neste cenario,
nenhum elemento da coluna referente ao género “sambdbé nu

Confusdo | Axé | Bossa| Forr6 | Samba
Axeé 7 0 0 1
Bossa 0 6 0 2
Forro 1 0 6 1
Samba 0 2 2 4

A matriz de confusao ideal possui os elementos da diagomadipal com valores os
maiores possiveié e todos 0s outros elementos nulos. De uma maneira geralsaisacos
obtidos representam uma boa classificacao, uma vez qlenesrdos fora da diagonal principal
sao nulos ou de baixo valor.

2Neste caso, 0 valor maximo a ser representado & o nimendsieas de cada estilo testadas.
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Capitulo 5

Discus$io e concluses

O trabalho apresentou configuracdes a serem utilizadacfessificacao de sinais, mais pre-
cisamente, classificacao de géneros musi&iimportante ressaltar que a eficacia destes sis-
temas € observada analisando o conjunto de ferramentas, @nhparametros utilizados nunca
sao analisados separadamente da arquitetura de clagsfidam outras palavras, fixando um
esquema de classificacao, podemos dizer qual tipo denptid & mais interessante em con-
junto com o0 mesmao.

A divisao do audio em janelas permite uma analise pormesaa dos arquivos, ao
invés de examinar o sinal como um todo. Janelas menoresl@@/amostras de audio (ou de
coeficientesvavele}, mostraram ser mais eficientes para fins de classificacé&icat do que
as janelas com 2048 amostras. Pelo principio da inceljgezelas menores propiciam melhor
resolucao no tempo, possibilitando uma melhor analisetdinsientes. Em contrapartida, ja-
nelas maiores apresentam melhor resolucao nas fre@ségresentes, em detrimento da nocao
temporal. Pode ser que, para a tarefa de classificacaendeag, o primeiro caso melhor dife-
rencie as classes, uma vez que janelas de 2048 amostrgsragerdaram bons resultados.

SVMs e GMMs foram testadas. Com apenas 3 estilos possage®/Ms mostraram-se
eficientes na classificacao. Na literatura, & confirmatiiamde que SVMs sao extremamente
eficientes para separar uma classe de outra, sao otingssfickdores binarios. No entanto,
com 4 estilos em prova, mais similares (ao menos intuitivae)entre si, a classificagao apre-
sentada nao retornou bons resultados. O treinamento des $\fealizado ensinando o que
representa uma classe, sendo que todas as outras clagsesofica a outra possibilidade. Con-
forme aumenta o numero de géneros possiveis, os dadosathaa-se e a margem dos vetores
suporte vai diminuindo, gerando erros na classificacae@ ressalva de que o segundo tipo
de arquitetura testada para a SVM nao funciona baseadatereveée suporte, mas sim como
uma fung@o que escolhe a maxima fungao de transfexéntre aquela de cada estilo.

Esta abordagem torna-se interessante pois no caso derensiassificador sobre o que
nao € o seu estilo, novos exemplos que nao sao estileaprente mencionados geram con-
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fusao na classificacao, uma vez que dados semelhantss@®sao foram mapeados. Desta
maneira, considerar a maximizacao da funcao de tregrgf@, ou fungcao objetivo, vai de en-
contro com escolher qual género mais se assemelha com caalaxemplo testado.

Os GMMs entraram entao como uma tentativa de melhorar sifitagao, e apresenta-
ram 6timos resultados, possibilitando uma boa class#izpara a colecao de 4 estilos e melho-
rando ainda mais a acuracia na classificacao das migadaase com 3 estilos. GMMs geral-
mente apresentam bons resultados pois utilizar um confleng@ussianas, cada uma com suas
caracteristicas (média, desvio-padrao, matriz der@weia), possibilita uma aproximacao mais
suave e precisa da distribuicao do fendbmeno que se dasaljgar. Alem disso, os fendmenos
naturais geralmente obedecem a um padrao de gaussiamentando a chance de que uma
modelagem por curvas de Gauss apresente alto grau de seo@atioan o fendbmeno sob analise.
Para sinais aleatorios, de fato, o teorema do limite clemtoatra que a distribuicao obedece a
padrdes de gaussianas.

Nos testes com a colecao de 3 estilos de misicas o sie#loirra utilizado para a
extracao dos parametros, mas a literatura sugere dismuépenas alguns trechos especificos
da musica a ser classificada nao s6 nao atrapalha aficias&o, como também a melhora. A
justificativa pode vir do fato de que ha um intervalo de terpam que as masicas alcancem
sua mensagem principal, sua parte mais importante. Emsopélavras, a introducao pode
apresentar longos trechos de preparacao para a musi@stpuse construindo, e quando isso
ocorre, 0 género daquele trecho pode desviar do génearomal. O mesmo vale para o final
das masicas, que pode ser interpretado como um trecho denfeato da “historia que foi
contada”. Desse ponto de vista (ou de escuta) & inclusilleomevitar basear a classificacao
nesses trechos iniciais e finais.

Entretanto, muitos afirmam que as masicas, quando atingarpa&cao central, mu-
dam de estilo. Esse trecho em que ocorre a mudanca € cdaleeno “outro” na estrutura das
musicas. Este fato realmente acontece, mas da forma cotastes foram realizados, a saber,
utilizando os dois quartos centrais, a presenca do “outreando ocorre, dilui-se em meio a
dois quartos da musica.

Relembrando, o calculo da dimensao do fractal pode seraaipl a estruturas que na
verdade nao sao fractais. No entanto, o fato de essa me#@ladter ajudado na classificacao
pode estar sugerindo que a FD dos sinais musicais, a pgonta pouco sobre o género em
questao, ou ainda, que independentemente do quanto faka @® géneros, fala aproximada-
mente o0 mesmo sobre todos. Uma futura rodada de testesindiizntropia, lacunaridade e
dimensao de fractal pode julgar se a FD nao & um bom parduaneer utilizado na classificacao
de audio, uma vez que as duas medidas de geometria fractakeapadas neste trabalho, jun-
tamente, descrevem muito bem sinais de imagénir.nportante ressaltar que existem varios
métodos para o calculo da FD, cada um apropriado para uxaedi@avalores, e box-counting



71

utilizado neste trabalho, & adequado.

Ja a lacunaridade mostrou ser um bom parametro paraauxdliclassificacao. Sua
inclusao no vetor de parametros elevou o nivel de acerttid os 4 estilos brasileiros) apro-
ximadamente de 60% para 78%. A lacunaridade, juntamenteactimensao de fractal, des-
creve a textura de um sinal analisa&oposs’lvel gue os diferentes estilos musicais apresentem
distribui¢cdes de informacao bem definidas para cadk ggbis & justamente esse o0 ponto da
analise de lacunaridade.

A entropia baseada emavelef logo nos primeiros testes, apenas com 3 estilos, mos-
trou 6timos resultados de classificacao. Isso leva ayjaediferentes géneros musicais possuem
diferentes padrdes de informacao, do ponto de vista dagripamento e dinamica, uma vez
que assim foi definido o calculo das entropias nesse trapdiferentemente da forma classica.
A WBE ja é amplamente utilizada em anélise de sinais deoelecefalograma e sinais de voz
para reconhecimento de locutor e de deteccao de patslongitaringe. Os resultados obtidos
neste trabalho sugerem que mais trabalhos e estudos ndeas@zais musicais devem ser re-
alizados com essa ferramenta, e que varia¢gdes na formhateeaentropia também devem
ser testadas, pois a quantidade de informacao que umoetransmite &€ uma rica fonte de
informacao sobre o mesmo.

A familia Haar, utilizada neste trabalho, & a mais simples familias de ondaletas.
As waveletgdessa familia constituem filtros de apenas 2 coeficiensesdd&assim, o resultado
de filtragens a partir destas funcdes € pobre e apresddtae interferéncias das janelas adja-
centes. No entanto, € justamente esta interferénciaogua ¢ssa familia interessante para esta
aplicacao, uma vez que a principal informacao estainantica temporal do sinal, e nao na
perfeita resposta em frequéncia.

E importante ressaltar que a entropia utilizada como peiranmeste trabalho nao &
aquela proposta por Shannon, que & baseada na probabiligadcorréncia dos simbolos
possiveis, sendo que simbolos mais improvaveis geraminfiarmacao. A entropia no sistema
agui proposto para classificacao nao considera as plolaales, mas sim a energia normalizada
de trechos do sinal em questao, analisando assim sududichio em termos do agrupamento
da sua dinamica.

Finalizando, uma analise geral dos nimeros obtidos mgsie utilizando a SVM do
primeiro tipo (Tabela 4.1), 20% de treinamento ja propmrou resultado excelente pdnlaese
classica, e que com 50% de treinamento, 0 que ainda @aekiproporciona boa classificacao
também parédoungeem conjunto com os demais géneros. Ja com o segundo tipquitetura
de SVM (Tabela 4.2), um treino com cerca de 30% da base tamizstnou resultados bastante
promissores.

As matrizes de confusao refentes a colecao com 3 eslitdze(as 4.10 e 4.11) mos-
tram que para estes estilos as poucas classificacOesgtasoaconteceram entrkiese lounge
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Isso pode decorrer do fato que a mUsica classica explasantinamica em relacao aos outros
dois géneros, e a analise da dinamica & justamente o \WREarealiza. Sendo assirbluese
loungeestariam se confundindo por suas dinamicas situarem-segama faixa. Em relacao a
colecao de misicas brasileiras, a Tabela 4.12 mostréogios os géneros foram confundidos
com o samba em alguns casos, e que 0s sambas testados tawdarodnfundidos com outros
estilos. A matriz parece mostrar que, da perspectiva desamta dinamica nas diferentes faixas
do espectro estes géneros se influenciam e se referenciam.

De forma geral, parametros extraidos no dominio temeguencia (Tabela 4.3) mos-
tram que o aumento no treinamento nao proporciona ganhgideyavel em acuracia com a
primeira arquitetura de SVM. Ja com a outra arquiterurd€lea4.4), percebe-se um padrao
bastante satisfatorio em termos de acuracia para ogéarésos envolvidos. Neste Ultimo caso,
a inclusao da dimensao de fractal como parametro (Tab®&)anao proporciona ganho signifi-
cativo, pelo contrario, mostra inadequacao em certegsa

Por fim, na arquitetura com o classificador GMM (Tabelas 4.6 pode-se observar
que o principal fator de destaque € o fato de que aléem deopigmarem uma consideravel
classificacao, nao ha indicios deerfitting uma vez que o aumento da base de treinamento nao
causa perda de acuracia.

