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1 Introducao

Roétulos de musica (do inglés music tags) sdo metadados atribuidas a um sinal de
audio que transmitem informagdes de alto nivel como animo (feliz, triste, raivoso), género (jazz,
classica) e instrumentacgdo (violdo, cordas, vocal, instrumental) (Choi et al., 2018). Rotulos de
musicas sdo usados, por exemplo, para organizacao de cole¢cdes musicais ou em sistemas de
recomendacdo em servicos de streaming de musica como Last.fim, Spotify e Deezer. Em geral,
os rétulos referem-se tanto a propriedades objetivas como os instrumentos e tipos de vocais
(masculino ou feminino) como também propriedades subjetivas como genero (rock, jazz, etc) e
animo (feliz, triste, etc).

Nesse trabalho, assumiremos que os rétulos sdo atribuidos por ouvintes ou comu-
nidades em servigcos de streaming. Roétulos atribuidos por ouvintes, chamados folksonomias,
geralmente ndo possuem restrigdes de quantidade ou vocabuldrio (Lorince et al., 2015; Lamere,
2008). O Last.fm € um exemplo de servigo que usa folksonomia para rotular faixas e artistas.
Apesar da folksonomia ndo exigir o conhecimento de um especialista, musicas novas ou rara-
mente ouvidas podem ndo ter rotulos suficientes para suporta-las e, consequentemente, podem
gerar problemas no gerenciamento de informagdes musicais. Por exemplo, musicas ndo rotula-
das ou com rétulos insuficientes podem nao ser identificadas num sistema de busca ou nao ser
recomendadas para potenciais ouvintes (Lamere, 2008). O problema com musicas nao rotula-
das ou com rétulos insuficientes pode ser superado usando sistemas automaticos para rotulagao
de musicas (do inglés music-auto tagging) (Eck et al., 2008).

Um sistema para rotulagdo automatica de musica estabelece uma aplicagdo entre o
contetido do audio e seus rotulos (Choi et al., 2018; Lee and Nam, 2017; Shen et al., 2010).
Formalmente, a rotulagdo de miusicas € um problema de classificacdo multirétulo pois uma
faixa musical pode ser associada a mais de um rétulo. Por exemplo, podem ser atribuidos os
rotulos instrumental, classico e alegre a uma faixa de musica. Tal como na literatura atual (Lee
and Nam, 2017; Choi et al., 2018), nesse trabalho a rotulagcdo automética serd realizada por uma
rede neural profunda aplicada no espectrograma na escala mel (do inglés mel-spectrogram). So-
bretudo, o treinamento da rede serd realizado considerando um conjunto significativo de dados
de treinamento obtidos usando folksonomia (Bertin-Mathieux et al., 2011). Com efeito, além de

ser compacto, acredita-se que o espectrograma na escala mel fornece caracteristicas suficientes



da misica para o problema de rotulagdo (Choi et al., 2018). Redes neurais profundas apresenta-
ram excelentes resultados em problemas de classificacdo (Choi et al., 2016), reconhecimento de
padroes (Wu et al., 2018), sistemas de recomendacio (Zhang et al., 2019), andlise de imagens
médicas (Ker et al., 2017) e processamento de linguagem (Merity et al., 2018). Elas também fo-
ram efetivamente aplicadas em problemas de rotulagdo de musicas. Sobretudo, estudos recentes
mostram que certas redes neurais profundas sao robustas no problema de rotulagdo de musica
mesmo quando o conjunto de treinamento € fraco (isto €, ruidoso, incompleto ou inconsistente),

como ¢ o caso dos dados de folksonomia.

2 Conceitos de Sinais Continuos e Discretos no Tempo

O ponto inicial é entender o conceito de “sinal”’. De uma maneira fundamental, a
palavra sinal se refere ao processo de transmitir informac¢des em algum formato. Um sinal pode
ser representado de diversas maneiras, porém a informagdo sempre estd contida em algum tipo
de variacdo (Oppenheim and Willsky, 2010). De forma matematica, sinais podem ser repre-
sentados como func¢des de uma ou mais varidveis independentes. A Figura 1 mostra um sinal
representado por uma fun¢do de uma tnica varidvel (tempo), o foco de estudo desse projeto.
O som consiste da variacdo da pressdo do ar no tempo, portanto é um sinal, dai a importancia
de se estudar esse conceito neste projeto. Dentro do computador o sinal de som € representado

como um sinal digital.

