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“The only truth is music - the only meaning is without meaning -
Music blends with the heartbeat universe and we forget the brain beat.”

— Jack Kerouac, Desolation Angels
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Resumo do Projeto de Graduação apresentado à Escola Politécnica/COPPE/UFRJ
como parte dos requisitos necessários para a obtenção do grau de Engenheiro de
Computação e Informação.
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Heitor Rodrigues Guimarães

Setembro/2018
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A distribuição em larga escala de músicas em formato digital representou um
marco para a indústria do entretenimento e o relacionamento com seus consumido-
res no século XXI. Para atender tais demandas houve um amplo investimento em
Pesquisa e Desenvolvimento (P&D) na área de processamento de sinais e de Recu-
peração de Informações Musicais. Técnicas de recomendação baseadas em conteúdo
são cada vez mais importantes para a sugestão de novos conteúdos e uma melhor
experiência de seus clientes. Saber categorizar o áudio por suas propriedades é de
fundamental importância para sugerir e agrupar músicas. Mesmo sendo possível a
caracterização de uma música por propriedades estatísticas como instrumentação e
estrutra rítmica, a classificação de gêneros musicais é uma tarefa difícil e de cará-
ter subjetivo. O objetivo deste trabalho é propor e implementar uma metodologia
para a classificação de gêneros musicais utilizando Redes Neurais Convolucionais
em diferentes conjuntos de áudios, com o mínimo de pré-processamento possível, e
comparar aspectos dessa abordagem com as técnicas clássicas de Machine Learning,
onde precisamos projetar cuidadosamente cada feature do áudio.

Palavras-Chave: Aprendizado Profundo, CNN, MIR, Classificação de Gêneros
Musicais.
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Abstract of the Undergraduate Project presented to Poli/COPPE/UFRJ as a partial
fulfillment of the requirements for the degree of Computer and Information Engineer.

MUSIC INFORMATION RETRIEVAL: A DEEP LEARNING
APPROACH

Heitor Rodrigues Guimarães

September/2018

Advisor: Ricardo Guerra Marroquim

Course: Computer and Information Engineering

Large scale music distribution in digital format is a milestone for the entertain-
ment industry and the relation with the customers in the 21st century. The straight
consequences of this high demand are the large investments in Research and De-
velopment (R&D), specially for Signal Processing and Music Information Retrieval.
Content-based recommendation are becoming more important to suggest and group
personalized content to users for a better experience. Even being possible to catego-
rize music using statistical properties such as rhythmic structure, pitch and instru-
mentation, music genre classification is hard and subjective problem. The goal of
this work is to propose and implement a methodology to classify music genres using
Convolutional Neural Networks in datasets of audio files with less pre-processing as
possible, and compare with classical Machine Learning algorithms applied on hand
crafted features.

Keywords: Deep Learning, CNN, MIR, Music Genre Classification.

vii



Sumário

Lista de Figuras x

Lista de Tabelas xii

1 Introdução 1
1.1 Contexto e Motivação . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1
1.2 Objetivo . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 3
1.3 Estruturação do texto . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 3

2 Recuperação de Informações Musicais 4
2.1 Conceitos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 4

2.1.1 Timbre . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 5
2.1.2 Volume . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 5
2.1.3 Altura . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 5

2.2 Fundamentos de processamento de áudio . . . . . . . . . . . . . . . . 5
2.2.1 Amostragem . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 6
2.2.2 Quantização . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 7
2.2.3 Espectrogramas . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 9

2.3 Extração de Features . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 12
2.3.1 Features de Textura do Timbre . . . . . . . . . . . . . . . . . 12
2.3.2 Features de Andamento . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 14

3 Aprendizado de Máquina 15
3.1 Conceitos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 15

3.1.1 Classificação . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 16
3.1.2 Desempenho . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 16
3.1.3 Experiência . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 16

3.2 Algoritmos Clássicos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 17
3.2.1 Regressão Logística . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 17
3.2.2 Support Vector Machine . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 19

3.3 Redes Neurais Artificiais . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 20
3.3.1 Conceitos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 22

viii



3.3.2 Funções de Ativação . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 22
3.3.3 Função de Custo . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 24
3.3.4 Métodos de Otimização . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 25
3.3.5 Backpropagation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 27
3.3.6 Métodos de Regularização . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 28
3.3.7 Redes Neurais Convolucionais . . . . . . . . . . . . . . . . . . 29

4 Trabalhos Relacionados 33

5 Metodologia 35
5.1 Conjuntos de Dados . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 35

5.1.1 GTZAN . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 35
5.1.2 Dataset privado . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 36

5.2 Abordagem Clássica . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 37
5.2.1 Construção das Features . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 37
5.2.2 Classificação . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 38

5.3 Abordagem por Deep Learning . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 38
5.3.1 Representação . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 38
5.3.2 Arquiteturas . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 39
5.3.3 Plataforma . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 41

5.4 Comparações . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 41

6 Resultados 43
6.1 Experimentos no GTZAN . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 43
6.2 Experimentos no dataset privado . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 46

7 Conclusão 50

Referências Bibliográficas 51

ix



Lista de Figuras

1.1 Duas representações de Sonata para Piano No. 11 in A major, K. 331 2

2.1 Processo de Amostragem . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 6
2.2 Processo de Quantização . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 7
2.3 Função Densidade de Probabilidade para Distribuição Uniforme . . . 8
2.4 Gráfico da janela de Hann para um vetor de 100 amostras . . . . . . 10
2.5 Diferentes escalas de frequência para um Espectrograma . . . . . . . 11

3.1 Gráfico da função sigmóide . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 18
3.2 Processo de definição das margens da SVM [1]. . . . . . . . . . . . . . 19
3.3 Modelo biológico para o Neurônio [2]. . . . . . . . . . . . . . . . . . . 21
3.4 Modelo Artificial para o Neurônio [2]. . . . . . . . . . . . . . . . . . . 21
3.5 Rede Neural Artificial [2]. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 22
3.6 Função Tangente Hiperbólica . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 23
3.7 Representação gráfica da ReLU . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 24
3.8 Representação gráfica de uma função convexa em R3 . . . . . . . . . 25
3.9 Rede neural simples para exemplificar o backpropagation . . . . . . . 27
3.10 Exemplo de convolução para uma entrada 2D. Retirado de [3] . . . . 30
3.11 Exemplo de operação maxpooling [2] . . . . . . . . . . . . . . . . . . 31
3.12 Arquitetura comum para uma CNN utilizada para reconhecimento de

imagens. Retirado de [4]. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 32

5.1 Contagem de elementos para cada classe do dataset privado. . . . . . 36
5.2 Arquitetura proposta para a CNN 2D . . . . . . . . . . . . . . . . . . 40
5.3 Arquitetura original do VGG16 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 40

6.1 Matriz de confusão para a SVM, média dos 5-folds . . . . . . . . . . . 44
6.2 Acurácia e Função de custo por épocas para a CNN 2D no GTZAN . 44
6.3 Acurácia e Função de custo por épocas para a VGG16 no GTZAN . . 45
6.4 Matriz de confusão para a última execução do modelo CNN 2D . . . 45
6.5 Matriz de confusão para a última execução do modelo VGG16 . . . . 46
6.6 Matriz de confusão para a SVM no dataset privado . . . . . . . . . . 47

x



6.7 Acurácia e Função de custo para a CNN 2D no dataset privado . . . 48
6.8 Acurácia e Função de custo para o VGG16 no dataset privado . . . . 48
6.9 Matriz de confusão para a última execução do modelo CNN 2D no

dataset privado . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 49
6.10 Matriz de confusão para a última execução do modelo VGG16 no

dataset privado . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 49

xi



Lista de Tabelas

6.1 Desempenho da abordagem clássica . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 43
6.2 Desempenho da abordagem por Deep Learning . . . . . . . . . . . . . 43
6.3 Desempenho da abordagem clássica no dataset privado . . . . . . . . 46
6.4 Desempenho da abordagem por deep learning no dataset privado . . . 47

xii



Capítulo 1

Introdução

1.1 Contexto e Motivação

A indústria musical no início do século XXI presenciou uma drástica mudança na
forma de consumo e distribuição de seu principal produto, a música. O modelo de
venda de mídias físicas como CD, Vinil e Fita Cassete foi rapidamente substituído
por mídias digitais com o aumento da popularidade dos computadores pessoais.
Empresas como o Napster que utilizavam arquiteturas peer-to-peer (P2P) para a
distribuição de arquivos de forma descentralizada se tornaram muito populares e
por muitos anos acreditou-se que a indústria musical estava fadada à sua falência
devido à pirataria.

De fato essa mudança no paradigma de distribuição levou a indústria a perder bi-
lhões de dólares nessa transição, porém hoje o setor está reencontrando o seu espaço
através de serviços de Streaming, por meio de plataformas como o Spotify, Apple
Music e Tidal [5]. Essa distribuição de conteúdo digital em larga escala nos permite
realizar análises sobre o comportamento de usuários e suas conexões, melhorando
assim processos como sugestão de novos conteúdos. E uma área de pesquisa que
tem ganho destaque nos últimos anos é a de Recuperação de Informações Musicais
(MIR).

A MIR é uma área altamente interdisciplinar com o foco na extração de informa-
ções de músicas e suas aplicações, como por exemplo: Sistemas de recomendação,
transcrição automática, reconhecimento de instrumentos e categorização de músicas
[6]. Informações essas que são adquiridas ao utilizarmos algoritmos específicos em
uma representação digital da música.

É importante ressaltar que existem muitas formas de se representar uma música.
Usualmente correlacionamos o termo música com a representação através do sinal
de áudio, mas não estamos restritos somente a esta: Temos as partituras no mundo
físico, o protocolo MIDI (Musical Instrument Digital Interface) no mundo digital e
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muitas outras. Neste trabalho nosso objetivo é analisar a música a partir de sua
representação como sinal de áudio, um tipo de dado naturalmente desestruturado.

(a) Representação em Partitura (b) Representação em Forma de onda
(Harmônico e Percussão)

Figura 1.1: Duas representações de Sonata para Piano No. 11 in A major, K. 331

Analisar uma música a partir do sinal de áudio é o objetivo de diversas sub-
áreas da MIR, entre elas podemos destacar a “Recomendação baseada em conteúdo”
(Content-based Recommendation), onde o objetivo é permitir a classificação e agru-
pamento de músicas através de uma característica comum (e.g. gênero) com o obje-
tivo de melhorar a experiência e sugestão de novos conteúdos para um usuário dado
o seu histórico de uso [7]. Nos últimos anos a acurácia de sistemas de recomenda-
ção deste tipo tem alcançado níveis próximos ao estado da arte com a utilização de
técnicas de Machine Learning, onde o desafio é permitir que o computador possa
aprender a partir de experiências (ou exemplos) sobre o contexto do problema em
termos de conceitos hierárquicos, de forma que cada conceito é definido por relações
ou conceitos mais simples[3].

