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Resumo

Colecoes de musicas estao amplamente disponiveis na internet e, gra-
¢as ao crescimento na capacidade de armazenamento e velocidade de
transmissao de dados, usuarios podem ter acesso a uma quantidade
ilimitada de composigoes. Isso levou a uma maior necessidade de
organizar, recuperar e processar esse tipo de dado de modo automa-
tico. Visualizagao de informagao é uma area de pesquisa que permite
a analise de grandes conjuntos de dados e, por isso, é uma ferramenta
muito valiosa para a exploracao de bibliotecas musicais. O objetivo
deste projeto de mestrado é desenvolver novas técnicas visuais para
a andlise de grandes colegoes de audio. Neste documento, diversos
mecanismos de extracao de caracteristicas e visualizacao de musicas
sao descritos e a metodologia para o desenvolvimento deste projeto

é proposta.
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Abstract

Music collections are widely available on the internet and, leveraged
by the increasing storage and bandwidth capability, users can currently
access a multitude of songs. This leads to a growing demand towards
automated methods for organizing, retrieving and processing this
kind of data. Information visualization is a research area that allows
the analysis of large data sets, thus, it is a valuable tool for the
exploration of music libraries. The goal of this master’s project is
to develop novel visual techniques for the analysis of large audio
collections. In this document, several music feature extraction and
visualization techniques are described and a methodology for the

development of this project is proposed.

1l



v



Sumario

(1 Introducao| 1
[1.1 Contexto e motivacao|. . . . . . . . . . . o v i e 1
(1.2 Organizacao da monograhal. . . . . . . . . ... ... ... ... ...... 2

2 Extracao de caracteristicas de musicas| 3
[2.1 ~Pré-processamentol . . . . . . . ... ... 4

2.1.1 Reducao de canaisde audio| . . . . . . . ... ... ... ... ... 4
2.1.2  Remocao CC| . . . . . . . . . . . e 4
2.1.3 Normalizacaol . . . . . . . . . . . 5
[2.1.4  Reducao da taxa de amostragem| . . . . .. .. .. ... ... ... 5
[2.1.50 Quantizacaol . . . . . . . . . .. 6
[2.2  Analise espectrall . . . . . . . ..o 6
[2.3  Caracteristicas de forma espectrall . . . . . . . . . ... ... ... ... .. 8
[2.3.1 Centroide espectrall . . . . . .. .. ... ... ... ... .. 8
[2.3.2  Atenuacao espectral . . . . ... ..o 0oL 8
[2.3.3 Fluxo espectrall . . . . ... .. ... ... 9
[2.3.4  Mel-Frequency Cepstral Coefficients| . . . . . . . . . . . . ... ... 9
2.4 Analise tonall . . . . . .. 11
[2.4.1  Percepcao de chroma| . . . . . . . .. ... L 11
[2.4.2  Pitch Class Profile| . . . . . . . . . . . . . . . ... . ... ..., 12
[2.4.3  Harmomnic Pitch Class Profile| . . . . . . . . .. .. ... ... ... 13
2.5 Meétricas de similaridadel . . . . . . . ... oo oo 14
2.6  Consideracoes finais|. . . . . . . . . . . 18




[3 Visualizacao de musicas| 19
[3.1 Visualizacao de musica individual| . . . . . . . .. ... ... ... 19
[3.2  Visualizacao de colecoes de musicas| . . . . . . . . . .. ... ... L. 23
[3.3 Consideracoes finais|. . . . . . . . . . 29

4 Proposta de trabalho| 31
4.1  Consideracoes INICIAIS| . . . . . . . v v v v v e e e e 31
[4.2  Metodologial . . . . . . ... 32

[4.2.1 Extracao de caracteristicas|. . . . . . . . . . .. ... ... ... .. 32
[4.2.2  Visualizacao de colecoes de musicas com caracteristicas de chroma|. 32
[4.2.3  Visualizacao de similaridade entre musicas| . . . . . . . . ... ... 35
[4.3  Resultados preliminares| . . . . . ... .. .. ... ... ... .. ... 41
[4.4  Atividades e cronograma previstol . . . . . ... ... 43

vi



Lista de Figuras

2.1 Processamento do sinal em janelas de tamanho H e intervalo K, adaptado |
de (Lerch,2012). . . . . . ... 7
[2.2  Espectrograma da musica Abracadabra (Base Covers80 (Ellis, [2007))[ . . . 7
2.3 Banco de filtros na escala normal e na escala Mel. Figura adaptada de |
(Han et al., [2006) . . . . . .. ... 10
2.4 MFCC da musica Abracadabra, interpretada por Steve Miller Band (base |
de dados Covers80 (Ellis, [2007)).[ . . . . ... ... ... . L. 10
(2.5 Uma oitava do teclado de um piano (Lerch,2012).. . . . . .. ... .. .. 11
[2.6  Visualizacao da percepcao de tom. Os eixos X e Y simbolizam as chromas |
e o eixo Z, as frequencias. Figura adaptada de (Lerch, 2012).. . . . .. .. 12
(2.7 HPCP da musica Abracadabra, interpretada por Steve Miller Band (base |
de dados Covers80 (Ellis, 2007)). . . . . . . ... ... . L. 14
[2.8  Execucao do algoritmo de DTW. (A) Séries C e Q. (B) Matriz de distancias. |
(c) Alinhamento das duas séries com o caminho minimo (Keogh et al.,2005).] 15
[2.9  Cross Recurrence Plot da musica “Day Tripper”da banda The Beatles com |
(a) uma musica cover interpretada por Ocean Colour Scene e (b) “I"ve got |
a crush on you” por Frank Sinatra. Parametros sao m =9 e 7 = 1. Figura |
adaptada de (Serra et al.,[2009).|. . . . . . . ... o oL 16
[2.10 Matriz ) da musica “Daytripper” interpretada por The Beatles e Ocean |
Colour Scene. 79 =3 ey, =7 (Serra et al.,2009).| . . . . . ... ... ... 17
[3.1  Piano roll da musica “With You Friends”, de Skrillex| . . . . . . . ... .. 20
[3.2  Visualizacao gerada pela Music Annotation Machine para a musica The |
Rite of Spring, de Stravinsky.| . . . . .. ..o 000 20

vil



[3.3  Partitura condensada da composicao “Clarinet Quintet A-major, K.V. 581" |
por W. A. Mozart (Hiraga et al.,[2002).[. . . . . ... ... ... ... ... 21
[3.4 Shape of Song da musica All The Small Things, por Blink 182 (Wattenberg, |
2002). .o 22
[3.5  Visualizacao Infinite Jukeboxr da musica Lights, por Ellie Goulding (La- |
mere, 2012).| . . ..o 22
[3.6 Exploragao de cole¢oes de musicas com metadados (Torrens et al., 2004).| . 24
[3.7 Base de misicas representada com MusicNodes (Dalhuijsen et al., 2010)).| 25
[3.8  Representagao de um conjunto de musicas com Islands of Music (Pampalk, |
2001). . o 26
[3.9 Exemplo de execucao da ferramenta MusicBoz (Lillie, [2008)f. . . . . . .. 27
[3.10 Organizagao de uma base de dados da banda The Beatles (Muelder et al., |
2010).0 . .o 28
[3.11 Sistema de criacao de Playlists com a projecao multidimensional PLP |
(Paulovich et al., 2011)f . . . ... ... ... . 29
4.1 Pipeline da visualizacao de base de musicas proposta.| . . . . . . . . . . .. 35
4.2 CRP de “Daytripper”, interpretada por Beatles e Cheap Trick (Base de |
dados Covers80 (Ellis, 2007)).f . . . .. ... ..o oo 36
4.3 Filtragem das diagonais mais longas da musica “Daytripper”, interpretada |
por Beatles e Cheap Trick (Base de dados Covers80 (Ellis, 2007)).| . . . . . 37
[4.4  Transformacao da matriz CRP em uma matriz de adjacencial . . . . . . . . 37
[4.5 Visualizacao do CRP da musica “Daytripper”, interpretada por The Beatles |
e Cheap Trick (Base de dados Covers80 (Ellis, 2007))). Limiar = 75 janelas |
e elemento estruturante quadrado de tamanho 7./. . . . . . . ... ... .. 38
[4.6  Representacao em regioes de similaridade da musica “Daytripper”, inter- |
pretada por Beatles e Cheap Trick (Base de dados Covers80 (Ellis, [2007)).| 39
[4.7  Visualizacao de Cordas do relacionamento entre um grupo de entidades |
(Bostock, 2012)).f. . . . . . . 40
[4.8 Representacao em regioes com [ayout circular da musica “Daytripper”, |
interpretada por Beatles e Cheap Trick (Base de dados Covers80 (Ellis, |
2007)). - o o 40
[4.9 Projecao da base de dados DB50 com Classical Multidimensional Scaling.| . 41
[4.10 Representacao em regioes com layout circular da musica “Abracadabra”, |
interpretada por Steve Miller Band e Sugar Ray (Base de dados Covers80 |
(Ellis, 2007)).] . . . . . o o 42

viil



[4.11 Representacao em regioes com [ayout circular da musica “Abracadabra”, |

| Sugar Ray, com “Daytripper”, The Beatles (Base de dados Covers80 (Ellis, |
| BOOTIY] - o v oo e e e 43