2.1 Sinais de Tempo Continuos e Discretos

Dois tipos muito usados de sinais sao os de tempo continuo e os de tempo discreto.
No caso do primeiro a varidvel independente de tempo € continua e portanto esses sinais sao
definidos em um conjunto continuo, ou seja, sua variacdo se da de forma gradual conforme
ilustra a Figura 2. Sinais de tempo discreto sdo definidos somente em instantes discretos de

tempo, ou seja, a sua variagcdo se dd de forma abrupta conforme mostrado na Figura 3.
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Figura 1: Griéfico do sinal h(t).
3 Transformada de Fourier

Uma técnica de se resolver problemas muito complexos € dividi-los em proble-
mas menores. Os problemas menores sdo resolvidos e combinados para formar a solugao do
problema original (Phillips and Parr, 1995). Outra ferramenta importante € salientar as carac-
teristicas fundamentais de um determinado sinal (Cadzow and Landingham, 1985). Sdo nesses
pontos que a série de Fourier e a transformada de Fourier se tornam importantes ferramentas na

analise de sinais.

3.1 Série de Fourier

Uma fungéo f(t), com t € R, pode ser representada como uma soma de senos e

cossenos, da seguinte forma (Vaz Jr. and de Oliveira, 2016):

f(t) = % + > (a,cosnt + b, sennt). (1)

n=1

Essa € a representacéio em série de Fourier (SF) da fungdo f(¢). Ela descreve a fungdo apenas

no intervalo —m < ¢ < 7, para obter uma representacdo em um intervalo arbitrario L, basta
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fazer uma mudanca de varidvel e a SF se torna (Vaz Jr. and de Oliveira, 2016):

. t t
f(t) = % + » (a,cos % + b, sen %) ()

n=1

O sinal pode entdo ser representado como uma combinacdo linear de um numero
infinito de senos e cossenos. Fazendo a decomposi¢cdo de um sinal em série de Fourier ele estd
sendo expresso em uma soma ponderada infinita de sinais elementares, que sdo muito mais
simples de usar e analisar.

A série de Fourier pode ser representada na sua forma complexa, para isso se utiliza
a férmula de Euler:

e = cost +isent. 3)

A série de Fourier para um intervalo arbitrério L fica

f(t) = Z Cue' T “4)

n=—0oo

Nota-se que agora a série comega em n = —oo, pois definiu-se c_,, igual ao conjugado com-

plexo de ¢, ou seja, c_,, = ¢,*. O coeficiente ¢, € determinado pela equacao:
! / ’ F(H)e™t" dt (5)
Chn = — e .
2L ),

3.2 Transformada de Fourier de Tempo Continuo

A transformada de Fourier (TFC) de uma fung¢do f(t) é definida segundo a equag@o

(Phillips and Parr, 1995):

400
_F(p) — f(t)ei(%pt)dt, Vp € R. )

—0o0

A TFC transforma a fungéo f(¢) do dominio de tempo para o dominio das frequéncias.
Com efeito a transformada expressa a fun¢cdo como uma combinagdo linear de senos e cossenos

sobre todas as frequéncias possiveis.



3.3 Transformada de Fourier de Tempo Discreto

Considerando o caso em que se tem apenas um ndmero finito de valores de f(t)

para o intervalo finito [0, 7], o espago é dividido em NN pontos ¢, dados por.

T
ti=ky,  VE=01.,N-1 7)

A transformada de Fourier da func¢do f(¢) em tempo discreto é dada pela equagdo (Vaz Jr. and

de Oliveira, 2016):

Fn)=Y fltn) Wk, Vn=0,1,...,N — 1. 8)

em que W = e?27/T

3.4 Transformada Rapida de Fourier

Utilizando a transformada de Fourier de tempo discreto dada por (8), e substituindo

ty/T por k/N, pode-se entdo separar a transformada em duas partes:

(N/2)-1 N-1
f(n) _ Z f(tk)ez(ank)/N + Z f(tk)ez(%nk)/N. 9)
k=0 k=(N/2)

Introduzindo p = k — (N/2) no segundo somatério em (9) tem-se:

(N/2)-1 (N/2)-1
Fln)= D F)e @™y 0 f by ovpm)e Crrat G,
ou ainda
(N/2)-1 (N/2)—1
f(n): Z f(tk)ei(ank)/N+6i(27rn(N/2))/N Z f(tp+(N/2))€i(27rnp)/N‘
k=0 p=0



