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Resumo

crescente capacidade de armazenamento introduziu novos
desafios no contexto de exploracdo de grandes bases de

dados de misicas. Esse trabalho consiste em investigar téc-

nicas de comparagdo de musicas representadas por sinais polifonicos,
com o objetivo de encontrar similaridades, permitindo a identificagdo
de musicas cover em grandes bases de dados. Técnicas de extracdo de
caracteristicas a partir de sinais musicais foram estudas, como tam-
bém métricas de comparacdo a partir das caracteristicas obtidas. Os
resultados mostraram que é possivel encontrar um novo método de
identificacdo de covers com um menor custo computacional do que os

existentes, mantendo uma boa precisao.






Abstract

he growing capacity in storage and transmission of songs has
introduced a new challenges in the context of large music data
sets exploration. This work aims at investigating techniques
for comparison of songs represented by polyphonic signals, towards
identifying cover songs in large data sets. Techniques for music fea-
ture extraction were evaluated and compared. The results show that
it is possible to develop new methods for cover identification with a
lower computational cost when compared to existing solutions, while

keeping the good precision.
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Introducao

A crescente capacidade de armazenamento e transmissdo de dados introduziu novos
desafios para a exploracdo de grandes bases de dados musicais. Cole¢des de misicas
encontram-se amplamente disponiveis na Internet e em dispositivos méveis, em parte
devido ao surgimento, e evolugdo de técnicas de compactacdo de dudio (como forma-
tos .mp3), possibilitado o armazenamento e transmissdo de grandes conjuntos de misi-
cas [44]. Este contexto intensificou a importancia de organizar, indexar, e processar esses
dados, a fim de atender as necessidades dos usuérios.

Uma forma inerente de organizar cole¢des de musica consiste em estabelecer grupos de
musicas que compartilham caracteristicas (padrdes) em comum. Entretanto, tarefas como
a classificacdo de géneros e a busca por contetido de acordo com padrdes de similaridades,
sdo cada vez mais desafiadoras em grandes cole¢des de miisicas.

Nesse contexto, a drea de Recuperacdo de Informacao Musical, do inglés Music Infor-
mation Retrieval (MIR), tem como objetivo o desenvolvimento de técnicas e ferramentas
para a andlise e extragdo de informacdes relevantes em sinais de 4udio, de forma a estabe-
lecer critérios adequados para que a recuperagdo de informacgdo relevante seja realizada
de forma eficiente. MIR é uma 4rea de pesquisa interdisciplinar, que envolve disciplinas
como, por exemplo, a musicologia, para o estudo de aspectos histéricos e culturais en-
volvidos na musica; psicoactstica, que estuda a resposta cognitiva e os comportamentos
humanos em relagdo a musica; processamento de sinais, para desempenhar a extracao de
caracteristicas significativas; e aprendizado de maquina, para o estudo de sistemas que
aprendem a partir de dados.

Dessa forma, a similaridade entre musicas configura um aspecto importante para o
desenvolvimento de sistemas de recuperagdo musical. Entre as aplica¢des envolvendo o
estudo de padrdes similares em musica, a identificagdo de musicas covers tem sido bastante
explorada por pesquisadores em MIR.

Além disso, a identificacdo de covers é importante para identificacdo de plagios, em
que os artistas tem suas composi¢des, ou partes de suas composigdes, copiadas por outros
artistas afetando os direitos autorais do compositor original. A identificagdo manual
tem se tornando cada vez mais dificil de ser efetuada, frente ao volume de gravagodes
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14 1.1. OBJETIVOS

disponibilizadas em meios digitais. Ademais, mesmo um ouvinte treinado pode nado
conseguir encontrar todas as composi¢Oes e fragmentos que tenham sido copiados em
uma grande base de dados.

Nas aplicagdes MIR, a informagdo musical pode estar representada através de formatos
simbolicos, como o MIDI (Musical Instrument Digital Interface), ou através de sinais dudio.
O formato MIDI tipicamente possui qualidade sonora inferior devido a limitagdes nos
sintetizadores e no controle de parametros [40].

Por outro lado, sinais de dudio sdo de maior interesse para aplicacdes MIR, pois
refletem a caracteristica da maioria das bases de musicas disponiveis. Sinais de dudio sdo
geralmente polifonicos, visto que toda informagdo musical é gravada em alguns poucos
canais. Em outras palavras, sinais polifonicos contem informagédo de varios instrumentos
que executam melodias e ritmos simultaneamente. Assim, técnicas de comparacdo de
musicas representadas por sinais polifonicos tem sido propostas na drea de MIR para
tarefas como reconhecimento de acordes, classificacdo de géneros, identificagdo de artista,
reconhecimento de emocoes, identificagdo de covers, entre outras.

Na literatura encontram-se diversas abordagens visando a identificagdo de covers. Es-
tas abordagens geralmente fazem uso de técnicas de processamento de sinais, aprendizado
de méquina e estatistica. Porém, grande parte dos métodos propostos ndo apresentam
uma boa acurdcia. Entre os métodos que manifestam bom desempenho [20, 51], o alto
custo computacional e, consequentemente, o elevado tempo de processamento, os tornam
invidveis em aplicacdes reais que contemplam grandes conjuntos de dados.

Dessa forma, a proposta deste projeto de mestrado tem como intuito principal o estudo
de novas abordagens para a identificacdo de musicas covers que possibilitem tempos de
processamento inferiores quando comparados as abordagens encontradas na literatura.

O modelo de representacdo de dados empregado é o Bag-of-Features. Bastante adotado
em tarefas de classificacdo de imagens, este modelo busca representar os dados de forma a
criar um diciondrio utilizando técnicas de agrupamento [33, 34]. Para a avaliagdo da abor-
dagem proposta, duas métricas de precisao foram utilizadas: média das precisdes médias
(do inglés, Mean of Average Precision), bastante utilizada na literatura e em competicoes do
MIREX (Music Information Retrieval Evaluation eXchange); e a métrica Separabilidade, que
avalia a precisdo de acordo com a ordem de retorno dos musicas.

Os resultados obtidos pela abordagem desenvolvida neste projeto foram comparados
com resultados de dois trabalhos na literatura que apresentaram as melhores precisdes
na competicdo MIREX. Sdo eles: o trabalho de Ellis [16], e o trabalho de Serra et al. [51].
Ambos sdo detalhadamente descritos no Capitulo 5.

1.1 Objetivos

Esse trabalho de mestrado visa estudar os métodos desenvolvidos para a identifica-
¢do de musicas covers em conjunto de dados. Para isso, primeiramente é realizado um
levantamento bibliografico das técnicas de extracdo de caracteristicas de sinais de dudio
existentes na literatura, como também das técnicas de comparagdo dessas caracteristicas.
Em seguida, técnicas de aprendizado de maquina sdo estudadas dentro da perspectiva da
aplicacdo proposta. Por fim, uma nova metodologia que utiliza técnicas de aprendizado
de maquina é proposta e os resultados sdo comparados com os trabalhos anteriores.

Portanto, os principais objetivos podem ser citados da seguinte forma:
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e Levantamento bibliogréfico de técnicas de extracdo de informagdes de sinais musi-
cais e de métodos de comparacdo de musicas polifonicas;

e Estudo e comparacdo dos trabalhos que alcangaram as melhores precisdes na com-
peticdo MIREX;

e Proposta de um novo método de identificacdo de covers utilizando técnicas de apren-
dizado de maquina;

e Validagdo do método desenvolvido através da comparacdo dos resultados obtidos
com os resultados dos trabalhos estudados.

1.2 Organizacao da Monografia

O restante desta dissertacdo estd estruturado da seguinte maneira:

e No Capitulo 2 é apresentado uma breve nog¢do musical para melhor compreensdo
das técnicas de extracdo de caracteristicas;

e No Capitulo 3 é realizada uma descri¢do conceitual das técnicas de extragdo e compa-
ragdo de caracteristicas de sinais brutos, assim como dos métodos de agrupamento
de dados, e das métricas de avaliagao.

e No Capitulo 4 é apresentado uma descri¢do das pesquisas realizadas nos dltimos
anos com a utilizacdo de sinais musicais e suas vdrias dreas de atuagdo;

e No Capitulo 5 sdo descritos os métodos existentes na literatura que obtiveram bons
resultados;

e No Capitulo 6 é apresentado a metodologia utilizada neste trabalho para o desen-
volvimento do nova proposta de identificacdo de msicas covers,

e No Capitulo 7 sdo exibidos os resultados obtidos e a comparagao do método proposto
com os métodos existentes;

e Por fim, no Capitulo 8 sdo apresentadas as conclusdes sobre os resultados obtidos e
as perspectivas de trabalhos futuros.






Nocoes musicais

Misica é considerada como a arte do som, sendo geralmente constituida de melodia,
que se refere a execugdo de sons sucessivos; ritmo, que corresponde a intensidade e
duragdo dos sons e das pausas; e harmonia, a qual é a combinagao de sons executados
simultaneamente. Instrumentos musicais sdo fontes sonoras utilizados para produzir
sons, sendo classificado em 3 tipos: cordas esticadas (violdo, piano, violino), colunas de
ar (flauta, trompete, gaita) e membranas (tamborim, cuica, bongo) [10, 5].

Sons sdo vibragdes percebidas pela audi¢do humana, sendo esses musicais e ndo mu-
sicais. As vibra¢des sdo medidas em Hertz (Hz), que representam uma unidade de
frequéncia expressa em termos de ciclos por segundo, utilizada para descrever ondas
senoidais. O ouvido humano é capaz de reconhecer sons entre 20 e 18 mil Hz aproxima-
damente. Os sons fundamentais se localizam na faixa aproximada de 32 a 4 mil Hz, nesse
limite encontram-se os harmonicos que caracterizam o timbre dos instrumentos musicais
[10, 5].

As propriedades do som sdo altura, intensidade, duragdo e timbre. Altura, também
denominada frequéncia, representa o niimero de vibragdes por segundo, caracterizando
o som em grave, médio ou agudo. A diferenca de frequéncia, entre dois sons é definido
como intervalo, sendo que o semitom é o menor intervalo usado normalmente, e tom é
o intervalo formado por dois semitons. Um intervalo pode ser melddico, que sdo sons
ouvidos sucessivamente, ou harmonico, que sdo sons ouvidos simultaneamente [10, 5].

A intensidade é o volume do som, ou a amplitude da vibracdo, deixando o som forte
ou fraco. A duracdo é o tempo em que se prolonga o som ou o intervalo de siléncio
(pausa) entre dois sons. O timbre estad relacionado com a série harmonica produzida
pelo som emitido, o que caracteriza a origem do som, essa propriedade permite com que
instrumentos possam ser identificados [10, 5].

A série harmonica é uma série de subvibragdes geradas pela vibra¢do do som principal
tal como definido na Equacdo 2.1. Assim, o corpo vibra primeiramente em toda a sua ex-
tensdo (primeiro termo da Equagédo 2.1), emitindo uma frequéncia denominada frequéncia
fundamental, que caracteriza a percepg¢do de altura de uma nota, também conhecida como
primeiro componente harmonico, em seguida esse mesmo corpo vibra em duas metades
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(segundo termo da Equacgdo 2.1), um ter¢o, um quarto de sua extensdo e assim por diante
[10].

Matematicamente, cada termo da Equacdo 2.1 representa o nimero de divisdes do
corpo submetido a vibragdo, neste caso, as divisdes da equagdo representam o compri-
mento do corpo, onde 1 é a vibragdo do comprimento total do corpo. Conforme aumenta
o nimero de divisdes, i.e., termos seguintes na série harmonica, maior a frequéncia pro-
duzida pela vibragdo do corpo.

+ -+ -+ -+ - (2.1)

W =
I
al| =

1
S|
Il
—
+
N =

Outro ponto importante na teoria musical é a notagdo musical, onde figuras represen-
tam o valor da duragdo das notas e das pausas de acordo com a férmula de compasso.
O compasso é formado por um conjunto de figuras musicais que representam um valor
determinado de duragdo do som ou do siléncio. A acentuagdo métrica dos compassos
permite identificar as varias formas de compassos existentes, pois as batidas obedecem
essa acentuacdo, sendo umas fortes e outras fracas, seguindo a divisdo do compasso defi-
nindo. Com isso, é definido o contra-tempo que sdo as notas executadas no tempo fraco,
de modo que o tempo forte seja preenchido com pausa [5]. Um tempo forte também é
conhecido como tempo de ataque.

O andamento de uma musica é o movimento lento, moderado e rdpido dos sons de
acordo com a proporg¢do do tempo nos compassos, definindo as batidas por minuto (BPM)
mencionadas na literatura, essas vao de 40 a 208 BPM. Séries de notas ouvidas sucessiva-
mente, de modo a terminar na nota inicial uma oitava acima ou abaixo sdo denominadas
escalas, podendo ser, ascendentes (som seguinte é mais agudo) ou descendentes (som
seguinte é mais grave) [10, 5].

A escala mais utilizada no contexto de extracdo de atributos para identificagdo e
classificacdo de musicas é a escala cromatica, a qual considera a sequéncia de todos os 12
semitons, que correspondem as notas D6, D6#, Ré, Ré#, Mi, F4, Fa#, Sol, Sol#, L4, La#,
Si, sendo que o sustenido (#) um sinal de alteragdo que eleva o som em um semitom
e o bemol(b) diminui o0 som em um semitom. As notas podem ser representadas por
cifras: C (D¢), D (Ré), E (Mi), F (Fa), G (Sol), A (La), B(Si) [10]. Em mdsicas orientais
uma discretizagdo mais fina das frequéncia é utilizada, denominada escala de quarto de
tom, a qual adiciona notas entre as notas usuais da escala cromdtica. Notas com quarto
de tom sdo notas com metade do intervalo do semitom, assim, dois quartos tons formam
um semitom.

Notas quando tocadas em conjunto produzem acordes. Os acordes sdo tipicamente
montados em cima de triades, i.e., um conjunto de trés notas simultaneamente tocadas,
as quais produzem uma frequéncia fundamental. Acordes também adicionam outras
notas as triades com o intuito de produzir sensagdes de tristeza, tensdo, alegria, etc. As
transi¢des entre acordes mais agraddveis ao ouvido humano sdo denominadas campos
harmoénicos. Um campo harmoénico é tipicamente definido com base na escala adotada
por uma musica. ApOs selecionar a escala desejada, monta-se as triades dos acordes e
formula-se suas transi¢des ao longo do tempo, da maneira mais adequada a atingir os
objetivos da mdsica [10].

O conjunto de sons de uma escala em relagdo a sua tonica (nota inicial) é conhecido
como tonalidade. A transposicdo é a leitura ou escrita de uma musica em uma tonalidade



CAPITULO 2. NOCOES MUSICAIS 19

diferente da composicdo original. O conceito de transposic¢do é muito utilizado na identi-
ficagdo de misicas covers, porque algumas versdes da mesma musica podem ser tocadas

em diferentes tonalidades.






Conceitos

Quando se trata de identificacdo de covers em sinais polifonicos, uma importante
etapa € a representagdo do sinal através de um vetor ou vetores de caracteristicas [58].
Outra etapa importante é a comparacdo dessas caracteristicas extraidas, o que possibilita
quantificar a relagdo de similaridade entre dois sinais. Esse capitulo tem o intuito de
apresentar algumas formas de extracdo e comparagao dessas caracteristica, assim como
técnicas de agrupamento que sdo utilizadas na metodologia deste trabalho de mestrado.

Este capitulo foi dividido em trés partes. Inicialmente, detalha-se a descrigdo dos
extratores de caracteristicas de sinais musicais encontrados na literatura. A segunda
parte é dedicada a descri¢do de alguns métodos de comparagdo utilizados. E por fim, estd
a descricdo de técnicas de agrupamento que foram utilizadas neste trabalho.