Devido a dificuldade de obtencao de bases extensas, gdesletilizadas neste traba-
Iho sdo modestas, e fazem-se necessarias bases mararesgiaar mais testes de classificacao
e afirmar com maior margem de seguranca a eficiencia donsigteoposto. Fica como idéia
de trabalho futuro aplicar o sistema proposto nas basesdies divulgadas para disputas de
classificagao, como a base do ISMIRtérnational Symposium on Music Information Retri-
eval), para comparar diretamente o sistema com os melhoredhoshaa area. Tal resultado
complementara os subsidios para responder se entrgadmemnvavelete geometria fractal
(conceitos de auto-similaridade e distribuicao dos peslide informacgao) garantem uma boa
descricao de sinais musicais, ou se a exploracao demaftio musical € também necessaria.
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Apbéndice | - Melodia, harmonia, ritmo e tim-
re

Alguns termos utilizados em teoria musical, como melodartonia, ritmo, e timbre foram
mencionados ao longo do texto. Este apéndice contém ueva kxplicacao sobre cada um
desses termos.

Melodia
E uma sucesszo de notas musicais e de siIérEiaquele elemento musical que cantamos so-
zinhos ou assoviamos. A melodia possui um sentido ha obesgetsa na harmonia e no ritmo.

Harmonia

Acontece quando duas ou mais notas musicais soam simutieanga A harmonia se organiza
em acordes, que sao combinac¢des de notas, e obedece anedesestruturas e relacdes es-
pecificas. No entanto, tais regras podem ser quebradas.

Ritmo

Refere-se a colocacgao das notas no tempo, e como essas@ogdacionam com a pulsacao da
masica. A melodia e a harmonia organizam-se em funcadrdo.rA pulsacao €& a forma como
contamos o andamento da masica, por exemplo, batendo @ @&n ou mexendo a cabeca.

Timbre

E a caracteristica gue permite a distincao entre difesefontes sonoras. Se ouvirmos uma
guitarra tocando a mesma nota que um trumpete, o que nodbilitssiiferencia-las & o tim-
bre instrumental. Os dois instrumentos irao produzir asmas notas na frequéncia, mas com
caracteristicas sonoras distintas.
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Apéndice Il - MUsicas utilizadas nos testes

Blues

Crossroads Soundtrack, by Ry Cooder

e Crossroads

e Down In Mississippi

e Cotton Needs Pickin’

e Viola Lee Blues

e See You In Hell Blind Boy

e Nitty Gritty Mississippi

e He Made A Woman Out Of Me
e Feelin’ Bad Blues

e Willie Brown Blues

e Walkin’ Away Blues
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Atlantic Blues: Guitar

¢ Blind Willie Mctell - Broke Down Engine

e Mississipi Fred McDowell - Shake 'Em on Down
e John Lee Hooker - My Baby Don'’t Love Me

e Stick McGhee - Tall Pretty Woman

e Texas Johnny Brown - Blues Rock

e Texas Johnny Brown - There Goes The Blues
e Texas Johnny Brown - Bongo boogie

e Texas Johnny Brown - Two Bones and a Pick
e Chuck Norris - Let Me Know

e Guitar Slim - Down Through the Years

e Cornell Dupree - Okie Dokie Stomp

e Big Joe Turner - T. V. Mama

e Al King - Reconsider Baby

e Mickey Baker - Midnight Midnight

e Big Joe Turner - | Smell Trouble

e Al King - Why | Sing the Blues

e Al King - Crosscut Saw

¢ Al King - Born Under a Bad Sign

e Jr. John Hammond - Shake For Me

e Steve Ray Vaughan - Flood Down In Texas



M Usica chssica

Tchaikovsky

Regente: Yuri Simonov

O Quebra-Nozes, i@ Op. 71A

e Abertura

e Marcha

e O Chocolate

e O Cafée

e Ocha

e Trepak

e Dana dos Mirlitdes

e A Mae Cegonha e os Polichinelos
e Danca da Fada do Aclcar
e Valsa das Flores

e Pas-de-Deux

e Valsa Final e Apoteose
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Beethoven
Regente: Mark Emler

e Abertura "Egmont”op. 84

Sinfonia n. 6 emd maior op. 68 “Pastoral”

Erwachen heiterer Empfindungen bei der Ankunft auf dem Lande

Szene am Bach (Andante molto mosso)

Lustiges Zusammensein der Landleute (Allegro)

Gewitter, Sturm (Allegro)

Hirtengesang: Frohe und dankbare Gefhle nach dem Sturmagilito)



Bach

Violino: Jonathan Carney

e Tocata e Fuga em Ré Menor, BWV 565

e Cantata n 51,“Jauchzet Gott In Allen Landen”, BWV 51

e Cantata n 140, “Wachet Auf”, BWV 140

e Concerto de Brandenburgo n 4, BWV 1049 (I. Allegro)

e Aria na Corda Sol da Suite n 3, BWV 1068

e Concerto para Cravo n 1 em Ré Menor, BWV 1052 (I. Allegro)
e Cantata n 208, “Sheep May Safely Graze”, BWV 208

e Sute n 2 em Si Menor para Flauta, BWV 1067 - Polonaise
e Sute n 2 em Si Menor para Flauta, BWV 1067 - Minueto

e Sute n 2 em Si Menor para Flauta, BWV 1067 - Badinerie
e Cantata n 147, "Jesus Alegria dos Homens”, BWV 147

e Concerto de Brandenburgo n 2, BWV 1047(lll. Allegro Assai)
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Lounge

Compilag@o de ariosalbuns do Buddha Lounge

Roedelius - Poetry

e Gary Stadler with Stephanie - Dona Cre Tun
e Althea W. - Abo Daylight

e Opera To Relax - From Life 2 Life

e Drum N Space - The Audience

e David and Steve Gordon - Reverence

e Svensson - In the Move

e Marcator - What is Right

e Delago - Second Day

e Zingaia - Divine Flame

e Alquimia - Night of the Alebrijes

e Roedelius - Glass from Jasper

e Peter Mergener - Rain in Australia

e Achillea - Cape Porcupine

e Tya- Why

e Ginkgo Garden - One and Twain

e Nasser Kilada - Samah

e Tau - Touche’ (Sutra Edit)

e Hands Upon Black Earth - Bhajya Sahita

e David and Steve Gordon - Empowered (Club Remix)

e Stella Maris - Northern Lights



David Gordon - Mangoville

The Moontrane Conductors - In For The Night (Buddha Edit)
David and Steve Gordon - Descent to the Lowerworld

One At Last - Hamana Nale (Lotus Mix)

Althea W. - Sky Walk

Alcyone - Velvet Sutra

Jaya Lakshmi - Radha Pranam

Marcator - Necromantra

Opera To Relax - Upon the Temple Bell
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Bossa-Nova

Fogueira Tes - Bossa Nova

e Garota de Ipanema

e Amazonas

e Corcovado

e Nostalgia da bossa

e The gentle rain

e Agua de beber

e Batida diferente

e Days of wine and roses
e O barquinho

e Triste



Tom Maior

e Desafinado

e Estrada do sol

e O nosso amor

e Este seu olhar

e Eu sei que vou te amar
o Afelicidade

e Chega de saudade

e Modinha

e As praias desertas

e Janelas abertas
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Samba

Adoniran Barbosa

Tiro aoAlvaro

e Saudosa maloca
e Prova de carinho

e lracema

e Trem das onze

e Despejo na favela
e Samba do Arnesto
e As mariposas

¢ Vila Esperanca

e Samba italiano



Cartola

Disfarca e chora

Amor proibido

Siléncio de um cipestre
Peito vazio

As rosas nao falam

A cancao que chegou
Autonomia

Quem me vé sorrindo
Alvorada

Sim
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Vd

Axe

Asa deAguia - Ao vivo

e Dia Dos Namorados
e Oba Vou Passear

e Padang

e Leva Eu

e Cocobambu

e Porto Seguro

e Noronha

e Ficar com Voceé

e Sonho De Amor

e Na Bahia Ai Ai



E o Tchan - Do Brasil

e Ralando O Tchan (A Danca Do Ventre)
e Bambolé

e Mao Boba

e NegaVa

e Disque Tchan (AIE Tchan)

e Pot-Pourri (Sambas Da Bahia)

e | Love You

e De Bem Com A Vida

e Simbora, Neném (Olha A Lua, Alah)

e Tarde De Domingo
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Forro

Cavalo de Pau - Noda de @aj

e Deixa

e De Braco dado com a solidao
e Saudade de casa

e Passos na areia

e Meu cavalo de pau

e Ainda te quero

e Brincar de amar

e Dor da auséncia

e Seis cordas

e Juras de amor



Mastruz com Leite - Flor do Mamulengo

e Principio, meio e fim

e Se lembra coracao

e Meu bé-a-ba

e Jogo aberto

e Meeiro

e Somos Mastruz com Leite
e Rala coxa

e Flor do mamulengo

e Passeando pelo sertao

e Homem pequeno
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Apéndice Il - Codigos-fonte

Neste apéndice encontram-se os codigos-fonte utilzadste trabalho. Os programas refe-
rentes a extracao de parametros foram desenvolvidosaoebr com colaboracao de Rodrigo
Capobianco Guido. Os programas referentes aos classifesaglas bibliotecas para as funcdes
de transformadevaveletforam desenvolvidos por R.C. Guido.

O trabalho encontra-se dividido em varias etapas. Os gnogg para extracao de
parametros geram arquivos .txt com os dados que servedcethamento para o classifica-
dor. Da mesma maneira, primeiro extraem-se 0s parametroadh musica a ser classificada
para entao usa-los como dados de entrada no programasdéictgao.
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//bibliotecas de funcoes de transformada wavelet

T 11711 77777717777117777171117717
// PERMISSAO PARA USAR LIVREMENTE DESDE QUE CITADA A FONTE

// AUTOR: Prof. Dr. Rodrigo C. Guido

// guido@ifsc.usp.br

// IFSC/USP 2006

LTI 1777711777171771111111111711117

//wavelet.h

//bibliotecas de funcoes de transformada wavelet

#include<math.h>

const long qtd_max_col_matriz=4; //quantidade de colunas da matriz bidimensioanl, usada
apenas

//nas funcoes bidimensionais. Modificar isso, conforme a quantidade de colunas da matriz a ser
//usada no arquivo cpp. O valor 4 acima e' apenas um exemplo.

void transformada_wavelet(double* f, long n, int nivel, char ordem, double h[], int ch)
{

double *g=new double[ch];

for(int i=0;i<ch;i++)

{
gli]=h[ch-i-1];
if(i%2!=0)
gli]*=-1;
}
int cg=ch;
long j=0;
double* t = new double[n];
if(ordem=="n") // n de normal para wavelet

for(long i=0;i<n;i+=2) //trend
{
t[j1=0;
for(long k=0;k<ch;k++)
tj]+=f[(i+k)%n]*h[k];
j++;
}
for(long i=0;i<n;i+=2) //fluctuation
{
t[j]=0;
for(long k=0;k<cg;k++)
t[j]+=f[(i+k)%n]*g[k];

j++;
}

}

else // ide invertido para wavelet packet

{

for(long i=0;i<n;i+=2) //fluctuation
{
t[j]=0;
for(long k=0;k<cg;k++)

tjl+=f[(i+k)%n]*g[K];

j++;
}

for(long i=0;i<n;i+=2) //trend
{

t[j]=0;
for(long k=0;k<ch;k++)