O principal algoritmo que estudaremos neste trabalho são as Redes Neurais Ar-
tificiais (RNA). As RNAs foram concebidas com o objetivo de modelar o comporta-
mento do sistema nervoso biológico, mas desde a sua criação essa ideia divergiu bas-
tante e hoje o principal objetivo é obter bons resultados nos problemas de Machine
Learning [2]. Os detalhes técnicos do funcionamento das RNAs serão explicados
nos próximos capítulos, por enquanto é importante saber que as redes neurais são
aproximadores universais de funções. Seja x a entrada de uma rede neural e
y a sua saída (e.g. categorias). Uma RNA define um mapeamento y = f(x;w, b) e
aprende os valores de w e b que resultam na melhor função aproximada possível [3].

A performance dos diversos algoritmos de Machine Learning dependem forte-
mente da representação dos dados fornecidos. Em muitas aplicações é possível re-
solver um problema com mais facilidade se escolhermos os atributos (features)
corretos para uma dada tarefa. Porém a escolha de tais features pode não ser uma
tarefa simples e depende dos conhecimentos específicos de um especialista na área de
domínio do problema. Em contraste com essa alternativa, uma nova área de pesquisa
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tem ganho popularidade nos últimos anos chamada de Aprendizado Profundo (Deep
Learning), que nos permite usar técnicas com as quais podemos explorar os dados
em sua forma mais bruta (desestruturada) e aprender progressivamente padrões a
partir dessas representações para então realizar a classificação.

1.2 Objetivo

O objetivo deste trabalho é propor uma abordagem para classificar um conjunto de
músicas (representados por sinais de áudio) de acordo com seus gêneros musicais
(e.g Jazz, Rock e outros), utilizando Redes Neurais Convolucionais (CNN) e compa-
rar com as abordagens tradicionais nas quais precisamos projetar e extrair features
específicas do áudio antes de utilizar alguma técnica de aprendizado estatístico clás-
sica.

1.3 Estruturação do texto

O presente documento está dividido em 6 capítulos, além deste introdutório, e foi
organizado da seguinte forma:

Nos capítulos 2 e 3 encontram-se os fundamentos teóricos deste trabalho. No
capítulo 2 faremos uma introdução sobre a área de Recuperação de Informações
musicais. No capítulo 3 vamos nos aprofundar no aprendizado de máquina, em
especial na técnica central deste trabalho, as Redes Neurais Artificiais.

No capítulo 4 discutimos sobre as abordagens e resultados de trabalhos clássicos
e modernos na área. No capítulo 5 será apresentada a metodologia proposta para
resolver o problema de classificação de gêneros musicais, mostrando em detalhes o
fluxo de trabalho, informações sobre os conjuntos de dados utilizados e o processo de
treinamento das redes neurais. No capítulo 6 vamos apresentar e discutir os resul-
tados obtidos, as métricas utilizadas e fazer comparações com trabalhos similares.

Por fim, o capítulo 7 é o fim do nosso trabalho, onde apresentamos as conclusões
sobre os métodos propostos, sua eficiência e uma discussão sobre possíveis trabalhos
futuros.
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Capítulo 2

Recuperação de Informações
Musicais

Gêneros musicais são rótulos categóricos criados e utilizados com o objetivo de es-
truturar o vasto universo musical [8]. Note que as definições dos gêneros musicais
são subjetivas, e as fronteiras de separação confusas, visto que são construídas a
partir de iterações sociais complexas entre pessoas, história, marketing, fatores cul-
turais e outros [9]. Entretanto, mesmo com essas fronteiras imprecisas, membros
de um gênero em particular ainda compartilham de características relacionadas a
instrumentação e estrutura rítmica, por exemplo.

Neste capítulo faremos uma breve introdução aos conceitos de processamentos
de sinais e suas aplicações na música.

2.1 Conceitos

Um conceito da física muito importante neste trabalho é o de onda. Uma onda é
qualquer sinal que se transmite de um ponto a outro de um meio com velocidade
definida [10].

Especificamente, o som é uma onda mecânica gerada pela vibração de objetos,
causando uma oscilação na pressão do meio em que está sendo propagada e trans-
portando energia. Definimos o som como uma onda longitudinal pois a direção da
energia transportada é paralela ao movimento de oscilação das partículas do meio.
Por fim, para o som ser considerado audível pelo ser humano, deve ter uma frequên-
cia entre 20 Hz e 20 KHz.

Para a música não é tão diferente: O que distingue a música de um ruído sonoro
é a sua periodicidade. Nas próximas seções vamos ver as características responsáveis
pelas sensações subjetivas que sentimos ao ouvir uma música, que serão divididas
em três grupos: Timbre, Volume e Altura.
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2.1.1 Timbre

Podemos pensar no timbre de uma música como sendo a sua cor ou sua textura.
Através dessa propriedade é que podemos entender o conceito de qualidade (Escutar
um som e reconhecer uma flauta, por exemplo) e sua identidade (O som de uma
flauta ser diferente de uma outra) [11].

A definição formal para timbre, definida pela Acoustical Society of America em
1994, é: O timbre é um atributo de sensação auditiva em termos do qual um ouvinte
pode julgar que dois sons apresentados de maneira semelhante, e que têm o mesmo
Volume e Altura, são diferentes.

Apesar de ser um padrão aceito, essa definição já foi criticada diversas vezes.
Segundo Bregman, uma de suas falhas é que não conceituamos o que é o timbre,
apenas dizemos o que não é (volume e altura) [12].

2.1.2 Volume

Antes de definir volume (ou loudness) é importante ressaltar que este não é o mesmo
conceito que intensidade. Intensidade está relacionada a uma entidade física (como
a magnitude) de um som, já o volume se refere a uma entidade perceptual que só
pode ser medida através da resposta de observadores humanos [11].

O volume está correlacionado com a intensidade e a potência do som, que é a
taxa de transferência de energia por unidade de tempo: Um aumento na magnitude
do sinal leva também a um aumento na percepção do volume, mas esta relação é
não-linear, ou seja, um aumento linear na intensidade não gera um aumento linear
no volume.

2.1.3 Altura

Altura (ou Pitch) é a sensação responsável por nos permitir caracterizar sons em
agudos e graves, e a característica física associada a esta sensação é a frequência.
O Pitch é o bloco mais fundamental para outros conceitos como de tom, melodia e
séries harmônicas [11].

2.2 Fundamentos de processamento de áudio

Como descrevemos, a música é um sinal contínuo variante no tempo onde existe
periodicidade. Seja x(t) um sinal de áudio com período T0. A primeira propriedade
que podemos representar desse sinal é que:

x(t) = x(t+ T0) (2.1)
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Onde,

f0 = 1
T0

(2.2)

é chamada de frequência fundamental do sinal.
Para armazenar esse sinal contínuo em um formato digital, utilizamos equipamentos
(e.g microfone) capazes de converter o nível de variação da pressão do ar em ten-
são elétrica. Nos próximos tópicos descreveremos os processos de amostragem e
quantização de um sinal, que são responsáveis, respectivamente, pela discretização
no tempo e na amplitude. Os processos aqui descritos são componentes do método
conhecido como Pulse-code modulation (PCM).

2.2.1 Amostragem

Uma propriedade importante que levaremos em conta para a amostragem é que
podemos escrever um sinal periódico como a sobreposição de ondas senoidais pon-
deradas, chamada de série de Fourier:

x(t) = c0 +
∞∑
k=1

cne
jωnt (2.3)

Para o caso de sinais de áudio, somente a parte real da série será de interesse
para nossa análise. O objetivo do processo de amostragem é discretizar o sinal no
tempo, ou seja, vamos escolher alguns pontos a serem armazenados em um vetor. A
escolha desses pontos deve ser tal que permita a reconstrução do sinal original com
o menor erro possível. Uma forma conhecida de se amostrar um sinal é utilizando
uma multiplicação do sinal por um trem de impulsos periódicos, como podemos
observar na figura 2.1.
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Figura 2.1: Processo de Amostragem
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Matematicamente,

xδ(t) = x(t)p(t) (2.4)

Onde,

p(t) =
∞∑

k=−∞
δ(t− kT0) (2.5)

Um sinal amostrado só pode ser reconstruído sem perda de informação e sem
ambiguidade se a frequência de amostragem é o dobro da maior frequência do sinal
original. Esse principio é conhecido como o Teorema da Amostragem.

O principal objetivo desta seção foi mostrar ao leitor como um sinal de áudio
pode ser representado discretamente, e que é possível do sinal discreto voltar à sua
forma de onda original sem perda de informação.

2.2.2 Quantização

Depois do processo de amostragem temos uma sequência de números que podem
assumir, em tese, qualquer valor em R. Precisamos agora discretizar o sinal na am-
plitude, ou seja, precisamos representar esses valores contínuos como uma sequência
finita de valores digitais.

0 1 2 3 4 5

t

101

110

111

000

001

x(
t)

Figura 2.2: Processo de Quantização

Podemos tomar como exemplo o intervalo [−1, 1] ⊂ R, cuja uma discretização
linear poderia ser (−1.0,−0.95, ..., 0, ..., 0.95, 1.0). O número de níveis diferente de
amplitudes nesse intervalo é denotado por N∆. A diferença entre dois valores conse-
cutivos nesse intervalo é chamada de passo, e é constante em toda a sequência (Esta
modulação de passos constantes recebe o nome de LPCM). Denotamos o passo por
∆. Em nosso exemplo, N∆ = 41 e ∆ = 0.05
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O mapeamento de um número qualquer x para seu nível de quantização mais pró-
ximo x∆, em geral ocasiona um pequeno erro, que chamamos de erro de quanti-
zação, matematicamente representado por:

e∆ = x∆ − x (2.6)

Onde e∆ ∈ [−∆/2,∆/2). Pensando no erro de quantização, agora para cada
ponto do sinal discretizado e denotado por e∆[n], uma hipótese válida é conside-
rar esse erro como um ruído branco descorrelacionado ao sinal, estocástico e com
distribuição de probabilidade uniforme no intervalo descrito acima. A função de
densidade de probabilidade é dada por:

pe∆(e) =

1/∆ se e ∈ [−∆/2,∆/2)

0 Caso contrário
(2.7)

−Δ/2 Δ/2
e

1/Δ

p e
ΔΔe

)

Figura 2.3: Função Densidade de Probabilidade para Distribuição Uniforme

Nosso principal objetivo é minimizar o erro de quantização. Para tal, vamos
minimizar o erro médio quadrático, dado por:

E[e2
∆] =

∫ ∞
−∞

e2pe∆(e)de (2.8)

E[e2
∆] =

∫ ∆
2

−∆
2

e2 1
∆de = ∆2

12 (2.9)

Podemos ainda relacionar essa grandeza ∆ com o número de bits utilizado para
a quantização (bit-depth) e a amplitude máxima do sinal. Para uma amplitude
variando entre [−A,A] e B o número de bits para a quantização, temos 2B possíveis
valores em um intervalo de altura 2A. Assim,

∆ = 2A
2B (2.10)
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E[e2
∆] = A2

3× 22B (2.11)

O objetivo desta seção foi mostrar ao leitor como armazenamos os valores con-
tínuos de um sinal de forma discreta no meio digital. Quanto maior o número de
bits usado para a quantização, menor será o passo de quantização e menor será o
nosso erro associado. Hoje grande parte das músicas que se encontram em formato
digitais realizam a quantização utilizando 16 ou 24 bits.

