XXVIII Congresso {virtual} de Iniciagéo Cientifica da Unicamp

e £ e PP

uNICAMP unicamp

Rotulacao Automatica de Musicas Usando Redes Neurais
Profundas

Gustavo Da Silva Tafarello Salessi*, Marcos Eduardo Ribeiro do Valle Mesquita

Resumo

Rétulos de misicas sdo metadados usados, por exemplo, para organiza¢do de cole¢des musicais ou em sistemas de recomendagao
em servicdes de streaming como Last.fin, Spotify e Deezer. Nesse projeto de iniciacdo cientifica, estuda as aplica¢des de redes neurais
profundas para a rotulagdo automadtica de musicas. Redes neurais profundas constituem uma poderosa ferramenta de aprendizado de
maquinas e inteligéncia artificial com aplicagdes bem sucedidas em diversas dreas, incluindo reconhecimento de padrdes e sistemas de
recomendag¢do. No contexto da rotulacdo de musicas, redes neurais profundas aplicadas ao espectrograma na escala mel mostraram-
se robustas mesmo na presenca de ruidos e dados inconsistentes. Em vista dessa observagdo, nesse projeto de inicia¢do cientifica
revisamos os principais conceitos sobre processamento de sinais e redes neurais artificiais necessarios para compreender o processo

usado atualmente para rotulagdo de musica usando técnicas de aprendizado de maquina e inteligéncia artificial.

Palavras-chave: Rotulacido de musica, redes neurais profundas, processamento de sinais.
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1 Sinais 2.1 Série de Fourier

O ponto inicial é o conceito de "sinal", que se refere ao pro-
cesso de transmitir informagdes em algum formato, a infor-
magdo sempre estd contida em algum tipo de variacgdo [4].
De forma matemdtica, sinais podem ser representados como
funcdes de uma ou mais varidveis independentes e podem
ser separados em dois tipos, do tipo continuo onde sua va-
riacdo se d4 de forma gradual, e do tipo discreto, onde sua
varia¢do se d4 de forma abrupta. O som consiste da varia-
¢d0 da press@o do ar no tempo, portanto é um sinal, daf a
importancia de se estudar esse conceito neste projeto. Den-
tro do computador o sinal de som ¢é representado como um
sinal digital que é do tipo discreto. A Figura 1 mostra um
sinal representado por uma fun¢do de uma unica varidvel, o

foco de estudo deste projeto.
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Fig. 1: Alguns segundos da nota L4 de um piano

2 Transformada de Fourier

Uma técnica de se resolver problemas muito complexos é
dividi-los em problemas menores. Os problemas menores
sdo resolvidos e combinados para formar a soluc¢éo do pro-
blema original [5]. Outra ferramenta importante é salien-
tar as caracteristicas fundamentais de um determinado sinal
[1]. Sao nesses pontos que a série de Fourier e a trans-
formada de Fourier se tornam importantes ferramentas na

analise de sinais.

Uma fungdo f(t), com ¢ € R, pode ser representada pela
forma complexa da série de fourier em um intervalo arbi-
trario L [7]:

f@t) = Z cneme.
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O coeficiente ¢,, é determinado pela equacéo:
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Fazendo a decomposi¢@o de um sinal em Série de Fou-
rier ele estd sendo expresso em uma soma ponderada infi-
nita de sinais elementares, que sdo muito mais simples de

usar e analisar.

2.2 Transformada de Fourier de Tempo
Discreto

A transformada de fourier pode ser aplicada em um sinal
continuo ou em um discreto, no caso do segundo onde se
tem apenas um nimero finito de valores de f(t) para o in-
tervalo finito [0, 7], o espago é dividido em N pontos ¢

dados por.

T
tk; = ij’

A transformada de Fourier da func¢do f(¢) em tempo

Vk=0,1,..,N — 1. 3)

discreto € dada pela equacgdo [7]:

N—

i

Fi) = 3 ft)w™,

k=0

Vn=0,1,...N—1. 4

em que W = ¢27/T

A Transformada de Fourier de Tempo Discreto trans-
forma a fungfo f(t) do dominio de tempo para o dominio

das frequéncias.

2.3 Transformada Rapida de Fourier

Na prética o que se utiliza é a transformada rapida de fourier

(em inglés fast Fourier trasform ou FFT), ela € obtida atra-
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vés da Transformada de Fourier de Tempo Discreto. Sem
entrar em detalhes do processo ao se utilizar a FFT tem-se
um ganho muito alto na quantidade de operagdes. No total,
a FFT realiza O(N log, N) operacdes, enquanto a tranfor-
mada de Fourier de tempo discreto apresenta O(N?). Na
prética essa reducdo faz uma enorme diferenca no tempo de
operagdo para um NN grande [5]. A Figura 2 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.
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Fig. 2: Tranformada de Fourier da nota L4 do piano