//continuacao bibliotecas de funcoes de transformada wavelet

tj]+=f[(i+k)%n]*h[k];

j++;
}
}
for(long i=0;i<n;i++)
fli]=t[il;
nivel--;
n/=2;
delete(t);
if(nivel>0)
transformada_wavelet(&f{[0],n,nivel,ordem,h,ch);
}
[ e

void transformada_wavelet_packet(double* f, long n, int nivel, double h[], int ch)
{
long inicio=0;
long comprimento=n;
for(int i=1;i<=nivel;i++) // por exemplo, para nivel 5, vou chamar 5 vezes a fun?o de
tranasformada, cada vez em n?el 1.
{
inicio=0;
comprimento=(int)(n/pow(2,i-1));
for(int j=0;j<pow(2,i-1);j++)

if(j%2==0)
transformada_wavelet(&f[inicio],comprimento,1,'n',h,ch); // n de
ordem normal: primeiro passa-baixa e depois passa-alta
else
transformada_wavelet(&f[inicio],comprimento,1,'i',h,ch); //ide
invertido: primeiro passa-alta e depois passa-baixa
inicio+=comprimento;

void transformada_wavelet_inversa(double* f, long n, int nivel, char ordem, double h[], int ch)
{
double* g=new double[ch];
for(int i=0;i<ch;i++)

{

gli]=h[ch-i-1];

if(i%2!=0)

glil*=-1;
}

double* sfi=new double[ch];
for(int i=0;i<ch;i+=2)
sfi[i]=h[ch-2-i];
for(int i=0;i<ch;i+=2)
sfi[i+1]=g[ch-2-i];
int csfi=ch;

double *wfi=new double[csfi];
for(int i=0;i<ch;i+=2)

wfi[i]=h[ch-1-i];
for(int i=0;i<ch;i+=2)



//continuacao bibliotecas de funcoes de transformada wavelet

wfi[i+1]=g[ch-1-i];

long comprimento_do_subsinal=2*(long)((n)/(pow(2,nivel)));
double* subsinal=new double[comprimento_do_subsinal];
iflordem=="n") //normal
{
for(long i=0;i<comprimento_do_subsinal;i+=2)
{
subsinal[i]=f[(int)(i/2)];
subsinal[i+1]=f[(int)(i/2)+(int) (comprimento_do_subsinal/2)}];

}
}
else //i //invertido -> alguns casos da packet
{

for(long i=0;i<comprimento_do_subsinal;i+=2)

subsinal[i]=f[(int)(i/2)+(int) (comprimento_do_subsinal/2)];
subsinal[i+1]=f[(int)(i/2)];

}
}
long start;
if(comprimento_do_subsinal>=csfi)
{

if(comprimento_do_subsinal-csfi > 0)
start=(comprimento_do_subsinal-csfi)+2;

else
start=-(comprimento_do_subsinal-csfi)+2;

}
{

long comprimento_matricial_do_sinal=2;

while(comprimento_matricial_do_sinal<csfi)
comprimento_matricial_do_sinal+=comprimento_matricial_do_sinal;

start=comprimento_matricial_do_sinal-csfi+2;

else

}
for(long j=0;j<comprimento_do_subsinal;j+=2)
{
f[j]=0;
f[j+1]=0;
for(int k=0;k<csfi;k++)
{
f[j]+=sfi[k]*subsinal[(start+k)%(comprimento_do_subsinal}];
f[j+1]+=wfi[k]*subsinal[(start+k)%(comprimento_do_subsinal)];
}
start+=2;
}
nivel--;
delete(subsinal);
if(nivel>0)
transformada_wavelet_inversa(&f[0],n,nivel,ordem,h,ch);
}
[ [7mmmmmmmm oo

void transformada_wavelet_packet_inversa(double* f, long n, int nivel, double h[], int ch)

{



//continuacao bibliotecas de funcoes de transformada wavelet

long inicio=0;
long comprimento=n;
for(int i=nivel;i>=1;i--) // por exemplo, para nivel 5, vou chamar 5 vezes a fun?o de
tranasformada, cada vez em n?el 1.
{
inicio=0;
comprimento=(int)(n/pow(2,i-1));
for(int j=0;j<pow(2,i-1);j++)
{
if(j%2==0)
transformada_wavelet_inversa(&f[inicio],comprimento,1,'n',h,ch); // n
de ordem normal: primeiro passa-baixa e depois passa-alta
else
transformada_wavelet_inversa(&f[inicio],comprimento,1,'i',h,ch); // i
de invertido: primeiro passa-alta e depois passa-baixa
inicio+=comprimento;

void transformada_wavelet_bidimensional(double f[][qtd_max_col_matriz], long li, long ci, long n,
long m, int nivel, char ordem_|, char ordem_c, double h[], int ch)
{
double* vetor_linha=new double[m];
for(int i=li;i<li+m;i++)
{
for(int j=ci;j<ci+m;j++)
vetor_linhal[j-ci]=f[i][j];
transformada_wavelet(&vetor_linha[0],m,1,ordem_l,h,ch);
for(int j=ci;j<ci+m;j++)
f[i][j]=vetor_linhalj-ci];
}

double* vetor_coluna=new double[n];
for(int j=ci;j<ci+m;j++)
{
for(int i=li;i<li+n;i++)
vetor_coluna[i-li]=f[i][j];
transformada_wavelet(&vetor_coluna[0],n,1,ordem_c,h,ch);
for(int i=li;i<li+n;i++)
f[i][j]=vetor_coluna[i-li];

}

nivel--;
n/=2;
m/=2;
delete(vetor_linha);
delete(vetor_coluna);
if(nivel>0)
transformada_wavelet_bidimensional(f, li, ci, n, m, nivel, ordem_l, ordem_c,h,ch);

void transformada_wavelet_bidimensional_inversa(double f[][qtd_max_col_matriz], long li, long
ci, long n, long m, int nivel, char ordem_l, char ordem_c, double h[], int ch)

{



//continuacao bibliotecas de funcoes de transformada wavelet

long quantidade_de_linhas_da_submatriz=2*(long)((n)/(pow(2,nivel)));
long quantidade_de_colunas_da_submatriz=2*(long)((m)/(pow(2,nivel)));

double* vetor_linha=new double[quantidade_de_colunas_da_submatriz];
for(int i=li;i<li+quantidade_de_linhas_da_submatriz;i++)
{
for(int j=ci;j<ci+quantidade_de_colunas_da_submatriz;j++)
vetor_linhalj-ci]=f[i][j];
transformada_wavelet_inversa(&vetor_linha[0],quantidade_de_colunas_da_submatriz,1,
ordem_lLh,ch);
for(int j=ci;j<ci+quantidade_de_colunas_da_submatriz;j++)
f[i][j]=vetor_linhalj-ci];
}

double* vetor_coluna=new double[quantidade_de_linhas_da_submatriz];
for(int j=ci;j<ci+quantidade_de_colunas_da_submatriz;j++)

for(int i=li;i<li+quantidade_de_linhas_da_submatriz;i++)
vetor_coluna[i-li]=f[i][j];
transformada_wavelet_inversa(&vetor_coluna[0],quantidade_de_linhas_da_submatriz,1,
ordem_c,h,ch);
for(int i=lij;i<li+quantidade_de_linhas_da_submatriz;i++)
f[i][j]=vetor_colunal[i-li];

nivel--;
delete(vetor_linha);
delete(vetor_coluna);
if(nivel>0)
transformada_wavelet_bidimensional_inversa(f, li, ci, n, m, nivel, ordem_l, ordem_c,h,ch);

void transformada_wavelet_packet_bidimensional(double f[][qtd_max_col_matriz], long n, long
m, int nivel, double h[], int ch)

{

long inicio_da_linha;

long inicio_da_coluna;

long comprimento_da_linha;

long comprimento_da_coluna;

for(int k=1;k<=nivel;k++) // por exemplo, para nivel 5, vou chamar 5 vezes a fun?o de
transformada, cada vez em nZ?el 1.

{

inicio_da_linha=0;

inicio_da_coluna=0;

comprimento_da_linha=(int)(m/pow(2,k-1));
comprimento_da_coluna=(int)(n/pow(2,k-1));

for(int i=0;i<pow(2,k-1);i++)
{
inicio_da_coluna=0;
for(int j=0;j<pow(2,k-1);j++)



//continuacao bibliotecas de funcoes de transformada wavelet

{
if((1%2==0)&&(j%2==0))
transformada_wavelet_bidimensional(f,inicio_da_linha,
inicio_da_coluna, comprimento_da_linha,comprimento_da_coluna,1,'n','n",h,ch);
else if ((1%2==0)&&(j%2!=0))
transformada_wavelet_bidimensional(f,inicio_da_linha,
inicio_da_coluna, comprimento_da_linha,comprimento_da_coluna,1,'i','n",h,ch);
else if ((1%2!=0)&&(j%2==0))
transformada_wavelet_bidimensional(f,inicio_da_linha,
inicio_da_coluna, comprimento_da_linha,comprimento_da_coluna,1,'n’,'i',h,ch);
else
transformada_wavelet_bidimensional(f,inicio_da_linha,
inicio_da_coluna, comprimento_da_linha,comprimento_da_coluna,1,'i','i',h,ch);
inicio_da_coluna+=comprimento_da_coluna;

}

inicio_da_linha+=comprimento_da_linha;

void transformada_wavelet_packet_bidimensional_inversa(double f[][qtd_max_col_matriz], long
n, long m, int nivel, double h[], int ch)

{

long inicio_da_linha;

long inicio_da_coluna;

long comprimento_da_linha;

long comprimento_da_coluna;

for(int k=nivel;k>=1;k--)
{
inicio_da_linha=0;
inicio_da_coluna=0;

comprimento_da_linha=(int)(m/pow(2,k-1));
comprimento_da_coluna=(int)(n/pow(2,k-1));

for(int i=0;i<pow(2,k-1);i++)
{
inicio_da_coluna=0;
for(int j=0;j<pow(2,k-1);j++)
{
if((1%2==0)&&(j%2==0))
transformada_wavelet_bidimensional_inversa(f,inicio_da_linha,
inicio_da_coluna, comprimento_da_linha,comprimento_da_coluna,1,'n','n",h,ch);
else if ((1%2==0)&&(j%2!=0))
transformada_wavelet_bidimensional_inversa(f,inicio_da_linha,
inicio_da_coluna, comprimento_da_linha,comprimento_da_coluna,1,'i','n",h,ch);
else if ((1%2!=0)&&(j%2==0))
transformada_wavelet_bidimensional_inversa(f,inicio_da_linha,
inicio_da_coluna, comprimento_da_linha,comprimento_da_coluna,1,'n','i',h,ch);
else
transformada_wavelet_bidimensional_inversa(f,inicio_da_linha,
inicio_da_coluna, comprimento_da_linha,comprimento_da_coluna,1,'i','i'’,h,ch);
inicio_da_coluna+=comprimento_da_coluna;