1X






Lista de Siglas

CC Corrente Continua
CRP Cross Recurrence Plot
DFT Discrete Fourier Transform

DTW Dynamic Time Warping

HPCP  Harmonic Pitch Class Profile

LAMP  Local Affine Multidimensional Projection
MAP Mean of Average Precisions

MDS Multidimensional Scaling

MFCC  Mel-Frequency Cepstral Coefficients
MIDI Musical Instrument Digital Interface
MIR Music Information Retrieval

MIREX Music Information Retrieval Evaluation eXchange
PCA Principal Component Analysis

PCP Pitch Class Profile

RQA Recurrence Quantification Analysis
SOM Self-Organizing Map

STET Short Time Fourier Transform

SVM Support Vector Machine

x1



1

Introducao

O grupo de Processamento Visual e Geométrico do ICMC-USP tem desenvolvido um
conjunto de ferramentas para visualizacao e exploracao de diferentes tipos de bases de
dados. Entretanto, no caso de base de dados de musica, as ferramentas existentes sao
pouco eficientes, acarretando em varias limitagoes. O projeto de mestrado aqui proposto
visa implementar descritores de sinal préprios para a andlise de composicoes musicais, que
darao subsidio para a concepcao de uma nova ferramenta de exploracao visual de bases de
dados de musica, disponibilizando recursos de navegacao, organizagao e mineracao visual,

os quais sao dificeis de serem encontradas nos softwares existentes.

1.1 Contexto e motivacao

Visualizagao computacional vem deixando o papel de coadjuvante e surge como area de
pesquisa bésica onde sao desenvolvidas metodologias integradas para andlise, interacao e
mineracao de grandes conjuntos de dados multimodais e distribuidos. Tal fato pode ser
comprovado tomando como base os avancos alcancados pelas ferramentas de visualizagao
que estao sendo empregadas na andlise e exploracao de grandes colecoes de documentos
(Cui et al., |2011)) e na representagao visual de redes dinamicas (Hadlak et al., |2011;
Withall et al., 2007)). Existem setores, porém, onde as ferramentas de visualizagao ainda
nao alcancaram um nivel de desenvolvimento satisfatério, como é o caso da exploracao

visual de grandes bases de dados de musica.
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Colecgoes de muisicas estao amplamente disponiveis na internet. Em 6 de fevereiro de
2013, a Apple anunciou que seus usuarios ja compraram vinte e cinco bilhoes de musicas da
iTunes Store (Rodriguez, [2013). A crescente capacidade de armazenamento e transmissao
de musicas criou uma dificuldade na identificacao e exploracao de bases de dados musicais.
Visando a criagao de um novo paradigma para exploragao visual desses conjuntos de dados,
o grupo de processamento visual e geométrico do ICMC-USP desenvolveu recentemente
um protétipo de sistema que permite ao usudrio manipular visualmente conjuntos de
musicas a fim de criar playlists e classificar, interativamente, um determinado conjunto

de musicas (Paulovich et al., |[2011)).

A principal contribuicao deste trabalho é a criacao de novos paradigmas de visualizagao
de dados de musica no contexto de exploracao e mineragao visual de grandes bases de
dados. Ao contrario de trabalhos anteriores, que utilizam descritores desenvolvidos para
o reconhecimento de voz, serao utilizadas caracteristicas especificas para o dominio de

aplicagao de musica, especificamente, caracteristicas de timbre, ritmo e chroma.

1.2 Organizacao da monografia
O restante desta monografia esta estruturada da seguinte maneira:

e No Capitulo 2] serao descritos os principais algoritmos relacionados a anélise de con-
tetdo de dudio: pré-processamento do sinal, extracao de caracteristicas e métricas

de similaridade de musicas;

e No Capitulo [3} os principais trabalhos relacionados a visualizagdo de musicas serao

apresentados;

e Por fim, no Capitulo [4 discute-se com mais detalhes a proposta deste trabalho e a

metodologia a ser adotada.
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Extracao de caracteristicas de musicas

Music Information Retrieval (MIR) é uma linha de pesquisa interdisciplinar que trata da
descricao automatica, entendimento, pesquisa, recuperagao e organizacao de conteudos
musicais (Orio, [2006). Ela é uma area geral, que abrange o processamento de sinais de
dudio (baseado em conteido), a andlise de formatos de musica simbdlicos, como o MIDI
(Musical Instrument Digital Interface), e metadados, por exemplo, o titulo, a letra e o

compositor de uma miusica (Lerch, 2012).

O MIR baseado em contetdo esta diretamente relacionado com a analise de contetido
de audio, uma &area mais especifica que trata da extracao de informacoes de sinais de
audio, por exemplo, gravacoes de musicas armazenadas em formato digital. A base de
qualquer tipo de sistema de andlise de audio é a extracao de caracteristicas, ou seja, o
calculo de uma representagao numérica compacta que pode representar um segmento de
audio (Tzanetakis et al., 2002).

Arquivos MIDI sao essencialmente similares a partituras, descrevendo o inicio, du-
ragao, volume e instrumento de cada nota na composi¢do (Tzanetakis et al., 2003).
Entretanto, a maioria das musicas disponiveis ao piblico estao no formato de sinal de
audio e, mesmo quando metadados descrevendo autor, género e dlbum estao disponiveis,
nao ha garantias de que sao condizentes com a musica. Por isso, a fundamentacao de
extracao de caracteristicas é uma etapa importante para o desenvolvimento de sistemas
MIR. Neste capitulo, os principais algoritmos de extracao de caracteristicas de audio serao

apresentados e discutidos.
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2.1 Pré-processamento

De acordo com Lerch (2012), o sinal de dudio é frequentemente pré-processado antes
da etapa de extracao de caracteristicas, reduzindo-se assim a quantidade de dados a
serem analisados. Os algoritmos para pré-processamento podem ser agrupados em duas

categorias:

e Algoritmos para tempo real, em que sao conhecidas apenas as amostras atuais e as

anteriores do sinal;

e Algoritmos offline, em que todas as amostras sao conhecidas no tempo do proces-

samento.

A seguir serao apresentados brevemente os principais algoritmos de pré-processamento.

2.1.1 Reducao de canais de audio

Com a popularizacao dos equipamentos eletronicos com suporte a audio multicanais,
existem situagoes em que o nimero de canais do arquivo ou das caixas de som sao limita-
dos. Quando isso ocorre, é necessario aumentar (up-mizing) ou reduzir (down-mizing) o
nuimero de canais para se adequar ao agente limitante. Um estudo detalhado sobre essas

operagoes pode ser encontrado em Bai et al. (2007)).

No contexto da analise de conteido de audio, muitas vezes a informacao de interesse
pode ser representada por um unico canal. A forma mais simples de down-mizing é a
média aritmética dos canais, definida pela equacao 2.1, em que C' é o niimero de canais de
audio. Também ¢é possivel utilizar uma média ponderada dos sinais, dando, por exemplo,

pesos maiores a canais surround ! e pesos menores a canais frontais (Lerch, [2012).

2.1.2 Remocao CC

Um deslocamento de corrente continua (CC), mais conhecido como DC' offset, ocorre

quando a média aritmética do sinal é muito diferente de zero, o que pode ser prejudicial

1Sistema em que mais de dois canais de dudio sdo gravados. Alto-falantes sdo posicionados ao redor
do ouvinte para melhorar a percepgao do som. O cinema é um exemplo de sistema surround, em que sao
utilizados o sinal estereo (esquerdo L e direito R), um canal do meio M e dois sinais adicionais, Lp e Rp
(Zolzer, 2008).
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na etapa de extragdo de caracteristicas (Lerch, 2012)). Deseja-se, portanto, remover esse

deslocamento do sinal.