3 Espectrograma

3.1 Definicoes e Aplicacoes do

Espectrograma

Um espectrograma € usado para saber quais as frequéncias
predominantes do sinal em um determinado tempo, ele é
calculado dividindo o sinal em fatias, cada uma delas é ca-
racterizada pela coordenada temporal que se encontra no
centro. Multiplica-se cada fatia por uma fun¢do de janela
(uma funcdo que possui zeros fora de um determinado inter-
valo, usualmente simétrica), apds isso, ¢ computada a FFT
desse pedaco. O objetivo da func¢do de janela € focar a visao
da transformada de Fourier nas proximidades de um deter-
minado ponto, geralmente o central. O resultado do espec-

trograma ¢ a magnitude ao quadrado da transformada de

Fourier, seu grifico possui 3 dimensdes. Para representé-lo
em 2 dimensdes a magnitude ao quadrado da transformada
de Fourier € caracterizada por um esquema de cores. A Fi-
gura 3 mostra o espectrograma da nota I4. E possivel notar
que existe uma faixa correspondente a frequéncia de 440Hz

indicando que ela estd estd presente durante todo o sinal.
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Fig. 3: Espectrograma da nota L4 do piano

4 Redes Neurais

Uma rede neural (RN) é um modelo inspirado no funcio-
namento do cérebro onde as unidades bésicas de processa-
mento sao os neurdnios. Um neurdnio € descrito pela equa-

cdo:

n

h=¢ | (wz;)+b

j=1

®)

Do ponto de vista matematico, um neurdnio também é
uma fungdo N : R® — R que transforma o vetor x =
(21,

parametros (w; e b), devolve um nimero real esse niimero

., &, ) com os valores de entrada e utilizando alguns

entdo passa por uma funcdo ¢() (geralmente uma fungéo
nao linear) [8].

Os neur6nios de uma rede neural sdo geralmente orga-
nizados em camadas. A arquitetura de uma rede neural em
camadas pode ser entendida pela Figura 4, onde os circulos

representam os neurdnios.
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Fig. 4: Representagdo de Uma Rede Neural

4.1 Treinamento da Rede Neural

Os parametros da rede neural podem ser determinados usando

um conjunto de dados, chamado dados de treinamento, que
s@o constituidos por pares de entrada e a saida desejada. A
rede neural é alimentada pelas entradas dos dados de trei-
namento e a resposta da rede € comparada com as saidas
desejadas. Os parametros entdo sdo ajustados de modo que
a rede reproduza de forma satisfatéria os pares dos dados de
treinamento e também apresente uma boa capacidade de ge-
neralizagdo. Comparando os dados gerados pela rede neural
e os dados esperados € possivel criar uma fungdo perda ndo
linear.

O problema entdo torna-se achar os valores de parame-
tros que minimizam essa funcao perda. Uma das técnicas
para achar o minimo de uma fung¢éo nio linear é o método
do gradiente, onde dado um ponto calcula-se o gradiente da
funcdo nele e toma-se a direcio oposta, o préximo ponto da
iterac@o € nessa dire¢do. Para calcular o gradiente da fun-
¢do de perda € utilizada a técnica do backpropagation, onde

se utiliza a regra da cadeia.

4.2 Redes Convolucionais

Redes Neurais Convolucionais sdo geralmente utilizadas para
analise de imagens, seu diferencial é a chamada camada de
convolugdo. Inspirada no funcionamento do cértex visual
os neurdnios de uma camada convolucional sdo conectados
apenas com um pequeno pedaco da camada anterior como
ilustra a Figura 5. Como nas RN’s tradicionais cada neurd-

nio da camada anterior € multiplicado por um peso.
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Fig. 5: Representacdo de Uma Rede Neural Convolucional.
Imagem retirada da referéncia [3].

5 Base de Dados, Modelo e Testes

5.1 Base de Dados

Durante a construcao do modelo foi utilizada uma base de
dados para as musicas chamada GTZAN. Essa base pos-
sui 1000 pedacos de 30 segundos de miisicas com seus res-
pectivos rétulos identificando para qual estilo musical ela
pertence entre 10 opgdes: blues, classical, country, disco,
hiphop, jazz, metal, pop, reggae e rock. Essa base de da-
dos € muito utilizada em machine learning, porém possui
alguns problemas que podem impactar a performance dos
modelos [6]. Cada estilo musical possui 100 musicas, que
foram divididas entre dados de treinamento e dados de teste
para validar o modelo, 70% destinados a treinamento e 30%
para testes.

Para alimentar a rede neural € preciso antes preparar os
dados. Como a arquitetura da RN foi escolhida para ana-
lisar imagens, pois sdo algoritmos bem eficientes, é neces-
sario transformar as musicas em uma imagem. Para isso
foram gerados os espectrogramas, e cada um foi definido
como uma imagem de dimensdes 128 x 1290. Conforme
a referéncia [2] indica, cortou-se as imagens em 86 partes
aumentando a quantidade de dados de teste e treinamento,
cada uma com dimensdo de 128 x 15.
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5.2 Modelo

Para os experimentos computacionais foi utilizada a biblio-
teca Keras, muito indicada, pois € de facil implementagdo e
consegue trabalhar com complexos modelos. Keras utiliza
uma biblioteca chamada Tensorflow, que foi desenvolvida
pelo Google, € open sorce e possui uma 6tima documenta-
¢do . A arquitetura da Rede Neural utilizada é composta por
4 camadas convolucionais, uma camada tradicional de rede

neural e por fim a saida da RN.

5.3 Resultados

No final se obteve uma acurécia de 78% para os dados de
treinamento e 64% para os dados de teste; um resultado
interessante para o GTZAN. Como mencionado anterior-
mente a base de dados GTZAN possui alguns problemas,

como repeti¢des de miisicas, distor¢des, entre outros [6].
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