3.1 Extracdo de Caracteristicas de Sinais de Audio

A andlise de Fourier consiste na aproximag¢do de uma funcdo pela soma de termos
envolvendo senos e cossenos resultando no que é conhecido como série de Fourier. No
caso de uma aproximagdo utilizando um ntmero finitos de termos, a série de Fourier
é dada na Equagdo 3.1, onde, t = 1,2,...,N, N é o nimero de observagdes da série x e
p=1,..,(N/2)-1.[9].

(N/2-1)
Xp =ag+ Z [a, cos(2mpt /N) + b, sin(2rpt /N)] + an, cos Tit (3.1)
p=1

ag =X

anp = L (=1)'x/N

a, = 2[Y x; cos(2mpt/N)]/N
b, = 2[Y x; sin(2rtpt /N)]/N

(3.2)

21
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Os coeficientes da série de Fourier particionam a variabilidade dos dados em com-
ponentes de frequéncia 27t/N,4m/N, ..., m. A componente de frequéncia w = 2mp/N é
conhecida como a p-ésima harmonica, representada na Equagédo 3.3, parap # N/2 [9].

a, cos wyt + by sinw,t = R, cos(wyt + @) (3.3)

_ 2 2 . o A e _ -1 P
onde, R, = ,/a; + b, é a amplitude da p-ésima harmonica e ¢, = tan™"(~b,/a,) é a fase
da p-ésima harmonica.

A partir da andlise de Fourier surge a Transformada de Fourier, que ¢é utilizada para
obter as frequéncias existentes nos sinais de dudio, gerando uma representagdo do sinal
no dominio das frequéncias.

Nesse contexto, o método utilizado como etapa inicial pelos extratores é a Transfor-
mada Discreta de Fourier, do inglés Discrete Fourier Transform (DFT), derivada da Transfor-
mada de Fourier. O objetivo da DFT é transformar o sinal, que estd no dominio do tempo,
para o dominio das frequéncias, possibilitando construir histogramas de frequéncia e his-
togramas de fase. Para a extracdo de caracteristicas utiliza-se o histograma de frequéncia,
pois esses mostram as frequéncias mais significativas que existem no sinal explorado [9].
A otimizagdo da DFT é conhecida como Transformada Répida de Fourier (FFT) !.

A DFT pode ser representada, de maneira simplificada, pela Equagdo 3.4, onde N
representa a quantidade de amostra, x[n] o sinal no dominio do tempo e X[k] o sinal no
dominio das frequéncias. O processo inverso da DFT, conhecido como Inverse Discrete
Fourier Transform (iDFT), transforma o sinal que estd em dominio de frequéncia de volta
ao dominio do tempo com a Equacdo 3.5 [41].

N-1
X[k = )" dinle¥* k=0,1,.,N -1 (3.4)
n=0
N-1
]. 21
xin] = < ) XK, n=0,1,..,N -1 (3.5)

(=]

n=

3.1.1 Transformada de Fourier de Curto Tempo

Na Transformada de Fourier de Curto Tempo, do inglés Short-Time Fourier Transform
STFT, aplica-se a DFT em pequenas partes do sinal, chamados frames (fragmentos), que
sdo multiplicados por fungdes janelas (window). Porém o janelamento introduz problemas
na resolucdo das frequéncias, deixando-as menos precisas, pois quanto menor o nimeros
de amostras para a aplicacdo da DFT, maior a gama de frequéncias de sua saida [41, 11].

A sobreposicdo de janelas, pode amenizar o problema de precisdo, mantendo a sincro-
nia temporal [41]. Este método captura a transi¢do do sinal e gera um espectrograma do
mesmo. A STFT é dada pela Equacéo 3.6 [11]:

n—1
X(k, 1) = Z w(l — m)x(m)e " 1=0,1,2, ... (3.6)
k=0

!Maiores informagdes sobre a Transformada Répida de Fourier no livro The Analysis of Time Series: An
Introduction [9]



CAPITULO 3. CONCEITOS 23

Onde, X(k, 1) é a matriz resultante da STFT, w é a fun¢do window, x(m) é o sinal dado
como entrada e wy = 2nkf;/N,sendo k =0,1,...,N — 1, f; é a frequéncia de amostragem e
N é o tamanho do fragmento do sinal [11]. Para gerar o espectrograma a partir da matriz
resultante, utiliza-se a Equacdo 3.7, onde k e | representam os indices de frequéncia e
tempo respectivamente:

Sk, 1) = |X(k, I)I? (3.7)

Neste projeto de mestrado adotou-se a funcdo Blackman Harris window com 62 dB,
a Equacdo 3.8 define o L-term Blackman Harris, onde ay = 0,44859, a; = 0,49364, a, =
0,05677, tendo o nivel igual a —62 dB, N4, = 4096 amostras que equivale a 93 ms com a
taxa amostral de 16 KHz [27].

L-1
1 2nlm
wn) = Qg - COS ,n=0,1,... Negme — 1 3.8
( ) Nframe ; : (meme) f ( )

A Figura 3.2 mostra um exemplo do espectrograma gerado para 3 musicas distintas,
sendo duas cover e uma ndo-cover, todas com duragdo de 10 segundos, onde cada coluna
do espectrograma representa a magnitude gerada para cada fragmento de tempo. Os
sinais polifénico bruto que geraram as figuras podem ser visto na Figura 3.1, esses serdo
usados nos préximos exemplos.

Os sinais das imagens foram divididos em janelas de 16 ms, com uma sobreposi¢do
de 0,75%, e a quantidade de amostras por segundo (sample rate) foi de 16 KHz. Nos
espectrogramas da Figura 3.2, o eixo x é o eixo do tempo de duragdo do sinal e no eixo y as
frequéncias. Quanto mais vermelho, maior é a intensidade daquela frequéncia no tempo.

Nota-se que nas imagens as musicas covers apresentam similaridades quando compara-
das com uma ndo-cover através de padrdes em suas estruturas que podem ser visualizadas.

Sinal Sinal Sinal

0.6

0.5
0.4

0.2

Amplitude
0.0

Amplitude
0

-0.2

-0.5

-0.4

0 50000 100000 150000 200000 0 50000 100000 150000 200000 o 50000 100000 150000 200000
Tempo Tempo

(a) Sinal polifénico bruto da (b) Sinal polifénico bruto da (c) Sinal polifénico bruto da
misica Imagine na versdo por John misica Imagine na versao por misica Book I Prelude na versao
Lennon. Diana Ross. por Christiane Jaccotte.

Figura 3.1: Sinais polifonicos brutos utilizados para gerar os atributos descritos neste
capitulo.
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(a) STFT aplicado na mdsica (b) STFT aplicado na musica (c) STFT aplicado na musica Book
Imagine na versdo por John Imagine na versdo por Diana Ross. I Prelude na versao por Christiane
Lennon. Jaccotte.

Figura 3.2: Espectrogramas resultantes do método STFT aplicada em 10 segundos de 3
sinais polifdnicos distintos, sendo b cover de a, e ¢ ndo-cover de a e b. Esses sinais foram
amostrados a 16 kHz.

3.1.2 Coeficientes Cepstrais da Frequéncia Mel

Um dos métodos mais utilizados para extragdo de caracteristicas de sinais sonoros é
o Coeficientes Cepstrais da Frequéncia Mel, do inglés Mel-Frequency Cepstrum Coefficients
(MECC) [57, 17, 45, 46, 50, 44]. Desenvolvido para reconhecimento de voz, o MFCC é
bastante eficaz para representar o timbre [39] gerando um chromagrama, ou uma matriz
de chroma®. Esta matriz é mais compacta quando comparada ao espectrograma resultante

da STFT [44].

Um problema com o MFCC é a variedade de parametros envolvidos, sendo que cada
implementacdo descrita na literatura utiliza configura¢ées diferentes adaptadas a cada
aplicagdo. Pardmetros como a configuracdo dos filtros passa-banda, e a quantidade de
frequéncias utilizadas na escala mel, sao largamente explorados [44]. Varia¢des do MFCC
como o Human Factor Cepstral Coefficients (HFCC) propde configuragdes alternativas para
o banco de filtros de modo a reduzir a banda de filtragem [25].

A Figura 3.3 apresenta a sequéncia de passos do MFCC [39], lembrando que esse
processo pode ser modificado e existem vérias formas de implementacao.

Dividir em Transformada Converter para a
Fragmentos de Fourier escala Mel

Sinal Bruto

Caracteristicas do Transformada Discreta de Aplicar banco de
MEFCC Cossenos filtros

Figura 3.3: Diagrama do Processo de extracdo de Caracteristicas do MFCC

20 chroma é baseado em escalas cromdticas da musica ocidental, definido no Capitulo 2.
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Na aplicagdo do STFT, o sinal é dividido em quadros, ou seja, o sinal é repartido em
blocos de tempo, determinado em segundos ou milissegundos. Para isso, Aucouturier e
Pachet [1] utiliza 50 milissegundos, enquanto que Ellis et al. [21] utiliza 16 milissegundos,
além de utilizar poténcia de dois em seus parametros. Entretanto, Logan [39] propde
utilizar 20 milissegundos, para obter um balanco de tempo de processamento e qualidade
de caracteristicas.

Com espectrograma adquirido a partir do STFT, aplica-se uma escala logaritmica para
adquirir a informacdo de sonoridade [39]. A escala mel definida pela Equacdo 3.9 [60]
é utilizada para converter o espectrograma em uma escala logaritmica. Ela expressa a
percep¢do humana das frequéncias relacionadas a voz. O nome Coeficientes Cepstrais da
Frequéncia Mel, ou Mel-Frequency Cepstrum Coefficients, foi escolhido devido ao uso dessa
escala no método.

Mel(f) = 2595 log,,(1 + i) (3.9)

700

Ap6s a conversdo do espectrograma para a escala mel, em que f é a escala de frequén-
cias, aplica-se um filtro passa-banda que permite destacar as frequéncias altas e baixas.
Antes, devem ser decididos quais valores serdo utilizados para a aplica¢do do filtro, ou
banco de filtros, isto é, qual a variagdo de frequéncias que deverdo passar, e também a
quantidade de filtros que serdo utilizados. As frequéncias sdo normalmente trabalhadas
em Hz. Quanto maior o numero de filtros, menor serdo as taxas de erros [25].

Depois da aplicagdo dos filtros, é calculado a energia definida na Equacado 3.10 [32], em
que, |y(k)| é o resultado da STFT, ¢; (k) é o resultado dos filtros utilizados,ei =1,2,...,Q,
sendo Q o nimero de filtros e N o ntimero total de amostra em cada quadro (20 ms) do
audio.

N
e(i) = ), ly®) P k) (3.10)
k

Em seguida, a energia resultante é utilizada no calculo da Transformada Discreta de
Cossenos, ou Discrete Cosine Transform (DCT), que retornaré os coeficientes representantes
das caracteristicas do sinal como mostra a Equagdo 3.11 [32], onde m = 1,2, ..., R, sendo R
o numero total de coeficientes.

Q .
Cn = \/%;‘(log[e(i +1)]) - cos [m : (21; 1) : %] (3.11)

A Figura 3.4 apresenta exemplos de chromagramas gerado pelo MFCC utilizando 22
filtros e 20 coeficientes, 16 ms como passo na divisdo dos fragmentos do sinal com uma
sobreposicdo de 0,75%. Com 10 segundos centrais do sinal amostrados a 16 KHz de 3
musicas distintas, duas covers e uma nao-cover. Nos chromagramas da Figura 3.4, o eixo x
sdo os fragmentos do sinal e o eixo y sdo os coeficientes, e a cor representa a intensidade
do coeficiente naquele fragmento.

Muelder et al. [44] utiliza o MFCC para gerar matrizes de similaridade entre os re-
sultados de um conjunto de dados musicais. Na etapa final aplica-se uma visualiza¢do
utilizando quatro métodos diferentes e faz uma andlise dos resultados. Porém, outros
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(a) MFCC aplicado na misica (b) MFCC aplicado na misica (c) MFCC aplicado na musica
Imagine na versao por John Imagine na versao por Diana Ross. Book I Prelude na versao por
Lennon. Christiane Jaccotte.

Figura 3.4: Atributos resultantes do método Mel-Frequency Cepstrum Coefficients (MFCC)
aplicado em 10 segundos de 3 sinais polifénicos distintos, sendo b cover de a, e ¢
ndo-cover de a e b. Esses sinais foram amostrados a 16 kHz.

autores, como Lu e Zhang [40], dizem que o MFCC perde muita informacao, entdo com-
plementam essa caracteristica com um espectro baseado em oitavas, como por exemplo,
o método Pitch Class Profiles descrito a seguir.

3.1.3 Meétodo de Perfil de Classes de Altura

O Método de Perfil de Classes de Altura, do inglés, Pitch Class Profile (PCP), é utilizado
no reconhecimento de acordes musicais, sendo uma extensao do método Simple Auditory
Model que utiliza 12 semitons para identificar as notas tocadas no dudio [23]. Similar ao
método MFCC, ele recebe como entrada o sinal bruto da misica, e tem como etapa inicial
do processo a aplicagdo do STFT (subsecdo 3.1.1). Um diagrama do processo pode ser
visto na Figura 3.5

Normalizar o Quantizarem 12 Caracteristicas do

Sina ane ada de ie )
inal Bruto Transformada de Fourier oz Semitons PCP

Figura 3.5: Diagrama do Processo de extracdo de Caracteristicas do PCP

Dado um sinal bruto, aplica-se o STFT e faz a quantiza¢do nos 12 semitons. Essa
quantiza¢do do espectrograma em 12 dimensdes é feita de acordo com a Equacéo 3.12,
onde p = 1,2, ..., 12 representa os indices dos semitons obtidos e X(I) é o espectrograma
obtido com o método STFT [23].

PCPp)= Y. X0 I (312)
1s.t. M(y=p

O M(I) é um mapeamento das frequéncias do espectrograma resultante do STFT para
a quantizacdo nos doze vetores representantes dos semitons. Fujishima [23] define M(l)
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como na Equagdo 3.13, em que f,.r representa a frequéncia de referéncia (normalmente
adota-se o valor 440) e f; - (5;) representa as frequéncias do espectrograma.

1 paral =0
M) = { round(12l0g>((fs - (£))/ fref))mod12  paral=1,2,..,N/2 -1 (3.13)

A Figura 3.6 mostra um exemplo do PCP gerado para 3 musicas distintas, sendo duas
cover e uma ndo-cover, todas com duracgdo de 10 segundos. Os sinais foram divididos
em janelas de 16 ms, com uma sobreposicdo de 0,75%, e a quantidade de amostras por
segundo (sample rate) foi de 16 KHz. O eixo x é o eixo do tempo de durac¢do do sinal
em fragmentos e no eixo y as frequéncias de acordo com os 12 semitons. Da mesma
forma como nas figuras anteriores, quanto mais vermelho, maior é a intensidade daquela
frequéncia no tempo.

Nota-se nas imagens que as frequéncias estdo quantizadas em 12 semitons, em que
cada um representa uma nota na escala cromatica. Este tipo de representacdo auxilia
em tarefas como reconhecimento de acordes e identificacdo de musicas covers, em que o
MEFCC e o STFT nédo foram muito eficientes.
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(a) PCP aplicado na mdusica (b) PCP aplicado na mtisica (c) PCP aplicado na musica Book
Imagine na versao por John Imagine na versao por Diana Ross. I Prelude na versdo por Christiane
Lennon. Jaccotte.

Figura 3.6: Atributos resultantes do método Pitch Class Profile (PCP) aplicada em 10
segundos de 3 sinais polifonicos distintos, sendo b cover de a, e ¢ ndo-cover de ae b.
Esses sinais foram amostrados a 16 kHz.

Na literatura atual ja existem deriva¢des do método PCP, como o método Harmonic
Product Spectrum (HPS), o Enhanced Pitch Class Profile (EPCP) e o Harmonic Pitch Class Profile
(HPCP). Como o extrator HPCP é o estado da arte para identificagdo de cover, a préxima
se¢do descreve o seu processo.