2.2.3 Espectrogramas

Seja x(t) um sinal de áudio de 30 segundos, transmitido em um único canal (mono)
com taxa de amostragem de 22050 Hz e 16-bits de bit-depth. Digitalmente x(t)
pode ser representado no tempo por x[n], que é um vetor com 22050× 30 = 661500
elementos, onde cada entrada é um número real.

Uma forma usual e mais compacta de se representar o áudio é através de sua
representação no domínio tempo-frequência, representação esta conhecida como
espectrograma, que representa a distribuição da densidade espectral de energia
do sinal. O espectrograma consiste em uma forma visual de representar o volume
ao longo do tempo para as diferentes frequências presentes no sinal de áudio [13].

Na transformada de Fourier sobre todo o sinal, mudanças bruscas e variações
locais no áudio, como início e final de eventos, não podem ser bem identificados pois
esses fenômenos locais se tornarão globais. Na análise da densidade espectral de
energia tomamos um pequeno trecho do áudio, processo chamado de janelamento,
onde podemos dizer que o sinal é aproximadamente estacionário e calculamos a
transformada de Fourier em cada segmento. Esse processo é conhecido como Trans-
formada de Fourier de tempo curto (STFT).

Matematicamente, a STFT é dada por:

STFT
{
x[n]

}
(m,ω) = χ(m,ω) =

N−1∑
n=0

x[n]w[n−m]e−jωn (2.12)

Onde w[n] é a função janela, x[n] é o sinal de áudio discretizado, n é o tempo
discreto (indíce do nosso vetor), ω a frequência em tempo contínuo e N é o compri-
mento da janela.

A função janela é uma função matemática que é não zero por um pequeno período
de tempo, que é onde queremos janelar o sinal. A multiplicação dessa função por
um sinal gera o que definimos como sinal janelado. Para obter a informação de
frequência em diferentes tempos, fazemos um deslocamento da janela no tempo e
calculamos a transformada de fourier de cada sinal janelado.
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É comum também escrevermos a equação 2.12 em função de um parâmetro
adicional chamado de hop-size, que indica em quantas unidades a janela deve ser
deslocada no sinal.

χ(m,ω) =
N−1∑
n=0

x[n+mH]w[n]e−jωn (2.13)

Neste trabalho iremos utilizar a chamada janela de Hann, que é uma das mais
populares em trabalhos de processamento de áudio e possuí um formato de sino
similar à distribuição normal. A principal vantagem dessa função é suavidade nas
bordas, evitando possíveis artefatos na transformada de Fourier do sinal janelado,
o que é um problema comum com janelas retangulares, pois a função janelada terá
pontos de descontinuidade. A janela de Hann é dada pela equação 2.14 e sua repre-
sentação gráfica encontra-se na figura 2.4.

w(n) = 1
2

[
1− cos

( 2πn
N − 1

)]
(2.14)
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Figura 2.4: Gráfico da janela de Hann para um vetor de 100 amostras

Por fim, podemos definir o espectrograma γ como:

γ(m,ω) = |χ(m,ω)|2

De forma mais simples, podemos pensar nos espectrogramas como gráficos bi-
dimensionais: O eixo horizontal representa o tempo, o eixo vertical representa as
frequências presente no áudio. Os valores de γ(m,ω) são representados graficamente
como cores na imagem. Através do espectrograma também podemos visualizar de
forma mais fácil como a energia varia no tempo.

Existem outras formas usuais de se representar o eixo das frequências no espec-
trograma, como veremos abaixo. Da forma como definimos, o eixo das frequências
está exposto em escala linear.
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Escala-Log

Utilizamos uma transformação logarítmica no eixo das frequências com o objetivo
de dar ênfase nas relações tonais ou musicais de um áudio, de forma mais próxima
a percepção humana.

Escala-Mel

A escala Mel foi baseada em estudos sobre a percepção da audição humana. A
hipótese testada nesses experimentos é de que o aparelho auditivo humano atua
como um filtro que seleciona certas componentes de frequência que são espaçados
de maneira não uniforme. Com esse mesmo estudo foi possível notar a concentração
de filtros nas regiões de baixa-frequência. [14]

A conversão de uma escala linear para a escala de frequências Mel é dada pela
seguinte equação:

Mel(f) = 1127ln
(

1 + f

700

)

Na figura 2.5 podemos ver a diferença da utilização da escala linear, Log e a Mel
em um espectrograma de uma música do gênero Jazz.
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Figura 2.5: Diferentes escalas de frequência para um Espectrograma
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2.3 Extração de Features

A extração de características (features) de um áudio é o processo de calcular re-
presentações numéricas compactas que caracterizam um sinal de áudio. O processo
de escolha de quais features são mais adequadas para uma dada tarefa é o principal
desafio nos sistemas clássicos de classificação e requerem o conhecimento de um es-
pecialista na área. Uma vez que definidos e extraídos, podemos utilizar as técnicas
clássicas de machine learning para resolver nosso problema de classificação [9]. Neste
trabalho iremos trabalhar com dois tipos de features de áudios, as características
relacionadas ao timbre de uma música e as relacionadas ao Tempo.

2.3.1 Features de Textura do Timbre

As features baseadas em textura do timbre são características de baixo nível que
medem a similaridade entre sons e fornecem uma interpretação semântica para o
sinal (e.g. centroide, fluxo espectral, etc). As features a seguir são calculadas
em pequenas janelas sobre o áudio, usualmente de 10 a 100 ms. Para resumir a
informação em um único escalar, calculamos os seus momentos centrais dos vetores
associadas a essas características.

Centroide Espectral

O centroide espectral pode ser pensado como o centro de gravidade da magnitude
da STFT. Esta feature é comumente associada como o brilho do som, mas sua real
informação é sobre o formato do espectro do nosso áudio e podemos interpretar altos
valores (partes mais brilhantes) com as altas frequências. A equação que define o
cálculo do centroide espectral é dada por:

Ct =
∑
nMt[n]× n∑
nMt[n]

Onde Mt[n] é a magnitude da transformada de Fourier na janela t e frequência n.

Rolloff Espectral

O Rolloff Espectral é uma outra medida da forma do espectro do áudio. Definimos
essa medida como uma frequência de corte Rt à qual abaixo dela se concentra 85%
da distribuição de magnitude do espectro. Matematicamente é dada por:

Rt∑
n=0

Mt[n] = 0.85×
∑
n

Mt[n]
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Fluxo Espectral

Definimos como Fluxo Espectral a diferença quadrada entre as magnitudes normali-
zadas de espectros em janelas vizinhas. A propriedade mais importante relacionada
ao fluxo espectral é que esta grandeza determina como o espectro muda localmente
em um sinal. A equação para a determinação do fluxo espectral é dada por:

Ft =
∑
n

(Nt[n]−Nt−1[n])2

Onde Nt é a transformada de Fourier normalizada na magnitude na janela t.

RMSE

O Root-mean squared energy (RMSE) determina o quão intenso (loud) um sinal
é em uma determinada janela. O RMSE de um sinal em uma janela é definido da
seguinte forma:

RMSEt =
√

1
N

∑
n

|x[n]|2

ZCR

O Zero-crossing Rate (ZCR), ou taxa de cruzamentos por zeros, é uma taxa
que determina a quantidade de mudanças de sinal na magnitude de um áudio, que
pode também ser visto como uma medida de ruidosidade.

Zt = 1
2
∑
n

|sign(x[n])− sign(x[n− 1])|

MFCC

Mel Frequency Cepstral Coefficients, também conhecidos comoMFCC, são features
muito exploradas em processamento da voz mas que cada vez mais são utilizadas
no campo de MIR. Os MFCCs são coeficientes que tem a capacidade de representar
a amplitude do espectro da voz de forma compacta e cada etapa do seu cálculo é
motivada por considerações de efeitos de percepção ou performance computacional.
Abaixo apresentamos o algoritmo utilizado para cálculo dos coeficientes.

Algoritmo 1: Cálculo do MFCC
Result: MFCC
1. Obter o espectro através da STFT;
2. Aplicar a escala Mel;
3. Aplicar a Transformada Discreta de Cossenos;
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A diferença do cálculo dos MFCCs para o Espectrograma da escala Mel está
somente na última etapa do algoritmo, a aplicação da transformada discreta de cos-
senos. O objetivo dessa transformada é descorrelacionar os coeficientes encontrados
através da diagonalização da matriz de autocorrelação, que também nos leva a uma
representação mais compacta da distribuição de energia do sinal, de acordo com o
número de MFCC que escolhermos tomar [15].

2.3.2 Features de Andamento

Por último, vamos investigar as características relacionadas ao Tempo (ou anda-
mento) de uma música. Por definição, tempo é uma medida que determina o
quão rápida ou lenta uma música é exibida. Usualmente essa grandeza é medida em
BPM (Batidas por minuto). O conceito pode causar algumas confusões com o termo
ritmo, que é o posicionamento de sons específicos no tempo, de forma repetitiva e
regular [16]. Utilizaremos o tempo global de uma música como um dos descritores
do áudio, apesar de saber que em alguns gêneros como Rock, o andamento varia
muito em um intervalo de tempo. A ideia básica por trás do cálculo do tempo se
dá a partir da agregação (em geral a média) de uma representação do áudio similar
ao espectrograma, conhecida como tempograma, que determina a autocorrelação do
sinal [17].
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Capítulo 3

Aprendizado de Máquina

A teoria da evolução de Darwin é um dos maiores avanços científicos da história da
humanidade. Seres vivos não são estáticos ou entidades imutáveis, mas sim mudam
e evoluem constantemente. Sob essa ótica, na psicologia é utilizada uma definição
funcional de aprendizado, onde diz-se que o aprendizado consiste de mudanças no
comportamento de um organismo, que são o resultado de experiências e estímulos
no ambiente no qual aquele organismo está inserido [18].