Se o processamento offline é viavel, subtrai-se a média aritmética do sinal Xo¢ de
tamanho X de todas as amostras, ilustrado na equacao (Lerch, 2012).

Em um sistema de tempo real, nao é possivel calcular a média aritmética de todo o
sinal de audio. Uma maneira de remover o deslocamento CC é por meio de um filtro
passa alta, por exemplo, o descrito na equagao [2.3, em que «a é o parametro do filtro

passa-baixas que atenua o impacto do diferenciador nas frequéncias mais altas.
z(i) = (1 — a).(zcc(i) —zcc(i — 1)) + ax(i — 1) (2.3)

2.1.3 Normalizacao

A normalizacao de um sinal offline é realizada dividindo-se todas as amostras pelo médulo

da maior amostra no sinal (ver equagao [2.4] onde z, ¢ o sinal original) (Lerch, 2012).

: (1)
(i) = ———— (2.4)
max([ (7))
De acordo com Lerch (2012)), a normalizagao de sinais em tempo real é uma tarefa
dificil. Pode-se utilizar algoritmos de controle de ganho automatico, ou compressores e

limitadores, monitorando caracteristicas instantaneas do sinal.

2.1.4 Reducao da taxa de amostragem

Taxas de amostragens comumente encontradas em sinais de audio e voz sao: 8kHz para
telefonia, 32kHz para rddio digital e 44.1kHz para gravagoes de CD (Miiller, 2007). O
down-sampling modifica a quantidade de amostras de fg para uma taxa mais baixa f; em
um fator [. A taxa de amostragem f; sera igual a fTS Uma maneira simples de realizar o

down-sampling é mostrado na equacao [2.5]

xq(i) = z(l 1) (2.5)
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2.1.5 Quantizacao

Durante a amostragem do audio, as amplitudes do sinal sao quantizadas, ou seja, arredon-
dadas para valores de amplitude pré-definidos. Usualmente, a quantidade de amplitudes
que podem ser representadas (M) é uma poténcia de 2, portanto representa-se computa-

cionalmente o valor por meio de um cédigo binario de tamanho w, calculado pela equacao

[2.6] (Lerch, 2012).

w = logy(M) (2.6)

Valores comuns para w sao 16, 24 e 32 bits.

2.2 Analise espectral

De acordo com Chen et al. (2010)), a forma de onda de uma musica no dominio do tempo
nao apresenta muitas informagoes sobre o seu contetdo. A distribuicao de frequéncias de
um sinal carrega informacoes mais relevantes e pode ser calculada por meio da analise do
seu espectro de frequéncias. Para uma sequéncia {z(n),z € R,n € Z}, a transformada de

Fourier decompoe o sinal em uma soma ponderada de componentes senoidais, dados pela

equacao [2.7

X(w) = Z z(n)e ™" (2.7)
n=— inf

Uma variante da transformada de Fourier muito utilizada para capturar transi¢coes em
musica é a Short Time Fourier Transform (STFT), uma transformada tempo-frequéncia.
A STFT realiza a transformada de Fourier em pequenas subsecoes do sinal e, nessas sub-
secoes, considera-se que ele é estaciondrio (pode ser caracterizado por sua média e desvio
padrao). Divide-se a misica em quadros sequenciais (possivelmente com sobreposi¢ao),
multiplica-se cada quadro por uma funcao window e analisa-se o sinal resultante com
a transformada de Fourier. Desta forma, obtém-se um grafico chamado espectrograma,
cujos eixos representam tempo X frequéncia, e a cor, a magnitude das frequéncias. A
transformada é dada pela equacao [2.8] em que k representa os indices da frequéncia, [

representa o tempo e w é a funcdo de janelamento utilizada (Chen et al., 2010).
N-1
z(k,l) = Z w(l —m)z(m)e 7™ [ =0,1, ... (2.8)
m

=0
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O processamento do sinal é, portanto, baseado em blocos. Divide-se o sinal em janelas
consecutivas de tamanho K a uma distancia H do comeco de um bloco até o proximo
bloco. A figura [2.1] ilustra esse processo.

H X

| tempo

n+1 |

n+2

Figura 2.1: Processamento do sinal em janelas de tamanho H e intervalo K, adaptado
de (Lerch, 2012).

A figuraf2.2) apresenta o espectrograma da musica Abracadabra, interpretada por Steve
Miller Band (base de dados Covers80 (Ellis, [2007))), com uma H = 512, K = 512 e fungdo

window Blackman-Harris.

22.14 - 0.10
0.09
0.08
T 14.73} 0.07
X 0.06
3
s 0.05
&
= 0.04
o 7.32f
g 732 0.03
0.02
R el : 0.01
0.00 lhikuisdds i it s ded B R MR R IRIEDY e e 8 0 BN
%00 1:51 3:43

Tempo (min)

Figura 2.2: Espectrograma da misica Abracadabra (Base Covers80 (Ellis, [2007)))

A magnitude | X (k)| e a fase ¢(k) do espectro de frequéncias sao dados pelas equagoes

e (Gémez, 2006).

| X (k)| = /Re(Xp)? + Im(X},)? (2.9)

Re(X%)

»(X(k)) = arctan Tn(X0)

(2.10)
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2.3 Caracteristicas de forma espectral

As caracteristicas tipicamente utilizadas para representar um sinal de audio musical
estao relacionadas ao timbre do sinal. Grande parte dos algoritmos para extrair essas
caracteristicas sao oriundas de técnicas de reconhecimento de voz. Elas sao baseadas na
STFT e sao calculadas para cada janela de som. O timbre pode ser descrito como a

“cor” do som, sua qualidade ou textura (Tzanetakis et al., 2002; Lerch, |2012).

2.3.1 Centroide espectral

Centroide espectral é uma medida que representa o centro de gravidade da magnitude
do espectro da STFT. Pode ser calculado por meio da equacao onde M;(n) é a
magnitude da transformada de Fourier no quadro t e frequéncia n (Tzanetakis et al.,
2002).

% M;[n] xn
Cp =" (2.11)
£ it

O centroide é uma medida de forma espectral, em que valores mais altos correspondem

a frequéncias maiores (Tzanetakis et al., 2002).

2.3.2 Atenuacao espectral

A atenuagao espectral é definida como a frequéncia R; em que uma porcentagem P da
distribui¢ado de magnitude estd concentrada. Pode ser calculada com a equagao [2.12]
Valores comuns para P sao 0.85 e 0.95(Tzanetakis et al., |[2002; Lerch, |2012).

> Min] = Px Y Mn] (2.12)

A atenuagao espectral pode ser normalizada, dividindo-se o valor resultante por K/2—
1. Valores baixos indicam componentes insignificantes em frequéncias mais altas, por-

tanto, baixa largura de banda (Lerch, 2012).
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2.3.3 Fluxo espectral

O fluxo espectral é definido como a diferenga ao quadrado entre as magnitudes nor-
malizadas de sucessivas distribuigoes espectrais (equagao [2.13)). Essa é uma medida da

quantidade de variagbes na forma espectral (Tzanetakis et al., [2002).

N
F, =) (Nifn] = Ni_i[n])? (2.13)
n=1
Valores baixos de fluxo espectral indicam um estado estacionario no sinal ou valores
de entrada muito pequenos. Ha picos no fluxo espectral quando ha mudanca de tom ou

no inicio de uma nova nota (Lerch, 2012)).

2.3.4 Mel-Frequency Cepstral Coefficients

A percepcao do som pelo homem é logaritmica. Essa nao linearidade é atrelada a reso-
lugao de frequéncias perceptiveis pela céclea humana (Lerch, [2012). Stevens et al. (1937)
propuseram a escala Mel, um modelo para aproximar a percepc¢ao sonora, desenvolvida
por meio de experimentos psicologicos. O modelo de conversao de frequéncias para a
escala Mel elaborado por O’Shaughnessy (1987) ¢ dado na equagao [2.14]

m(f) = 1127 - logy, (1 + 70({}[2) (2.14)

Mel-Frequency Cepstral Coefficients (MFCC) sao caracteristicas que tentam incorpo-
rar propriedades do sistema auditivo humano na representagao do sinal. Essa técnica foi
criada no contexto de reconhecimento automatico de voz por Hunt et al. (1980) e fornece

uma representacao mais compacta para o audio em comparacao com a STFT.