3.1.4 Meétodo de Perfil de Classes de Altura Harmonica

O Meétodo de Perfil de Classes de Altura Harmonica, do inglés, Harmonic Pitch Class
Profile (HPCP), é uma derivagdo do PCP [50], que também tem como etapa inicial de seu
processo a aplicagdo do STFT. Um diagrama do processo pode ser visto na Figura 3.7

De acordo com Goémez [27] as maiores modificacdes em relagdo ao PCP foram a
introducédo de pesos, a consideracdo de harmonicos e alteragdo do nivel de quantizagéo.
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Figura 3.7: Diagrama do Processo de extracdo de Caracteristicas do HPCP

Antes da aplicagdo do HPCP, é feito um pré-processamento denominado localizagdo
transitoria (transient location) proposta por Bonada [6]. Este pré-processamento altera o
tamanho do sinal, eliminando o ruido de regides das estruturas harmonicas sem modificar
caracteristicas como tom e timbre, e, portanto, diminui o custo computacional do HPCP.

Alocalizagdo transitdria se inicia com a aplicagdo da Transformada de Fourier no sinal,
depois analisa-se a energia de um banco de filtros, que contém 42 bandas com frequéncias
entre 40 Hz e 20 Hz, seguido da aplicagdo do MFCC, descrita na subsegao 3.1.2. Entdo,
obtém-se a localizacdo das mudangas rapidas que representam os ataques da musica e,
por fim, aplica-se a inversa da transformada de Fourier para reconstruir o sinal °>. A
Figura 3.8 mostra a sequéncia do processo, em que a FFT é aplicada em um sinal janelado,
depois aplica-se um banco de filtros combinado ao extrator MFCC, e por fim o sinal é
reconstruido com a inversa do FFT.

. Transformada de .
Sinal Bruto . Banco de Filtros
Fourier

Derivagdo do Banco

. Derivacdo do MFCC
de Filtros &

Localizagdo Transitoria

Mudangas Rdpidas na Escala Temporal

Figura 3.8: Diagrama do Processo de localizagdo transitéria

Ap6s o pré-processamento com a localizagdo transitéria, aplica-se o método STFT,
descrita na subsec¢do 3.1.1, e com a aplicagdo de zero-padding.

Na préxima etapa € feito a localizagdo dos picos sobre os fragmentos separados com
o STFT. De acordo com Gémez [27], para extrair os picos da fun¢do resultante, deve-se
saber que, perto desses picos, é formado uma parébola, dado pela Equacdo 3.14, em que
p é o centro da parébola, 2 a medida da concavidade e b o deslocamento.

3 Maiores detalhes sobre a localizacdo transitéria sio encontrados em [6] e [27].
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y(x) =a(x—p)* +b (3.14)

Considerando K3 o maximo local, tem-se:

y(—l) =a= 2010g10|X(Kﬁ - 1)|
y(O) = ‘3 = 2010g10|X(Kﬁ)|

y(1) = y = 20log1olX(Kp + 1)
a2y

(3.15)

Considerando que o centro da pardbola p pode ser obtido interpolando o local do pico,
como mostrado na Equacdo 3.16 e na Equagdo 3.17, obtém-se a magnitude do pico, que é
dado pela Equagdo 3.18 [27].

1 a—y
k" = kpeta + p (3.17)
1
y(p) =20 - logq0lX(K") = B - Z(a -V (3.18)

Ap6s a detecgdo dos picos, as frequéncias computadas sdo limitadas no intervalo entre
100 a 5000 Hz e, entdo, aplica-se a quantizagdo definida pela Equagéo 3.19.

nPeaks
HPCP(n) = Z w(n, f)-ai, n = 1..size (3.19)

i=1

Onde 4; é a magnitude linear do sinal (resultado da STFT), f; é o valor do pico da
frequéncia de ntimero i, nPeaks é a quantidade de picos que estdo sendo considerados, n
é o0 semitom, size é a quantidade semitons (12, 24, 36,...) e w(n, f;) é o peso da frequéncia f;
no semitom 7 [27].

Para calcular o peso das frequéncia em cada semitom utiliza-se a Equacédo 3.20, onde
I é o tamanho da janela definida de modo empirico, e d é a distancia de semitons entre
a frequéncia do pico f; e a frequéncia do semitom central f,. A varidvel d é dada pela
Equacdo 3.21, onde m é o inteiro que minimiza |d|, e f, ¢ dado pela Equagdo 3.22. A varidvel
1 é4/3 do semitom = 12 X logy(h + 1), em que h = 1,2, ..., nHarmonicos e nHarmonicos = 8
[27].

74 :
w(n, f) = cos (2 05 l) ,seld <05-1 (3.20)
0 ,seld| >0.5-1
d=12- logz% +12-m (3.21)
o
fo = frop - 25128, 1 = 1...51ze (3.22)

O espectro é composto de varios harmonicos, onde as frequéncias sdo multiplos da
frequéncia fundamental, e cada nota aparece em frequéncias de harmonicos diferentes,
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afetando os valores do HPCP. Para isso, a Equagdo 3.23 associa i, com a n-ésima harmonica
de cada nota, onde i; é a frequéncia fundamental. Por fim, uma normaliza¢do do HPCP é
feita no pds-processamento, dado pela Equagédo 3.24 [27].

i = mod[(i; + 12 - logx(n)), 12] (3.23)
3 HPCP(n) B .
HPCP, 5 (n) = Max,(HPCP(1))’ n =1...size (3.24)

Nas Figuras 3.9 e 3.10 é possivel ver o chromagrama gerado a partir de 3 musicas
distintas, sendo duas covers e uma ndo-cover, todas com duragdo de 10 segundos, onde
0 eixo y representa os semitons e o eixo x o tempo de duracdo do sinal. A cor vermelha
mostra as frequéncias de maior intensidade.

Os sinais foram divididos em janelas de 16 ms, com uma sobreposicdo de 0,75%, e a
quantidade de amostras por segundo (sample rate) foi de 16 KHz. O eixo x representa o
tempo de duracdo do sinal em fragmentos, e no eixo y, estdo as frequéncias de acordo com
a resolugdo, 12 para a Figura 3.9 e 36 para a Figura 3.10.

Nota-se que o HPCP apresentou uma melhor nitidez quando comparado com o PCP,
mesmo quando executado com resolugdo 12. O HPCP permite visualizar padrdes nas
estruturas de modo que seja possivel identificar musicas cover das nao-cover.

HPCP

(a) HPCP aplicado na misica (b) HPCP aplicado na misica (c) HPCP aplicado na musica
Imagine na versao por John Imagine na versao por Diana Ross. Book I Prelude na versdo por
Lennon. Christiane Jaccotte.

Figura 3.9: Atributos resultantes do método Harmonic Pitch Class Profile (HPCP) aplicada
em 10 segundos de 3 sinais polifoénicos distintos, sendo b cover de a, e ¢ ndo-cover de a e
b. Esses sinais foram amostrados a 16 kHz e com resolugao 12.

Recentemente Bogdanov et al. [4] disponibilizaram uma biblioteca, denominada Essen-
tia*, que estd implementada em python e em C++. Essa biblioteca contém vérios métodos
de pré-processamento e extratores de caracteristicas de um sinal de dudio, incluindo o
cédigo do HPCP, que foi desenvolvido a partir de [23, 27].

3.1.5 Rastreamento das Batidas

O método de Rastreamento das Batidas, ou Beat Tracking é importante em muitas
aplicagdes, pois possibilita encontrar a posi¢do temporal das notas. Um dos problemas

4Os c6digos utilizados para reproduzir o extrator HPCP esté4 disponivel em http://essentia.upf.edu/
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Resolugao

Tempo

(a) HPCP aplicado na musica (b) HPCP aplicado na misica (c) HPCP aplicado na musica
Imagine na versao por John Imagine na versao por Diana Ross. Book I Prelude na versao por
Lennon. Christiane Jaccotte.

Figura 3.10: Atributos resultantes do método Harmonic Pitch Class Profile (HPCP)
aplicada em 10 segundos de 3 sinais polifonicos distintos, sendo b cover de a, e ¢
nao-cover de a e b. Esses sinais foram amostrados a 16 kHz e com resolucao 36.

na aplicacdo da técnica Beat Tracking é que, em arquivos polifonicos, a quantidade de
instrumentos gravados em um mesmo canal dificulta a identificacdo e a obtengdo precisa
das notas de ataque. Outra dificuldade é que algumas partes da musica contém picos de
energia que ndo sdo exatamente relacionados com as batidas [30]. O processo de célculo
do método Beat Tracking esta ilustrado na Figura 3.11 e tem 3 etapas bdsicas:

1. Tempo de Ataque (Onset Time)
2. Mudangas de acordes

3. Padréao da Percussio

Identificar as Identificar as Mudancas Identificar o Padrao . e
Caracteristicas do

Beat Tracking

Sinal Bruto Laténcias de Acordes de Percussdo
(Onset Times) (Chord Changes) (Parttens Drums)

Figura 3.11: Diagrama do Processo de extracdo de Caracteristicas do Beat Tracking

O tempo de ataque (ou onset time) inicia-se com STFT. Depois faz-se a extracdo dos
componentes de ataque do sinal derivadas do espectro de frequéncias obtido. Nessa
etapa, os componentes de frequéncias sdo relacionados com os componentes de ataque
de acordo com a condicdo 3.25, onde X(t, f) é a poténcia do espectro de frequéncia f no
tempo t obtido com o STFT [30].

{ X(t, f) > pp (3.25)
np > pp
pp=max(X(t—-1,f), Xt -1,f 1), X(t -2, f)) (3.26)

np = min(X(t+ 1, f), X(t + 1, f £ 1)) (3.27)
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As equagdes 3.26 e 3.27 mostram o calculo de pp e np para extrair os componentes de
frequéncia onde houve um aumento de poténcia. O grau do ataque é dado pela Equacdo
3.28. A partir das componentes extraidas encontra-se o tempo dos ataques que é dado
pela soma dos graus de ataque D(f) ao longo do tempo como mostra a Equagao 3.29.
Porém, antes de calcular o D(t) é feito um alinhamento linear por convolugdo de Kernel
[30].

a(t, f) = X(t, f) — pp + max(0, X(t + 1, ) — X(¢, f)) (3.28)

D(t) = Z d(t, f) (3.29)
7

Todas essas equagdes que definem o grau de ataque d(t, f) podem ser simplificadas
utilizando a condigdo 3.30, para que posteriormente o processo da andlise das frequéncias
encontrando o tempo dos ataques (D(t)) seja feito [28].

max(X(t, f), X(t + 1, f)) — PrevPow(min(X(t, f), X(t + 1, f)) > PrevPow),

dit, f) = { 0, caso contrario (3.30)

PrevPow = max(X(t -1, f), X(t =1, f £ 1)) (3.31)

Até agora, tudo o que foi apresentado faz parte do tempo de ataque (onset time)
que é a primeira etapa do método Beat Tracking. Ap06s concluida esta etapa, deve-se
detectar as mudangas de acordes do sinal. Essa detecgdo é feita sem que se tenha um
conhecimento prévio das notas e dos acordes. Nos componentes de frequéncia é possivel
encontrar as notas dos acordes como também a harmonica, assim, se todos os componentes
de frequéncia forem considerados, existird uma tendéncia em ocorrer uma mudanga
significativa no momento de mudanga de acorde e uma estabilidade relativa quando néo
existe uma mudanca [28].

Os componentes de frequéncia sdo dificeis de serem encontradas corretamente a partir
do sinal bruto, entdo, para identificar os componentes de frequéncia dominantes, é feito
um histograma inicial com as componentes existentes. Isso é feito utilizando o STFT no
sinal. Considerando o mapeamento de w (frequéncia central ou frequéncia média de um
filtro STFT) para a sua frequéncia instantanea, e tendo A(w,t) como sua saida, existird
uma frequéncia 1), que se colocada em um ponto fixo do mapeamento, as frequéncias
exatamente ao redor de v ficardo constantes no mapeamento. Entdo existird um conjunto
‘I’jf) de frequéncias instantaneas candidatas a serem componentes de frequéncia as quais
sdo extraidas usando a seguinte equagédo [29]:

o
oy
O conjunto W é chamado de espectro de poténcia. A funcdo de distribuicdo desse

espectro de poténcias é dado pela equagdo 3.33, sendo que esta formard um histograma
de frequéncias do sinal [29].

v = WA, D~ =0, — (AP, 1) —¢) <0} (3.32)

| X(w, t)|se w € \I’?)

. (3.33)
0, caso contrario

W) - {
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Com isso, obtém-se o histograma das frequéncias. Para a identificacdo das mudancas
do acorde é necessério dividir o espectro de frequéncias em faixas de acordo com o tempo
de batida provisério encontrado. Esse tempo de batida provisério é estimado utilizando
o histograma de componentes de frequéncia. A mudanca é obtida quando comparado
os componentes dominantes de frequéncias das faixas adjacentes. Esse processo tem a
vantagem de ndo necessitar da identificagdo dos acordes, o que é uma tarefa geralmente
complexa [28].

Passado a etapa das laténcias e da mudanga de acordes, a tultima etapa, denominada
Padrao de Percussdo, é feita para identificar o bumbo e a caixa da bateria. O bumbo é
detectado utilizando a laténcia dos componentes, e a caixa é detectada utilizando o ruido
dos componentes. A maioria das detec¢gdes de laténcia desta etapa € feita a partir deste
tempo de batida provisério [28].

Primeiramente, é feita a deteccdo do bumbo. Como ndo se sabe nada a priori, uma
aprendizagem da caracteristica da frequéncia é feita examinando a laténcia dos compo-
nentes extraidas anteriormente d(t, f). O bumbo é representado pelos picos de frequéncia
grave do histograma, e a caixa pelos picos de frequéncia aguda. Assim, o bumbo e a
caixa sdo encontrados quando um ataque é detectado ou quando um pico de frequéncia
coincide com os picos de frequéncia do bumbo e da caixa [30].

No caso, a caixa é tipicamente os componentes de ruido n(t, f) distribuidos ao longo do
tempo dado pela Equacdo 3.34, onde HighFreqAve e LowFreqAve representam as médias
locais das regides de altas e baixas frequéncias respectivamente [28].

. . 1
n(t, f) = { X(t, f) (min(HighFreqAve, LowFreqAve) > EX(t' N, (3.34)
0, caso contrario
1 1
HighFreqAve = Z(X(t, f +2) + Z X(t+i, f+1)) (3.35)
i=—1
1 - .
LowFreqAve = 7(X(t, f =2) + Z X(t+i, f - 1)) (3.36)

i=—1

Finalmente, calcula-se o Beat Tracking utilizando programacdo dindmica, assumindo
inicialmente que o sinal musical tem um ritmo constante. A finalidade principal é gerar
uma sequeéncia de batidas regulares, que corresponde a percepcdo de ataques do sinal.
Assim, define-se uma func¢ao objetiva [19]:

N N
it = ) Ot) +a ) F(ti—ti1, ) (3.37)
i=1

i=2

Onde, t; é a sequéncia de N instantes de batidas encontrados pelo rastreador, O(t) é
um onset strength envelop, derivado do sinal de dudio, que corresponde a etapa de Onset
Time, a é um peso para balancear a importancia de dois termos, e F(At, 7,) é funcdo da
medida de consisténcia entre um intervalo entre batidas 6t e um espaco ideal de batidas
7, definido por um ritmo alvo.

Para F utiliza-se uma simples funcdo de erros quadraticos aplicada a uma razao loga-
ritmica do atual e do ideal espagamento de tempo (Equagédo 3.38), o qual tem como valor
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méximo 0 quando At = 7, e comega a diminuir quando existe divergéncia entre ambos, e
¢ simétrico no eixo temporal logaritmico quando F(kt, 7) = F(%, 7) [19].

2

F(At,T) = — (log %) (3.38)

A propriedade chave da fungdo objetivo é a sequéncia do tempo de melhor pontuagao

C*(t), que pode ser obtida recursivamente pela relacdo definida na Equacado 3.39. Esta é

baseada nas observagdes da melhor pontuagdo da forca de ataque do tempo ¢, somadas

a melhor pontuacdo da batida temporal precedente 7, para maximizar a soma da melhor

pontuacdo e do custo de transi¢do do tempo corrente. Nessa etapa também é armazenado

a batida precedente que resultou em uma melhor pontuagdo como mostra a Equacao 3.40,

onde T =t —21,..t - % [19].