Este conceito pode ser estendido não somente para seres vivos mas também para
uma máquina. Por uma perspectiva estatística e computacional, temos conceitos
similares sobre o que é o aprendizado a partir de algoritmos.

3.1 Conceitos

Algoritmos de aprendizado de máquina (Machine Learning) são algoritmos capa-
zes de aprender a partir de um conjunto de dados. Para entender o que significa
aprendizado, vamos tomar como exemplo o problema de aprendizado supervisio-
nado, onde temos associado ao conjunto de dados de entrada, um conjunto de dados
de saída. Por aprender entendemos construir um modelo estatístico para predizer,
ou estimar, uma saída a partir de entradas.

Uma definição amplamente aceita e difundida sobre aprendizado de máquina foi
dada por Mitchell [19] e diz:

“Um algoritmo aprende de uma experiência E, em relação a alguma classe de
tarefas T e medida de desempenho P , se seu desempenho nestas tarefas melhora
com a experiência.”

Nos próximos tópicos vamos explicar o que são essas métricas e como se adéquam
sob a perspectiva do nosso problema.
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3.1.1 Classificação

A tarefa que queremos abordar neste trabalho consiste em um problema de clas-
sificação, que é uma tarefa onde o computador deve dizer a qual classe uma dada
observação (ou entrada) pertence. Por definição, o algoritmo deve realizar o ma-
peamento do conjunto de entradas em uma classe de saída através de uma função
estimadora do tipo f : Rn → {1, ..., k}. A variante deste modelo, que também será
utilizada neste trabalho, é que a saída de mapeamento pode representar a proba-
bilidade de um vetor x pertencer a cada uma das k classes [3]. Em nossas análises
sempre partimos do pressuposto de que nossas observações são independentes e
identicamente distribuídas.

Nossa tarefa consiste em dado um conjunto de entrada, que podem ser as features
de cada áudio ou alguma representação pura do sinal, e queremos determinar uma
função de estimação para classificar o gênero musical associado com essa entrada.

3.1.2 Desempenho

O desempenho P de um algoritmo é uma métrica que nos permite quantificar o quão
acurado um modelo é na realização da tarefa T .

Como estamos trabalhando com um problema de classificação onde as classes
são balanceadas, ou seja, a proporção de vezes que uma das k classes aparece no
conjunto de dados é aproximadamente igual, podemos utilizar a acurácia como
essa medida de desempenho. Por acurácia entendemos a proporção de acertos que
o modelo produz. Uma métrica equivalente de desempenho é a taxa de erro, que
é o complementar da acurácia.

3.1.3 Experiência

Dizemos que um algoritmo de aprendizado de máquina pode experimentar um con-
junto de dados (dataset). Um dataset pode ser visto como uma matriz, onde as
linhas representam observações e as colunas as features associadas com aquela en-
trada, onde as features do dataset também são chamadas de variáveis independentes.
No caso de algoritmos de aprendizado supervisionado, para cada entrada do nosso
dataset existe um rótulo (também conhecido por classe ou label), que chamamos
de variável dependente.

Uma visão mais formal é que o aprendizado supervisionado envolve observar
diversos exemplos de um vetor aleatório x e rótulos y, para aprender a predizer y a
partir de x estimando p(y|x).

Definimos como treinamento o ajuste da função de classificação a partir do con-
junto de dados de entrada. Os dados de entrada de um algoritmo de Machine
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Learning podem ser divididos entre uma parte com padrões e ruídos estocásticos de
distribuição normal, dado por:

y = f(x) + ε (3.1)

Nosso objetivo é ajustar uma função ŷ = f(x; θ) onde ŷ seja o mais acurado
possível, ou seja, o mais próximo de y o quanto puder. O que fazemos em geral
é resolver um problema de otimização, onde tentamos ajustar os parâmetros θ de
forma a minimizar essa diferença, que é modelada através de uma função de custo.
Após a fase de treinamento, a capacidade do modelo de performar bem em um novo
conjunto de dados é chamado de generalização e é o maior objetivo que buscamos
em nossos algoritmos.

Quando ajustamos não somente a função mas também os ruídos associados aos
dados, nosso algoritmo está em regime de overfitting e provavelmente não irá ge-
neralizar bem para novos dados de entrada. Uma forma de reduzir o erro de gene-
ralização é a utilização de técnicas de Regularização. Regularizadores são funções
de penalização adicionadas à função de custo do modelo que tem como objetivo
beneficiar funções mais simples sobre as mais complexas e assim evitar o overfitting.

3.2 Algoritmos Clássicos

O objetivo desta seção é explicar de forma superficial a teoria por trás de alguns
modelos utilizados neste trabalho para realizar a classificação tendo como entrada
as features dos áudios e saída os gêneros musicais. Uma descrição mais completa e
detalhada sobre os algoritmos pode ser encontrada em [20][21].

3.2.1 Regressão Logística

A regressão logística, ou classificador de máxima entropia, é um modelo linear para
classificação cujo objetivo é modelar a probabilidade a posteriori das K classes atra-
vés de funções lineares em x e θ. Para facilitar o desenvolvimento, vamos considerar
um problema dicotômico onde y ∈ {0, 1}. A ideia para um problema multiclasses
como o nosso pode ser derivado de forma semelhante e pode ser encontrado em [20].

Seja hθ(x) = Pr(y = 1|x; θ). Um mapeamento para essa probabilidade que
respeita a condição de ter valores entre 0 e 1, em função linear dos parâmetros de
entrada, é dada pela composição da função especial chamada função sigmóide
com a função linear [22].

hθ(x) = g(θTx) = 1
1 + e−θT x

(3.2)
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Uma convenção que adotamos é que o modelo linear em função dos parâmetros
θ pode ser escrito como um produto escalar da forma θTx. Supondo que x ∈ Rn,
escrevemos: θTx = θ0+∑n

j=1 θjxj. θ0 é conhecido como intercepto do modelo. Outra
convenção é que, como hθ(x) representa a probabilidade de x pertencer a classe 1,
definimos que se hθ(x) > 0.5, x pertence a classe 1.
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Figura 3.1: Gráfico da função sigmóide

Pela figura 3.1 podemos notar que hθ(x) tende à 1 a medida que θTx → ∞ e
que hθ(x) tende à 0, a medida que θTx→ −∞.

A função de custo a ser otimizada (e calcularmos os melhores parâmetros θ do
modelo) pode ser obtida através da estimativa de máxima verossimilhança.
Vamos assumir que o evento de pertencer a classe 0 ou a classe 1 possua uma
distribuição de Bernoulli.

Pr(y = 1|x; θ) = hθ(x),

P r(y = 0|x; θ) = 1− hθ(x).
(3.3)

Combinando em uma única equação, podemos escrever que:

Pr(y|x; θ) = hθ(x)y(1− hθ(x))1−y (3.4)

Neste trabalho vamos adotar a convenção de que um vetor com índice i na parte
superior significa que estamos trabalhando com a i-ésima observação de um dataset.

Como definimos anteriormente, na construção desses conjuntos de dados parti-
mos do pressuposto que as observações são independentes umas das outras. Por-
tanto, podemos escrever a probabilidade associada para os vetores (x, y) como pro-
duto das probabilidades de cada observação, de forma que:
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L(θ) = Pr(y|x; θ)

=
m∏
i=1

Pr(y(i)|x(i); θ)

=
m∏
i=1

hθ(x(i))y(i)(1− hθ(x(i)))1−y(i)

(3.5)

Ao invés de maximizarmos esta função de verosimilhança, podemos utilizar o
logaritmo dela que será mais fácil de manipular.

l(θ) = logL(θ)

=
m∑
i=1

y(i) log hθ(x(i)) + (1− y(i))(1− hθ(x(i)))
(3.6)

A equação 3.6 é a nossa função de custo do modelo, e para obtermos os melhores
valores de θ para a tarefa, devemos maximizar esta função. Um método bastante
recorrente utilizado para este tipo de tarefa será discutido na seção 3.3.4.

3.2.2 Support Vector Machine

A Support Vector Machine (SVM) é um dos algoritmos mais populares para reali-
zar tarefas de Machine Learning por seu alto poder de resolução de problemas. A
principal ideia do algoritmo é construir um hiperplano, ou um conjunto de hiper-
planos, em um espaço de alta ou infinita dimensão para separar as classes. Uma
alta acurácia na solução do problema está relacionado com um hiperplano de maior
margem (vetor normal ao hiperplano), já que intuitivamente quanto mais larga a
margem, menor o erro de generalização do classificador.

Figura 3.2: Processo de definição das margens da SVM [1].
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Uma das vantagens de se utilizar a SVM é a possibilidade de estabelecer funções
de separação não-lineares. Na SVM podemos utilizar Kernels, que são funções
matemática utilizadas para computar a similaridade de um exemplo com seu mape-
amento em um espaço de features, dado da seguinte forma:

x(i) ∈ Rn =⇒


f

(i)
1 = Kernel(x(i), x(1))
f

(i)
2 = Kernel(x(i), x(2))

...
f (i)
m = Kernel(x(i), x(m))

 (3.7)

Neste trabalho utilizaremos um Kernel gaussiano, que é dado por uma função
gaussiana. A função de custo da SVM será em torno do mapeamento θTf no espaço
de features e não de uma simples combinação linear dos exemplos.

Os modelos que aqui foram apresentados são utilizados neste trabalho para estimar
a função de classificação tendo como entrada as features dos áudios e saída os gê-
neros musicais. Outros modelos como árvores de decisão e random forest são
utilizados com o objetivo de fornecer uma gama maior de classificadores e compara-
ção de desempenho, mas não serão discutidos em profundidade por não agregarem
valor ao objetivo final proposto neste trabalho.

Na próxima seção vamos introduzir uma técnica que nos permite utilizar como
entrada uma representação mais simples do áudio (espectrograma), aprender pro-
gressivamente seus padrões para então realizar a classificação.