Primeiramente, calcula-se a STF'T do sinal de dudio. Em seguida, o espectro de cada
janela é filtrado com um banco de filtros passa-banda triangulares, igualmente espagados
na escala Mel. A figura ilustra o banco de filtros na escala normal (figura [2.3a) e na
escala Mel (figura [2.3D)). Os MFCCs sao obtidos por meio da equacao 2.15 em que K é
o nimero de filtros no banco de filtros, S; é a poténcia de saida do k"™ filtro e n é o
indice do bin MFCC (Han et al., 2006).

Cp = Z(log Sk) cosn(k — O.5)E] (2.15)

k=1
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Magnitude da Resposta
em Frequéncia
A

Frequéncia

(a) Escala Normal

Magnitude da Resposta
em Frequéncia
A

Frequéncia Mel

(b) Escala Mel

Figura 2.3: Banco de filtros na escala normal e na escala Mel. Figura adaptada de

(Han et al.,

A figura [2.4] apresenta o MFCC da musica Abracadabra, com H = 1024, £ = 2048 e

funcao window Blackman-Harris.
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0:00 1:51 3:43
Tempo (min)

MFCC

Figura 2.4: MFCC da musica Abracadabra, interpretada por Steve Miller Band (base
de dados Covers80 (Ellis, [2007)).
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2.4 Analise tonal

Aspectos tonais sdo muito importantes para a andlise de musicas. O tom (pitch) esta
diretamente relacionado com a melodia, a harmonia e a assinatura tonal de uma composi-
¢ao musical. A percepcao humana de tom esta relacionada com a frequéncia de um sinal,

sendo que frequéncias mais altas levam a percepcao de tons mais altos (Lerch, [2012]).

Instrumentos musicais produzem sons que podem ser aproximados por uma combi-
nacao linear de componentes senoidais de frequéncias fy, 2fo, 3fo, ..., nfo, em que a

frequéncia fundamental f, determina como o tom serd percebido.

Os tons (ou notas) sdo nomeados usando as primeiras 7 letras do alfabeto. A figura
ilustra um exemplo de um teclado de piano, com as notas anotadas sobre as teclas.
Em um piano, o C central é chamado de C4. O primeiro (mais a esquerda) C é o Cl e o
ultimo C (a direita) é o C8. Uma oitava é o intervalo de um C até o préximo C (8 teclas
brancas) (Kostka et al., |[1995).

Figura 2.5: Uma oitava do teclado de um piano (Lerch, [2012).

2.4.1 Percepcao de chroma

Sons cujas frequéncias tém uma razao de poténcia de 2 (fy, 2fo, 4fo, 8o, -..) s@o percebidos
como similares. Esse fenomeno é conhecido como percepgao de chroma. A figura [2.6
ilustra esse fenomeno como um grafico em hélice. A frequéncia cresce monotonicamente
no eixo Z (Lerch, 2012). Pontos com as mesmas coordenadas em X e Y compartilham de
uma razao de frequéncia em poténcia de 2, ou seja, compartilham a mesma classe de notas
(pitch class). Na musica ocidental, as classes de notas sao: C, C#/Db, D, D#/Eb, E| F,
F#/Gb, G, G#/Ab, A, A#/Ab, B. O termo classe de nota ¢é utilizado para agrupar todas
as notas que tem o mesmo tom, exceto pela diferenca de uma ou mais oitavas (Kostka

et al., [1995)).
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Figura 2.6: Visualizacao da percepcao de tom. Os eixos X e Y simbolizam as chromas
e o eixo Z, as frequéncias. Figura adaptada de (Lerch, 2012).

2.4.2 Pitch Class Profile

O algoritmo Pitch Class Profile (PCP) foi desenvolvido por Fujishima (1999) com o
intuito de reconhecer acordes musicais. Neste processo, calcula-se a transformada discreta
de Fourier (DFT) de janelas do audio (Short Time Fourier Transform). Em seguida,
deriva-se o PCP como sendo um vetor de doze dimensoes que representa as intensidades
de doze classes de semitons em cada janela. Cada vetor PCP é calculado por meio da
formula , sendo M definida pela equacao e X a STFT em uma janela (Fujishima,
1999)).

PCP(p)= Y [IXOIP (2.16)

UM (l)=p

M= =0 (2.17)
round(12logs((fs-~ )/ fref))modl2 1 =1,2,...,N/2 —1

N-1

X(1) =Y e /Ny (n) (2.18)
n=0
A tabela M mapeia o espectro resultante da DFT para o espectro dos doze vetores
que representam os semitons. A constante de frequéncia de referéncia (tom em que os
instrumentos foram afinados) é dada por f,.f, cujo valor padrao é 440 Hz, correspondente
a nota A4.
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2.4.3 Harmonic Pitch Class Profile

Harmonic Pitch Class Profile (HPCP) é uma feature de distribuigao de tons baseado no

PCP. O algoritmo para calcular o HPCP consiste em:

1. Dividir o sinal em fragmentos e aplicar a STFT;

2. Normalizar o espectro;

3. Calcular o conjunto de maximos locais;

4. Selecionar os maximos locais que tém frequéncias entre 40 e 5000 Hz;
5. Calcular o vetor HPCP para cada fragmento.

O vetor HPCP ¢ definido com a equagcao 2.19

nPeaks
HPCP(n) = Z w(n, f;) - ai,n = 1..size (2.19)

i=1

0,51
0 Jd| > 0,51

cos® <§L> d <0,5-1

w(n, f;) = (2.20)

a; ¢ a magnitude e f; é a frequéncia do pico nimero i. nPeaks é o nimero de picos
espectrais considerados e n é o bin HPCP. size é o tamanho do vetor HPCP (12, 24, 36,
...) e w(n, f;), dado pela equagao é o peso associado a frequéncia f; com o HPCP
bin n. f, é a frequéncia central do bin n (equagao e d ¢é a distancia em semitons

entre o pico da frequéncia f; e a frequéncia central f, (equagao [2.22)).

fo = frey - 255, n = 1...size (2.21)
d=12-1 h

Um pico é definido como um local de méaximo na magnitude do espectro, onde a
frequéncia estd em um determinado intervalo e a magnitude é maior que um determinado

limiar. Os picos sao detectados com a abordagem proposta por Serra ((1997)).

A figura apresenta o HPCP da musica Abracadabra, com H = 1024, K = 2048 e

funcao window Blackman-Harris.
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Figura 2.7: HPCP da misica Abracadabra, interpretada por Steve Miller Band (base
de dados Covers80 (Ellis, [2007))).

2.5 Meétricas de similaridade

Dadas as features de um sinal de audio, pode-se definir métricas de similaridade para
comparar musicas. Tais métricas sao importantes para a identificacao de versoes cover de

musicas (versoes alternativas da mesma musica previamente gravada).

O Dynamic Time Warped (DTW) (Keogh et al., [2005) é uma técnica que permite
encontrar similaridades e definir uma métrica de distancia em séries temporais. Dadas
duas séries, Q e C, |Q| = n e |C| = m (equagao [2.23)), cria-se uma matriz D, n x m, onde

o elemento d; ; ¢ a distancia entre o elemento g; e c;.

Q=424 - n (2.23)

C= C1,C2,C3,...,Cmp

A partir da matriz D, o algoritmo procura por um caminho minimo, definido pela
equacao m Este caminho de deformacao (warping) W é um conjunto de elementos da

matriz D, wy = (i, )i que respeite as condigoes:
e Comece em w;; € termine em Wy, ,;
e Percorra apenas indices adjacentes;
e Percorra espacamentos iguais no tempo.

DTW(Q,C) = min (2.24)
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A figura [2.§] ilustra a execucao do algoritmo DTW.

O

——
o)
TT
|

Figura 2.8: Execugao do algoritmo de DTW. (A) Séries C e Q. (B) Matriz de
distancias. (¢) Alinhamento das duas séries com o caminho minimo (Keogh et al., |2005).

A medida DTW(Q,C) pode ser utilizada para comparar dois sinais de dudio. En-
tretanto, é uma métrica computacionalmente muito custosa, tendo complexidade O(nm).

Como musicas sao sinais muito grandes, sua aplicabilidade é muito limitada.