}



//continuacao bibliotecas de funcoes de transformada wavelet

inicio_da_linha+=comprimento_da_linha;
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//Calculo da Entropia baseada em Wavelet (Wavelet based Entropy)
//Permissao para usar livremente desde que citada a fonte

//Autores:
//Rodrigo Capobianco Guido (guido@ifsc.usp.br)
//Antonio Jose Homsi Goulart ~ (antonio.goulart@usp.br)

#include<iostream.h>
#include<stdio.h>
#include<math.h>
#include<string.h>
#include "wavelet.h"

main(int argc,char* n[])

{

void modifica_dados_brutos(double* long);

short converte2de8paraldel6(unsigned char, unsigned char);

FILE* fw=fopen("/Users/AntonioJHG/Desktop/treinamento.txt","a"); //escolher destino
fclose(fw);

for(int k=1;k<argc;k++)

{
FILE* fr;

if(((fr=fopen(n[k],"rb"))!=NULL) )
{

struct

unsigned char riff[4];
unsigned int len;
} riff_header;
fread(&riff_header,sizeof(riff_header),1,fr);

cout<<"\nArquivo do tipo:
"<<riff_header.riff[0]<<riff_header.riff[1]<<riff_header.riff[2]<<riff_header.riff[3];
cout<<"\nTamanho excluindo header: "<<riff_header.len;

T 117711 7771771777171177117171171111171111111177

unsigned char wave[4];
fread(&wave,sizeof(wave),1,fr); //////

cout<<"\nSub-Tipo: "<<wave[0]<<wave[l]<<wave[2]<<wave[3];

T 7777771777771177117171171117771171111777

struct
{

unsigned char id[4];
unsigned int len;
} riff_chunk;
fread(&riff_chunk,sizeof(riff_chunk),1,fr);

cout<<"\nldentificador:
"<<riff_chunk.id[0]<<riff_chunk.id[1]<<riff_chunk.id[2]<<riff chunk.id[3];
cout<<"\nComprimento do chunk apos header: "<<riff chunk.len;



//continuacao Calculo da Entropia baseada em Wavelet (Wavelet based Entropy)

T 01711711777 1777777771171177711717117711711111711777

struct
{

unsigned short formattag;
unsigned short numberofchannels;
unsigned int samplingrate;
unsigned int avgbytespersecond;
unsigned short blockalign;
} wave_chunk;
fread(&wave_chunk,sizeof(wave_chunk),1,fr);

//tratamento de uma excessao que costuma aparecer em alguns arquivos wav...
O correto seriam 16 bytes, as vezes aparecem 18 ou mais...
if(riff_chunk.len>16)

{
unsigned char excesso;
for(int i=0;i<riff_chunk.len-16;i++)
{
fread(&excesso,sizeof(excesso),1,fr);
}
}

//fim do tratamento da excess?
cout<<"\nCategoria do formato: "<<wave_chunk.formattag;
cout<<"\nNumero de canais: "<<wave_chunk.numberofchannels;
cout<<"\nTaxa de amostragem: "<<wave_chunk.samplingrate;
cout<<"\nMedia do num. de bps: "<<wave_chunk.avgbytespersecond;
cout<<"\nAlinhamento do bloco em bytes: "<<wave_chunk.blockalign;

T 11171177777 17717711771711171111117111117117111711111

if(wave_chunk.formattag==1) //PCM
{
int resolucao=(wave_chunk.avgbytespersecond *
8)/(wave_chunk.numberofchannels * wave_chunk.samplingrate);
cout<<"\nResolucao: "<<resolucao;

struct
{
unsigned char data[4];
unsigned int chunk_size;
} header_data_chunk;

fread(&header_data_chunk,sizeof(header_data_chunk),1,fr);

cout<<"\nldentificacao:
"<<header_data_chunk.data[0]<<header_data_chunk.data[1]<<header_data_chunk.data[2]<<hea
der_data_chunk.data[3];

cout<<"\nTamanho do chunk de dados:
"<<header_data_chunk.chunk_size;

cout<<"\nNumero de frames para amostrar:
"<<header_data_chunk.chunk_size/wave_chunk.blockalign;

long
tamanho_da_janela=header_data_chunk.chunk_size/wave_chunk.blockalign;

cout<<"\nTamanho da janela: "<<tamanho_da_janela;



//continuacao Calculo da Entropia baseada em Wavelet (Wavelet based Entropy)

if((resolucao==8) && (wave_chunk.numberofchannels==1))

unsigned char waveformdata;
double* amostras_no_tempo = new
double[tamanho_da_janela];
for(long i=0;i<tamanho_da_janela;i++)
{
fread(&waveformdata,sizeof(waveformdata),1,fr);
amostras_no_tempo[i]=(double)waveformdata;

modifica_dados_brutos(&amostras_no_tempo[0],tamanho_da_janela);

}

else if((resolucao==8) && (wave_chunk.numberofchannels==2))

{

unsigned char waveformdata_right;

unsigned char waveformdata_left;

double* amostras_no_tempo_left = new
double[tamanho_da_janela];

double* amostras_no_tempo_right = new
double[tamanho_da_janela];

for(long i=0;i<tamanho_da_janela;i++)

{

fread(&waveformdata_left,sizeof(waveformdata_left),1,fr);

fread(&waveformdata_right,sizeof(waveformdata_right),1,fr);

amostras_no_tempo_right[i]=(double)waveformdata_right;

amostras_no_tempo_left[i]=(double)waveformdata_left;

modifica_dados_brutos(&amostras_no_tempo_left[0],tamanho_da_janela);

modifica_dados_brutos(&amostras_no_tempo_right[0],tamanho_da_janela);

}

else if((resolucao==16) && (wave_chunk.numberofchannels==1))

{

unsigned char waveformdata_lsb, waveformdata_msb;

double* amostras_no_tempo = new
double[tamanho_da_janela];

for(long i=0;i<tamanho_da_janela;i++)

{

fread(&waveformdata_lsb,sizeof(waveformdata_lsb),1,fr);
fread(&waveformdata_msb,sizeof(waveformdata_msb),1,fr);
amostras_no_tempo[i]=(double)converte2de8paraldel6(waveformdata_lsb,waveformd

ata_msb);

}



//continuacao Calculo da Entropia baseada em Wavelet (Wavelet based Entropy)

modifica_dados_brutos(&amostras_no_tempo[0],tamanho_da_janela);

}

else if ((resolucao==16) && (wave_chunk.numberofchannels==2))

{

unsigned char waveformdata_lsb_left, waveformdata_lsb_right,
waveformdata_msb_left, waveformdata_msb_right;

double* amostras_no_tempo_left = new
double[tamanho_da_janela];

double* amostras_no_tempo_right = new
double[tamanho_da_janela];

for(long i=0;i<tamanho_da_janela;i++)

{

fread(&waveformdata_lsb_left,sizeof(waveformdata_lsb_left),1,fr);
fread(&waveformdata_msb_left,sizeof(waveformdata_msb_left),1,fr);
fread(&waveformdata_lsb_right,sizeof(waveformdata_lsb_right),1,fr);
fread(&waveformdata_msb_right,sizeof(waveformdata_msb_right),1,fr);

amostras_no_tempo_left[i]=(double)converte2de8paraldel6(waveformdata_lsb_left,wa
veformdata_msb_left);

amostras_no_tempo_right[i]=(double)converte2de8paraldel6(waveformdata_lsb_right,
waveformdata_msb_right);
}

modifica_dados_brutos(&amostras_no_tempo_left[0],tamanho_da_janela);

modifica_dados_brutos(&amostras_no_tempo_right[0],tamanho_da_janela);

}
else
{
cout<<"Resolucao ou nmero de canais invalido(s)";
exit(0);
}
}
else
cout<<"FORA DO FORMATO PCM...";
fclose(fr);
}
else

cout<<"Arquivo nao existe ou nao pode ser aberto";
cout<<"\n\n\n";

short converte2de8paraldel6(unsigned char Isb, unsigned char msb)
{
return(((msb&0x80)>>7)*(32768) +
((msb&0x40)>>6)*(16384) +
((msb&0x20)>>5)*(8192) +



//continuacao Calculo da Entropia baseada em Wavelet (Wavelet based Entropy)

((msb&0x10)>>4)*(4096) +
((msb&0x08)>>3)*(2048) +
((msb&0x04)>>2)*(1024) +
((msb&0x02)>>1)*(512) +
((msb&0x01))*(256) +
((1sb&0x80)>>7)*(128) +
((1sb&0x40)>>6)*(64) +
((Isb&0x20)>>5)*(32) +
((1sb&0x10)>>4)*(16) +
((1sb&0x08)>>3)*(8) +
((1sb&0x04)>>2)*(4) +
((1sb&0x02)>>1)*(2) +

(1sb&0x01));
}
[ e
void modifica_dados_brutos(double* dados, long tamanho)
{
void realiza_processamento(double*long);
double maior=fabs(dados[0]);
for(long i=1;i<tamanho;i++)
if(fabs(dados[i])>maior)
maior=fabs(dados[i]);
for(long i=0;i<tamanho;i++)
dados[i]/=maior;
double* saida=new double[tamanho];
long j=0;
for(long i=0;i<tamanho;i++)
if(dados[i]!=0)
{
saida[j]=dadosJi];
j++;
}
for(long i=0;i<tamanho;i++)
dados[i]=saida[i];
tamanho=j-1;
realiza_processamento(dados,tamanho);
}
[ e
void realiza_processamento(double* dados, long tamanho)
{

FILE* f=fopen("/Users/AntonioJHG/Desktop/treinamento.txt","a"); //escolher destino
double ent, den;

double* vetor_ent =new double[(int)(tamanho/512) + 1];



//continuacao Calculo da Entropia baseada em Wavelet (Wavelet based Entropy)

double h[]={1/sqrt(2),1/sqrt(2)};

int ch=(int)(sizeof(h)/sizeof(double));

for (int inicio = 0; inicio < tamanho - 1024; inicio +=512) //incremento de 512 para
avancar janela por janela com sobreposicao de 50%

{

transformada_wavelet_packet(&dados[inicio],1024,10,h,ch);

den = 0;
for (long i = inicio; i < inicio + 1024; i++) //incremento de 1 em 1 para fazer
cada elemento dentro de cada janela