3.3 Redes Neurais Artificiais

A rede neural artificial (RNA) é a principal técnica deste trabalho. O objetivo de
uma RNA é aproximar uma função f através de um mapeamento y = f̃(x;w, b)
e aprender os melhores valores para os parâmetros w e b que resultam na melhor
função aproximada. Nesta seção vamos entender o funcionamento deste algoritmo
e como podemos utilizar para o reconhecimento de gêneros musicais. A nomencla-
tura f(x;w, b) é equivalente a f(x; θ) que utilizamos na regressão logística, mas a
primeira é mais comumente utilizada em redes neurais. Nessa nomenclatura, temos
que w = [θ1, ..., θn−1] e b = θ0, onde w também é chamado de peso do modelo e b de
viés (ou bias).

A concepção do modelo de Redes Neurais começou como um estudo de modela-
gem do sistema nervoso biológico dos seres vivos, mas desde então essa perspectiva
mudou bastante. O elemento central do sistema nervoso responsável pela transmis-
são de impulsos nervosos é o neurônio. No sistema nervoso humano existem cerca
de 86 bilhões dessas células. Cada neurônio recebe sinais de entrada através de seus
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dendritos e transmite um sinal de saída para suas conexões, que são outros neurô-
nios. O sinal de saída é transmitido através de uma estrutura chamada axônio, que
se ramifica e possuí terminais que são responsáveis por realizarem as sinapses com
os dendritos de suas conexões.

Figura 3.3: Modelo biológico para o Neurônio [2].

O modelo computacional não é tão diferente. Na figura 3.4 temos uma repre-
sentação matemática aproximada para o neurônio biológico descrito na figura 3.3.
Um sinal x0 viaja do axônio de um neurônio, interage com os dendritos do receptor,
de acordo com uma força sináptica w0, resultando em w0x0. A ideia por trás dos
modelos das RNAs é que a força sináptica (os parâmetros) são aprendidos através
de exemplos e controlam a influência de um neurônio sobre outro [2].

Figura 3.4: Modelo Artificial para o Neurônio [2].

No modelo computacional mais básico para o neurônio, os sinais carregados do
dendrito para o corpo (também chamado de soma na biologia) são todos somados
e disparam um novo sinal modelado através de uma função de ativação. Dedi-
caremos uma subseção para falar especificamente das funções de ativação, mas a
sigmóide, a mesma que vimos na regressão logística, ainda é uma das escolhas mais
populares. Este modelo para o neurônio artificial foi concebido por McCulloch e
Pitts [23] em 1943, e até hoje é o mais aceito.
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3.3.1 Conceitos

As redes neurais artificiais são o conjunto de neurônios artificiais conectados. Neste
trabalho iremos trabalhar com um tipo de rede chamado feedforward pois os sinais
só fluem em uma única direção na rede. Este tipo de rede também pode ser vista
como um grafo acíclico direcionado (DAG) que nos permite modelar uma RNA
através de composições de funções. Nas RNAs, os neurônios estão agrupados em
camadas, onde neurônios de duas camadas adjacentes estão totalmente conectados
par-a-par. A figura 3.5 mostra essa representação.

Figura 3.5: Rede Neural Artificial [2].

Usualmente a nomenclatura encontrada para esse tipo de estrutura das RNAs é:
camada de entrada (input layer), camada oculta (hidden layer) e camada de saída
(output layer). Quando existe mais de uma camada entre a camada de entrada e
a camada de saída, dizemos que esse modelo é uma rede neural profunda.

Em um problema de classificação com K classes, é comum que a camada de
saída contenha K neurônios e o valor numérico associado a saída de um desses
neurônios corresponde à probabilidade da entrada x pertencer a tal classe. Essa ideia
é uma generalização da regressão logística binária, que damos o nome de classificador
Softmax. Como o esperado, o somatório dessas K probabilidades é igual a 1.

3.3.2 Funções de Ativação

As funções de ativação, também conhecidas como não-linearidade são funções
matemáticas que recebem um único valor de entrada e produzem uma única saída,
funções do tipo y = f(x). Vamos discutir as 3 funções de ativações mais comuns na
área de Redes Neurais.

22



Sigmóide

A função sigmóide foi largamente utilizada como função de ativação para as redes
neurais por ser historicamente utilizada na regressão logística, como mostrado na
equação 3.2. Hoje esta função de ativação não é tão utilizada, principalmente em
redes neurais profundas, por ocasionar dificuldades durante o processo de otimização
dos parâmetros w e b.

De acordo com a atualização dos parâmetros, o neurônio pode saturar em uma
das duas regiões extremas da função (0 ou 1), onde seu gradiente é praticamente
nulo, e assim não conseguir mais aprender com novos exemplos. Outro problema
com esta a função é que ela não é centrada no zero e isso pode gerar instabilidade
na dinâmica de atualização dos parâmetros do modelo.

O segundo problema foi resolvido pela função tangente hiperbólica como veremos
abaixo.

Tangente Hiperbólica

A tangente hiperbólica (tanh) é uma alternativa à função sigmóide. Apesar de
também poder ocasionar a saturação de um neurônio, a função é centrada no zero
e na prática é mais estável durante o processo de otimização.

A tangente hiperbólica é dada pela equação 3.8 e podemos observar seu gráfico
na figura 3.6.

tanh(x) = 2σ(2x)− 1 (3.8)

Onde σ(x) é a função sigmóide.
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Figura 3.6: Função Tangente Hiperbólica
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ReLU

A ReLU (Rectified Linear Unit) é provavelmente a função de ativação mais popular
hoje. Esta ativação funciona como um limiar em zero. A equação 3.9 mostra a
formulação matemática da função e a figura 3.7 mostra seu gráfico.

relu(x) = max(0, x) (3.9)
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Figura 3.7: Representação gráfica da ReLU

A ReLU apresenta algumas vantagens se comparada com as outras funções apre-
sentadas acima. A mais evidente é que a operação é mais simples de ser calculada.
A outra é que a função não satura como a sigmóide ou a tangente hiperbólica, o
que é uma consequência para a convergência mais rápida durante o processo de
otimização.

3.3.3 Função de Custo

Da mesma forma que estudamos para as outras técnicas de classificação, a função
de custo computa uma medida de diferença entre a classe real de uma entrada e
a classe estimada pelo modelo. Em problemas de classificação de múltiplas classes
também utilizamos a função de custo da regressão logística aqui nas redes neurais.
No contexto das redes neurais normalmente utilizamos o termo entropia cruzada
(cross-entropy) para descrever tal função de custo e representamos tal função por:

J(w, b) = − 1
m
l(θ) (3.10)

Onde l(θ) é a função de custo de entropia cruzada definida pela equação 3.6, m
o número de entradas no conjunto de treinamento, w = [θ1, ..., θn−1] e b = θ0
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3.3.4 Métodos de Otimização

O objetivo desta seção é explicar um dos algoritmos mais famosos para calcular os
melhores valores de w e b da nossa função ajustada, de forma a minimizar o erro
cometido pelo modelo. Este procedimento de ajuste de parâmetros é feito através
do algoritmo conhecido como método do gradiente (ou gradient descent).

A função de custo J(w, b) é uma função convexa e possuí um único máximo
global. Para facilitar a intuição por trás do algoritmo, vamos considerar um exemplo
de função no R3 através da figura 3.8.
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Figura 3.8: Representação gráfica de uma função convexa em R3

Em um ponto qualquer nesse gráfico, para chegarmos ao ponto de mínimo da
função, podemos calcular e seguir a direção oposta em que o gradiente da função
estiver apontando. O tamanho do passo que devemos dar nesta direção é dado por α
e é chamado de learning rate. Para uma dada camada l da rede, podemos calcular
a atualização dos seus parâmetros através da equação 3.11.

W [l] = W [l] − α ∂J

∂W [l]

b[l] = b[l] − α ∂J
∂b[l]

(3.11)

Para utilizar este algoritmo, precisamos inicializar os pesos da rede neural antes
de começar o processo de treinamento. Não podemos inicializar todos os pesos como
zero pois não seria possível atualizar os valores no futuro através da equação 3.11.
A inicialização mais utilizada é de escolher números aleatórios bem pequenos, com
uma distribuição uniforme.

Os pesos são atualizados com base em todo o conjunto de dados de treinamento.
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O ato de atualizar os pesos da rede neural com todos os dados disponíveis é chamado
de época. Em geral esse processo é repetido por várias épocas até que não seja
mais possível atualizar os pesos da rede neural ou esta comece a entrar em regime
de overfitting.

A questão restante para finalizar o método de otimização é como calcular de
forma eficiente os gradientes da função de custo. Veremos na próxima seção o
backpropagation que é capaz de realizar tal tarefa.

Para resumir os tópicos aqui apresentados, para determinar os valores de W e b
precisamos primeiro inicializar os pesos de forma adequada. Então, por um número
de épocas determinadas (ou até um outro critério de convergência), repetimos o
seguinte procedimento: Calcular o valor previsto ŷ para cada exemplo do conjunto
de treinamento, calcular o função de custo, calcular os gradientes e atualizar os
pesos. Em pseudo-código:

Algoritmo 2: Gradient Descent
Result: W, b
repeat

ŷ = forward(x)
loss = L(ŷ, y)
dW, db = backpropagation(loss)

W = W - alpha*dW
b = b - alpha*db

until convergência

Por fim é válido ressaltar que existem outras variantes do método do gradiente.
No treinamento de redes neurais profundas é comum utilizarmos um conjunto de
dados tão grande que podem não caber simultaneamente na memória do computa-
dor. Existem algoritmos que subdividem o dataset em pedaços menores, chamados
de mini-batch, para então realizar o treinamento. Um algoritmo bem popular com
essa característica é o mini-batch stochastic gradient descent [24]. Outra vari-
ante do método do gradiente é com relação à mudanças dinâmicas no learning rate,
em contraste com a utilização de uma constante. Neste trabalho utilizaremos um
algoritmo chamado Adam que implementa ambas dessas variantes e pode ser visto
com mais detalhes em [25].
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3.3.5 Backpropagation

O ato de computar uma saída ŷ a partir de uma entrada x é chamada de forward
propagation, pois a informação está fluindo da camada de entrada para a camada
de saída. Uma vez tendo o valor de ŷ, podemos calcular a função de custo e calcular,
da camada de saída para a camada de entrada, o gradiente da função de custo. O
algoritmo para realizar esta segunda tarefa é chamado de backpropagation.

A principal ideia por trás do backprogation é computar, de maneira numérica
e eficiente os gradientes da função de custo através de um grafo computacional e
aplicando sucessivamente a regra da cadeia do cálculo diferencial.