C(t)=0(@) + rﬂ)axt{ad-"(t - 17,7,) + C(t)} (3.39)
P(t) = argmax{aF(t — 7, 7,) + C'(t)} (3.40)
7=0,...,t

Dado um envelope de ataque para a funcdo objetivo, calcula-se C* e P* para todo o
tempo t, comecando do tempo inicial 0. Assim, encontra-se o maior valor de C*, o qual esta
no intervalo de 7, ate o final do alcance temporal, resultando no instante final de batidas
ty, onde N é o numero total de batidas. Fazendo o backtrace através de P, encontrando a
batida precedente ty_; = P*(ty), e assim sucessivamente até o inicio do sinal, isso resultara
em uma sequéncia de batidas 6tima {t,}".

O intervalo de tempo ideal 7, é considerado 120 BPM, que é conhecido como sendo o
tempo de percepcdo humana. Porém, esse valor pode ser estimado aplicando pesos per-
ceptivos na autocorrela¢do do sinal para diminuir a periodicidade dos picos, distanciando
do viés de 120 BPM. A forca do periodo do tempo é dado pela Equagédo 3.41, onde W(t) é
uma fungdo de peso Gaussiana (Equacao 3.42), 7y é o centro do viés do periodo do tempo,
e 0, controla a curva de ponderagédo. [19].

TPS(7) = W(r) ) O(HO(t - 7) (3.41)
log_2T 2
W(t) = exp —% ;O ] (3.42)

Assim, o primeiro tempo estimado é o T que resultar o maior TPS(7). Depois, outras
duas fung¢des sdo calculadas, Equagdo 3.43 e Equacdo 3.44, para re-amostrar o TPS de
modo a obter metade e um ter¢o de seu tamanho original. Os novos TPS sdo sobrepostos
ao TPS original, entdo é escolhido o maior pico que cruza essas novas sequéncias como
periodo do tempo, ou ritmo [19].

TPS2(t) = TPS(t) + 0.5TPS(27) + 0.25TPS(27 — 1) + 0.25TPS(27 + 1) (3.43)

TPS3(t) = TPS(1) + 0.33TPS(37) + 0.33TPS(37 — 1) + 0.33TPS(37 + 1) (3.44)
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Em que, os valores de 7 e 0, sdo 0.5 segundos (120 BPM) e maior ou igual a 0.9 oitavas,
respectivamente [19].

3.2 Técnicas de Comparacao

Esta se¢do apresenta alguns métodos de comparagdo de caracteristicas utilizados na
identificagdo de musicas covers.

3.2.1 Correlacao Cruzada

A Fungdo de Correlagdo Cruzada, do inglés Cross-Correlation Function (CCF), é utilizada
para calcular a similaridade entre duas séries temporais [38]. Para entender a funcédo de
correlacdo cruzada é necessario conhecer a funcdo de autocorrelagdo, ou autocorrelation
function (ACF), que é uma abordagem intuitiva para encontrar periodicidade no sinal, o
que equivale a encontrar a frequéncia fundamental, pois as harmonicas sdo igualmente
espacadas no espectro de magnitude e a frequéncia fundamental é igual a distancia de
harmonicas vizinhas [38].

Com a ACF é possivel caracterizar sequéncias de estruturas no dominio do tempo, pois
a distribuicdo da amplitude permite encontrar uma amostra individual em varios niveis.
Essa fungdo retorna a dependéncia temporal entre as observagdes da série apresentando
sua estrutura no dominio do tempo. O célculo da ACF tem relacdo com a Funcdo de
Autocovariancia, do inglés Autocovariance Function (ACV) [47].

A ACV mostra a covaridncia de uma série entre uma observagdo e outra com um
atraso de k observagdes entre elas. Ou seja, para uma série Y a autocovariancia entre duas
observacdes de atraso k serd a autocovaridncia entre uma observacdo Y; no tempo t e uma
observagdo Y;_; no tempo t — k, dado na Equacgéo 3.45, onde 1, representa a média de Y
[61].

n—-k
ACV() = E(\Yi) = Y (Yo = i)Yk — i1y) (3.45)

t=1

A Equacdo 3.46 define a fun¢do de autocorrelagdo, onde E(-) é o valor esperado, k é um
atraso entre as observagdes, (i, representa a média de Y e o, representa o desvio padrao.

ACV(Yy, Yik)

ACE() ==

LI - )Yk - )
Y (Y- P‘y)z/”

_ EViYiy)

2
Y

(3.46)

o

A Funcao de Correlagdo Cruzada (CCF) é essencialmente similar a fungao de autocor-
relacdo, porém esta é computada entre duas séries distintas, com o objetivo de identificar
estruturas similares. As séries devem ter mesmo tamanho, e caso ndo tenham, completa-
se a menor com zeros para deixa-las do mesmo tamanho. Para calcular a CCF é necessério
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conhecer a Func¢ao de Covariancia Cruzada, ou Cross-Covariance Function (CCV) definida
na Equagdo 3.47, que utiliza a covariancia dos dados, em que X e Y representam séries
distintas [9].

CCV(k) = Cov(Xy, Yiur) = E[(X; = pr)(Yerk = )] (3.47)

A CCF, entdo, ¢é definida pela Equagéo 3.48, onde A,, (k) é a CCV, o, é o desvio padrao
da série X e 0, é o desvio padrdo da série Y [9].
COV(Xt/ Yt+k) — COV(Xt/ Yt+k)

CCF,, (k) =
" JCov(X;, X)Cov(Y,, Yo) 010y

(3.48)

Esta fungdo é assimétrica, significando que quando for positivo a série X tem um
avanco em relacdo a Y, e quando for negativo a série X tem um atraso em relacdo a Y [61].
Além disso essa funcdo tem as seguintes propriedades:

e CCF,y(k) = CCFy(~k)
e |CCE, (k) <1

Em que CCF,,(0) = CCF,,(0) = 1, porém CCF,,(0) ndo é necessariamente 1, pois as
séries podem ser ndo correlatas.

3.2.2 Analise de Quantificacao Recorrente

A Andlise de Quantificacdo Recorrente, ou Recurrence Quantification Analysis (RQA),
é um critério quantitativo para avaliar a similaridade entre duas séries. Para isso é
necessario abordar o método Cross Recurrence Plots (CRP), uma generalizacdo do Recurrence
Plots (RP), pois a RQA serd aplicada sobre a matriz retornada pelo CRP.

O método RP é uma maneira de visualizar as similaridades entre um sinal e ele
mesmo em diferentes instantes de tempo, retornando uma matriz quadrada, em que cada
coordenada (7,j) representa se existe similaridade entre os termos i e j. Sendo assim, o
0 significa que ndo ha similaridade e 1 que ha similaridade. Em todo caso, a diagonal
principal é o caminho que representa a similaridade do sinal [51].

A construcdo do CRP é feita da mesma forma que o RP, porém a matriz pode ser
retangular, e ndo unicamente quadrada. Além disso, permite destacar equivaléncias de
estado entre dois sistema em diferentes posi¢des no tempo. Quando é usado para caracte-
rizar sistemas distintos, qualquer caminho seguido de valores 1 representa a similaridade
dos dois sistemas [51]. A matriz resultante do CRP estd ilustrada na Figura 3.12, onde
a cor preta mostra onde houve similaridade e a cor branca onde ndo houve. A matriz é
computada utilizando a Equagdo (3.49), onde pode-se notar que o valor resultante serd 1
somente se x; e y; forem similares.

R(i, j) = ©(ef— Il xi = y; O]~ Il xi — y; II) (3.49)

Parai=1,..,Nyej=1,.., N, ondex; e y; sdo duas séries distintas, 0(-) € uma heaviside
step function mostrada na equagao 3.50, €] e e]y sdo duas distancias limitantes distintas, e
|| - || ¢ uma norma, no caso, a norma euclidiana [51].
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(a) CRP da musica Imagine na (b) Matriz de Recorréncia da (c) CRP da misica Imagine na
versdo por John Lennon com ela musica Imagine na versao por versdo por John Lennon com
mesma. John Lennon com a versao por musica Book I Prelude na versao
Diana Ross. por Christiane Jaccotte.

Figura 3.12: Matrizes de Recorréncia resultantes do método Cross Recurrence Plots (CRP)
aplicada em 38 segundos de 3 sinais polifonicos distintos, sendo b cover de a, e ¢
nao-cover de a e b. Esses sinais foram amostrados a 8 kHz, com dimensao embutida
m = 10 e atraso temporal de d = 1, para 464 ms com 75% de sobreposicado, resolucdo 12 e
fracao de vizinhos em 0.1.

1 caso contrario

6(0):{ 0sev <0 (3.50)

Os limitantes €7 e e]y. sdo a maxima porcentagem dos vizinhos k aplicados em ambos

x; e y;. Com isso, € deve ser estimado a partir dessa porcentagem de vizinhos, que foi
definido em uma pré-analise por Serra et. al. [51], como sendo o valor 0.1. Assim, para
cada ponto da série x sdo selecionados 0.1 vizinhos do total de pontos da série y, e €7 sera
a distancia entre o ponto até seu vizinho k, sendo este o raio da vizinhanga do ponto de x.
Esse processo é feito da mesma forma para os pontos da série y que terd como vizinhos os
pontos da série x. A quantidade de entradas ndo zeros das linhas e colunas ndo ultrapassa
kN, e kN, [51].

Com a matriz do CRP calculada para as duas séries, é aplicado um critério quantitativo
para determinaro nivel de similaridade entre elas. Para isso, existem 3 métricas diferentes
de RQA. Os estudos mostram que a similaridade pode ser definida pelo tamanho das
diagonais produzidas no CRP [51].

A primeira métrica é a L, que pode ser expressa com o méximo valor de uma matriz

acumulativa L. Essa métrica é calculada utilizando a equagdo (3.51) [51].
_ Li—l,j—l +1,se Ri/]‘ =1

W‘{oﬁeaﬁzo (3:51)

Parai = 2,..,,N, e j=2,.,N, com a inicializagdo L;; = Li; = 0 e Ly, = maxL;;,
ambos parai = 1,..,Nye j = 1,..,N,. Além disso, ela aplicada recursivamente. Esse
método permite identificar passagens de um sinal inseridos em outro, pois ela considera
as diagonais independente de suas posi¢des o que representam as mudangas de estruturas.
Apesar disso, a medida L, ndo considera as mudangas temporais [51].
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Por conta dessa limitagdo, a equagdo 3.51 foi estendida para quantificar os tragos de
curva no tempo para isso é computada a matriz acumulativa S a partir do CRP como
mostra a equagdo 3.52 [51].
max(Si-1,j-1,Si-2,j-1,Si-1j2) + 1, e R;j = 1
= ’ ’ ' ’ 52

Sl] {O,SeRi,]':O (35 )

Parai = 3,..,,Ny e j = 3,..,N,, com a inicializagdo S;; = S;; = S;1 = S;p =0 e
Swex = max$;j, ambos parai = 1,..,,Ny e j = 1,..,N,. S, corresponde ao tamanho
do traco de curva mais longo do CRP. Esse método ndo considera caminhos verticais e
horizontais, e mesmo identificando os desvios no tempo, 0 S, ndo identifica os caminhos
de similaridade caso a série tenha curtas interrup¢ées [51].

Por conta dessa limita¢do a equagdo 3.52 foi estendida para 0 Quax. O Qyuax também é
calculado a partir do CRP como mostra a equagao 3.53 [51].

Q= { max(Qj-1,j-1, Qi-2,j-1, Qi-1,j-2) + 1, se R;; =1
| max(0, (Qi—l,j—l - )/(Ri—l,j—1))z (Qi—z,j—l - V(Ri—z,j—l)/ (Qi—l,j—z - )/(Ri—l,j—z)))/ se Ri,j =0
(3.53)
Parai = 3,..,Ny e j = 3,..,N,, podendo inicializar Q;; = Q,; = Qi1 = Qip =0 e
Qumax = max Q;;,ambosparai =1,..,Nyej=1,..,N,. Também é aplicado recursivamente,
onde y é expresso pela equacdo 3.54, onde y, representa a interrupc¢do no tempo e y,
representa a interrup¢do na extensdo. [51].

,sez=1
@) = { ;e sez=0 (3:54)

O zerona segunda clausula impede que a penalidade seja negativa. Se y, e y, tenderem
a infinito, a Equagado 3.53 se torna a Equacédo 3.52, e se ), e y, forem zero, Q;; se torna
acumulativo e representa a similaridade global das duas séries temporais, que comeca na
amostra 0 e termina na amostra i e j, respectivamente. Serra et. al. utilizay, =5ey, =0.5
[51].

3.3 Técnicas de Agrupamento

Esta se¢do apresenta conceitos de técnicas de agrupamento utilizadas na metodologia
deste trabalho de mestrado. O objetivo principal do uso dessas técnicas é agrupar ca-
racteristicas extraidas dos sinais de modo a encontrar similaridades entre os dados. Em
outras palavras, busca-se encontrar grupos de musicas de forma que as que fazem parte
do mesmo grupo sejam similares entre si; e objetos de grupos diferentes sejam dissimilares
entre si.

3.3.1 K-médias

A técnica K-médias, do inglés K-means, é uma das técnicas de agrupamento mais
utilizadas na literatura. Esta técnica é classificada como particional ou nao-hierdrquica,
resultando em operar uma particdo dos dados (grupos disjuntos), sendo que cada grupo
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terd um centro chamado centroide ou média (mean). O algoritmo de K-médias resultara
em k grupos, onde k é um valor fixo e fornecido como entrada [24].

O procedimento inicia-se com um ntmero k de grupos pré-determinado, os dados vao
sendo alocados aos grupos, de acordo com as proximidades ao centroides dos grupos, ou
seja, o dado é atribuido a um grupo se ele estd mais préoximo do centroide deste grupo do
que dos demais centroides. Centroides vdo sendo reajustados para a média dos elementos
do grupo, sendo os membros do grupos realocados de acordo com suas proximidades dos
novos centroides. Esse processo de realocacdo acontece repetidas vezes de acordo com
uma fungdo de erro, e se repete enquanto o erro for significativo [24].

No algoritmo convencional, dado D o conjunto com 7 instancias, e Cq,C, ..., Cx 0s k
grupos disjuntos formados em D, a funcdo de erro é definida como a Equagéo 3.55, onde
u(C;) é centroide do grupo C;, d(x, u(C;)) é a distancia entre x e u(C;), tipicamente a distancia
Euclidiana [24].

k
E= Z Z d(x, u(Cy)). (3.55)

i=1 xeC;

O Algoritmo 1 pode ser dividido em duas partes. A primeira fase é a inicializacao,
onde o algoritmo faz o primeiro agrupamento associando os dados com os centros de
k grupos selecionados aleatoriamente, e a segunda fase é a iteragdo, onde o algoritmo
calcula as distancias entre todos os elementos do conjunto D e a média de cada grupo k,
associando o elemento ao grupo mais préximo [24].

Algoritmo 1: Algoritmo convencional da técnica K-médias

Entrada: Conjunto de Dados D, Ntmero de grupos k, Dimensdo d
Saida: Resultado do Agrupamento
inicio
Ci é o i-ésimo grupo;
Fase de Inicializagao;
(C1,Cy, ..., Cx) = partigdo inicial de D;
repita

d;; = distancia entre o elemento i e 0 grupo j;

n; = argminlsjsk dij ;

Associe o elemento i ao grupo n;;

Recalcule o centro dos grupos se houve mudanca de grupos;
até que nenhuma mudanga aconteca nos membros dos grupos em uma iteragio
completa;

fin

Algumas propriedades da técnica sdo [24]:

e [ eficiente em grandes bases de dados pois sua complexidade é linearmente propor-
cional ao tamanho dos dados;

e Frequentemente termina em um 6timo local;

e Os grupos tem formas convexas;
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e O desempenho é dependente da inicializa¢do dos centros.