O trabalho de Serra et al. propoe o uso de Cross Recurrence Plots (CRPs) para
identificar partes de musicas que sao semelhantes. Primeiramente, o trabalho extrai a
caracteristica de chroma harmonic pitch class profile (HPCP) (Gomez, do sinal de
audio com NV janelas. Isso resulta em uma série temporal HPCP de H = 12 varidveis.

Em seguida, é feito um state space embedding da série temporal da forma x = {x;}, para
i=1,..,N; Ny =N —(m—1)*7.

€Ty = (xl,mxl,i—&-n vy Li(m—=1)75 V2is L2545 oy L2i4-(m—1)79 +++y THyiy THgdry «+vs xH,i—i—(m—l)T)
(2.25)
Os autores estimaram os valores 6timos para m e 7 para o reconhecimento de musicas
cover. Valores no intervalo 7 < (m — 1)7 < 17 estao em um intervalo 6timo e, no artigo,

sao utilizados as constantes m = 10, 7 = 1.

Recurrence Plot (RP) é uma ferramenta utilizada para identificar caracteristicas si-
milares de estados de um sistema em tempos diferentes. O RP é uma matriz quadrada
preenchida com zeros e uns, que indicam se h& ou nao recorréncia (o estado no tempo i é
similar ao estado do tempo j (Eckmann et al., ) A diagonal principal de um RP é,

portanto, composta por uns.
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CRPs sao construidos da mesma maneira que RPs, mas cada eixo corresponde a uma
musica diferente e a matriz resultante nao é quadrada. Para analisar as dependéncias

entre duas musicas, = e y, computamos o CRP como na equagao [2.26]

Rij = 0O(e — | — yil)O(ef — |lxi — yill) (2.26)

em que O(-) é a fungdo degrau tipo Heaviside (©(v) = 0se v < 0 e O(v) = 1 caso
contrdrio) e €f e €/ sao limiares de distancias. Em geral, pares de musicas diferentes nao
exibem nenhum padrao evidente e pares de musicas cover apresentam estrutura de linhas
longas. A figura [2.9] ilustra o CRP da miusica “Day Tripper”(The Beatles) com (a) uma
musica cover e (b) com “I've got a crush on you”. Observa-se que quando as musicas

sao covers (a), forma-se diagonais longas no CRP e caso contrario, tais padroes nao se

formam.
(a) (b)
550 - B 400F 7 o e, 0 Y
500 P R S
450 3500, co- ., ’ s s s
400 : 300 ~ - -
2 3500 -z £ 250 i )
§ 300 E . ay, -
Z B 200k A T -
% 250 E .ol et
& 200 & 150 - "-,,{ - -
150% 100 )
100 L . - e B L s W I R F
50 M 1 - _— e
. P - . 4 Lt .
50 100 150 200 250 300 350 50 100 150 200 250 300 350
Time (windows) Time (windows)

Figura 2.9: Cross Recurrence Plot da musica “Day Tripper”’da banda The Beatles com
(a) uma musica cover interpretada por Ocean Colour Scene e (b) “I've got a crush on
you” por Frank Sinatra. Parametros sao m =9 e 7 = 1. Figura adaptada de (Serra
et al., 2009).

Dado o CRP de duas misicas, o trabalho de Serra et al. (2009)) propoe o uso da maior
distancia das diagonais formadas na matriz como uma feature de entrada em um support
vector machine (SVM) para identificar covers e nao covers. A medida @Qq, é definida
como o maior comprimento das diagonais na matriz CRP, considerando possiveis variagoes
de tempo da musica (que correspondem a curvaturas nos tragos) e na melodia (pequenas
rupturas). Para o célculo do Qnes, define-se primeiramente a matriz Q: Qq; = Q2 =
Qin=Qi2=0parai=1..,N, ej=1,.. N, e aplica-se a equacao recursivamente.

Qmaz corresponde ao valor maximo da matriz Q).
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maz{Qi—1,;-1, Qi—2,-1,Qi—1,—2} + 1 R =1,

mam{O, Qz’—l,j—l - Y(Ri—l,j—l)a Qz‘—z,j—l - V(Ri—zj—l)a Qz‘—l,j—2 - W(Ri—l,j—2)} 7Ri,j = 0}
(2.27)

Qij =

Parai=3,..,N, e j =3,..., Ny, com 7y definido pela equagao [2.2§]

V(z) = (2.28)

Yo € Ve sao penalidades para irregularidades nas diagonais da matriz.

A matriz () da musica “Day Tripper”, interpretada por The Beatles e Ocean Colour

Scene, é apresentada na figura [2.10]

500 120

2400 100

o)

2 300 80

B /,af"' | 60

Q o p

.g 2(“) o ” ‘40

= 100 20
100 200 300

Time (windows)

Figura 2.10: Matriz () da musica “Daytripper” interpretada por The Beatles e Ocean
Colour Scene. 79 =3 e 7. = 7 (Serra et al., 2009).

Dada uma musica para busca de covers, todas as outras musicas da base serao avaliadas
e a que resultar no maior )., sera considerada uma cover. O trabalho conseguiu
uma acuracia de 0.661 na competicdo MIREX (Music Information Retrieval Fvaluation
eXchange)? 2008 e ficou em segundo lugar na competicao de identificagao de miisicas
cover, perdendo apenas para uma variacao desta técnica que utiliza aprendizado nao

supervisionado para classificar as musicas.

Zwww.music-ir.org/mirex
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2.6 Consideracoes finais

Neste capitulo, o processo de extracao de caracteristicas de sinais de audio foi descrito,

desde o pré-processamento até a extracao de features e a comparagao de musicas.

O estado da arte em caracteristica de chroma, HPCP, foi apresentado. Essa técnica
sera utilizada para gerar a principal caracteristica para comparacao de musicas do presente
trabalho, pois apresenta os melhores resultados para caracterizacao e comparacao de

musicas.

Desde 2008, o melhor resultado de Mean of Average Precisions (MAP) (Manning et al.,
2008) da competicao MIREX para identificagao de musicas cover é o de Serra et al. (2009)),
com MAP = 0.75. Este trabalho é um aprimoramento do algoritmo descrito em (Serra
et al., 2009), que adiciona uma etapa de pds-processamento a matriz de similaridades
derivada do @, € identifica grupos de miusicas cover com técnicas de aprendizado nao
supervisionado.

A visualizacao de informagoes é uma importante ferramenta para anélise, exploracao
e entendimento dos dados. No proximo capitulo, serao descritos os principais métodos de

visualizacao de musicas.
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Visualizacdo de miusicas

A visualizacao de informagoes é uma ferramenta que permite a apresentacao e a rapida
interpretacao de uma grande quantidade de dados. Além disso, possibilita a identificacao
de padrdes e problemas no método de coleta de dados (Ware, 2013)). No contexto de
visualizacao de musicas, pode-se agrupar os métodos existentes com relacao a quantidade
de dados analisada: visualizagao de musica individual e visualizacao de cole¢ao de musicas.

Neste capitulo, serao apresentados os principais trabalhos nessas duas vertentes.

3.1 Visualizacao de musica individual

A visualizacao de composicoes musicais tem como objetivo facilitar a sua interpretacao,
oferecendo informacoes sobre diversas propriedades, por exemplo, tons, notas, acordes,

harmonia e contexto.

A visualizagao Piano Roll é derivada dos rolos perfurados de programacao de pianolas
(pianos com um dispositivo que executa automaticamente a musicas do rolo de programa-
¢ao). Nesta representacao, as notas sdo marcadas num plano 2D, onde o eixo Y representa
o tom (pitch) da nota e o eixo X, o tempo. A figura apresenta a musica “With You
Friends”, de Skrillex, com a representagao de piano roll. O software utilizado para gerar
a visualizagdo é o MIDITrail (Yknk, 2012).

19
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=
5
-
i

Figura 3.1: Piano roll da musica “With You Friends”, de Skrillex

No piano roll, pode-se visualizar as notas que serao tocadas, progressoes e padroes no
tempo. Entretanto, cabe ao usuario a interpretacao da interacao entre as notas e o seu

contexto na musica como um todo.

Malinowski (2013) desenvolveu uma variagao para o piano roll original chamada Music
Annotation Machine, em que cada faixa (instrumento) da musica MIDI é representada
por uma forma geométrica diferente e a cor indica a tonalidade (chroma). A figura
apresenta a visualizagdo gerada para a musica The Rite of Spring, de Stravinsky. Para
tornar a visualizagao mais agradavel, foram utilizados efeitos de brilho, indicando as notas

tocadas no momento.
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Figura 3.2: Visualizacao gerada pela Music Annotation Machine para a musica The
Rite of Spring, de Stravinsky.