{
}

ent=0;
for (long i = inicio; i < inicio + 1024; i++)
{
if(dados[i]!=0)
ent = ent -
((pow(dados][i],2)/den)*log2(pow(dados[i],2)/den)); //calculo entropia
}

vetor_ent[inicio/512] = ent;

den = den + (dados[i]*dados[i]);

transformada_wavelet_packet_inversa(&dados[inicio],1024,10,h,ch);

double maior = fabs(vetor_ent[0]);
double menor = fabs(vetor_ent[0]);

double soma = 0;
double media;

for (long i=0; i<(int)(((tamanho-1024)/512)+1); i++)
{

if (fabs(vetor_ent[i])>maior)
maior = fabs(vetor_ent[i]);

if (fabs(vetor_ent[i])<menor)

menor = fabs(vetor_ent[i]);

soma = soma + vetor_ent[i];

}

media = soma/(int)(((tamanho-1024)/512)+1);

double soma_std = 0;
for (long i=0; i<(int)(((tamanho-1024)/512)+1); i++)
soma_std = soma_std + pow((media - vetor_ent[i]),2);



//continuacao Calculo da Entropia baseada em Wavelet (Wavelet based Entropy)

double desv_pad = sqrt(soma_std/(int)(((tamanho-1024)/512)+1));
double* delta_janelas = new double[(int)(((tamanho-1024)/512))];

for (long i=1; i<(int)(((tamanho-1024)/512)+1); i++)
{
delta_janelas[i] = fabs(vetor_ent][i] - vetor_ent[i-1]);
std::cout<<"\n"<<i<<"\t"<<delta_janelas][i];

}

double maior_deltas = fabs(delta_janelas[0]);
double menor_deltas = fabs(delta_janelas[0]);

for (long i=0; i<(int)(((tamanho-1024)/512)); i++)
{
if (fabs(delta_janelas[i])>maior_deltas)
maior_deltas = fabs(delta_janelas[i]);
if (fabs(delta_janelas[i])<menor_deltas)
menor_deltas = fabs(delta_janelas[i]);

}

fprintf(f,"%.5f,%.5f,%.5f,%.5f,%.5f,", media,desv_pad,maior,menor,maior_deltas);

fclose(f);
[ s
}
double log2 (double x)
{
return(log10(x)/log10(2));
}

i
T 1171777171177117111117117
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//calculo da lacunaridade e dimensao de fractal

#include<iostream.h>
#include<stdio.h>
#include<math.h>
#include<string.h>
#include "wavelet.h"

double lac(double*,int);
double box_counting(double*,int);

main(int argc,char* n[])

{

void modifica_dados_brutos(double*,int);
short converte2de8paraldel6(unsigned char, unsigned char);

FILE* fw=fopen("/Users/Antonio]JHG/Desktop/treinamento.txt","a");
fclose(fw);

for(int k=1;k<argc;k++)

{
FILE* fr;

if(((fr=fopen(n[k],"rb"))!=NULL) )
{

struct

unsigned char riff[4];
unsigned int len;
} riff_header;
fread(&riff_header,sizeof(riff_header),1,fr);

cout<<"\nArquivo do tipo:
"<<riff_header.riff[0]<<riff_header.riff[1]<<riff_header.riff[2]<<riff_header.riff[3];
cout<<"\nTamanho excluindo header: "<<riff header.len;

T 11777771 1777711777711177711117171117111111777

unsigned char wave[4];
fread(&wave,sizeof(wave),1,fr); //////

cout<<"\nSub-Tipo: "<<wave[0]<<wave[l]<<wave[2]<<wave[3];

T 11711771 7777771777171177117171177117771171111177

struct
{

unsigned char id[4];
unsigned int len;
} riff_chunk;
fread(&riff_chunk,sizeof(riff_chunk),1,fr);

cout<<"\nldentificador:

"<<riff_chunk.id[0]<<riff_chunk.id[1]<<riff chunk.id[2]<<riff_chunk.id[3];
cout<<"\nComprimento do chunk apos header: "<<riff chunk.len;

T 0111177117771 7777777717771777171717117711711177711777

struct
{

unsigned short formattag;



//continuacao calculo da lacunaridade e dimensao de fractal

unsigned short numberofchannels;
unsigned int samplingrate;
unsigned int avgbytespersecond;
unsigned short blockalign;
} wave_chunk;
fread(&wave_chunk,sizeof(wave_chunk),1,fr);

//tratamento de uma excessao que costuma aparecer em alguns arquivos wav...
O correto seriam 16 bytes, as vezes aparecem 18 ou mais...
if(riff_chunk.len>16)

{
unsigned char excesso;
for(int i=0;i<riff_chunk.len-16;i++)
{
fread(&excesso,sizeof(excesso),1,fr);
}
}

//fim do tratamento da excess?
cout<<"\nCategoria do formato: "<<wave_chunk.formattag;
cout<<"\nNumero de canais: "<<wave_chunk.numberofchannels;
cout<<"\nTaxa de amostragem: "<<wave_chunk.samplingrate;
cout<<"\nMedia do num. de bps: "<<wave_chunk.avgbytespersecond;
cout<<"\nAlinhamento do bloco em bytes: "<<wave_chunk.blockalign;

T 11177011 7777117717111771717171111117171117117111771117

if(wave_chunk.formattag==1) //PCM
{
int resolucao=(wave_chunk.avgbytespersecond *
8)/(wave_chunk.numberofchannels * wave_chunk.samplingrate);// pq nao bitssample
cout<<"\nResolucao: "<<resolucao;

struct
{
unsigned char data[4];
unsigned int chunk_size;
} header_data_chunk;

fread(&header_data_chunk,sizeof(header_data_chunk),1,fr);

cout<<"\nldentificacao:
"<<header_data_chunk.data[0]<<header_data_chunk.data[1]<<header_data_chunk.data[2]<<hea
der_data_chunk.data[3];

cout<<"\nTamanho do chunk de dados:
"<<header_data_chunk.chunk_size;

cout<<"\nNumero de frames para amostrar:
"<<header_data_chunk.chunk_size/wave_chunk.blockalign;

int
tamanho_da_janela=header_data_chunk.chunk_size /wave_chunk.blockalign;

cout<<"\nTamanho da janela: "<<tamanho_da_janela;
if((resolucao==8) && (wave_chunk.numberofchannels==1))

{

unsigned char waveformdata;



//continuacao calculo da lacunaridade e dimensao de fractal

double* amostras_no_tempo = new
double[tamanho_da_janela];
for(int i=0;i<tamanho_da_janela;i++)
{
fread(&waveformdata,sizeof(waveformdata),1,fr);
amostras_no_tempo[i]=(double)waveformdata;

modifica_dados_brutos(&amostras_no_tempo[0],tamanho_da_janela);

}

else if((resolucao==8) && (wave_chunk.numberofchannels==2))

{

unsigned char waveformdata_right;

unsigned char waveformdata_left;

double* amostras_no_tempo_left = new
double[tamanho_da_janela];

double* amostras_no_tempo_right = new
double[tamanho_da_janela];

for(int i=0;i<tamanho_da_janela;i++)

{

fread(&waveformdata_left,sizeof(waveformdata_left),1,fr);

fread(&waveformdata_right,sizeof(waveformdata_right),1,fr);

amostras_no_tempo_right[i]=(double)waveformdata_right;

amostras_no_tempo_left[i]=(double)waveformdata_left;

}

modifica_dados_brutos(&amostras_no_tempo_left[0],tamanho_da_janela);

modifica_dados_brutos(&amostras_no_tempo_right[0],tamanho_da_janela);

}

else if((resolucao==16) && (wave_chunk.numberofchannels==1))

{

unsigned char waveformdata_lsb, waveformdata_msb;

double* amostras_no_tempo = new
double[tamanho_da_janela];

for(int i=0;i<tamanho_da_janela;i++)

{

fread(&waveformdata_lsb,sizeof(waveformdata_lsb),1,fr);
fread(&waveformdata_msb,sizeof(waveformdata_msb),1,fr);
amostras_no_tempo[i]=(double)converte2de8paraldel6(waveformdata_lsb,waveformd

ata_msb);

}



//continuacao calculo da lacunaridade e dimensao de fractal

modifica_dados_brutos(&amostras_no_tempo[0],tamanho_da_janela);

}

else if ((resolucao==16) && (wave_chunk.numberofchannels==2))

{

unsigned char waveformdata_lsb_left, waveformdata_lsb_right,
waveformdata_msb_left, waveformdata_msb_right;

double* amostras_no_tempo_left = new
double[tamanho_da_janela];

double* amostras_no_tempo_right = new
double[tamanho_da_janela];

for(int i=0;i<tamanho_da_janela;i++)

{

fread(&waveformdata_lsb_left,sizeof(waveformdata_lsb_left),1,fr);
fread(&waveformdata_msb_left,sizeof(waveformdata_msb_left),1,fr);
fread(&waveformdata_lsb_right,sizeof(waveformdata_lsb_right),1,fr);
fread(&waveformdata_msb_right,sizeof(waveformdata_msb_right),1,fr);

amostras_no_tempo_left[i]=(double)converte2de8paraldel6(waveformdata_lsb_left,wa
veformdata_msb_left);

amostras_no_tempo_right[i]=(double)converte2de8paraldel6(waveformdata_lsb_right,
waveformdata_msb_right);

}

modifica_dados_brutos(&amostras_no_tempo_left[0],tamanho_da_janela);

modifica_dados_brutos(&amostras_no_tempo_right[0],tamanho_da_janela);

}
else
{
cout<<"Resolucao ou nmero de canais invalido(s)";
exit(0);
}
}
else
cout<<"FORA DO FORMATO PCM...";
fclose(fr);
}
else

cout<<"Arquivo nao existe ou nao pode ser aberto";
cout<<"\n\n\n";

short converte2de8paraldel6(unsigned char Isb, unsigned char msb)
{
return(((msb&0x80)>>7)*(32768) +
((msb&0x40)>>6)*(16384) +
((msb&0x20)>>5)*(8192) +
((msb&0x10)>>4)*(4096) +



//continuacao calculo da lacunaridade e dimensao de fractal

((msb&0x08)>>3)*(2048) +
((msb&0x04)>>2)*(1024) +
((msb&0x02)>>1)*(512) +
((msb&0x01))*(256) +
((1sb&0x80)>>7)*(128) +
((1sb&0x40)>>6)*(64) +
((Isb&0x20)>>5)*(32) +
((1sb&0x10)>>4)*(16) +
((1sb&0x08)>>3)*(8) +
((1sb&0x04)>>2)*(4) +
((1sb&0x02)>>1)*(2) +
(1sb&0x01));

void modifica_dados_brutos(double* dados, int tamanho)