Para entender o funcionamento do algoritmo, vamos considerar um exemplo mais
simples, mas cuja ideia pode ser generalizada para outras arquiteturas de redes neu-
rais. Para uma explicação mais aprofundada sobre o backpropagation recomenda-se
a leitura de [3].

Seja uma rede neural com 3 neurônios na camada de entrada, dois na camada
intermediária e 1 neurônio na saída, como apresentado na figura 3.9.

Figura 3.9: Rede neural simples para exemplificar o backpropagation

Para calcular o resultado ŷ dessa rede, podemos compor as funções de forma:

z[1] = W [1]x + b[1]

a[1] = g(z[1])
(3.12)

Onde o índice superior indica a camada da rede que estamos nos referindo e g
é a função de ativação do neurônio. De forma semelhante, para a camada de saída
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temos:

z[2] = W [2]a[1] + b[2]

a[2] = g(z[2]) = ŷ
(3.13)

Com o valor de ŷ em mãos podemos calcular todos os gradientes associados,
começando da camada de saída em direção à camada de entrada. Seja L(ŷ, y) a
função de custo associado à rede neural. Os gradientes podem ser computados da
seguinte forma:

da[2] = ∂L(ŷ, y)
∂a[2]

dz[2] = ∂L
∂a[2]

∂a[2]

∂z[2] = da[2]∂g(z[2])
∂z[2]

dW [2] = ∂L
∂W [2] = ∂L

∂z[2]
∂z[2]

∂W [2] = dz[2]a[1]T

db[2] = ∂L
∂b[2] = ∂L

∂z[2]
∂z[2]

∂b[2] = dz[2]

(3.14)

De forma semelhante, podemos calcular os gradientes associados à W [1] e b[1]:

da[1] = ∂L(ŷ, y)
∂a[1] = ∂L(ŷ, y)

∂z[2]
∂z[2]

∂a[1] = dz[2]W [2]

dz[1] = ∂L
∂a[1]

∂a[1]

∂z[1] = da[1]∂g(z[1])
∂z[1]

dW [1] = ∂L
∂W [1] = ∂L

∂z[1]
∂z[1]

∂W [1] = dz[1]xT

db[1] = ∂L
∂b[1] = ∂L

∂z[1]
∂z[1]

∂b[1] = dz[1]

(3.15)

Com os gradientes dW [2], dW [1], db[2] e db[1] em mãos, podemos utilizar o método
do gradiente como mostrado na seção anterior para atualizar os parâmetros da rede
neural.

3.3.6 Métodos de Regularização

Neste trabalho duas formas de regularização foram testadas nas redes neurais para
aumentar a capacidade de generalização do modelo. São eles: Regularização L2
e Dropout.
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L2

A regularização L2 consiste em colocar um parâmetro de penalização na função de
custo do modelo de tal forma que temos:

JL2(W, b) = J(W, b) + λ

2W
TW (3.16)

Quanto maior o valor de λ, maior a penalização. A regularização L2, a cada
iteração de atualização de pesos irá incluir uma penalidade dependendo de W , que
aumentam o valor da função de custo J(W, b) e incentiva que os valores dos parâ-
metros sejam pequenos em magnitude, que é uma forma de reduzir o overfitting.

Dropout

Dropout é uma técnica recente de regularização criada por Srivastava em [26]. A
principal ideia é que este é um método que complementa os demais métodos de
regularização. O dropout remove alguns neurônios (Processo também conhecido
como matar o neurônio) de forma aleatória com uma probabilidade p durante a fase
de treinamento, reduzindo a chance de um neurônio se adaptar muito a um dado de
entrada (ou seja, entrar em regime de overfitting).

3.3.7 Redes Neurais Convolucionais

As redes neurais convolucionais (CNNs) foram introduzidas por Yann LeCun [27]
com a proposta de processarem dados que possuam um certo tipo de topologia em
grade com relação aos seus vizinhos. Por exemplo, imagens e espectrogramas podem
ser vistas como uma grade 2D onde existe algum tipo de relação entre seus pixels;
Um sinal puro de áudios também pode ser visto como uma grade 1D.

A característica principal de uma CNN é a utilização de uma operação matemá-
tica chamada convolução. A convolução é um operador linear que calcula a soma
dos produtos de uma função x com uma segunda função w chamada de kernel (ou
filter). O resultado dessa operação é conhecido como feature map. Matematica-
mente escrevemos:

s(t) = (x ∗ w)(t) =
∑
a

x(a)w(t− a) (3.17)

Em geral, uma CNN é uma sequência de camadas, onde cada camada transforma
um volume de ativações em outro volume. É comum utilizarmos três tipos de cama-
das em uma CNN: Camadas convolucionais, camadas de Pooling e camadas
totalmente conectadas (Fully-connected). As junções dessas camadas compõem a
arquitetura da rede neural.
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A camada convolucional é onde aplicamos a operação de convolução ao volume
de entrada através de um Kernel. O volume de entrada é um tensor que dependerá
do tipo de dado sendo manipulado no trabalho. Para o caso de imagens, temos um
tensor com três dimensões: Altura, largura e profundidade (canais). Para um áudio
temos um tensor com duas dimensões, sendo uma a largura (Amplitude no tempo)
e a profundidade (canais). O kernel também é um tensor, que são os parâmetros do
nosso modelo e serão ajustados pelo algoritmo de aprendizado. Usualmente o kernel
é espacialmente menor que o volume de entrada, mas possuí a mesma profundidade.
Também é comum utilizarmos mais de um kernel para realizar a convolução com o
volume de entrada da camada.

Figura 3.10: Exemplo de convolução para uma entrada 2D. Retirado de [3]

Durante a fase de forward de uma entrada, nós convoluímos o kernel com a
entrada, deslizando a janela, como mostrado na figura 3.10. Durante a fase de
backward, ajustamos os parâmetros do kernel. O kernel em geral se comporta como
um extrator de features. Nas camadas mais iniciais da rede é comum notarmos
que o kernel ajustou seus pesos de forma a se tornar um filtro detector de bordas,
por exemplo. Já nas camadas mais finais encontramos filtros capazes de reconhecer
features de mais alto nível. Por isso dizemos que CNNs são sistemas de classificação
end-to-end, onde as camadas convolucionais são responsáveis por extraírem as
features necessárias para descrever o volume de entrada e a camada totalmente
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conectada no final é responsável por realizar a classificação.
A camada convolucional é uma representação mais compacta e com menos pa-

râmetros para serem aprendidos do que em uma rede neural usual, devido as pro-
priedades topológicas exploradas. Entretanto tempo alguns hiperparâmetros para
serem ajustados nesse tipo de arquitetura, como o tamanho do kernel, a quantidade
de kernels e o passo que a janela desliza (stride). Também é comum, para evitar
que uma janela não possa convoluir até o final do volume por falta de espaço, inserir
zero nas regiões das bordas, operação essa conhecida como zero-padding.

Após a camada convolucional é comum encontramos uma camada de não-
linearidade, como vimos nas redes neurais tradicionais, onde aplicamos, em cada
elemento do tensor de saída, uma função de ativação como a ReLU.

Já a camada de Pooling é uma camada que nos ajuda a reduzir a dimensão de um
volume de saída de uma camada convolucional através do cálculo de estatísticas dos
elementos vizinhos. Uma das operações mais comuns utilizadas é a de maxpooling
onde calculamos o valor máximo dentro de uma vizinhança retangular. Outras
métricas como média ou norma L2 também pode ser utilizada. Um exemplo de
operação de maxpooling pode ser encontrado na figura 3.11. Novamente é possível
definir hiperparâmetros para esse tipo de modelo, sendo eles: stride, zero-padding e
o tamanho da janela do pooling.

Figura 3.11: Exemplo de operação maxpooling [2]

Por último é comum utilizarmos camadas totalmente conectadas no final da rede
para realizarem a tarefa de classificação. A saída dessa camada são os scores da rede
com relação à cada classe do problema.

A figura 3.12 mostra um exemplo de arquitetura completa de uma CNN simples
utilizada para classificação de imagens.
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Figura 3.12: Arquitetura comum para uma CNN utilizada para reconhecimento de
imagens. Retirado de [4].
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Capítulo 4

Trabalhos Relacionados

O problema de reconhecimento de gêneros musicais não é uma tarefa simples nem
para os seres humanos. Em um estudo sobre identificação de gêneros musicais [28],
utilizando como amostra jovens universitários, Perrot mostrou que a acurácia de
classificação para um problema de 10 gêneros musicais dada uma amostra de 3
segundos do áudio é de 70%. Mesmo para amostras de tempo maiores, a acurácia
não mostrou melhoria significativa.

Um dos trabalhos mais clássicos da área de reconhecimento de gêneros musicais
é o trabalho de Tzanetakis [9], onde o autor cria um dataset com 1000 músicas,
distribuídas de forma balanceada em 10 gêneros musicais. Para realizar a classifica-
ção, são extraídas features de timbre, estrutura rítmica e de altura do conjunto de
dados e então diversos classificadores são utilizados. O modelo com melhor desem-
penho é o modelo de misturas de gaussianas, com acurácia média de 61% com
desvio-padrão de 4%.

Em 2003, utilizando o mesmo dataset criado por Tzanetakis, Li [29] utilizou novas
features (conhecidas por "Daubechies Wavelet Coefficient Histograms", DWCHs)
para realizar a tarefa de classificação. Então, utilizando uma SVM, Li reportou uma
acurácia de 78.5% utilizando a técnica leave-one-out para validação do modelo.

Dentre os trabalhos que utilizam espectrogramas como imagens, podemos citar a
contribuição de Costa em [30]. Técnicas de processamento de imagens são utilizadas
no melspectrograma dos áudios, utilizando Padrões binários locais, e novamente
uma SVM é utilizada como classificador. Neste trabalho outras bases de dados são
utilizadas no processo de aprendizado e reconhecimento, como a ISMIR2004. A taxa
de acurácia reporta chega aos 82% com desvio-padrão de 3,84%.