T

i(2mn(N/2))/N _

Voltando o parametro p de volta para k e, como n € inteiro, temos que e e =
(—1)"™. Logo,
(N/2)-1 (N/2)—1
]:'(n) — Z f(tk)ei(Qﬂnk)/N + (_1)71 Z f(tk+(N/2))€i(27rnk)/N.
k=0 k=0
Pode-se agora juntar as somatorias e colocar a exponencial em evidéncia:
(N/2)-1
F(n) = Z [F(t0) + (=1)" f (L (g2 )| € TR
k=0
Considerando os valores pares e impares separadamente, tem-se:
(N/2)—1 N
F@m)= Y [t + [leaagp)lem™™ 0 m=0,1,.. 5 1, (10)
k=0
e
(N/2)-1 N
Fem+1)= 3 [f(te) = )l @Y m =01, 2 =1 (1)
k=0

Agora ao invés de uma transformada de Fourier de N pontos, sd@o obtidas 2 transformadas
de N/2 pontos, e esse processo pode ser repetido transformando em quatro transformadas de
N/4 pontos, até que se tenha transformadas de Fourier de 2 pontos (Cadzow and Landingham,
1985). Dessa forma, a transformada pode ser calculada recursivamente resultando na transfor-
mada répida de Fourier (em ingles fast Fourier trasform ou FFT). Computacionalmente se tem
log, n recursdes, onde cada uma possui O(N) operagdes. No total, a FFT realiza O(N log, N)
operagdes, enquanto a tranformada de Fourier de tempo discreto apresenta O(N?). Na pratica
essa reducdo faz uma enorme diferenca no tempo de operagdo para um N grande (Phillips and

Parr, 1995).
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4 Espectrograma

4.1 Definicoes e Aplicacoes do Espectrograma

Um espectrograma € uma representacdo da distribuicdo de energia de um sinal em
termos do tempo e da frequéncia. O espectrograma € calculado dividindo o sinal em fatias, cada
uma delas € caracterizada pela coordenada temporal que se encontra no centro. Multiplica-se
cada fatia por uma funcao de janela (0 comeg¢o de uma fatia ndo necessariamente comeca ao final
de outra) e, apds isso, € computada a FFT desse pedago. O objetivo da func¢ado de janela € focar
a visao da transformada de Fourier nas proximidades de um determinado ponto, geralmente o
central. O resultado do espectrograma € a magnitude ao quadrado da transformada de Fourier.
Dessa forma, dado um determinado tempo € possivel saber quais sdo as frequéncias predomi-
nantes. O grafico do espectrograma possui 3 dimensdes. Para representa-lo em 2 dimensdes a
distribuicdo de energia (magnitude ao quadrado da transformada de Fourier) € caracterizada por
um esquema de cores. (Fulop, 2011). A Figura 4 mostra o espectrograma do sinal A () (mos-
trado na Figura 1). Quando se trata de sinais de som, € normalmente aplicado uma magnitude
logaritmica ao espectrograma.

Funcdes de janela, sdo fun¢des matemdticas que possuem valor zero fora de um

intervalo escolhido (Prabhu, 2014). A funcdo de Hann dada pela equacao (12) ¢ um exemplo,
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ela vale zero para todos os valores fora do intervalo 0 < |n| < %

o

<In| <

N
5 (12)

2
F(n) = 0,54 + 0,46 cos (%”) ,

A funcdo de janela escolhida é muito importante para as propriedades particulares
do espectrograma. E importate que o intervalo entre um tempo central e outro seja menor que
o comprimento da funcdo de janela, de preferéncia menor que o comprimento efetivo (apro-
ximadamente metade do total). E importante também que essas cosideracdes sejam seguidas,
caso contrario o espectrograma pode nao ser uma boa representacao do sinal (Fulop, 2011). Por
um lado, quanto maior o comprimento da janela melhor a resolu¢do do espectrograma para as
frequéncias, porém sua resolu¢do temporal € pobre. Por outro lado, se o comprimento da janela
for pequeno o espectrograma ird possuir uma boa resolu¢do no tempo, mas uma pobre resolugao

em frequéncias (Rabiner and Schafer, 2007).