Dentre as limitagOes est4 a inicializa¢do aleatéria dos centros, que pode ndo resultar no
melhor agrupamento dos dados. Além disso, esta técnica ndo é eficiente quando os dados
estdo em dimensdo muito alta. Porém existem variagdes desta técnica que otimizam o
processo [24]. A Imagem 3.13 ilustra um agrupamento de pontos utilizando K-médias
para 3 valores de k.

3.3.2 Ligacao Simples

A técnica de agrupamento Ligacdo Simples, do inglés, Single-Linkage é uma técnica de
agrupamento hierdrquico aglomerativo, também conhecida, como método dos vizinhos
proximos (nearest neighbors method), método de minimos (minimum method), e o método de
conectividade (connectedness method) [24].

Para medir a similaridade entre dois grupos essa técnica utiliza a distancia de vizinhos
proximos. Assim, dado trés grupos C;, C; e Ci de pontos, a distancia entre o grupo Cy
e os grupos C; U C; podem ser obtidas através da férmula 3.56 de Lance-Williams [24].
A distancia entre 2 grupos serd a distancia entre 2 elementos, um de cada grupo, mais
proximos entre si.

1 1 1
D(C, CiuCj) = ED(Ck/ C) + ED(Ck/ Cj) - §|D(Ck, Ci) — D(Cy, C))l (3.56)
D(C,C) = xerg;gc, d(x,y) (3.57)

Onde D(:, ) é a distancia entre dois grupos, C e C’ sdo dois grupos nado vazios e sem
sobreposicdo, e d(-, -) € uma funcdo de distancia. A Single-Linkage é classificada em cinco
tipos diferentes:

Algoritmo de conectividade;

Algoritmo baseado em uma transformacao ultra métrica;

Algoritmo estimacdo de densidade probabilistica;

Algoritmo aglomerativo;

Algoritmo baseado em arvore minima;

O algoritmo de conectividade é baseado na teoria dos grafos, onde cada ponto dos
dados representa um vértice de um grafo, e as arestas desse grafo é a distancia entre os
pontos. Um par (i, j) de pontos é conectado somente se a distancia entre i e j for d;; < A.
Os grupos da Single-Linkage no nivel A corresponde ao conjunto pontos conectados do
grafo. Esse algoritmo requer um esfor¢o computacional considerédvel [24].

Para ilustrar o funcionamento do Single-Linkage com conectividade, considere a ma-
triz de dissimilaridade da Tabela 3.1. Essa matriz foi calculada utilizando a distancia
Euclidiana para os pontos x; = (1,2), x, = (1,2.5), x3 = (3,1), x4 = (4,0.5), x5 = (4, 2) [24].

No inicio todos os pontos formam grupos individuais e a técnica vai unindo os pontos
de modo que no final exista apenas um tinico grupo com todos os pontos. Assim, aplicando
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(d) Agrupamento dos pontos da imagem a com 4

grupos.

Figura 3.13: Agrupamento dos pontos da imagem a utilizando a técnica K-médias com
k = 2 (imagem b),com k = 3 (imagem c) e com k = 4 (imagem d), limitado a 25 iteragdes.
As cores indicam o grupo do qual aquele ponto pertence e os centros do grupo estdo

n_n

representados pelo "x".

a Single-Linkage tem-se como primeiro estadgio do algoritmo, a unido dos pontos x; e x,
em um grupo, por serem os mais proximos entre si. Desta forma recalcula-se uma nova
matriz de dissimilaridade (Tabela 3.2), a qual obtém-se a distancia entre x1,x; e x3, x4 € X5

[24].
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Tabela 3.1: Matriz de Dissimilaridade do primeiro estdgio do algoritmo da
Single-Linkage, onde cada entrada (i, j) é a distancia Euclidiana entre o ponto x; e o ponto
Xj

X1 X2 X3 X4 X5
X1 0 05 224 3.35 3
X, | 0.5 0 25 3.61 3.04
X3 | 224 25 0 1.12 1.41
xs | 3.35 3.61 1.12 0 1.5
X5 3 3.04 141 1.5 0

D({xl,xz}, X3) = min{d(xl,xg,), d(xz, X3)} =224
D({x1, x2}, x4) = min{d(x1, x4), d(x2, x4)} = 3.35 (3.58)
D({x1, x2}, x5) = min{d(xy, x5), d(x2, x5)} = 3

Tabela 3.2: Matriz de Dissimilaridade do segundo estagio do algoritmo da
Single-Linkage, onde cada entrada (i, j) é a distancia Euclidiana entre os grupos

X1,X2 X3 X4 X5

X1, X 0 224 3.35 3
X3 2.24 0 1.12 141
X4 335 1.12 0 1.5
X5 3 141 1.5 0

No segundo estagio do algoritmo, os pontos que serdo unidos na formagdo do grupo
sdo 0s pontos x3 e x4 por terem a menor distancia. Com isso a matriz de dissimilaridade
é atualizada novamente gerando, a Tabela 3.3 pela seguinte equacao [24]:

D({X3, x4}/ {xll xZ})
= min{d(x1, x3), d(x2, x3), d(x1, x4), d(x2, X4)} (3.59)
= min{D({x1, x2}, x3), D({x1, X2}, x4)} = 2.24

Tabela 3.3: Matriz de Dissimilaridade do terceiro estagio do algoritmo da Single-Linkage,
onde cada entrada (i, j) é a distancia Euclidiana entre os grupos

‘ X1,X2  X3,X4 X5

X1,X> 0 2.24 3
X3, Xy | 2.24 0 141

X5 3 1.41 0

No terceiro estdgio o ponto x5 serd acrescentado ao grupo {xs3, x4}

No ultimo estagio os dois grupos serdo unidos formando um tnico grupo com todos
os pontos [24].

O dendrograma é uma representacdo utilizada em agrupamentos hierdrquicos, tam-
bém conhecido como &drvore de valores. O dendrograma é uma n-arvore (n-tree), onde
cada no6 interno é associado hd uma altura que satisfaca a condigédo 3.60 para todo o sub-
conjunto de pontos A e Bse AN B = ®, onde h(A) e h(B) sdo as alturas respectivas de A e
B, e @ é¢ um conjunto vazio.
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Tabela 3.4: Matriz de Dissimilaridade do quarto e tltimo estdgio do algoritmo da
Single-Linkage, onde cada entrada (i, j) é a distancia Euclidiana entre os grupos

X1,X2  X3,X4,X5
X1,X2 0 2.24
X3,X4, X5 2.24 0

h(A) < h(B) & A C B (3.60)

A altura do n6 interno hi]- serd o menor valor da alta similaridade entre os pontos x; e
x;, representando o menor grupo, o qual x; e x; pertencem. A ilustragdo do dendrograma
para o exemplo anterior pode ser visto na Figura 3.14.
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Figura 3.14: Dendrograma do resultado obtido com a técnica Single-Linkage para o
exemplo apresentado.

O resultado final do agrupamento é definido pela quantidade de grupos desejados,
que pode ser obtida através de um corte no dendrograma.
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3.4 Meétricas

Neste capitulo serd descrito as métricas utilizadas para avaliar o método proposto,
como também, para comparar os seus resultados com os resultados dos métodos apre-
sentado no capitulo 5.

3.4.1 Média das Precisoes Médias (MAP)

Esta medida é muito utilizada na 4rea de recuperacdo de informacdo (IR) e na de
recuperacdo de informagdes de musicas (MIR) [51], como também na avaliacdo de traba-
lhos de identificagdo de musicas cover da competicio MIREX (Music Information Retrieval
Evaluation eXchange), que visa a avaliacdo formal de trabalhos na drea de MIR.

Dado um conjunto de musicas D e a matriz de dissimilaridade desse conjunto, calcula-
se a medida MAP denotada por W que serd a média da precisdo média de cada misica
Y,;. A equagdo 3.61 mostra o célculo da média da precisdao de cada musica. A matriz
de dissimilaridade ¢é utilizada para criar uma lista A;, sendo esta, uma lista de miisicas
ordenadas de forma crescente a respeito da musica analisada q [51].

1 D-1
Vo= & ) POL0), (3.61)

9 =1

onde C;, = D - 1, (quantidade total de misicas menos a musica analisada), P,(r) é a
precisdo da lista A; na posi¢do r, como mostra 3.62, e I,(r) ¢ uma fungdo de relevancia
dado pela equacgdo 3.63 [51]:

P,(r) = % Z 1), (3.62)
=1

(3.63)

1) = 1 seamtsica u for cover de g
~ | 0 caso contrario

3.4.2 Separabilidade

A outra medida utilizada é a Separabilidade, que mostra qual a precisdo de acerto
do método de acordo com o grau de busca. Dado uma matriz de dissimilaridade dos
conjunto de dados D, onde cada linha da matriz representa a distancia de uma musica
para todas as outras.

Ao retirar uma linha dessa matriz, e ordenar de forma crescente, obtemos uma clas-
sificacdo de musicas similares R,, onde g serd a musica verificada. A primeira musica da
lista R, serd a misica mais préxima da musica verificada g, portanto esta devera ser a co-
ver. Porém a prépria musica deve ser retirada desta lista, pois, caso contrério, a primeira
musica da lista serd ela propria.

A equagdo 3.64 mostra como ¢é feito esse calculo, onde p é a posicdo na lista R;, D a

quantidade de misicas da base, I; representa se houve ou ndao um acerto (conforme a
Equagédo 3.65) e S, é a precisdo de acertos no grau p da lista.
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P I, R
5, = Zq_lD(q_ 1q(zo)) 60

1 seamdisica u for cover de g

Iq,u) = { 0 caso contrario (3.65)

Dessa forma, S, representa a precisdo de acerto do método para cada grau de busca,
sendo este grau definido pela posi¢do na lista R,.






Trabalhos Relacionados

Os primeiros trabalhos voltados para recuperacdo de informac¢do de musica (MIR)
faziam uso de arquivos MIDI. Como esses arquivos armazenam separadamente cada ins-
trumento ou voz, a extragdo de caracteristicas e a comparagao de gravacdes se tornam
tarefas um pouco mais simples, porém o formato MIDI restringe o problema de identifica-
¢do de covers a subconjunto limitado de usudrios, pois sdo dificeis de serem encontrados.

Assim, explorar a extracdo de caracteristicas de sinais polifoénicos de diversos géneros
musicais é um caminho natural neste contexto. Sinais polifénicos de &udio sdo compostos
de vdérias instrumentos que executam melodias e ritmos diferentes simultaneamente.
Esses sdo utilizados para fins de classificagdo de géneros, rotulagdo automatica, estimativa
de acordes, composicdo de musicas, identificacdo de covers entre outros [14, 36, 48, 43, 59,
51, 20, 49].

A maioria das pesquisas da drea de MIR sdo focadas no tratamento e na comparagdo
de sinais, sendo a escolha do extrator de caracteristicas apropriado para o problema alvo e
o alto custo computacional envolvido nas etapas de processamento, questdes importantes
a serem tratadas [54, 52].

Os métodos de extragdo de caracteristicas a partir de sinais polifonicos sdo diversos,
e tentam cada vez mais se aproximar a percepcdao humana. Como mencionado anteri-
ormente, uma das técnicas de processamento de sinal mais utilizada nas extra¢des de
caracteristicas é o Short-Time Fourier Transform, que é obtido através da transformada de
Fourier aplicadas a janelas de tempo definidas sobre o sinal. Com ele é possivel obter
as frequéncias de acordo com a varia¢do temporal e identificar instrumentos através do
timbre [3, 11].

Sabe-se que as 12 notas da escala cromatica correspondem aos logaritmos de base 2,
portanto, seguem uma escala logaritmica. O fato dessas medidas logaritmicas mais se
aproximarem da percepcdo humana, impulsionou o desenvolvimento de novas técnicas
de extracdo de caracteristicas. Uma uma das primeiras técnicas a utilizar escalas loga-
ritmicas foi a Transformada Constant-Q, do inglés Constant-Q Transform (CQT), que foi
desenvolvida a partir dos estudos sobre harmonia musical [7]. Atualmente, esta técnica é
utilizada somente na avaliacdo de técnicas recentes ou como etapa de pré-processamento
de técnicas mais sofisticada [2, 50].

47
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Com base em medidas logaritmicas, desenvolveu-se também pesquisas em reconhe-
cimento de voz utilizando a escala mel, que consegue representar o sinal de voz de
modo bem préximo a percepgdo humana. No contexto de MIR, o extrator Mel-Frequency
Cepstrum Coefficients (MFCC) tem sido bastante utilizado [39], mostrando resultados sa-
tisfatérios em aplicagdes especificas [1, 57, 52, 17, 53, 45, 3, 50, 46, 54, 44, 21].

O MEFCC pode ser utilizado tanto para arquivos MIDI quanto para sinais polifénicos
[57]. Aucouturier e Pachet [1] verificaram que a técnica pode ser utilizada para encontrar
o timbre ndo apenas da voz, mas de instrumentos, porém a técnica sozinha ndo pode
descrever o sinal com precisdo. O MFCC é considerado uma caracteristica de chroma do
sinal bruto, mas além dela existem outras como o IF-based chroma e o P-chroma [18].

Este extrator tem vérias maneiras de ser implementado, porque contém muitas va-
ridveis que podem ser modificadas de acordo com a necessidade do problema tratado.
Existem pesquisas mostrando como os parametros podem interferir na qualidade das
caracteristicas extraidas, como por exemplo, os relacionados aos filtros propostos por
Ganchev et al. [25].

Ellis [17] propde a utilizagdo de apenas uma parte do método MFCC, tendo como
objetivo adquirir caracteristicas que possam discernir uma cole¢do de dados musicais.
Porém o autor conclui que o sistema auditivo humano treinado ainda é bem mais eficiente.
Em outro trabalho, Ellis [18], a partir de fragmentos do sinal, utiliza o MFCC combinado
com outros extratores e consegue identificar fragmentos idénticos quando os sinais sdo
comparados. Além disso, 0o MFCC também pode ser utilizado para identificar os rastros
da batida de uma musica [46].

Entretanto, a técnica utilizada para o rastreamento das batidas do sinal é chamada
de Beat Tracking e tem sido utilizada por muitos pesquisadores como uma caracteristica
adicional para a classificacdo do conjunto de dados de sinais musicais [19, 49, 2, 31, 55].
Esta técnica tem sido aprimorada, o que a tornou cada vez mais complexa, porém, sua
precisdo ainda deixa a desejar [18].

Um dos pioneiros na utilizagdo da Beat Tracking foi Dixon e Cambouropoulos [15] e
Goto e Muraoka [30], com o objetivo de identificar a batida em sons actisticos e com poucos
instrumentos. Posteriormente, ela foi utilizada para sinais com vdrios instrumentos,
inclusive sem um instrumento de percussédo [28]. Davies e Plumbley [13] e Degara e Rua
[14] melhoraram o rendimento da técnica, tornando-a mais rapida, e assim possibilitando
0 uso desta em tempo real.

Outro método de extragdo explorado é o Pitch Class Profile (PCP), que busca reduzir
o espectrograma a 12 bins correspondendo aos 12 semitons musicais. Este método foi
desenvolvido por Fujishima [23] e posteriormente aperfeicoado por Gémez [27], dando
origem ao Harmonic Pitch Class Profile (HPCP), que atualmente é o extrator considerado o
estado da arte.

O HPCP emprega conceitos da escala cromatica, apresentada no Capitulo 2, e é uti-
lizado para capturar o descritor tonal dos sinais [50]. Baseado no HPCP, Lee [37] criou
um método chamado Enhaced Pitch Class Profile (EPCP), ndo superando porém o HPCP
no reconhecimento de covers. A maior dificuldade de se trabalhar com HPCP se da por
sua complexidade, pois requer longos estudos para sua compreenséo, e pela quantidade
de parametros que devem ser definidos.