Algumas técnicas foram desenvolvidas para permitir a visao de uma musica como um

todo. Essas visualizagoes respeitam o principio de foco + contexto (definido por Ware
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(2013)) como o problema de encontrar e explorar detalhes em um contexto maior) e evitam

exibigoes variantes no tempo.

Hiraga et al. utiliza a técnica fish eye (Furnas, para criar uma notacao
reduzida de partituras. A representacao utiliza barras verticais e variacoes de intensidade
de cinza para transmitir uma ideia geral da composicao. A figura[3.3|ilustra a composi¢ao
“Clarinet Quintet A-major, K.V. 581”7, por W. A. Mozart, com a partitura condensada.
A armadura da clave (parte inicial) é preservada para prover informagoes de clave e

tonalidade da partitura.
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Figura 3.3: Partitura condensada da composi¢ao “Clarinet Quintet A-major, K.V.
5817, por W. A. Mozart (Hiraga et al.,|2002).

A visualizagao Shape of Song (Wattenberg, busca por estruturas que se repetem
em musicas MIDI, definindo um limiar de aceitacao para correspondéncias quase perfeitas.
A tarefa é realizada buscando-se sequéncias diretas de notas que aparecem em outras
regioes, de forma similar a uma comparagao de strings. Segoes que se repetem sao ligadas

por um semi-circulo. A figura mostra uma execucao do software para a musica All
The Small Things, da banda Blink 182.
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Figura 3.4: Shape of Song da musica All The Small Things, por Blink 182
(Wattenberg, 2002]).

A ferramenta Infinite Jukebor (Lamere, foi criada para visualizar estruturas de
repeticao dentro de um sinal de audio. Ela permite que o usuario crie representacoes de
musicas de uma base de dados pré-definida ou envie musicas para o sistema online. A
API Echonest (Echonest, ¢ utilizada para segmentar o sinal em tempos (batidas)
e extrair o tom, timbre e altura de cada um dos segmentos de audio. Assim como em
Shape of Song, busca-se por segmentos que se repetem e representa-se essa estrutura como
um grafo com layout circular. O aplicativo permite que se crie uma versao “infinita” da
musica por meio de um percurso aleatorio nos caminhos descritos no grafo. As cores dos

nés representam o timbre da musica na segao. A figura [3.5] apresenta essa visualizagao.

Figura 3.5: Visualizacao Infinite Jukebor da musica Lights, por Ellie Goulding
(Lamere, 2012).
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A tabela apresenta uma comparacao das técnicas de visualizacao de composicoes
musicais. As técnicas sao classificadas de acordo com o tipo de dado que processam e quais
informagoes sao apresentadas na visualizagao: notas, chroma, harmonia (combinagao de

notas) e contexto.

Tabela 3.1: Comparacao de técnicas de visualizagao de composigoes musicais

’ Técnica \ Tipo de dado \ Notas \ Chroma \ Harmonia \ Contexto ‘
Piano Roll Partitura digital | v/ v
Music Anotation Machine | Partitura digital | v/ v v
Hiraga et al. (2002) Partitura digital | v/ v v
Shape of Song Partitura digital v
Infinite Jukebox Sinal de audio v

3.2 Visualizacao de colecoes de musicas

Diversos trabalhos foram desenvolvidos no contexto de visualizagao de colegoes de musicas,
com o objetivo de facilitar a exploracao de grandes bibliotecas de audio. As técnicas
apresentadas a seguir mapeiam o conjunto de musicas para o espaco visual e permitem a

interacao do usuario, a identificacao de grupos e, em sua maioria, a criacao de playlists.

O trabalho de Torrens et al. (2004)) propde a exploracao de cole¢oes de musicas por
meio de metadados. Trés visualizagoes foram desenvolvidas: disco (ﬁgura, retangulo
(figura [3.6D)) e treemap (figura[3.6d). As features utilizadas provém de tags das musicas,
que contém informacoes sobre o artista, compositor, ano, album, género, quantidade de

reproducoes e classificacao.

A visualizagao “disco” é baseada nos graficos de disco, que possibilitam a percep¢ao de
porcentagem e proporc¢ao. O disco é dividido em diferentes setores que sao associados aos
géneros da biblioteca. O seu tamanho é proporcional a quantidade de musicas do género.
Cada setor é dividido em sub-setores, que representam os artistas no determinado género
(Torrens et al., [2004). Glyphs para musicas sao posicionados em seus respectivos setores

e sub-setores.

As visualizagoes disco e retangulo tém basicamente as mesmas funcionalidades: per-
mitem a exploracao da colecao de musicas e a criacao de playlists. A diferenca esta no
formato de apresentacao, que no retangulo consiste em colunas representando o género e

linhas, os artistas.
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A representacao treemap permite a visualizacao de trés niveis de detalhe da biblioteca:
genero, sub-género artista. Entretanto, nao permite a criacao de playlists, pois musicas

individuais nao sao apresentadas nessa visualizacao.

i 11 I

706
1% 2| Bruce Sprngsteen 19
325 st piared (0 W9
1% 4 Joogng plyiet ) 0
¥ SIREW afer 150 79
| 680spopmsic 70
7/ Rding Stnes & 79
Bestes.

1¥/3)25 et piayed () 9

1% 4] Joggng payist¢) W

¥ 5IREW ater 1960 70

[ 6ja0spopmsic 0

| 7Roing Stones & 13
Beates.
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Figura 3.6: Exploracao de cole¢oes de miusicas com metadados (Torrens et al., [2004)).

Outro trabalho que permite visualizar, explorar e gerenciar um conjunto de musicas
baseado em tags é o MusicNodes (Dalhuijsen et al.,[2010)). A ferramenta possibilita que o
usuario atribua uma porcentagem de semelhanca a diferentes géneros, por exemplo, 40%

rock e 60% eletronica, e crie novas tags para classificar as musicas.

Nesta representacao, cada ponto simboliza um album, que é colorido de acordo com
um mapeamento género-cor. Os albuns sao posicionados no espago bidimensional por
meio de um sistema baseado em forgas: géneros musicais atraem albuns que pertencem
a sua classe, enquanto cada album afasta um pouco seus vizinhos. O sistema permite
que usudarios facam selecao e exportem playlists, por meio de buscas textuais e selegoes

visuais.

A figura [3.7] apresenta uma base de musicas com a ferramenta MusicNodes.
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Figura 3.7: Base de musicas representada com MusicNodes (Dalhuijsen et al., |2010)).

O trabalho de (Pampalk et al., [2002) propoe a visualizagao Islands of Music. Nela,
nao sao considerados os metadados dos arquivos de dudio, mas sim o seu conteido. Cada
musica é avaliada por um pipeline de extragao de caracteristicas de ritmo que resulta em
uma matriz de 20x60 coeficientes. As features do conjunto de musicas sao levadas ao
algoritmo Self-Organizing Map (SOM), que organiza a cole¢ao de dados no espago visual.
A representacao Islands of Music é gerada como um mapa de densidade dos pontos no
espaco 2D. A figura ilustra a execucao desta técnica em um conjunto de setenta e sete

musicas.



26 Capitulo 3. Visualizacao de musicas

- branden e . gowest
CIED e iah frozen lovsisintheair & fromnewyorktola

air,
< avemaria eifel65-| que

kidscene raWer
mond

beethoven
fugu'e_d‘minor
therose future dancinggueen manicmonday

—
lovemetender:
vm=brahms,

'F:i\d |

Memon, fatherandson ,gaa pect

rainbow forevan ga—japan;-

‘oreveryoung F,

nma%blue

lhreehmesal ady

eternalﬂame californiadream
feeling ironic firsttime
revolution risingsun 3

unbreak—

myheart sexbomb

americanpie frm— A
drummerboy  angels ga—nospeech __IJ’I_P rhcp— bfmcgfreestyler
! ¢ s ' californication -y

friend missathing tomm ot world  sl-summertime
yesterday-b g

addict

EHIE Ilmp—nobody limp— bongobong
newyork r—broken n2gether themangotree
smi-adia

kom—freak 2N bfmc=instereo
cocojambo =
limp=pollution ibfmc=rocking

Pr—deadcellj m?g\:fg? bfme=skylimit,

pr-revenge bfmc— uprocklng
N

blgworld

lovedvoman ga-iwantit

Figura 3.8: Representagao de um conjunto de musicas com Islands of Music (Pampalk,
2001).