4.2 Motivacao e Definicao do Espectrograma na Escala Mel

Pitch é uma propriedade do som, que corresponde a percep¢ao humana das frequéncias.
A sensibilidade das pessoas para notar mudancgas nas frequéncias nao € linear, por exemplo, hu-
manos possuem maior sensibilidade para certas faixas que para outras. Logo pitch € um atributo
subjetivo do som e estd relacionado a frequéncia fundamental (Rabiner and Schafer, 2007). A

relacdo entre pitch e frequéncia é dada pela escala mel, obtida de forma empirica, pela equagao:

fmels = 12710ge(1+sz/700) (13)

Pode-se converter um sinal no dominio das frequéncias e depois gerar o espectro-
grama dele. Isso é importante na hora de analisé-lo, pois sdo dadas importancias iguais para

intervalos que possuem a mesma percepgao e nao para intervalos iguais entre as frequéncias.

5 Experimentos Computacionais

Utilizando a nota 14 da 4? oitava gerada em um piano e que possui frequéncia funda-

mental de 440Hz, foram realizados testes em python. A biblioteca 1 ibrosa possibilitou as
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Figura 5: Forma de onda da nota L4 no piano

andlises discutidas neste relatorio na nota La. Librosa € um pacote do python para andlise

de muisicas e audios (Librosa, 2020a).

5.1 Lendo Audio

Dado o sinal de audio € possivel utilizar a fun¢do 1ibrosa.load () para ler o
arquivo dentro do python. A funcdo librosa.load () I€ o arquivo de dudio como uma
série de dados tipo float. Basta passar o lugar em que o sinal estd armazenado no computador
e a funcdo entdo retorna as amostras de dudio e a taxa de amostragem, para mais informacoes
pode-se consultar a documentagdo (Librosa, 2020b).

Com os dados do dudio € possivel gerar o grafico da forma de onda, utilizando outra
biblioteca do python chamada de matplotlib. A forma de onda da nota la pode ser vista na

Figura 5.
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Figura 6: Tranformada de Fourier da nota L4 do piano

5.2 Audio no Dominio das Frequéncias

Numpy € outra biblioteca do python muito utilizada. Com ela pode-se realizar
diversas coisas, entre elas a transformada rapida de Fourier do sinal (Numpy, 2020). Para
gerar a FFT de um &udio utiliza-se a funcdo numpy . fft.fft (), bastando apenas passar as
amostras do sinal.

Novamente utilizando a biblioteca matplotlib € possivel gerar o grafico da
transformada ripida de Fourier do sinal. A Figura 6 mostra a FFT da nota 14, nela pode-se
notar um pico na frequéncia de 440 Hz que € justamente a frequéncia fundamental da nota, os

outros picos correspondem aos multiplos de 440.

5.3 Gerando o Espectrograma

Librosa também fornece maneiras de gerar o espectrograma de um determinado
sinal. A seguinte linha de cédigo pode ser usada para gerar o espectrograma do dudio. Para

mais informacdes sobre as funcdes basta consultar a documentagao (Librosa, 2020a).

D4 = librosa.amplitude_to_db (np.abs(librosa.stft (amostras_do_sinal),
ref=np.max)

librosa.display.specshow (D4, y_axis=’"linear’, fmax=6000)

13
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A Figura 7 mostra o espectrograma da nota 14, € possivel notar que existe uma faixa
correspondente a frequéncia de 440Hz indicando que ela esta estd presente durante todo o sinal.
Novamente utilizando a Librosa é possivel gerar o espectrograma do dudio na

escala mel com o seguinte codigo:

S3 = librosa.feature.melspectrogram(amostras, taxa_de_amostragem)

librosa.display.specshow(librosa.power_to_db(S3, ref=np.max))

A Figura 8 ilustra o espectrograma em escala mel da nota La do piano.

6 Consideracoes Finais

Os estudos descritos nessa monografia da disciplina MS777 - Projeto Supervisio-
nado corresponde aos seis primeiros meses de um projeto de iniciacdo cientifica com duragdo
de 12 meses. As atividades esperadas para os primeiros seis meses, que inclui o estudo dos
Conceitos de Sinais Continuos e Discretos no Tempo, Transformada de Fourier e Espectro-
grama, foram devidamente cumpridas e estdo descritas na monografia. Nos proximos passos,
que correspondem aos proximos seis meses, estudaremos a teoria de Redes Neurais. Sobretudo,

aplicaremos os conceitos estudados para rotulagdo de musicas de uma base de dados apropri-
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Figura 8: Espectrograma na escala mel da nota La do piano

ada. Para isso € necessdrio primeiramente tratar os dados e sé entdo aplica-los nas redes neurais

para que sejam geradas as rotulagdes.
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