A literatura também traz trabalhos como a recriacdo do sinal original dado o espec-
trograma extraido. Cychowski [12] desenvolveu o Inverse Constant-Q que recria o sinal
original tendo as caracteristicas extraidas do Constant-Q Transform. Goto [28] chama a
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atencgdo para a complexidade da técnica Inverse Beat-Tracking que seria o processo inverso
da Beat Tracking, que utiliza o MFCC na sua execugdo e por isso contém o inverso deste.

Um trabalho muito citado na area é o de Tzanetakis e Cook [58], pois este contém um
resumo das técnicas mais utilizadas para extracdo de caracteristicas de sinais polifdnicos,
como também as técnicas mais utilizadas para comparar essas caracteristicas. Além disso,
faz uma anélise das técnicas apresentadas e de seus resultados. Nessa mesma linha, Blume
et al. [3], faz uma andlise de vérias técnicas de extracdo, comparagdo e classifica¢do.

A classificacdo dos sinais em uma base de dados é feita a partir da comparagdo entre
caracteristicas extraidas de sinais. A distancia euclidiana é comumente utilizada para
esse fim, porém, quando se trata de musicas, a questdo temporal seria um problema para
essa distancia, pois os sinais poderiam ser idénticos contendo apenas um deslocamento
temporal. Isso ocorre quando o préprio artista toca a mesma composi¢do em velocidades
diferentes, ou faz uma pequena modificacao.

Para minimizar este problema, Dynnamic Time Warp foi utilizada por muitos pesqui-
sadores para comparar caracteristicas extraidas [57, 45, 50, 2]. Por ser uma técnica de
alto custo computacional outros se dedicam a otimiza-la [35], mesmo assim seu custo
computacional ainda é alto.

A técnica Support Vector Machine (SVM) é uma das mais empregadas e tem sido utilizada
para comparagdo, onde existe uma base de treinamento a partir da qual a classificagdo
é feita manualmente, para criagdio de um modelo de aprendizagem. Raviuri e Ellis [49]
utilizam SVM para identificar covers em grandes bases de dados, comparando-a a outras
técnicas de identificacdo. Eles concluem que SVM apresenta bons resultados, e mesmo
quando o treinamento é conduzido utilizando poucas musicas, o resultado ainda se mostra
robusto.

A maioria dos trabalhos desenvolvidos na drea de MIR sdo submetidos na competi¢do
MIREX (Music Information Retrieval Evaluation eXchange) para uma comparagdo formal.
Essa competigdo é um esforco internacional para avaliacdo de trabalhos que visam identi-
ficar musicas cover, classificacdo por género, reconhecimento de género, reconhecimento
de emocoes, entre ouros [20].

O trabalho de Serra et. al. [50, 51] obteve melhor acuracia na competicio MIREX,
sendo o seu método o estado da arte. Serra faz uso do HPCP e da métrica Q,,,, em seus
métodos de identificagdo de musicas cover. O resultado da acuracia obtido através do
HPCP mostra que esta técnica permite obter uma boa precisdo. Como dito anteriormente,
a maior dificuldade de se trabalhar com o HPCP é a complexidade na compreensdo da
técnica e a quantidade de pardmetros que devem ser modulados, além do alto custo
computacional.

A técnica de Ellis [16] também mostrou ter uma boa acurédcia na competicio MIREX,
através do uso do conceito de rastreamento das batidas combinado com o extrator MFCC.
Além disso, Ellis [16] obteve um tempo de processamento menor quando comparado com
a técnica proposta por Serra et al. [51], porém o método de Ellis [16] ainda tem um alto
custo computacional.






Meétodos de Identificacao de Covers por
Ellis e Serra

Neste capitulo serdo descritas as etapas dos métodos de dois trabalhos que resultaram
em uma boa acuracia no MIREX. Eles serdo utilizados como comparagdo para a avaliacdo
da proposta deste projeto de mestrado. O primeiro foi proposto por Ellis [16, 20] e o
segundo por Serra et al. [51].

5.1 Meétodo proposto por Ellis

Este método refere-se ao artigo de Ellis [16, 20]', sendo este uma melhoria do método
proposto em [20]. A novidade desses métodos é a combinacédo de 2 extratores de caracte-
risticas: Beat Tracking e MFCC. A imagem 5.1 mostra a sequéncia de etapas utilizada no
processo.

O método proposto por Ellis e Poliner [20] tem como etapa inicial a combinagdo da
técnica beat tracking, descrita na se¢do 3.1.5, com uma matriz de chroma quantizada em 12
semitons, que é obtida a partir da técnica MFCC, descrita na secdo 3.1.2.

Com ambas caracteristicas extraidas, a matriz de chroma é segmentada e ajustada de
acordo com a possivel sequéncia de batidas encontradas pelo beat tracking [19], gerando
uma nova matriz de chroma. Esta combinagado de caracteristicas é denominada pelo autor
como beat-synchronous.

Para comparar as caracteristicas extraidas dos sinais, o autor aplica a técnica de corre-
lacdo cruzada (descrita na segédo 3.2.1) entre as linhas da matriz de chroma obtida com o
beat-synchronous. E nesse estdgio que a transposicio é incluida fazendo 12 comparagdes.
As linhas da matriz de caracteristicas do sinal buscado sdo deslocadas de modo circular;
e a cada deslocamento as duas matrizes de chroma sdo comparadas. A transposigdo da

!10s  codigos  utilizados  para  reproduzir esse método  estd  disponivel em
http://www.ee.columbia.edu/In/rosa/matlab/

51


h

52 5.2. METODO PROPOSTO POR SERRA ET AL.

Compressdo de Raiz,
Sinal Bruto A Beat Synchronous Sem Normalizagdo,
Filtro Passa-Alta

Beat Tracking

Correlagdo Cruzada

Compressdo de Raiz,

Sinal Bruto B Beat Synchronous Sem Normalizacdo,
Filtro Passa-Alta

Beat Tracking

Figura 5.1: Diagrama do método de identificagdo de musicas cover proposto por Ellis e
Poliner [20], Ellis [16]

matriz de chroma referente ao sinal buscado é a que resultar o maior valor da correlacdo
dos picos, e este valor é utilizado para gerar a matriz de similaridade entre os sinais.

Essa descricdo é do método proposto em Ellis e Poliner [20], o qual obteve melhorias
descritas no artigo [16], como a incorporagdo de uma compressdo com raiz quadrada, a
retirada da normalizacdo de correlagdo cruzada e a aplicagdo de um filtro passa alta antes
da aplicagdo da correlagdo cruzada.

Ellis [16] utiliza 93 ms no STFT, que é umas das etapas da extragdo de caracteristicas
de chroma, e que s6 considera as frequéncias de 400 Hz para cima. Na matriz obtida com
a beat-synchronous é aplicado uma compressao na magnitude com uma raiz quadrada. A
base Covers80 foi utilizada para avaliar o método aperfeicoado e a acurdcia aumentou
visivelmente nos resultados [16].

5.2 Meétodo proposto por Serra et al.

Este método é referente ao artigo Serra et al. [51], sendo este uma melhoria do método
proposto em Serra et al. [50]. A novidade desses métodos é a utilizacdo de medidas
provenientes da Analise de Quantificacdo Recorrente (RQA) e da técnica Plotagem de
Recorréncia Cruzada (CRP), que é uma generalizacdo da Plotagem de Recorréncia (RP).
A imagem 5.2 mostra a sequéncia de etapas utilizada no processo.

Esse método tem como etapa inicial a extragdo de caracteristicas do sinal bruto através
da técnica HPCP, descrita na se¢do 3.1.4. O STFT é aplicado com uma janela de 93
ms, com 50% de sobreposi¢cdo, e uma normalizacdo da amplitude utilizando o filtro
de branqueamento. O intervalo de frequéncias consideradas é entre [50,5000] Hz e a
frequéncia de referéncia estimada é em torno de 440 Hz, e a resolucdo adotada é de 12
semitons.
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Transposicdo do
HPCP do Sinal A

Sinal Bruto A Extracdo do HPCP
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HPCP Global Embedding: Delay Cross Recurrency
Index (OTI)

Coordinates Plot (CRP)

Recurrency
Quantification Analysis
(RQA)

Sinal Bruto B Extracdo do HPCP

| Pré Processamento

Figura 5.2: Diagrama do método de identificacdo de misicas cover proposto por Serra et
al. [51].

Logo ap6s a obtengdo dos HPCPs, um HPCP global é calculado para encontrar a chave
de tranposigdo de duas musicas. O HPCP global é a média das linhas do HPCP divido
pelo valor maximo, de modo a obter um vetor de tamanho 12. A chave de transposicédo é
encontrada utilizando a técnica Optimal Transposition Index (OTI), que representa o niimero
de vezes que o HPCP deve sofrer um deslocamento circular para a direita. Desse modo,
apenas um dos HPCP sofre a transposicao.

A OTI é definida na Equacdo 5.1, onde }_1:1 e ﬁb sdo os HPCPs globais da mtsica A e B,
Ny é a quantidade de dimensdes, no caso 12, e circShif tR(ﬁ, i) ¢ uma funcdo que faz um

deslocamento circular de i posi¢des para a direita do vetor A transposicdo do HPCP
da mdsica A, HPCP?, é o deslocamento circular para a direita, em que a quantidade de
posi¢des deslocadas é igual a chave obtida a partir da OTI (Equagédo 5.2)[50].

OTI(ii, hg) = argmax{liy - circShiftx(Hg, i)} (5.1)
0<i<Npx-1
HPCPY = circShiftr(HPCP 4, OTI) (5.2)

A préxima etapa é a aplicagdo do Teorema de Imersdo?, proposto por Takens [56], que
transforma o espaco de caracteristicas em um espago de coordenadas de atraso, ou delay
coordinates. Este Teorema é utilizado para extrair informag¢oes do HPCP, isolando a parte
essencial da miusica, importante para a percepcdo das melodias. Essa técnica permite
representar séries temporais em um espago euclidiano de m dimensdes, que define o
nuamero de eixos do espago de coordenadas de atraso. Quanto maior a dimensao m, maior
seu desdobramento facilitando a sua compreensao, pois, a cada desdobramento, um novo
comportamento pode ser analisado [42].

Nesse contexto, o autor fez algumas adaptagdes do Teorema de Imersdo para se traba-
lhar com o HPCP, de modo que a Equacdo 5.3 define a transformagao do espago adquirido
com o HPCP em um espaco de coordenadas de atraso. Utilizou-se m = 10 e T = 1. Con-
siderando a evolugdo temporal de cada dimensao da resolugdo H, é construido uma série

2Maiores detalhes sobre esse Teorema de Imersédo sdo encontrados em [56].
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temporal no espago embutido (State Space Embedding) de vetores x = x; parai =1,2,...,,N,,
com N, = N — (m — 1)1, onde N; é a quantidade de quadros no tempo [51].
Xi = (X1i, X1ty oor X1im=1)s X2,i X2,itts +r X2,i(m=1)1s ++r XHjis XEi+Ts ++or XH,i(m—1)7) 5.3)

Com as informagdes obtidas pelo Teorema de Imersao, calcula-se o CRP, da forma
descrita na se¢do 3.2.2. Nesse caso, x; e y; sdo as representa¢des do espago das janelasi e j
para as musicas X e Y, respectivamente [51].

HPCP HPCP

Jovivs honinns

| IJI e

N u

I
Of

0

40 60 80 100
Frame Frame Frame

1

(a) HPCP aplicado na misica (b) HPCP aplicado na misica (c) HPCP aplicado na musica
Imagine na versao por John Imagine na versao por Diana Ross Book I Prelude na versao por
Lennon Christiane Jaccotte

Figura 5.3: Atributos resultantes do método Harmonic Pitch Class Profile (HPCP) aplicada
em 20 segundos de 3 sinais polifénicos distintos, sendo b cover de a, e c ndo-cover de ae
b. Esses sinais foram amostrados a 16 kHz, com resolugdo 12, com fragmentos de 464 ms
e sem sobreposicao.

O estudo de Serra et al. [51] mostra que a definicdo de cover e ndo cover pode ser
definida pelo tamanho das diagonais produzidas no CRP, e que a melhor métrica de RQA
para avaliar essa defini¢do é o Q. (descrita na se¢do 3.2.2), pois o Ly, ndo identifica
mudancas no tempo apesar de identificar passagens similares, e 0 S,y ndo considera as
semelhangas caso exista algumas curtas interrup¢des na musica. Essa interrup¢des podem
ser causadas pela falta de alguns acordes ou parte da melodia. A Imagem 5.4 ilustra um
exemplo de matrizes geradas com a CRP e seus respectivos Qax.

A matriz de similaridade é criada a partir do valor Q. de cada combinag¢do de musicas.
O resultados apresentados no artigo [51] foram gerados utilizando a base do MIREX 2007,
que contém 330 musicas com 30 composi¢des com 11 covers cada.
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(a) CRP da mdsica Imagine na (b) Matriz de Recorréncia da (c) CRP da mtsica Imagine na
versdo por John Lennon com ela musica Imagine na versdo por versdo por John Lennon com
mesma. Com o valor de John Lennon com a versdo por musica Book I Prelude na versao
Qumax = 100. Diana Ross. Com o valor de por Christiane Jaccotte. Com o
Quax = 20. valor de Q. = 11.

Figura 5.4: Matrizes de Recorréncia resultantes do método Cross Recurrence Plots (CRP)
aplicada em 38 segundos de 3 sinais polifonicos distintos, sendo b cover de a, e ¢
nao-cover de a e b. Esses sinais foram amostrados a 8 kHz, com dimensdo embutida
m = 10 e atraso temporal de d = 1, para 464 ms com 75% de sobreposicado, resolucdo 12 e
fracdo de vizinhos em 0.1.






Metodologia

Na literatura existem muitos trabalhos voltados para extragdo de caracteristicas e
suas comparagdes, porém sdo poucos os trabalhos que apresentam as técnicas de modo
claro para o leitor, como também suas mudancas para obter melhores resultados. As-
sim, um dos primeiros objetivos deste projeto de mestrado foi fazer um levantamento
bibliografico dos métodos de extragdo de caracteristicas de sinais musicais polifénicos
mais utilizados (Segdo 3.1), como também métodos de comparagdo dessas caracteristicas
(Secdo 3.2). Posteriormente, foram estudados os métodos de identificacdo de covers, que
obtiveram melhores acurdcias na competicdo MIREX. Esses métodos serviram de base
para comparagdo e avaliacdo do método proposto nesta dissertagao.

A presente pesquisa consiste em identificar musicas covers em uma base de dados,
comparando-as de modo a agrupar os sinais de acordo com suas semelhancas. Dentro
desse contexto, este projeto visa desenvolver um novo método para a comparacdo de
similaridade entre sinais de dudio, através da identificacdo de musicas cover, utilizando
as técnicas de aprendizado de maquina descritas na Segdo 3.3.

Apesar da utilizacdo destas técnicas ja serem empregadas na literatura, a ideia de
trabalhar com as matrizes de chroma como imagens e criar um diciondrio musical, ainda
ndo foi explorada. Com esse novo método verificou-se a possibilidade de identificar
musicas cover em uma base de dados, com tempos de processamentos inferiores em
comparacdo as abordagens descritas no Capitulo 5.

Seguindo nesse caminho, aplicamos o modelo Bag of Features encontrado na literatura
para reconhecimento de imagens, possibilitando a criagdo de assinaturas musicais a partir
de técnicas de agrupamento [34]. A Imagem 6.1 mostra o processo da metodologia
utilizada.

6.1 Representacao dos dados

Para realizar a proposta descrita foi necessdrio implementar e validar os extratores
de caracteristicas desenvolvidos de acordo com a literatura. Cada extrator resulta em
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Extrator de Janelamento das
Sinais Brutos da Base - . Criacdo da BOF
Caracteristicas Matrizes de Chroma ¢

Comparac¢do das

. Assinatura Musical Técnica de Agrupamento
Assinaturas

e Distancia Histograma indice de K-médias Single

(Qmax) Euclidiana Linkage

Figura 6.1: Diagrama do Processo da metodologia criada.

uma matriz de chroma, que determina a intensidade de cada frequéncia para cada periodo
de tempo. Os extratores utilizados neste trabalho foram: STFT, MFCC, HPCP, Chroma
Simples, sendo que o STFT, o MFCC e o Chroma Simples foram implementados pelo
grupo de pesquisa, e a implementacdo do HPCP utilizada esta disponivel no pacote
Essentia.