{

void realiza_processamento(double*,int);

double maior=fabs(dados[0]);
for(int i=1;i<tamanho;i++)
if(fabs(dados[i])>maior)
maior=fabs(dados[i]);

for(int i=0;i<tamanho;i++)
dados[i]/=maior;

double* saida=new double[tamanho];
int j=0;
for(int i=0;i<tamanho;i++)
if(dados[i]!=0)
{
saida[j]=dadosJi];
j++;

}

for(int i=0;i<tamanho;i++)
dados[i]=saida[i];
tamanho=j-1;

realiza_processamento(dados,tamanho);

void realiza_processamento(double* dados, int tamanho)

{

FILE* f=fopen("/Users/AntonioJHG/Desktop/treinamento.txt","a");
double par, den;

double* vetor_par =new double[(int)(tamanho/512) + 1];



//continuacao calculo da lacunaridade e dimensao de fractal

for (int inicio = 0; inicio < tamanho - 10*1024; inicio += 512) //incremento de 512
para avancar janela por janela com sobreposicao de 50%
{

vetor_par[(int)(inicio/512)] = lac(&dados][inicio],1024); //quando quiser utilizar
box_counting comentar esa linha

//vetor_par[(int)(inicio/512)] = box_counting(&dados[inicio],1024);
//comentar linha de cima e abrir esta

}

double maior = fabs(vetor_par[0]);
double menor = fabs(vetor_par[0]);

double soma = 0;
double media;

for (int i=0; i<(int)(((tamanho-10*1024)/512)+1); i++)

if (fabs(vetor_par[i])>maior)
maior = fabs(vetor_par[i]);

if (fabs(vetor_par[i])<menor)
menor = fabs(vetor_par([i]);

soma = soma + vetor_parf[i];

}

media = soma/(int)(((tamanho-10*1024)/512)+1);

double soma_std = 0;
for (int i=0; i<(int)(((tamanho-10*1024)/512)+1); i++)
soma_std = soma_std + pow((media - vetor_par([i]),2);
double desv_pad = sqrt(soma_std/(int)(((tamanho-10*1024)/512)+1));
double* delta_janelas = new double[(int)(((tamanho-10*1024)/512))];

for (int i=1; i<(int)(((tamanho-10*1024)/512)+1); i++)
{

delta_janelas[i] = fabs(vetor_par][i] - vetor_par[i-1]);
std::cout<<"\n"<<i<<"\t"<<delta_janelas][i];

}

double maior_deltas = fabs(delta_janelas[0]);
double menor_deltas = fabs(delta_janelas[0]);

for (int i=0; i<(int)(((tamanho-10*1024)/512)); i++)



//continuacao calculo da lacunaridade e dimensao de fractal

{

if (fabs(delta_janelas[i])>maior_deltas)

maior_deltas = fabs(delta_janelas][i]);

if (fabs(delta_janelas[i])<menor_deltas)

}

menor_deltas = fabs(delta_janelas[i]);

fprintf(f,"%.5f,%.5f,%.5f,%.5f,%.5f,",media,desv_pad,maior,menor,maior_deltas);

fclose(f);

}

T 1117117711771 11771171717177
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double lac(double* x, int n)

{

double* s=new double[n];

for(int i=0;i<n;i++)

{ slil=x[il; }

double menor=s[0];
for(int i=1;i<n;i++)
if(s[i]J<menor)
menor=s[i];
for(int i=1;i<n;i++)
s[i]-=menor;

double maior=s[0];
for(int i=1;i<n;i++)
if(s[i]>maior)
maior=s[i];
for(int i=1;i<n;i++)
s[i]/=maior;

double media=0;

for(int i=0;i<n;i++)
media+=s[i];

media/=(double)(n);

for(int i=0;i<n;i++)

s[i]/=(double)(media);

for(int i=0;i<n;i++)
s[i]-=1;

for(int i=0;i<n;i++)
s[i]=fabs(s[i]);

media=0;

for(int i=0;i<n;i++)
media+=s[i];

media/=(double)(n);



//continuacao calculo da lacunaridade e dimensao de fractal

return(media);
} //aqui fecha a lac

[I171171177177171171171711711717117111171171111717
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double box_counting(double* p, int n)

{

double log2(double);

int bc(double*,int,int);

double* s = new double[n];
for(int i=0;i<n;i++)

slil=p[il;

double menor=s[0];
for(int i=1;i<n;i++)
if(s[i]<menor)
menor=s[i];

for(int i=0;i<n;i++)
s[i]-=menor;

double maior=s[0];
for(int i=1;i<n;i++)
if(s[i]>maior)
maior=s[i];

for(int i=0;i<n;i++)
s[i]=(s[i]/maior)*n;
//signal fits now inside a square

double*x = new double[(int)(log2(n))];
double*y = new double[(int)(log2(n))];

x[0]=n;

y[0]=1;

for(int i=1;i<(int)(log2(n));i++)
{
x[i]=(int) (x[i-1]/2.0);
y[i]=bc(s,n,(int) (x[i]));
}

for(int i=0;i<((int)(log2(n)));i++)
{
x[i]=log2(x[i]);
ylil=log2(yTi]);
}

double sx=0;

double sy=0;

double sxy=0;

double sx2=0;

for(int i=0;i<((int)(log2(n)));i++)
{



//continuacao calculo da lacunaridade e dimensao de fractal

sx+=Xx[i];

sy+=y[il;

sxy+=x[i]*y[i];

sx2+=x[i]*x[i];

}
return((-((sx*sy-((int)(log2(n)))*sxy)/(sx*sx-((int)(log2(n)))*sx2))));
}

I 17077711711777717117171117117171177
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int bc(double* v,int t,int q)

{

double maior;

double menor;

int c=0;

for(int i=0;i<(int)((double)t/(double)q);i++)

{

maior=v([0];

menor=v[0];

for(int j=i*q;j<(i+1)*q;j++)

{
if(v[j]>maior)
maior=v[j];
if(v[j]<menor)
menor=v[j];
}

c+=(maior-menor+1);

}
return(c);

}
HITTITII1T17771711711111171171111111111111177
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double log2(double x)

{
return(log10(x)/log10(2));
}

i
T 1171777171177117111117117
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//classificador SVM

#include "svm.h"

#include<math.h>

#include<iostream>

double svm(double* double*,int,double);

double dist(double* double*,int);
[TTT1707171777777171717171711177171717117171111717111711171
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neural_network::neural_network()

{

}
T 11711777 17777171717771171117171177

neural_network::~neural_network()

{

}
I111777777777777717177777717777717717777771771171771171117177111777
void neural_network::init(int n_i_n,int n_h_n,int n_o_n)

{

number_of_input_neurons=n_i_n;

number_of_hidden_neurons=n_h_n;

number_of_output_neurons=n_o_n;

a=new double[number_of_hidden_neurons];
b=new double*[number_of_hidden_neurons];
for(int i=0;i<number_of_hidden_neurons;i++)
b[i]=new double[number_of_input_neurons];
w=new double*[number_of_output_neurons];
for(int i=0;i<number_of_output_neurons;i++)
w([i]=new double[number_of_hidden_neurons];
for(int i=0;i<number_of_output_neurons;i++)
for(int j=0;j<number_of_hidden_neurons;j++)
wli][j]=0;
fis=new double*[number_of_hidden_neurons];
for(int i=0;i<number_of _hidden_neurons;i++)
fis[i]=new double[number_of_hidden_neurons];
}
[T117177770707771117717171717171117717171711111111711117171117

void neural_network::pass(double* input_signal, double* output_signal)

{

for(int i=0;i<number_of_output_neurons;i++)
{
output_signal[i]=0;
for(int j=0;j<number_of_hidden_neurons;j++)
output_signal[i]+=w[i][j]*svm(&input_signal[0],&b[j][0],number_of input_neurons,a[j]);
}

}

T 177771777 17777171117771171117171177

void neural_network::train(double* input_signal, double* desired_output_signal)
{
//non-supervised training
//centers
int k=0;
for(int i=0;i<number_of_hidden_neurons;i++)
{

for(int j=0;j<number_of_input_neurons;j++)



//continuacao classificador SVM

b[i][j]=input_signal[j+k];
k+=number_of_input_neurons;
}
//variances
double maior=0;
for(int i=0;i<number_of_hidden_neurons;i++)
for(int j=i;j<number_of hidden_neurons;j++)
if(dist(&b[i][0],&b[j][0],number_of_input_neurons)>maior)
maior=dist(&b[i][0],&b[j][0],number_of_input_neurons);

for(int i=0;i<number_of_hidden_neurons;i++)
ali]=maior;

//supervised training

//weights

std::cout<<"\n\n";

double* outs=new double[number_of_hidden_neurons];

double m;
int Icpivo;
int p;
for(int c=0;c<number_of_output_neurons;c++)
{
std::cout<<"\nNEURON "<<c;
p=0;
for(int i=0;i<number_of_hidden_neurons;i++)
{
for(int j=0;j<number_of_hidden_neurons;j++)
fis[i][j]=svm(&input_signal[p],&b[j][0],number_of_input_neurons,a[j]);
p+=number_of_input_neurons;
}
p=0;

for(int u=0;u<number_of_hidden_neurons;u++)

outs[u]=desired_output_signal[p+c];
p+=number_of_output_neurons;

}

maior=fis[0][0];
for(int i=0;i<number_of_hidden_neurons;i++)
{
for(int j=0;j<number_of _hidden_neurons;j++)
if(fis[i][j]>maior)
maior=fis[i][j];
for(int j=0;j<number_of_hidden_neurons;j++)
fis[i][j]/=maior;
outs[i]/=maior;

}

//escalonando o sistema

lcpivo=0;
do
{
for(int k=Icpivo;k<number_of_hidden_neurons-1;k++)

{
if (fis[lcpivo][lcpivo]==0)



//continuacao classificador SVM

m=0;
else
m=(-fis[k+1][Icpivo]/fis[lcpivo][lcpivo]);
for(int j=lcpivo + 1;j<number_of_hidden_neurons;j++)
fis[k+1][j]+=fis[Icpivo][j]*m;
fis[k+1][lcpivo]=0;
outs[k+1]+=outs[lcpivo]*m;
}
Icpivo++;
}while(lcpivo<number_of_hidden_neurons-1);

//solucao do sistema escalonado
for(int i=0;i<number_of_hidden_neurons;i++)
w|c][i]=outs[i];
if(fisinumber_of_hidden_neurons-1][number_of hidden_neurons-1]==0)
w][c][number_of _hidden_neurons-1]=0;
else
w/c][number_of_hidden_neurons-1]=outs[number_of _hidden_neurons-
1]/fis[number_of_hidden_neurons-1][number_of_hidden_neurons-1];
for(int i=(number_of_hidden_neurons-2);i>=0;i--)
{
for(int j=i;j<number_of_hidden_neurons-1;j++)
wic][i]-=fis[i][j+1]*w[c][j+1];
if(fis[i][i]==0)
w]c][i]=0;
else
wic][i]/=fis[i][i;
}
}

}
T 77777 177777117777111771111177711111111117

double svm(double* input_signal,double* mean,int number_of_input_neurons,double variance)
//kernel gaussiano
{
if(variance==0)

return(exp(-
(pow(dist(input_signal,mean,number_of_input_neurons),2)/(2*variance+0.0000000000001))));
return(exp(-(pow(dist(input_signal,mean,number_of_input_neurons),2)/(2*variance))));
}
H7171177077777171771771717717717177177117177171117117117171111717
double dist(double* x, double* y, int length)
{
double d=0;
for(int i=0;i<length;i++)

d+=pow((x[i]-y[i]),2);

return(sqrt(d));
}



//biblioteca classificador SVM (svm.h)

TN T 171717771171711171177
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class neural_network

{

private:

public:

double* a;
double** b;
double** w;
double** fis;

int number_of_input_neurons;
int number_of _hidden_neurons;
int number_of_output_neurons;

neural_network();

~neural_network();

void init(int,int,int);

void train(double* double*);//input vector, desired output vector
void pass(double* double*);//input vector, output vector.