Alguns dos primeiros trabalhos de classificação de gêneros musicais utilizando
redes neurais, utilizavam Deep Belief Networks para extrair features dos áudio e
então utilizar um classificador para finalizar a tarefa. Em 2010, Hamel [31] propôs
um sistema com essa arquitetura e obteve 77% de acurácia para o conjunto de dados
do Tzanetakis.
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Técnicas recentes utilizando Deep Learning também têm sido aplicadas ao reco-
nhecimento de gêneros musicais. Em Lin Feng em [32] é proposta uma arquitetura
de duas redes neurais, sendo uma delas uma CNN responsável por identificar pa-
drões estruturais em uma janela de 3 segundos no áudio e padrões temporais nesta
mesma janela, utilizando redes neurais recorrentes. No final uma rede neural fully-
connected é utilizada como um classificador para determinar a que gênero musical
aquela música pertence. Neste trabalho 3 conjuntos de dados diferentes são utili-
zados, sendo um deles o mesmo utilizado por Tzanetakis. A acurácia reportada no
artigo é de 92%.
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Capítulo 5

Metodologia

Nesta seção começamos a descrever a abordagem utilizada neste trabalho para re-
solver o problema de classificação de gêneros musicais, utilizando tanto a abordagem
clássica de extração de features e utilização de um classificador, quanto a abordagem
utilizando CNNs. Nosso objetivo é não somente comparar as acurácias dos méto-
dos mas também compreender a vantagem e desvantagem de uma metodologia com
relação à outra.

5.1 Conjuntos de Dados

Neste trabalho utilizamos dois conjuntos de dados para avaliar a performance de
nossas metodologias. A primeira base de dados explorada foi a criada por Tzanetakis
que se tornou uma referência na tarefa de classificação de gêneros musicais e que
irá permitir que possamos comparar a nossa estratégia com a de outros autores que
também utilizaram desta base.

A segunda base de dados é um dataset privado, onde foram coletadas amostras
de músicas de uma aplicação de streaming. Apesar de não conseguirmos comparar
diretamente os resultados obtidos nessa base de dados com outros trabalhos, pode-
mos ter uma visão melhor de como os métodos que utilizam de Deep Learning se
comportam com uma grande massa de dados.

5.1.1 GTZAN

O dataset conhecido como GTZAN foi construído por Tzanetakis e apresentado no
seu artigo [9]. O conjunto de dados foi coletado entre anos 2000 e 2001, a partir de
diversas fontes como CDs pessoais, rádio, gravações de microfone e outras variações.

O conjunto de dados consiste de 1000 arquivos de áudio no formato .au, tendo
30 segundos de duração cada. Os áudios estão distribuídos em 10 gêneros musicais,
cada um contendo 100 músicas (ou seja, temos um problema balanceado). Cada

35



música possuí frequência de amostragem de 22050Hz, um único canal (mono) e 16-
bits. Este conjunto de dados está disponível na internet para download e utilização
para fins acadêmicos. Os dez gêneros musicais presentes no conjunto de dados são:
Metal, Disco, Clássica, Hiphop, Jazz, Country, Pop, Blues, Reggae e Rock.

5.1.2 Dataset privado

A segunda base de dados foi um dataset especial construído para este trabalho.
Utilizando a Web API do Spotify, construímos uma ferramenta para pesquisar por
músicas dado um conjunto de gêneros musicais e o número máximo de exemplos por
categorias.

A ferramenta foi construída utilizando a linguagem de programação Javascript,
através do interpretador NodeJS, onde podemos escrever código para rodar do lado
do servidor e não somente no browser.

A ideia básica da aplicação é realizar múltiplos requests em paralelo para primeiro
adquirir uma lista de músicas que pertencem a um gênero, limitado à 50 músicas
por request pela API. Caso uma música apareça em mais de um gênero, escolhemos
como sua categoria o primeiro resultado. Tendo a lista de músicas que serão usadas
para compor o dataset, realizamos o download de uma prévia do áudio, que consiste
de um arquivo mp3 com 30 segundos do áudio, com taxa de amostragem de 22050
Hz e 16-bits. O download de cada prévia é feito de forma sequencial. Usando esta
ferramenta, o dataset construído possuí 20000 arquivos, distribuídos sob as mesmas
classes presentes no GTZAN, de forma balanceada, como podemos verificar na figura
5.1.
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Figura 5.1: Contagem de elementos para cada classe do dataset privado.
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5.2 Abordagem Clássica

A primeira abordagem discutida neste trabalho é a abordagem clássica que podemos
subdividir em duas tarefas: Extração de features e classificação.

5.2.1 Construção das Features

Para cada arquivo de áudio foram extraídas um conjunto de métricas como discu-
tido no capítulo 2. A ideia é extrair métricas a partir de pequenas janelas de áudio
sobre todo o sinal, com tamanho de 1024 pontos (aproximadamente 50 milisegun-
dos), para então calcular os momentos associados para cada uma dessas features, o
que irá formar o nosso conjunto de dados. A única feature que é calculada sobre
todo o domínio do áudio e por isso não determinamos os momentos é a feature de
andamento.

As features de timbre utilizadas foram: Centróide, roloff espectral, fluxo espec-
tral, RMSE, ZCR e 13 coeficientes MFCCs. A escolha de 13 coeficientes do MFCC
se deu por três razões:

1. Simplicidade: Não queríamos um grande número de dimensões no modelo.

2. Informação: Por causa do DCT, grande parte da informação está presente
nos primeiros coeficientes.

3. Literatura: Não existe uma regra para escolha do número de MFCCs, mas é
comum encontrar um número entre 12 a 20 coeficientes em aplicações relacio-
nadas à voz.

Um número maior de coeficientes foi testado e não houve ganho substancial de
desempenho na tarefa.

Dessas features foram calculadas a média, o desvio-padrão, a curtose e obliqui-
dade (skewness). A feature de andamento utilizada foi o tempo global. Ao final
desse processo temos um total de 18 × 4 + 1 = 73 features, mais a variável depen-
dente, que formam o nosso conjunto de dados. Para o GTZAN teremos um dataset
com a forma 73 colunas e 1000 linhas, já para o dataset privado serão 73 colunas e
20000 linhas.

A linguagem de programação utilizada para extração das features, e também
para a classificação e a abordagem por Deep Learning mais a frente, foi o Python,
uma das linguagens mais populares na área de aprendizado de máquina. No Python
encontramos um pacote chamado libROSA [33], utilizado para análise de áudio e
música.
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5.2.2 Classificação

Após a fase de extração de features, iniciamos o processo de classificação do dataset.
A principal ideia é utilizar a técnica validação cruzada k-fold. Nessa técnicas subdi-
vidimos os dados em k subconjuntos, onde usamos k−1 conjuntos para treinamento
e 1 para validação. O processo é repetido k vezes permitindo que cada subcon-
junto seja utilizado pelo menos uma vez como teste. Um importante detalhe é que
neste trabalho a técnica foi utilizada de forma estratificada, ou seja, preservamos a
distribuição original das classes de forma a não deixar o problema desbalanceado.

Para a validação dos modelos neste trabalho, utilizamos k = 5 folds. Para cada
fold realizamos a normalização dos dados. É importante ressaltar que a média e
desvio padrões utilizados para normalizar os dados de teste são os calculados para os
dados de treinamento, evitando assim leaking de informação que poderia ocasionar
uma falsa capacidade de generalização no modelo.

Os métodos de classificação utilizados nesta etapa do trabalho foram: regressão
logística, árvore de decisão, random forest e SVM. A média e desvio padrão da
acurácia para cada fold foi determinada.

Na regressão logística e na SVM foi utilizada regularização L2 nos modelos com o
objetivo de diminuir o overfitting. Para a regressão logística utilizamos o parâmetro
de regularização como λ = 1 e para a SVM C = 2, determinados de forma empírica
através da otimização dos hiperparâmetros.

5.3 Abordagem por Deep Learning

A principal abordagem do trabalho consiste na utilização das CNNs. A ideia dessa
abordagem é realizar a menor quantidade possível de pré-processamento nos dados e
utilizar uma representação do áudio como entrada da rede. A abordagem utilizando
deep learning também foi implementada utilizando o Python, com o framework para
aprendizado profundo Keras e Tensorflow.

5.3.1 Representação

Como discutimos no capítulo 2, existem diferentes formas de se representar um
áudio. O sinal no tempo, que é a representação mais usual, poderia ser diretamente
o dado de entrada da rede neural. A única questão com essa abordagem é que,
considerando um sinal de 30 segundos com 22050 Hz de taxa de amostragem, temos
um vetor com 661500 entradas, que é um número bem grande e seria custoso utilizar
essa representação.

Duas representações compactas do sinal puro são o espectrograma e o melspec-
trograma. Neste trabalho optamos por utilizar a representação através dos melspec-
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trogramas pelo fato da escala Mel ser baseada na percepção da audição humana.
Na leitura dos arquivos, limitamos os vetores a possuírem um tamanho de 660000

pontos. Apesar de todos os arquivos terem aproximadamente 30 segundos de dura-
ção, devido à alguns milisegundos podem haver variações no número de pontos do
arquivo original. O melspectrograma é calculado a partir dessa representação pura
do sinal, onde utilizamos uma janela de tamanho 1024 pontos para a FFT do sinal,
com hop-size de tamanho 512 (ou seja, 50% de sobreposição).

Dada a informação de que o ser humano consegue classificar o gênero musical
com uma acurácia de 70% para um áudio de 3 segundos, como estudado por [28],
decidimos também impor essa limitação à rede neural. Os melspectrogramas são
divididos em janelas com tamanho de 3 segundos. Essas janelas possuem sobre-
posição de 50%, que é utilizado como uma técnica de ampliação dos dados. Uma
das maiores dificuldades que encontramos ao treinar uma rede neural profunda em
um conjunto de dados pequeno como o GTZAN é como lidar com o overfitting.
Com essa ampliação dos dados foi possível diminuir este problema. Outras técnicas
para redução do overfitting foram utilizadas, conforme descreveremos na seção de
arquiteturas.

Ao tratar os melspectrogramas como imagens, também precisamos de uma di-
mensão para representar os canais. Para esta configuração o nosso conjunto de dados
tem o seguinte formato: (número elementos, altura, largura, canais). No caso dos
dados do GTZAN temos um conjunto de dados da forma (19000, 128, 129, 1). Esses
dados foram divididos utilizando a técnica de validação holdout, onde utilizamos
70% dos dados para treinamento e 30% para validação.

5.3.2 Arquiteturas

A escolha de uma arquitetura para uma CNN não é uma tarefa simples. Existem
diversas combinações possíveis, algumas práticas comuns sobre a estrutura, mas
nenhuma regra. O número de camadas, tamanho dos filtros e outras decisões são
sempre hiperparâmetros que devemos ajustar em nosso modelo.

A ideia aqui é apresentar dois modelos com arquiteturas bem diferentes que
foram testados neste trabalho. Para cada uma dessas arquiteturas, diferentes hiper-
parâmetros foram testados.