O extrator de Chroma Simples é uma simplificacdo do extrator HPCP. Este inicia-se
com o STFT, depois faz-se a detec¢do dos picos em cada fragmento do sinal utilizado no
STFT. Por fim, este é quantizado em 12 semitons. O diagrama da Figura 6.2 ilustra esse
processo.

Transformada de Quantizagdo em Caracteristicas do
Semitons Chroma Simples

Sinal Bruto : Deteccdo de Picos
Fourier

Figura 6.2: Diagrama do Processo do extrator de Chroma Simples.

As Figuras 6.3 e 6.4 apresentam os resultados do Chroma Simples para 3 musicas
distintas, sendo duas covers e uma ndo-cover, todas com duragdo de 10 segundos, e com
sinal dividido em janelas de 16 ms, com uma sobreposicdo de 0,75%, e a quantidade de
amostras por segundo (sample rate) de 16 KHz. O eixo x é o eixo do tempo de duragdo do
sinal em fragmentos e no eixo y estdo as frequéncias de acordo com a resolu¢do. Quanto
mais vermelho, maior é a intensidade daquela frequéncia no tempo.

As caracteristicas resultantes de um sinal polifonico podem ser analisados como ima-
gens, permitindo a aplicagdo de técnicas de aprendizado de maquina para a comparagao
entre duas imagens obtidas. Para a representagdo das imagens é utilizado o modelo de
Bag-of-Features (BOF), que é um conjunto de vetores de caracteristicas de todas as imagens,
e que pode ser feito de diversas maneiras [8]. Esse modelo foi adaptado para trabalhar
com imagens resultantes das caracteristicas extraidas dos sinais.

Para criar o BOF, é necessdrio percorrer a matriz de chroma de cada mtsica da base
de dados através de uma janela de tamanho fixo, denominada méscara. Assim, para
cada musica tem-se um conjunto de sub-matrizes adquiridas pela mascara, com ou sem
sobreposicdo. Essas matrizes sdo convertidas em vetores, onde une-se as colunas das
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Figura 6.3: Atributos resultantes do método Chroma Simples aplicada em 10 segundos de
3 sinais polifonicos distintos, sendo a cover de b, e ¢ ndo-cover de a e b. Esses sinais foram
amostrados a 16 kHz e com resolucédo 12.
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Figura 6.4: Atributos resultantes do método Chroma Simples aplicada em 10 segundos de
3 sinais polifonicos distintos, sendo a cover de b, e ¢ ndo-cover de a e b. Esses sinais foram
amostrados a 16 kHz e com resolucéo 36.

matrizes para criar um vetor de caracteristica. O Algoritmo 2 mostra como efetuar esse

processo.



60 6.2. TECNICAS DE AGRUPAMENTO

Algoritmo 2: Algoritmo da Representagdo dos Dados

Entrada: Matriz de chroma M, namero de linhas da matriz de janelamento mL,
numero de colunas da matriz de janelamento mC, passo na linha pL, passo
na coluna pC

Saida: Bag of Features

inicio

i=0;

enquanto i < M — mL faga

parte = M[i : (i + mL),:];

j=0

enquanto j < M — mC faca

janela = partel:, j : (j + mascaraColuna)];
Faz a conversdo da janela para um vetor de caracteristicas;
Acrescenta o vetor na BOF;
j=7+pG
fim
i=1i+pL

fim
Retorna BOF

fin

A musica é caracterizada pelo respectivo conjunto de vetores de caracteristicas em
dimensdo R" adquirido com as mdscaras, onde n é o tamanho da méscara. A BOF ¢ a
unido de todos os conjunto de vetores de caracteristicas de todas as musicas da base. A
imagem 6.5 ilustra uma sub-matriz obtida a partir da méscara 3 x 3 retirada da matriz
de chroma. A madscara 3 X 3 percorre toda a matriz de chroma, e a cada iteragdo, a sub-
matriz obtida com a mdascara é convertida em um vetor de caracteristicas posteriormente
acrescentado a BOF.

6.2 Técnicas de agrupamento

Apo6s o processamento dos sinais e a criacdo da Bag-of-Features (BOF), agrupa-se os
vetores de caracteristicas de acordo com suas similaridades. As técnicas de agrupamento
descritas na Secdo 3.3 sdo utilizadas para agrupar vetores de caracteristicas similares e
separar os vetores de caracteristicas distintos existentes na BOF. Assim, todos os vetores
extraidos de todas as musicas da base de dados serdo agrupados.

A partir da formacgdo dos grupos pode ser gerado 2 tipos de assinatura musical para
cada musica. A primeira delas é a assinatura pelos indices dos grupos, criada de acordo
com 0s grupos em que os vetores de caracteristicas dessa musica foram incluidos. Supondo
que uma miusica tétm um conjunto de 10 vetores de caracteristicas, e que esses vetores
estejam inclusos nos grupos 1, 4, 2, 5,1, 4, 4, 5, 1 e 2. A assinatura musical do sinal
serd o indice dos grupos na ordem dos vetores de caracteristicas resultando no vetor
(1,4,2,5,1,4,4,5,1,2).

O segundo tipo de assinatura musical é um histograma. O histograma é calculado a
partir da quantidade de vetores que cairam em cada grupo, gerando o vetor (3,2,0, 3,2,0),
para o exemplo descrito anteriormente. O tamanho da assinatura musical pelo histo-
grama, serd a quantidade de grupos, e o tamanho da assinatura musical de todas as
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Figura 6.5: Ilustracdo do processo de janelamento utilizando uma matriz 3 X 3 e criagdo
da Bag of Features. Na imagem é retirada da matriz de chroma um submatriz 3 x 3, depois
essa é convertida em um vetor de caracteristicas e incluida na Bag of Features que deve
conter todos os vetores de caracteristicas de todas as musicas.

mdusicas sera fixo. Esse processo de criacdo do histograma também é chamado de quanti-
zagdo [34].

A Figura 6.6 exemplifica um conjunto de vetores de caracteristicas de uma musica,
assim como os grupos gerados pelo agrupador seguindo das duas possiveis assinaturas
musicais. Para facilitar a ilustracdo, os vetores de caracteristicas contém apenas 2 atributos
(diferente da Figura 6.5 em que o vetor de caracteristicas contém 9 atributos). Dessa forma,
a assinatura é criada a partir do agrupamento feito com a BOE.

6.3 Comparacao das musicas

A comparagdo das assinaturas musicais é feita utilizando uma métrica que calcula a
distancia entre elas. Neste projeto de mestrado foram utilizados a medida de Anélise de
Quantificacao Recorrente (RQA), descrita na Secao 3.2, e a distancia euclidiana [26, 22].

As medidas sdo aplicadas entre as assinaturas musicais das musicas da base de dados.
A distancia Euclidiana retorna a distancia entre pares de musicas, assim quanto menor
a distdncia mais semelhantes serdo os sinais dessa base. Isso permite a criacdo de uma
matriz de dissimilaridade, onde o indice da matriz representa as musicas da base e os
valores sao as distancias entre as musicas. Uma ilustracao da matriz de dissimilaridade
pode ser vista na Figura 6.1.
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Figura 6.6: Ilustracdo do processo de criacdo de ambas as assinaturas musicais, onde
existe um exemplo de atributos de uma musica obtido com o janelamento (1 X 2), e a
BOF agrupada em 8 grupos pelo k-médias. Resultando em 2 assinaturas musicais, sendo
a primeira o indice dos grupos e a segunda pelo histograma.
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No caso da RQA, o valor retornado na comparacdo entre as assinaturas musicais gera
uma matriz de similaridade, pois quanto maior o valor retornado, maior é a semelhanca
entre as musicas. Ambas sdo convertidas para matrizes de dissimilaridade para facilitar
a avaliagdo de precisdo. Essa avaliacdo tem como objetivo verificar a precisdo do método
na identificagdo das covers em uma base de dados.



Resultados

Com o intuito de verificar o desempenho do método proposto, comparamos os resul-
tados obtidos com os resultados dos métodos descritos no Capitulo 5. Para poder efetuar
a comparacdo utilizamos a mesma base de dados e as mesmas métricas.

Os métodos foram executados em cima de 3 bases dados: a Covers80, criada em [16]
que contém 80 composi¢des com 1 cover cada, totalizando 160 musicas'; e uma cole¢do
pessoal de musicas com 28 composi¢des com 9 covers cada e mais 1 composi¢do com
8 covers, totalizando 289 musicas. Uma sub-base da base da colecdo pessoal também
foi utilizada, sendo composta por 5 composi¢des com 10 covers de cada, totalizando 50
musicas. A avaliacdo da precisdo do método é efetuada utilizando as métricas descritas
na Segdo 3.4.

Todos 0s métodos foram implementados na linguagem R, com excecdo do extrator
Harmonic Pitch Class Profile (HPCP), que estd implementado em python no pacote Essen-
tin®. Além disso, o c6digo utilizado para executar o método proposto por Ellis [20] estd
implementado em Matlab, conforme disponibilizagdo dos autores®.

7.1 Meétodo por Ellis

Este resultado é referente ao método descrito na Se¢do 5.1, proposto por Ellis e Poliner
[20], Ellis [16]. Todos os resultados foram executados em toda a extensdo do sinal.

Para a sub-base de colegdo pessoal obteve-se o Grafico 7.1, onde o eixo x representa
a ordem de retorno de musicas corretamente encontradas dado uma mdsica de busca e
0 eixo y a contagem de acertos de musicas retornadas que sdo covers. Assim a primeira
barra representa a contagem de acertos quando recuperamos a musica cover como sendo a
primeira musica retornada para toda a base, a segunda, representa a contagem de acertos

Ihttp://labrosa.ee.columbia.edu/projects/coversongs/covers80/

2Qs c6digos utilizados para reproduzir o extrator HPCP esté disponivel em http://essentia.upf.edu/

30s  codigos  utilizados  para  reproduzir esse método  estd  disponivel em
http://www.ee.columbia.edu/In/rosa/matlab/
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quando recuperamos a musica cover como sendo a segunda musica retornada para toda a
base, e assim por diante.

Das 50 musicas buscadas 39 covers sdo recuperadas como a primeira da lista. Quando
considerado a segunda da lista, apenas 3 das musicas sdo covers e para a terceira da lista
3 musicas sdo cover. Esta execu¢do demorou 396.3259 segundos.

Para a base Covers80, mostrado no Grafico 7.2, nota-se que das 160 musicas buscadas
61 das misicas covers sdo recuperadas como a primeira da lista. Para a segunda da lista,
apenas 3 das musicas sdo covers e para a terceira da lista nenhuma é cover. Esta execucdo
demorou 2527.459 segundos.

Para a base de colecdo pessoal, mostrado no Gréfico 7.3, das 289 musicas buscadas 149
das misicas covers sdo recuperadas como a primeira da lista. Para a segunda da lista, 86.
Essa execu¢do demorou 5240.512 segundos.

A Tabela 7.1 resume os resultados para a Base Covers80, para a sub-base e Base de
colegdo pessoal, obtidos através do método proposto por Ellis e Poliner [20], Ellis [16].
A Tabela 7.1 indica a precisdo da métrica Separabilidade dado as trés primeiras musicas
retornadas e também o resultado da métrica MAP.

Bases SEP [1] | SEP [2] | SEP [3] | MAP

Sub-base da Colecdo Pessoal | 0.7959 | 0.0612 | 0.0612 | 0.5531
Covers80 0.3836 | 0.0188 0 0.5221

Colegdo Pessoal 0.5173 | 0.2986 0 0.4990

Tabela 7.1: Precisdao do método proposto por Ellis e Poliner [20] para ambas as bases,
utilizando ambas as métricas.

7.2 Método por Serra et. al.

Os resultados a seguir referem-se ao método descrito na Segdo 5.2, proposto por Serra
etal. [51]. O c6digo foi implementado e validado de acordo com as descri¢des dos artigos
[51, 27, 50]. Para os resultados utilizou-se uma parte da base de cole¢des pessoais, com
5 composi¢des com 10 covers de cada, totalizando 50 musicas, e apenas 60 segundos do
sinal. O alto tempo de processamento foi um dos motivos de utilizar apenas a menor base
de dados e como também o corte do sinal.

O codigo foi executado utilizando a implementacdo do HPCP disponivel no pacote
Essentia, com janelas de 93 ms e com 50% de sobreposic¢do. Neste mesmo experimento foi
utilizado m = 10 para a dimensdo embutida, d = 1 como atraso temporal, e 0.1 fracdo de
vizinhos.

Para a sub-base de cole¢do pessoal, mostrado no gréfico 7.4, das 50 musicas buscadas
24 das musicas retornadas na primeira posi¢do da lista sdo covers, para a segunda da lista,
7 e para a terceira da lista 5. Para essa execugdo, o tempo de processamento foi de 1339042
segundos.

A Tabela 7.2 resume os resultados para a sub-base de cole¢do pessoal, obtidos através
do método proposto por Serra et al. [51]. A Tabela 7.2 indica a precisdo da métrica
Separabilidade dado as trés primeiras musicas retornadas e também o resultado da métrica
MAP.
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Figura 7.1: Grafico da métrica de Separabilidade para a sub-base de cole¢des pessoais,
com a utilizacdo do método proposto por Serra et al. [51].
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Figura 7.2: Grafico da métrica de Separabilidade para a base Covers80, com a utilizagdo
do método proposto por Ellis e Poliner [20].
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Figura 7.3: Grafico da métrica de Separabilidade para a base de cole¢des pessoais, com a
utilizagdo do método proposto por Ellis e Poliner [20].
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Figura 7.4: Grafico da métrica de Separabilidade para a sub-base de cole¢des pessoais,
com a utilizacdo do método proposto por Serra et al. [51].
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Bases SEP [1] | SEP [2] | SEP [3] | MAP
Sub-base da Cole¢ao Pessoal | 0.4897 | 0.1428 | 0.1020 | 0.3508

Tabela 7.2: Precisdo do método proposto por Serra et al. [51] para a sub-base de colegao
pessoal, utilizando ambas as métricas.

O método proposto por Serra et al. [51] ndo foi executado para as demais bases por
causa do seu alto tempo de processamento. Além disso, os resultados obtidos ndo se
aproximam dos resultados descritos na literatura.

7.3 Bateria de Testes do Método Proposto

Inicialmente, foi feito uma bateria de teste para descobrir qual o tamanho mais indi-
cado para a mdscara na etapa de representacdo dos dados (descrita na Segdo 6.1) e qual
a quantidade de grupos necessdria na etapa de agrupamento (descrita na Secdo 6.2) para
obter uma boa precisdo. Quais as técnicas de agrupamento que tiveram melhor desem-
penho para a tarefa de identificacdo de musicas cover. Esses testes foram efetuados em 60
segundos dos sinal e foi utilizado a sub-base de colecdo pessoal que contém 50 musicas.

Na execugdo dos teste, o nimero de grupos foram variados entre 500 a 5000 com passo
de 300, e o tamanho das janelas foram variados entre 3 X 12 até 12 X 21 com um passo de 3
nas linhas e nas colunas individualmente, em que a linha representa o tempo e a coluna as
frequéncias do extrator (linhaxcoluna). Em todos os casos foram utilizado como extrator
de carateristicas o Chroma Simples com resolucdo 12, tamanho da janela de 93 ms e sem
sobreposicdo. Este extrator foi escolhido para essa bateria de teste por ser o extrator com
menos custo computacional.

A Tabela 7.3 mostra os 5 melhores resultado e a Tabela 7.4 os 5 piores resultados do
MAP, utilizando a técnica de agrupamento K-médias com 25 iteragdes, a assinatura pelos
indices do grupo e a medida Q,,,» da Andlise de Quantificagdo Recorrente (RQA).