//classificador GMM

#include "gau.h"

#include<math.h>

#include<iostream>

double media(double*,int);

double variancia(double*,int);
[TTT1707171777777171717171711177171717117171111717111711171
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neural_network::neural_network()

{

}
T 71777 17777171717171171117171177
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neural_network::~neural_network()

{

}

[11171777777177777717777771777777717777771771117117111717711777
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void neural_network::init(int n_i_n,int n_t_e,int n_o_n)

{

number_of_input_neurons=n_i_n;

number_of_training_examples=n_t_e;
number_of_examples_in_each_class=n_o_n;

number_of_classes=(int)(number_of_training_examples/number_of_examples_in_each_class);

mean=new double*[number_of_classes];
for(int i=0;i<number_of _classes;i++)
mean[i]=new double[number_of_input_neurons];
variance=new double*[number_of_classes];
for(int i=0;i<number_of_classes;i++)
variance[i]=new double[number_of_input_neurons];
}
LTI 1711777171171171117117111111111111117111
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int neural_network::pass(double* input_signal)
{
double* p=new double[number_of_classes];
for(int i=0;i<number_of_classes;i++)
pli]=1;
for(int i=0;i<number_of_classes;i++)
for(int j=0;j<number_of_input_neurons;j++)
plil*=/*(1/(sqrt(variance[i][j]))*sqrt(2*3.1415927))** /exp(-
pow(input_signal[j]-mean[i][j],2)/(2*variance[i][j]));

double maior=p|[0];
int i_maior=0;
for(int i=0;i<number_of_classes;i++)

{
printf("\np[%d] = %.20{",i+1,p[i]);
if(p[i]>maior)

{

maior=p[i];

i_maior=i;

}



//continuacao classificador GMM

return(i_maior+1);

}

HI71T017707777717177177177771711777717117177171171711111711717
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void neural_network::train(double* input_signal)

{

double** s=new double*[number_of_input_neurons];
for(int i=0;i<number_of_input_neurons;i++)
s[i]=new double[number_of_training_examples];

for(int i=0;i<number_of_input_neurons;i++)
for(int j=0;j<number_of_training_examples;j++)
s[i][j]=input_signal[i+(j*number_of_input_neurons)];

for(int i=0;i<number_of _classes;i++)
for(int j=0;j<number_of_input_neurons;j++)

{

mean[i][j]=media(&s[j][i*number_of_examples_in_each_class],number_of_examples_in_e
ach_class);

variance[i][j]=variancia(&s[j][i*number_of_examples_in_each_class],number_of example
s_in_each_class);
} }
LTI 771171117771171117111111111111111111111
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double media(double* signal ,int t)
{
double m=0;
for(int i=0;i<t;i++)

m+=signalli];
m/=t;
}
HTTT1T0177077777171771711777717717777177117777177171171171111711777
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double variancia(double* signal ,int t)
{
double ex2=0;
for(int i=0;i<t;i++)

ex2+=signal[i]*signalli];
ex2/=t;

double ex=0;

for(int i=0;i<t;i++)
ex+=signal[i];

ex/=t;

return(ex2 - (ex*ex));

}
[111717177777717717771771771177717771177171717111117111111111111111117
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//biblioteca classificador GMM (gau.h)
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class neural_network

{

private:

double** mean;
double** variance;

int number_of_input_neurons;
int number_of_training_examples;
int number_of examples_in_each_class;
int number_of_classes;
public:
neural_network();
~neural_network();
void init(int,int,int);
void train(double*);//input vector
int pass(double*);//input vector
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Apéndice IV - Artigo IEEE ISM 2011

Neste apéndice encontra-se o artigo publicado no evéilolfistitute of Electrical and Elec-
tronic Engineers International Symposium on Multimédgue ocorreu nos dias 5, 6 e 7 de
dezembro de 2011 em Dana Point, na Califérnia.
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Music Genre Classification based on entropy and fractal lacunarity
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Abstract

In this letter, we present an automatic music genre
classification scheme based on a Gaussian Mizture
Model (GMM) classifier.  The proposed technique
adopts entropies and lacunarities as features for the
classifications. Tests were carried out with four styles
of Brazilian music, namely Axé, Bossa Nowva, Forrd,
and Samba.

1 Introduction

Given the ease of music downloading, streaming,
on-line radio stations access and media storage on per-
sonal computers and portable players, music database
management is a must nowadays. The opportunity
to rapidly choose a tune or genre among thousands,
or even a smart playlist generation calls for precise
automatic music genre classification systems.

Is was also shown that users browse more by genre
than by artist or recommendation [7] and that genre
influence the liking more than the music itself, playing
an important role in appreciation and cognition [8],[9].
Nevertheless, music genre classification is ambiguous
and subjective. Some claim that not even humans are
able to classify genres that does not even have clear
definitions [6]. So, systems based on metadata will
not get high accuracy. It will be shown in section 2
some works that does not count on metadata for the
classification, but in parameters extracted directly
from the songs. Most of them explore timbral and
rhytmic content. Our work, on the other hand,
explores information theoretic concepts, like entropies,
and lacunarities, which come from fractal theory.

The remainder of this work is organized as fol-
lows. Section 2 presents a review on literature about
music genre classification techniques, covering the

state-of-the-art in the field. The proposed approach
is described with details in section 3. Section 4 lists
the tests carried out and, lastly, useful comments and
conclusions are included in section 5.

2 Literature review

Mckay and Fujinaga [6] elaborated a paper on why
should researchers continue efforts to enhance the area
of automatic music genre classification (AMGC). The
issues they point out are related to the ambiguity and
subjectivity in the classifications and the dynamism
of music styles. It takes a lot of expertise and time to
manually classify recordings, and also there is limited
agreement among human annotators when classifying
music by genre. Very few genres have clear definitions
and there is often significant overlap among them.
Also, classifications tend to be by artist or album
rather than by individual recordings, and metadata
found in mp3 tags tend to have unreliable annotations.
Finally, new genres are introduced regularly, and the
understanding of existing genres change with time.

The ground-breaking work of Dannemberg et.
al. [10], based on naive Bayesian and neural net-
work approaches, identifies one out of four styles
of a musician improvisation. They were testing a
performer’s ability to consistently produce intentional
and different styles. A database was elaborated to
train the classifiers, and an accuracy of 98% was
achieved when classifying among four styles. When
using eight classifiers, trained to return “yes” or “no”
for eight different styles, they got an overall accuracy
of 77% to 90%.

Another classic work in the area is the one of
Tzanetakis and Cook [11]. They proposed three
different feature sets to represent timbral texture,
rhythmic and pitch content. Short-time Fourier
Transform (STFT), Mel-frequency Cepstral Coeffi-



cients (MFCCs), Wavelet Transform (WT) [4], and
some additional parameters were used to obtain
feature vectors. With these vectors, they could train
statistical pattern recognition classifiers such as simple
Gaussian, Gaussian Mixture Model, and k-Nearest
Neighbour [5], by using real world audio collections.
They achieved correct classifications of 61% for ten
musical genres.

Li et. al. [12] worked on a comparative study
between timbral textural, rhythmic content features
and pitch content features versus features based on
Daubechies Wavelet Coefficient Histograms (DWCH)
[4]. For the classifications, they used Support Vector
Machines (SVM), Linear Discriminant Analysis (LDA)
and some other learning methods [5]. They also tested
the use of One-Against-All (OAA) and Round-Robin
(RR) approaches [5]. They used both first seconds of
and middle parts of songs to carry out tests. The best
overall accuracy (74.2%) was achieved when using
DWCH features and an SVM classifier based on the
OAA approach, being this test carried out with middle
parts of songs (seconds 31 to 60).

Ezzaidi and Rouat [13] proposed two methods.
They divided the musical pieces into frames and
then got MFCCs from averaged spectral energies.
Finally, for comparison purposes, they used Gaussian
Mixture Models (GMMs), obtaining a maximum of
99% recognition.

Silla et. al. [14] adopted multiple feature vec-
tors that were selected from different time segments
from the beginning, middle and final parts of the
music, and pattern recognition ensemble approach,
according to a space-time decomposition dimension.
Naive-Bayes, decision trees, k Nearest-neighbors,
SVMs and Multilayer Perceptron Neural Networks
were employed. The best accuracy obtained was
65.06% when using Round-Robin on Space-time
ensemble.

Panagakis and Kotropoulos [15] proposed a mu-
sic genre classification framework that considers the
properties of the auditory human perception system,
i.e., 2D auditory temporal modulations representing
music and genre classification based on sparse repre-
sentation. The accuracies they obtained outperformed
any rate ever reported for the GTZAN [11] and IS-
MIR2004 datasets, i.e., 91% and 93.56%, respectively.

Paradzinets et. al. [16] explored acoustic infor-
mation, beat-related and timbre characteristics. To

obtain acoustic information they used Piecewise
Gaussian Modeling (PGM) [5] features enhanced by
modeling of human auditory filter. To do so, they
obtained the PGM features, then applied critical bands
filter, equal loudness and specific loudness sensation.
To extract the beat-related characteristics, they used
wavelet transforms, getting the 2D-beat histograms.
For the timbre characteristics, they collected all de-
tected notes with relative amplitude of their harmonics
and then computed their histograms. Among others
issues, their results show: i) an improvement when
using perceptually motivated PGM instead of basic
PGM, i.e. accuracy of 43% versus 40.6%; ii) training
different NNs for each genre is better than training
only one NN with all the genres being considered,
which corresponds to an average accuracy of 49.3%.