MusicBox (Lillie, 2008) é uma ferramenta que realiza o mapeamento de musicas mp3
no espaco bidimensional. Primeiramente, caracteristicas sao extraidas do sinal de audio
(duracao da musica, tempo, timbre e histograma de ritmo) e de descritores de fontes
online (popularidade, humor e género). Essas caracteristicas sdo entdo mapeadas para
o espago 2D por meio da técnica Principal Component Analysis (PCA). Esse trabalho
também permite a customizacao do layout e a criacao de playlists. A figura apresenta

um exemplo de execucao do sistema.
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Figura 3.9: Exemplo de execucao da ferramenta MusicBox (Lillie, [2008)).

Muelder et al. (2010) propoe uma técnica para visualizar bibliotecas de musica com
grafos, baseado na analise do conteiido dos arquivos de audio. O trabalho calcula a média
e o desvio padrao dos MFCCs (Mel Frequency Cepstrum Coefficients) de cada musica e
usa essas caracteristicas para medir a similaridade entre os sinais de audio com a distancia
euclidiana. No grafo proposto, cada musica é representada por um no e as relagoes entre
musicas, por arestas ponderadas. Os nds sao posicionados no espago bidimensional por
meio de uma técnica de mapeamento descrita em (Muelder et al., 2008). O algoritmo,
baseado em curvas de preenchimento de espaco, evita sobreposicoes e possibilita que
as capas dos albuns sejam utilizadas como glyphs. E estabelecida uma relacao entre a
transparéncia das arestas e o grau de similaridade entre musicas. A figura [3.10] apresenta
um exemplo da execugao desse algoritmo com uma colegao de mtsicas da banda The
Beatles.
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Figura 3.10: Organizagdo de uma base de dados da banda The Beatles (Muelder et al.,

20)

O trabalho de Paulovich et al. propoe uma técnica de projecao multidimensional
local denominada Piecewise Laplacian-based Projection (PLP) e a aplica no contexto de
visualizacao de bases de musica. Um vetor de 78 caracteristicas é extraido para cada
uma das 3.857 musicas da base de dados, por meio da ferramenta JAudio (McKay et
al., 2005). Entre as caracteristicas utilizadas, estao medidas estatisticas, histograma de
batidas e andlises espectrais. A figura ilustra um exemplo de projegao de bases de
musica com a projegao PLP. Selegdes podem ser feitas (na figura, em verde e rosa) para

organizacao e criacao de playlists.
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Figura 3.11: Sistema de criacao de Playlists com a projecao multidimensional PLP
(Paulovich et al., 2011)).

A tabela apresenta uma comparacao de técnicas de visualizagao de colegoes de

musicas.

As técnicas sao classificadas quanto ao tipo de dado analisado, a técnica de

visualizacao empregada e a informacao apresentada: visualizacao de género ou informacao

de similaridade.

Tabela 3.2: Comparagao de técnicas de visualizagao de colecoes de miuisica

’ Técnica \ Tipo de dado \ Tipo de visualizacao \ Género \ Similaridade ‘
Torrens et al. (2004) Tags Subdivisao do Espaco v
Music Nodes Tags + Usuario | Projecao baseada em forgas | v/

Islands of Music

Features do Sinal

Mapa de Densidade

MusicBox

Features do Sinal

Projegao PCA

Muelder et. al (2010)

Features do Sinal

Grafos + Edge Bundle

Paulovich et. al (2011)

Features do Sinal

Projecao PLP

SNENENEN

3.3 Consideracoes finais

Neste capitulo, foram descritos os principais trabalhos sobre visualizacao de composicoes

musicais e de colecoes de musicas.

Embora existam diversos trabalhos que permitem a exploracao visual de caracteristicas

de musicas individuais e de bases de musicas, nao existe nenhum método que ressalte

visualmente quais sao os trechos de duas ou mais musicas semelhantes.
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No proximo capitulo, sera proposta uma técnica que permita a identificacao de trechos
de musicas semelhantes, que resultard em uma visualizacao mais intuitiva do que os CRPs

de Serra et al. (2009).



Capitulo

4

Proposta de trabalho

4.1 Consideracoes iniciais

Neste documento, diversas técnicas de visualizagao de musicas foram investigadas. Pode-se
agrupa-las em duas categorias: visualizagao de composicoes musicais, em que propriedades
de uma tnica peca sao estudadas, e visualizacao de colecoes de musicas, cujo objetivo é
apresentar de forma visual suas relagoes de similaridade, permitindo ao usuéario organizar
de forma visual sua base de dados e criar playlists. Neste projeto de mestrado, serao feitas

contribuigoes nas duas linhas de exploracao visual de muisicas.

Embora seja possivel identificar musicas semelhantes com os algoritmos de visualizagao
apresentados, nao foram encontradas representagdes que destacam em quais trechos (in-
tervalos) essas similaridades ocorrem. Tal funcionalidade pode ser 1til na identificagao de
musicas cover, identificacao de plagio e mixagem (combinagao) de musicas por DJs. Com
base nesse contexto, a proposta deste projeto de mestrado é desenvolver novos paradigmas
visuais para visualizacao e comparagao de musicas, que permitam explorar bases de dados

e ressaltar quais sao as partes similares entre as diferentes musicas que a compoem.

O trabalho de Serra et al. (2009)) introduziu dois conceitos importantes para a area
de recuperacao de informacgoes de musica: o uso de Cross Recurrence Plots para analisar
as dependéncias entre miusicas e a medida (mazx, uma métrica de similaridade de séries

temporais derivada dos CRPs.

31
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Neste projeto de mestrado, serao utilizadas essas contribuicoes para derivar duas

visualizacoes distintas e complementares de bases de dados de mtsica:

1. Visualizacao de colegoes de musicas por meio de projecoes multidimensionais e

métrica de distancia ()max;

2. Visualizacao das similaridades entre musicas com CRPs.

Na préxima secao, as duas visualizacoes serao detalhadas e as etapas para o seu

desenvolvimento, descritas.

4.2 Metodologia

O desenvolvimento deste projeto de mestrado sera dividido em trés etapas, descritas nas
subsecoes a seguir. A primeira etapa consiste na extracao de caracteristicas e as proximas

duas sao referentes as técnicas de visualizacao de dados.

4.2.1 Extracao de caracteristicas

Nesta etapa, os principais algoritmos de extracao de caracteristicas de sinais de audio
serao estudados e implementados, entre eles, caracteristicas de forma espectral, MFCC
(Hunt et al., [1980) e HPCP (Gémez, 2006)). As matrizes CRP e as medidas Qmaz entre

musicas da base de dados serao calculadas.

Descritores de ritmo, por exemplo, tempo, detecgao de inicio e beat tracking (Gouyon
et al., 2005)), serao implementados para complementar a informacao de chroma na etapa

de visualizacao de colegoes de musicas.

4.2.2 \Visualizacao de colecoes de miusicas com caracteristicas de

chroma

Os algoritmos de visualizacao de colecoes de musicas apresentados neste trabalho utilizam
diversas caracteristicas (tags, dados fornecidos por usudrios ou features baseadas no sinal
de dudio) para comparar interpretagoes. Com base nesses dados, sdo propostas visuali-
zagoes que mapeiam cada musica para uma regiao no plano 2D de acordo com relagoes
de similaridade (musicas similares sdo mapeadas em regides mais proximas e musicas

diferentes, em regides mais distantes).
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Na revisao realizada, entretanto, nao foram encontradas visualizacoes que utilizam
caracteristicas de chroma para realizar o mapeamento. Isto é uma deficiéncia da area, pois
diversos trabalhos de classificacao automatica de género utilizam caracteristicas tonais
para realizar a avaliacao das pecas, o que torna a visualizacao deste tipo de dados uma
linha de pesquisa promissora. As principais caracteristicas utilizadas por algoritmos de

classificagao de género sao timbre, melodia/harmonia e ritmo (Scaringella et al., 2006).