70 7.3. BATERIA DE TESTES DO METODO PROPOSTO
| 1° 2° 3° r 5°
NoGrupos | 2600 2600 800 1700 2300
Janela 183 12%9 15%9 18% 6 18%3
MAP 0.2968 0.2949 0.2927 0.2837 0.2835
SEP S P o P

Tabela 7.3: Os 5 melhores resultados utilizando o extrator Chroma Simples com resolugdo
12, utilizando a técnica de agrupamento K-médias com 25 iteragdes, a assinatura pelos
indices do grupo e a comparagao através da medida Q.. Os resultados sdo comparados
em fun¢do da métrica MAP e da métrica Separabilidade

1° 2° 3° 4° 5°
NeGrupos 1700 3200 5000 2600 1100
Janela 21x6 18 %3 12x 6 18 x6 15%x9
MAP 0.2246 0.2209 0.2206 0.2181 0.2166
| M"ﬂ’hﬂ ! ' M‘w i ] ”N ’MHW | anﬂﬂ ! ] Mﬂfﬂﬂﬂl o

Tabela 7.4: Os 5 piores resultados utilizando o extrator Chroma Simples com resolugédo 12,
utilizando a técnica de agrupamento K-médias com 25 iterac¢des, a assinatura pelos
indices do grupo e a comparagdo através da medida Q.. Os resultados sdo comparados
em fungdo da métrica MAP e da métrica Separabilidade
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A Tabela 7.5 mostra os 5 melhores resultados e a Tabela 7.6 os 5 piores resultados do
MAP, utilizando a técnica de agrupamento K-médias com 25 iterac¢Oes, a assinatura pelos
indices do grupo e a comparagédo através da distancia Euclidiana.

10 20 30 40 50
NeGrupos 1400 5000 2900 2000 3800
Janela 15x12 129 18 %6 15%x6 12X 6
MAP 0.2849 0.2779 0.2763 0.2336 0.2743
Wy .. M ﬂ ”Hnn u ' hn b ' \Mm H

Tabela 7.5: Os 5 melhores resultados utilizando o extrator Chroma Simples com resolugao
12, utilizando a técnica de agrupamento K-médias com 25 itera¢des, a assinatura pelos
indices do grupo e a comparagao através da distancia Euclidiana. Os resultados sdo
comparados em fun¢do da métrica MAP e da métrica Separabilidade

1° 2° 3° 4° 5°
NeGrupos 2900 1400 1100 2900 2300
Janela 12x6 18 X9 15x6 18 %9 15x3
MAP 0.2183 0.2163 0.2156 0.2142 0.2072
| JJ ,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,, 1 u” l - ‘, ‘Hmum

Tabela 7.6: Os 5 piores resultados utilizando o extrator Chroma Simples com resolucado 12,
utilizando a técnica de agrupamento K-médias com 25 iteragdes, a assinatura pelos
indices do grupo e a comparacdo através da distancia Euclidiana. Os resultados sdo

comparados em fungdo da métrica MAP e da métrica Separabilidade
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A Tabela 7.7 mostra os 5 melhores resultados e a Tabela 7.8 os 5 piores resultados do
MAP, utilizando a técnica de agrupamento K-médias com 25 iterag¢des, a assinatura pelo
histograma e a comparacdo através da distancia Euclidiana.

1° 2° 3° 4° 5°
NeGrupos 1700 500 2300 500 800
Janela 18 x 12 15%x9 12 %3 18 %9 12x9
MAP 0.2894 0.2863 0.2847 0.2818 0.2814
] m M‘ ' Hhmn : ‘H“I al .. H“ L

Tabela 7.7: Os 5 melhores resultados utilizando o extrator Chroma Simples com resolugdo
12, utilizando a técnica de agrupamento K-médias com 25 itera¢des, a assinatura pelo
histograma e a comparacao através da distancia Euclidiana. Os resultados sdo
comparados em funcdo da métrica MAP e da métrica Separabilidade

1° 2° 3° 4° 5°
NeGrupos 2900 1400 1100 2600 4400
Janela 21 x3 12x3 18X 6 21x9 12%x 6
MAP 0.2379 0.2374 0.2365 0.2353 0.2345
|| [T— ] JLHM L ] “‘“M | ] M“u [

Tabela 7.8: Os 5 piores resultados utilizando o extrator Chroma Simples com resolugdo 12,
utilizando a técnica de agrupamento K-médias com 25 itera¢des, a assinatura pelo
histograma e a comparacao através da distancia Euclidiana. Os resultados sao
comparados em fungdo da métrica MAP e da métrica Separabilidade
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A Tabela 7.9 mostra os 5 melhores resultados e a Tabela 7.9 os 5 piores resultados do
MAP, utilizando a técnica de agrupamento Single-Linkage, a assinatura pelos indices do
grupo e a comparacao através da medida Q,,,,» da Andlise de Quantificacdo Recorrente

(RQA).

1° 2° 3° 4° 5°
NeGrupos 4100 4400 2600 3200 800
Janela 21 X3 12x 6 21 X6 18 x 6 12x3
MAP 0.2749 0.2733 0.2719 0.2709 0.2691
m ﬂ]ﬂbﬂuﬂl Bl T il N “HMM T

Tabela 7.9: Os 5 melhores resultados utilizando o extrator Chroma Simples com resolugdo
12, utilizando a técnica de agrupamento Single-Linkage, a assinatura pelos indices do
grupo e a comparagao através da medida Q. Os resultados sdo comparados em
funcao da métrica MAP e da métrica Separabilidade

1° 2° 3° 4° 5°
NeGrupos 2300 1700 1700 1100 2000
Janela 12x6 12x9 15%3 15x6 15x3
MAP 0.2272 0.2261 0.2247 0.2241 0.2226
'ﬂ“l 1 Mﬂfﬂﬂ I NM"‘WA M i1 "Mﬂﬂ I

Tabela 7.10: Os 5 piores resultados utilizando o extrator Chroma Simples com resolugdo
12, utilizando a técnica de agrupamento Single-Linkage, a assinatura pelos indices do
grupo e a comparacgao através da medida Q.. Os resultados sdo comparados em
funcdo da métrica MAP e da métrica Separabilidade
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A Tabela 7.11 mostra os 5 melhores resultados e a Tabela 7.12 os 5 piores resultados do
MAP, utilizando a técnica de agrupamento Single-Linkage, a assinatura pelos indices do
grupo e a comparagcao através da distancia Euclidiana.

1° 2° 3° 4° 5°
NeGrupos | 2300 2600 700 2000 100
Janela 12 x 12 12 %12 21 x 3 12x12 12x%x6
MAP 0.2820 0.2675 0.2630 0.2622 0.2622
i ' '™ | m H «MH —

Tabela 7.11: Os 5 melhores resultados utilizando o extrator Chroma Simples com
resolugdo 12, utilizando a técnica de agrupamento Single-Linkage, a assinatura pelos
indices do grupo e a comparagao através da distancia Euclidiana. Os resultados sdo

comparados em funcdo da métrica MAP e da métrica Separabilidade

1° 2° 3° 4° 5°
NeGrupos 1400 2300 2000 2000 1700
Janela 21 X3 21 x3 18 x 3 21 x3 21 x3
MAP 0.2245 0.2244 0.2241 0.2216 0.2192
| . (" .

Tabela 7.12: Os 5 piores resultados utilizando o extrator Chroma Simples com resolugdo
12, utilizando a técnica de agrupamento Single-Linkage, a assinatura pelos indices do
grupo e a comparagao através da distancia Euclidiana. Os resultados sdo comparados
em funcdo da métrica MAP e da métrica Separabilidade
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A Tabela 7.13 mostra os 5 melhores resultados e a Tabela 7.14 os 5 piores resultados
do MAP, utilizando a técnica de agrupamento Single-Linkage, a assinatura feita com o
histograma e comparada utilizando a distancia Euclidiana.

1° 2° 3° 4° 5°

NeGrupos 4100 4700 500 4700 500
Janela 15x6 12x6 12X 6 15x3 21X 6
MAP 0.3087 0.3083 0.2908 0.2891 0.2875

W.... e : ’IHHH . e | "

Tabela 7.13: Os 5 melhores resultados utilizando o extrator Chroma Simples com
resolugdo 12, utilizando a técnica de agrupamento Single-Linkage, a assinatura pelo
histograma e a comparacao através da distancia Euclidiana. Os resultados sdo
comparados em funcdo da métrica MAP e da métrica Separabilidade

1° 2° 3° 4° 5°
NeGrupos 2000 1700 1100 3800 2000
Janela 12x3 15%x 6 18 x 3 12x9 21 X6
MAP 0.2233 0.2233 0.2225 0.2185 0.2173
| I MJ MUMU ,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,, | | mhun\m

Tabela 7.14: Os 5 piores resultados utilizando o extrator Chroma Simples com resolugdo

12, utilizando a técnica de agrupamento Single-Linkage, a assinatura pelo histograma e a

comparacao através da distancia Euclidiana. Os resultados sdo comparados em funcao
da métrica MAP e da métrica Separabilidade

A execugdo com assinatura como histograma e a métrica RQA néo foi utilizada por ter
um alto custo computacional pela quantidade de grupos utilizados nos testes. Nesse caso,
o tamanho da assinatura feita a partir dos indices do grupo é bem menor que o tamanho
da assinatura como histograma.
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7.4 Resultados Finais do Método Proposto

Através dos resultados apresentados nota-se que a técnica de agrupamento que mos-
trou melhores resultados foi a técnica Single-Linkage. A Tabela 7.15 apresenta os resultados
obtidos com esta técnica de agrupamento para a janela 15 X 6, com o niimero de grupos
definido em 4100, uma vez que esta configuragdo de parametros apresentou melhor de-
sempenho. Os resultados apresentados na Tabela 7.15 expressam a variacdo das técnicas
de extragdo com janela de 93 ms. Esses resultados sdo para analisar os extratores de
caracteristicas, além disso utilizou-se a base de 50 musicas com apenas 60 segundos do
sinal.

Além da apresentagdo da métrica MAPD, os valores SEP[:] representa o quantidade de
covers recuperadas, divido pelo total de misicas na base, em que [-] representa a posi¢do
na lista de musicas recuperadas.

MFCC PCP HPCP(12) Chroma Simples(12)
Tempo (s) 109 72 136 174
MAP 0.2620 0.2883 0.2554 0.3087
SEP [1] 0.3469 0.2448 0.1632 0.3061
SEP [2] 0.1020 0.1020 0.1836 0.2857
SEP [3] 0.1224 0.0612 0.2244 0.0612
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Tabela 7.15: Resultados utilizando 4 extratores diferentes, em que o Chroma Simples e o
Harmonic Pitch Class Profile tem resolucao 12, utilizando a técnica de agrupamento
Single-Linkage, a assinatura pelo indice dos grupos e a comparacdo através da distancia
Euclidiana.

Com os mesmos parametros, a Tabela 7.16 apresenta os resultados para o Harmonic
Pitch Class Profile e o Chroma Simples, ambos com resolugado 36. Além disso, foi utilizado
o Chroma Simples, com resolugdo 36, combinado com o Beat Tracking da mesma forma
como proposta por Ellis [20].

Por fim, o método proposto neste projeto foi executado para a base Covers80 e utilizou-
se o extrator Chroma Simples com 93 ms e sem sobreposicdo, e a técnica de agrupamento
hierdrquica Single-Linkage, com 4100 grupos para a base Covers80. A assinatura de cada
musica foi indicada a partir do histograma, e a distancia Euclidiana foi adotada como
métrica de comparacdo. Essa execugdo demorou 1024 segundos.

A Tabela 7.18 apresenta o tempo de processamento em segundos e o MAP dos métodos
apresentados e do método proposto. Todos os métodos foram executados na base de 50
misicas.
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HPCP(36) Chroma Simples(36) | Chroma Simples/BT (36)
Tempo (s) 232 240 251
MAP 0.3228 0.2461 0.3286
SEP [1] 0.2244 0.1836 0.2857
SEP [2] 0.1836 0.1224 0.0204
SEP [3] 0.1224 0.2653 0.2040
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Tabela 7.16: Resultados utilizando 4 extratores diferentes, em que o Chroma Simples e o
Harmonic Pitch Class Profile tem resolugdo 36. O beat-synchronous usado é o proposto por
Ellis [20], porém o Beat Tracking é combinado ao Chroma Simples, ao invés do MFCC. Foi
utilizado a técnica de agrupamento Single-Linkage, a assinatura pelo histograma e a
comparacdo através da distancia Euclidiana.

Bases SEP [1] | SEP [2] | SEP [3] | MAP
Covers80 | 0.0061 | 0.0122 | 0.0122 | 0.0481

Tabela 7.17: Precisdo do método proposto para a base Covers80, utilizando as métricas de
avaliagdo MAP e Separabilidade. Esta execucao foi feita utilizando o Chroma Simples, o
Single-Linkage, a assinatura feita a partir do histograma e a distancia Euclidiana.

Abordagens | MAP | Tempo de Processamento
Ellis 0.5531 396.3 (s)
Serra etal. | 0.3508 1339042 (s)
Proposta | 0.3286 255 (s)

Tabela 7.18: Precisdo e tempo de processamento dos métodos da literatura e do método
proposto, utilizando a métrica MAP
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Figura 7.5: Grafico da métrica de Separabilidade para a base Covers80, com a utilizagdo
do Chroma Simples com 93 ms, sem sobreposicdo, o Single-Linkage com 4100 grupos, a
assinatura feita a partir do histograma e a distancia Euclidiana. Serra et al. [51].



Conclusao

As execugdes dos métodos descritos no Capitulo 5, apresentaram um alto custo com-
putacional, e consequentemente, um alto tempo de processamento, tornando invidveis
em aplicagdes reais. Isso motivou a criagdo de um novo método que adota-se técnicas de
aprendizado de maquina para criar um diciondrio a partir dos sinais de dudio e adoté-lo
para toda a base.

Os resultados da proposta deste trabalho, ofereceram uma melhora no tempo de
processamento quando comparado aos métodos de melhor precisdo na drea de MIR para
identificacdo de covers. Para as bases empregadas a técnica de agrupamento adotadas
geroubons resultados, porém, tende a ser mais custosa para bases muito grandes, exigindo
um estudo mais aprofundado. Apesar disso, os resultados sugerem que as técnicas de
agrupamento podem contribuir na melhora da precisdo dos métodos de identificagao de
covers.

Os resultados da bateria de testes, mostraram que a técnica de agrupamento Single-Link
foi a mais efetiva. Isso ocorreu por conta da indexagdo dos grupos formados, de modo
que os indices do grupo sdo colocados de acordo com a proximidade existente entre eles.

Os resultados também sugerem que a janela definida em 12 na dimensao da resolugdo
abrange todos os 12 semitons da escala (2). O uso de outras janelas pode implicar em
uma transposicdo errada na comparagdo entre musicas. Assim, ao usar extratores com
resolugdo 36, a janela devera ter também o tamanho 36 a fim de se manter essa resolugao.

Além disso, os resultados obtidos com a proposta de [51] apresentaram divergéncia
com os resultados apresentados na literatura, o que pode representar que a base de dados
utilizada ndo é uma base bem comportada como a utilizada no MIREX.

8.1 Trabalhos Futuros

Ainda que a maioria dos resultados da bateria de testes (Segdo 7.3) ndo alcangaram
a precisdo dos métodos que obtiveram a melhor precisdo no MIREX, alguns resultados
se aproximam dos resultados obtidos com a metologia de [51], porém a proposta deste
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trabalho obteve um melhor tempo de processamento. Assim, um préximo caminho seria
o estudo detalhado sobre a técnica Single-Link, de modo a encontrar um agrupador mais
eficiente.

Além disso, o estudo feito sobre os extratores de caracteristica, juntamente como
método proposto por Serra et al. [51], mostrou que o espago gerado pelas informacdes
extraidas do sinal ainda ndo foi totalmente explorado. Assim, serd efetuado um estudo
aprofundado desse espago no Doutorado, de modo a obter uma melhora na precisdao do
método de identificacdo de covers.
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