In a previous work [1], the authors worked with
entropies as parameters and tried several SVM archi-
tectures for a classifier. Full accuracy was reached
with massive training, but and overall accuracy of
88% among 3 styles of music was obtained with little
training, thus showing a strong capacity to generalize.
Fractal dimensions were tested as parameters, worsen-
ing the results nevertheless.

What is shown is that a lot of work is being
done in the area, but most of the approaches explore
the timbre texture, the rhythmic content, the pitch
content, or their combinations. As illustrated above,
our work explores the use of entropies and lacunarities,
thus, eliminating the use of musical information such
as harmony, melody, beat and tempo. Information
theory and fractals concepts are the basis of our
approach.

3 The proposed approach

Our approach consists of a feature extraction stage
followed by a classification step. These features are
extracted directly from the digital music files. Each
song is divided into frames of 1024 samples with 50
percent overlap between consecutive frames. Only the
middle part of each song is used for the extraction.
This procedure prevents the appearance of strange
passages that could distort the results, such as those
on the beginning and end of some tunes, and also
saves a little computational effort.

Lacunarity of each frame was calculated based
on the algorithm described in [3]. Then, after a
wavelet transformation, entropy of each frame is



calculated via the energy approach, i.e.,
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as described in [2]. This criterion was adopted because
it turned out to be more stable than the amplitude
and frequency approaches. As we have shown in [1],
entropy values in frequency domain returned better
classification results.

With the lacunarity and entropy value of each frame,
we could form a ten-feature vector for each song,
composed by: average entropy; standard deviation
of the entropy values; maximum entropy; minimum
entropy; maximum entropy difference among consecu-
tive frames; average lacunarity; standard deviation of
the lacunarity values; maximum lacunarity; minimum
lacunarity; maximum lacunarity difference among
consecutive frames. Finally, this feature vector feed a
classifier based on Gaussian Mixture Models (GMMs),
which are traditionally used in speech processing
applications.

For all the tests, we used 80 examples of tunes
equally divided on four distinct genres, namely Axé,
Bossa Nova, Forré, and Samba. All the songs were
ripped from CDs at 44.1 kHz sampling rate, 16-bit
resolution, wave format. The entropy and lacunarity
values were extracted directly from the wave files.

4 Tests and results

Three rounds of tests were carried out. First, 6
songs of each genre were used for training, and the
other fourteen for testing purposes. For the second
round, 10 tunes were used on training and 10 on
tests. On the last round, 12 songs of each genre were
reserved for training and the other 8 for tests. The
results of each round are shown on table 1.

5 Conclusions

In this article, we described an algorithm for music
genre classification based on entropies, lacunarities
and GMMs. On some specific styles and training cases

Table 1. Classification obtained; each line is

a round of tests; the numbers on columns
training and tests are for each genre. [X]:
training, [Y]: tests, [A]: accuracy Ax &, [B]: ac-
curacy Bossa nova, [C]: accuracy Forr 0, [D]:
accuracy Samba, [E]: Overall accuracy.

X|Y A B C D E

6 | 14 | 71.43% | 100% | 71.43% | 35.72% | 69.65%

10 | 10 90% 90% 90% 30% 75%

12 | 8 | 87.5% | 5% 100% 50% 78.13%

the classifier presented 90% of accuracy, reaching even
100% in one case. An overall accuracy of 69.65% was
reached with a modest training of only 6 tunes of each
genre, so the proposed approach demonstrated promi-
nent results with a considerable ability to generalize.

We recall that only the middle part of the song
files were used to extract the above-mentioned charac-
teristics, according to some of our colleagues’ reports
listed in section 2. That saves a little computational
effort and is sufficient in terms of information, once we
are interested in genres general characteristics, not on
specific parts of the songs.

Another importat fact to be mentioned is that
there is no other work reported in the literature in
which lacunarity is used for music genre classification.
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Apéndice V - Matéria publicada na Folha
de SP

Jornal Folha de Sao Paulo, Secao “tec”.
Quarta-feira, 16 de novembro de 2011.

M Usica na nuvem ganha espaco no cario musical
por Leonardo Martins, em colaboracao para a Folha.
Colaborou Rafael Capanema, de Sao Paulo.

Ouvir milhdes de masicas vitreamingno computador com a op¢ao de baixa-las para
seus aparelhos moéveis, sem gastar muito, ja foi sonhantdésho Brasil.

Agora, com a chegada do Rdio e a consolidacao do formata B&mora, ha opcdes
praticas e com preco honesto para entrar no universo decania nuvem.

Nos testes realizados pelha Folha, os dois servicos searargtcapazes de substituir
o downloadconvencional, mesmo com omissdes consideraveis noacerv

O americano Rdio, que chega ao pais em parceria com a Oiaafmmmais de 12
milhdes de misicas.

Parte delas ainda nao esta liberada no Brasil, mas a esnmawete, sem definir uma
data exata, que todo o acervo disponivel nos EUA estaszpie no Brasil - desde o inicio do
més, quando entrou no arsae e seus aplicativos do Rdio estao sendo atualizados coastan
mente.

O servico fechou parcerias com gravadoras nacionais, ¢d@ck e Som Livre, para
abrasileirar a discoteca. O resultado & uma boa ofertdudesthacionais dos anos 60 e 70 e
um fraco catalogo para quem quer masica brasileira maig.at

E esse € o trunfo do Sonora, servico criado pelo portabTedisponivel desde 2006.
Ha um ano, a ferramenta se adaptou ao formasirdaminge hoje conta com 450 mil usuarios
pagantes.

Apesar do acervo menor, com mais de 3 milhdes de misicasyios € bem adaptado
ao publico nacional. Com op¢Bes mais populares, focoamdes dos anos 90 e 2000 e radios
especificas.

O sistemade catalogacae a disposicagoor génerosdo Sonoradeixama desejar. E
comumencontrarobrasde Miles Davis nasecaorock, enquantalustinBieberfigura naarea
dedicada&a MPB.

Alem da experiéncian-line 0 Sonora oferece pacotes com a op¢aaloenloads
mensais com boa qualidade de audio que podem ser transfgrada qualquer aparelho ou
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software

Para o usuario, € como se, alem da audicastveaming limitada apenas asitee a
aplicativos do Sonora -, ele pagasse pela compra de um abompleto todos os meses, sem
restricoes.

Ja a Oi Rdio oferece sistema de sincronia entre aparellbesismémartphoneg ta-
bletg e a colecao ouvida no PC. Com apenas dois sistemas de plmnealor maximo € de
R$14,90 mensais.

Os servicos tém aplicativos para Android, iOS e BlackBe@yOi Rdio oferece ainda
um programa pardesktopjue substitui o iTunes ou o Windows Media Player.

Saiba mais
Streamingse popularizou com radio

O crescimento dos servicos daeamingcomecou no inicio dos anos 2000, com as radios
on-line Com a evolugcao da Internet banda larga e acordos comegardvadoras, servicos
personalizaveis e completos, como o Pandora e o Rhapsodgram-se populares nos EUA e
na Europa.
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Musica na nuvem
ganha espacono
cenario nacmnal

Rdio chega prometendo 12 milhﬁes de mﬁsicas : Sonora,, do
Terra, tem 450 mil usuarios e mais de 3 milhdes de faixas

Servicos funcionam
bem em desktops,

 smartphones e tablets;

apesar de buracos,
acervos se completam

LEONARDO MARTINS =
COLABORAGAO PARAAFOLHA

Ouvir milh6es de miisicas
via streaming no computador
com a opc¢ao de baixa-las pa-

ra seus aparelhos moveis,
. sem gastar muito, ja foi so-

nho distante no Brasil.
Agora, com a chegada do
Rdio e a consolidac¢ao do for-
mato no Terra Sonora, ha op-
¢Oes praticas e com prego ho-
nesto para entrar no univer-

. so da musica na nuvem.

Nos testes realizados pela
Folha, os dois servicos se
mostraram capazes de subs-
tituir o download convencio-
nal, mesmo com omissoes
consideraveis no acervo.

O americano Rdio, que

-chega ao pais em parceria
com a Oi, afirma ter mais de

12 milhdes de muisicas.
Parte delas ainda ndo esta
liberada no Brasil, mas a em-

presa promete, sem definir

uma data exata, que todo o
acervo disponivel nos EUA es-
tara presente no Brasil —des-
de o inicio do més, quando
entrou no ar, o site e seus apli-

cativos do Rdio estao sendo
_ atualizados constantemente.

‘O setvico fechou parcerias

. com gravadoras nacionais,
como Deck e Som Livre, para
‘abrasileirar a discoteca.

_ Oresultado é uma boa ofer-

~ ta de titulos nacionais dos
 anos 60 e 70 e um fraco cata-

logo para quem quer musica
brasileira mais atual.
'E esse € o trunfo do Sono-

ra, servico criado pelo portal
Terra e disponivel desde

2006. Ha um ano, a ferramen-
ta se adaptou ao formato de
streaming e hoje conta com
450 mil usuarios pagantes.

Apesar do acervo menor,

com mais de 3milhoes de ma-

¥ SAIBA MAIS

STREAMING SE
POPULARIZOU
COM RADIO

0 crescimento dos servicos
de streaming comecou no
inicio dos anos 2000, com
as radios on-line. Com a
evolucdo da internet banda
larga e acordos cdin grandes
gravadoras, servicos perso-
nalizaveis e completos, co-

mo o Pandora e o Rhapso-
dy, tornaram-se populares

- nos EUA e na Europa.

sicas, o servico é bem adap-
tado ao publico nacional,

_com op¢Oes mais populares,

foco em cang¢oes dos anos 90
e 2000 e radios especificas.
O sistema de catalogagao

_eadisposi¢ao por géneros do

Sonora deixam a desejar. £
comum encontrar obras de

‘Miles Davis na secao rock, en-

quantoJustin Bieber figurana
area dedicada a MPB.
Além da experiéncia on-li-

‘ne, 0 Sonora oferece pacotes

com a opcao de downloads
mensais com boa qualidade
de audio e que podem ser
transferidos para qualquer
aparelho ou software..

Para o usuario, é como se,

. além da audicao via strea-

ming —limitada apenas ao si-
te eaaplicativos do Sonora—,
ele pagasse pela compra de
um album completo todos os
meses, sem restricoes.

Ja o Oi Rdio oferece siste-
ma de sincronia entre apare-
lhos méveis (smartphones e
tablets) e a colecao ouvida no
PC. Com apenas dois sistemas
de plano, seu valor maximo
é de R$ 14,90 mensais.

~ Os servicos tém aplicativos
para Android, iOS e BlackBer-
ry. O Oi Rdio oferece ainda
um programa para desktop
que substitui o iTunes ou o
Windows Media Player.

Colaborou RAFAEL CAPANEMA, de Sao Paulo.