CNN 2D

A primeira arquitetura que realizamos experimentos foram com as CNN bidimensi-
onais, tratando cada melspectrograma de entrada como uma imagem. A rede possuí
5 camadas convolucionais e uma única camada de saída totalmente conectada com
10 neurônios e o softmax para cálculo da probabilidade para cada classe. Um es-
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quema da estrutura da rede pode ser visto na figura 5.2. Esta rede possuí um total
de 171.594 parâmetros a serem ajustados.

Figura 5.2: Arquitetura proposta para a CNN 2D

VGG16

Por último, utilizamos a ideia de replicar um modelo bem explorado na academia,
o VGG16 [34]. Esta arquitetura é uma das mais famosas no conjunto das CNN, por
ser uma arquitetura profunda e que obteve um ótimo desempenho no ImageNET
[35]. A arquitetura do modelo pode ser vista na figura 5.3.

Figura 5.3: Arquitetura original do VGG16

Na prática, muitas vezes não treinamos um modelo do zero, com uma iniciali-
zação aleatória de pesos pois não possuímos um conjunto de dados suficientemente
grande para treinar todos os pesos de forma a não ocorrer overfitting [2]. A ideia é
utilizar um modelo que foi treinado em um conjunto de dados muito grande (como
o ImageNET) e então utilizar as camadas convolucionais para extração de features
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(processo conhecido como transfer learning) e remover as camadas totalmente
conectadas do modelo original para treinarmos o nosso classificador com nossos pe-
sos inicializados a partir dos originais da rede (conhecido como fine-tuning). É
possível utilizar o processo de fine-tuning em toda a rede neural, até nas camadas
convolucionais, mas é comum mantermos os pesos das primeiras camadas para evitar
problemas de overfiting e pelo fato das primeiras camadas conterem somente filtros
bem genéricos, como detectores de bordas, por exemplo.

No treinamento deste modelo mantivemos as primeiras 5 camadas convolucionais
sem atualizar os pesos. As camadas restantes e a camada totalmente conectada que
criamos, que possuí a forma (256, 10) neurônios, com a camada de saída Softmax,
serão treinadas. Esta rede possuí um total de 16.702.090 parâmetros treináveis (e
um total de 16.814.666).

5.3.3 Plataforma

Devido ao fato das operações matriciais serem tarefas altamente paralelizáveis em
redes neurais, a utilização de uma plataforma com múltiplos núcleos gera um be-
nefício muito grande de desempenho. A utilização de GPUs é um bom exemplo
de tecnologia que nos permitiu o ganho de desempenho computacional nas redes
neurais por possuírem um alto número de cores e implementarem de forma muito
eficiente essas operações.

Neste trabalho utilizamos o serviço do Google Cloud Platform para alugar uma
máquina com GPUs e tornar o processo de treinamento das redes muito mais ágil.
Uma imagem padrão do Google para Deep Learning, com 52 GB de memória RAM
e uma placa gráfica K80 possuí um custo médio de 1.2 dólares por hora e foi a
escolhida neste trabalho por atender nossas demandas.

5.4 Comparações

Por fim, agora que vimos as duas abordagens utilizadas neste trabalho, podemos
discutir sobre ambas. A abordagem clássica em geral é uma abordagem menos
custosa computacionalmente do que a abordagem por deep learning, entretanto
requer conhecimentos técnicos específicos de processamento de músicas.

A abordagem por deep learning possuí o ponto forte de que com apenas uma
representação bruta do áudio (um melspectrograma), somos capazes de criar um
sistema end-to-end para extrair as features através de operações de convolução e
depois classificar com boa precisão.

Conforme veremos no capítulo 6, ambas as abordagens superam a acurácia hu-
mana para esta tarefa, mas os resultados para os modelos que utilizam CNNs são
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melhores que os que utilizam a abordagem clássica, em geral.

42



Capítulo 6

Resultados

6.1 Experimentos no GTZAN

O primeiro experimento realizado no dataset GTZAN foi a abordagem clássica, como
descrito no capítulo anterior. Na tabela 6.1 vemos a acurácia obtida pelos métodos
utilizados neste trabalho.

Método Acurácia Desvio-padrão
Árvore de Decisão 0.502 0.03
Regressão Logística 0.700 0.013
Random Forest 0.708 0.032
SVM (RBF) 0.762 0.034

Tabela 6.1: Desempenho da abordagem clássica

O método que obteve o melhor desempenho nesta tarefa foi a SVM com kernel
gaussiano (RBF). Classicamente a SVM é considerada um dos algoritmos mais po-
derosos para tarefas de aprendizado de máquina, principalmente quando estamos
trabalhando com um conjunto de dados de alta dimensionalidade como é o nosso
caso após a extração de todas as features. A matriz de confusão para a SVM pode
ser vista na figura 6.1.

Já a abordagem utilizando CNNs, para ambas arquiteturas no dataset do GT-
ZAN tivemos bons resultados como mostrado na tabela 6.2. Para garantir que não
foi um resultado enviesado devido a separação dos dados, os modelos foram treinados
e testados 3 vezes, de onde calculamos a média e o desvio-padrão.

Método Acurácia Desvio-padrão
CNN 2D 0.832 0.008
VGG16 0.864 0.012

Tabela 6.2: Desempenho da abordagem por Deep Learning
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Figura 6.1: Matriz de confusão para a SVM, média dos 5-folds

Na figura 6.2 e na figura 6.3 encontramos os gráficos da função de custo e acu-
rácia por época, para a CNN 2D e para a VGG16, respectivamente (Para a última
execução do modelo). Neste dataset, para a CNN 2D, o modelo foi treinado por 50
épocas, onde cada época levou em média 15 segundos. Para a VGG16, treinada por
20 épocas, cada época levou em média 97 segundos.

Figura 6.2: Acurácia e Função de custo por épocas para a CNN 2D no GTZAN
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Figura 6.3: Acurácia e Função de custo por épocas para a VGG16 no GTZAN

Também podemos verificar a matriz de confusão para ambos os modelos nas
imagens 6.4 e 6.5.

Figura 6.4: Matriz de confusão para a última execução do modelo CNN 2D
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Figura 6.5: Matriz de confusão para a última execução do modelo VGG16

6.2 Experimentos no dataset privado

De forma análoga, primeiramente realizamos a abordagem clássica neste novo da-
taset. Na tabela 6.3 temos as acurácias obtidas pelos diferentes métodos utilizando
validação cruzada com k = 5.

Método Acurácia Desvio-padrão
Árvore de Decisão 0.519 0.005
Regressão Logística 0.678 0.009
Random Forest 0.685 0.008
SVM (RBF) 0.731 0.01

Tabela 6.3: Desempenho da abordagem clássica no dataset privado

Novamente o método que obteve o melhor resultado foi a SVM. O desempenho
do método quando comparado com a acurácia obtida no GTZAN pode ser explicado
devido a uma maior variabilidade nos dados, pois temos agora uma amostra consi-
deravelmente maior e gêneros musicais serem características subjetivas que mudam
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todo o tempo. A matriz de confusão com uma média das execuções para o método
de melhor acurácia pode ser visto na figura 6.6.

Figura 6.6: Matriz de confusão para a SVM no dataset privado

Também testamos os dois modelos de redes neurais convolucionais nessa base de
dados. Por motivos de restrição no uso da plataforma, treinamos essas redes por
uma quantidade similar de épocas, mas esses modelos poderiam ser treinados por
mais tempo. Para a CNN 2D, o modelo foi treinado por 50 épocas, onde cada época
levou em média 205 segundos. Já para a VGG16, treinada por 10 épocas, cada
época levou em média 53 minutos. É interessante observar pelas curvas de acurácia
e função de custo da CNN 2D na figura 6.7 e na VGG16, na figura 6.8), que seria
possível treinar o modelo por um número de épocas maior sem entrar em regime de
overfitting. Na tabela 6.4 podemos verificar as acurácias obtidas pelos modelos em
3 execuções.

Método Acurácia Desvio-padrão
CNN 2D 0.713 0.017
VGG16 0.801 0.013

Tabela 6.4: Desempenho da abordagem por deep learning no dataset privado
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Figura 6.7: Acurácia e Função de custo para a CNN 2D no dataset privado

Figura 6.8: Acurácia e Função de custo para o VGG16 no dataset privado

Por último podemos verificar a matriz de confusão da última execução de cada
modelo em 6.9 e 6.10.
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Figura 6.9: Matriz de confusão para a última execução do modelo CNN 2D no
dataset privado

Figura 6.10: Matriz de confusão para a última execução do modelo VGG16 no
dataset privado
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Capítulo 7

Conclusão

Apresentamos nesse trabalho uma abordagem para a classificação de gêneros musi-
cais usando as recentes técnicas de Deep Learning e comparamos com as abordagens
mais clássicas de machine learning, não somente em aspectos de desempenho, mas
também de facilidade de desenvolvimento e desempenho computacional.

Como discutido no capítulo 4, O desempenho humano para esta tarefa é de
cerca de 70% para um áudio de 3 segundos. Mostramos neste trabalho que tanto
a abordagem clássica quanto abordagens utilizando deep learning são capazes de
superar essa acurácia.

A abordagem clássica de extração de features de forma manual e classificação
também fornecem bons resultados, com o modelo da SVM atingindo uma acurácia
de 76.2% no GTZAN e 73.1% no dataset privado. Entretanto essa abordagem requer
uma expertise na área do problema, o que nem sempre é fácil ou possível.

A abordagem utilizando deep learning nos mostra que é possível criar um sistema
end-to-end para realizar a tarefa, sem a necessidade de um pré-processamento no
áudio por parte de um especialista. A acurácia também dos métodos utilizando esta
abordagem é maior do que a abordagem clássica exposta (e maior que as referên-
cias que também utilizam a abordagem clássica). Nosso melhor modelo, utilizando
transfer-learning na arquitetura VGG16 atingiu uma acurácia 86.3% no GTZAN. O
melhor modelo para o dataset privado foi o VGG16, com acurácia média de 80.1%.

Como trabalhos futuros, seria interessante testar esta abordagem por Deep Le-
arning para um conjunto maior de gêneros musicais, para que seja possível explorar
a hierarquia entre gêneros em que existe uma maior sobreposição. Além disto, com
as CNNs estamos apenas explorando as características estruturais do áudio e não
trabalhando com a dimensão temporal. A utilização de redes neurais recorrentes
em conjunto com as CNNs, como proposto em [32] poderia aumentar a acurácia
do método. Obter um conjunto maior de dados e utilizar outras arquiteturas mais
profundas também seria importante.
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