O trabalho de Tzanetakis et al. (2003)) utiliza histogramas de tom (vetor de 128 inteiros
indexado pelo nimero da nota MIDI) e o classificador k-nearest-neighbour para identificar
o género de musicas MIDI e dados de audio (MP3). O artigo apresenta os resultados
de classificagao para uma base de 500 MIDIs pra treinamento e 500 MIDIs para teste,
divididas 5 géneros de tamanhos iguais: “eletronica”, “classica”, “jazz”, “irlandesa’e “rock”.
Para avaliacao, é feito o 10-fold cross-validation, obtendo-se uma acuracia de 50 £ 7%
(mais de duas vezes melhor que a classificacdo aleatéria, 20%). O algoritmo também é
testado com sinais de audio, utilizando-se a andlise multi-tom de Tolonen et al. (2000)
para converter o sinal para chroma. Nessa abordagem, uma acuracia de 40+ 7% é obtida.
Este algoritmo possui problemas para identificar musica “eletronica”, que se mistura muito
com os outros géneros. Os autores indicam que a combinacao de caracteristicas de ritmo

com caracteristicas tonais pode solucionar este problema.

Em um artigo mais recente, Anglade et al. (2009) apresenta um algoritmo de classi-
ficagdo e caracterizacao de género que analisa partituras digitais por meio de arvores de
decisdo. A classificacdo obteve 66% de acurdcia em uma base de dados de trés classes
(classica, jazz e popular) com 856 composicoes do programa Band in a Box . Por meio

deste sistema, pode-se gerar caracterizagoes de géneros musicais do tipo:

“Some popular music pieces contain a chord root interval sequence of two

consecutive ascending fifth directly followed by an ascending minor seventh.”

Uma vantagem de se utilizar arvores de decisao para classificar o género de musicas é
que o usudrio pode verificar quais regras foram criadas. De acordo com (Anglade et al.,
2009), usudrios tém dificuldade em acreditar em sistemas de classificacdo de género do
tipo “caixa-preta’.

Com base nesse contexto, uma hipétese deste trabalho é que a projecao multidimen-
sional com base em features de chroma e CRP, além de preservar relacoes de semelhanca
entre musicas, também formara grupos de musicas que se assemelham por género. Pri-

meiramente, o vetor HPCP sera calculado para toda a base. Em seguida, as musicas

"http://www.bandinabox.com/bb.php?os=win&lang=pt
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serdo comparadas par a par com a medida Q.. (Serra et al., 2009), gerando assim uma
matriz de dissimilaridades. As informacoes contidas nessa matriz serao combinadas com
caracteristicas de ritmo (medidas de periodicidades nas misicas) para obter uma descrigao

mais completa do sinal de dudio, como sugerido por Tzanetakis et al. (2002).

De posse desses dados, pode-se visualiza-los por meio de diversas projecoes multidimen-
sionais, por exemplo Classical Multidimensional Scaling (MDS), Least Squares Projection
(LSP) (Paulovich et al., 2008)) e Local Affine Multidimensional Projection (LAMP) (Joia
et al., 2011). A técnica LAMP permite que o usudrio interaja com com a projecao,
modificando-a com o reposicionamento de poucos pontos de controle. Assim, ela serd
utilizada para representar os dados de musica, de modo que o conhecimento do usuario
seja inserido na visualizagao. Posicionados os elementos na tela, o usuario podera interagir
com a representacao visual, realizando sele¢oes, navegando por meio da técnica fish eye

(Furnas, [1986)) e criando playlists.

O aluno de mestrado também desenvolvera glyphs para representar caracteristicas de
musicas individuais na projecao multidimensional. Serao seguidas as diretrizes de projeto

e técnicas descritas em (Borgo et al., 2012)).

A figura [4.1] ilustra o pipeline desta visualizagao.
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L Miusica 1 } L Misica 2 }L Musica N }

Sinal Sinal Sinal

LHPCP e Ritmo} [HPCP e Ritmo} LHPCP e Ritmo}

featurx

{Qmax par a par}

Matriz de Distancias

Mapeamento /
Reposicionamento dos
pontos de controle

Projecao Multidimensional

[Mapeamento dos Glyphs na tela}

Figura 4.1: Pipeline da visualizacao de base de musicas proposta.

4.2.3 Visualizacao de similaridade entre musicas

A matriz CRP de dois sinais contém a informacao dos trechos em que as duas musicas sao
semelhantes. A figura[d.2]apresenta a matriz CRP de duas versoes da musica “Daytripper”,
com os parametros 6timos para comparagao de musicas de m = 10 e 7 = 1, encontrados
por Serra et al. (2009). As regides em azul correspondem ao valor 0 (ndo ha similaridade)

e as regides em branco indicam valor 1 (onde hé similaridade).
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Day Tripper - Cheap Irick

1 192 384 575 766
Day Tripper - Beatles

Figura 4.2: CRP de “Daytripper”, interpretada por Beatles e Cheap Trick (Base de

dados Covers80 (Ellis, 2007)).

Deseja-se encontrar as diagonais mais longas da matriz CRP, que correspondem aos
trechos em que as maiores semelhangas ocorrem. Em (Serra et al., , encontra-se
o tamanho da diagonal mais longa por meio da medida @Q,,... Para encontrar todas
as diagonais maiores que um limiar, primeiramente é aplicada uma operagao de fe-
chamento (dilatacao seguida de erosdo) (Gonzalez et al., 2008, Capitulo 10) na matriz
CRP, agrupando as diagonais mais préximas. Em seguida, rotula-se os componentes
conectados (Gonzalez et al., Capitulo 10) e calcula-se as caixas delimitadoras de cada
componente conectado (ponto inferior esquerdo e superior direito). Por fim, elimina-se da
CRP as diagonais que pertencerem aos componentes conectados cuja largura e altura da
caixa delimitadora é menor do que um limiar, definido pelo usuario. A figura ilustra
as etapas da filtragem da matriz: em [£.3a] a matriz CRP é transformada com a operacao
morfoldgica de fechamento, com um elemento estruturante quadrado de tamanho 7. Em
4.3b, remove-se da matriz os grupos que possuem largura e altura menores do que um
limiar, no caso, 75. Em[4.3d, obtém-se as diagonais de interesse, multiplicando-se elemento

a elemento a matriz CRP pela matriz da figura [4.3b]
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192 4 75
Day Tripper - Beatles

(a) Fechamento do CRP (b) Grupos filtrados (c) Matriz CRP filtrada

Figura 4.3: Filtragem das diagonais mais longas da musica “Daytripper”, interpretada
por Beatles e Cheap Trick (Base de dados Covers80 (Ellis, 2007)).

A matriz CRP filtrada pode ser considerada uma representacao para o grafo que liga
todos as janelas de embedding similares da musica 1 com a musica 2. Dada uma CRP R,, ,,
(recorréncia entre uma musica com n janelas e outra com m janelas) a criacdo de uma
matriz de adjacéncia que representa o grafo de semelhanca das musicas é direta, sendo
que a nova matriz A, 4., p4m Serd simétrica e terd uma cépia da matriz R no intervalo

Apnmanom € uma cépia de R(—z,y)T (R refletida no eixo y e transposta) no intervalo

////

- ////
. 7

m 0 m-+n
CRP Matriz de Adjacéncia

Ao mmsn- A figura[f.4) ilustra essa operagao.

m+n

N

N

o

Figura 4.4: Transformacao da matriz CRP em uma matriz de adjacéncia

A matriz de adjacéncia criada representa um grafo que conecta os trechos semelhantes
de duas musicas. A informacgao temporal prové o posicionamento dos nés do grafo,
que devem ser apresentados em sequéncia (figura 4.5a). Como as arestas ficam muito

sobrepostas com sua representacao em linhas retas, pode-se reduzir esse problema com

um layout do tipo hierarchical edge bundling (Holten, [2006)) (figura [4.5bf). A hierarquia
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criada consiste na divisao dos dados por mtsicas e, em seguida, na divisao das janelas em

30 grupos. A escala do gréafico estd em janelas de embedding.

(a) Visualizacao do grafo sem edge
bundling (b) Visualizacao do grafo com edge bundling

Figura 4.5: Visualizacao do CRP da musica “Daytripper”, interpretada por The
Beatles e Cheap Trick (Base de dados Covers80 (Ellis, [2007)). Limiar = 75 janelas e
elemento estruturante quadrado de tamanho 7.

Percebe-se que mesmo com o edge bundling, ainda é dificil encontrar as regices de
similaridade entre os sinais. A unica informagao visivel na figura[f.5b|é que a interpretacao
de Cheap Trick (arco esquerdo, azul escuro) é muito diferente da interpretacido de The

Beatles apos a janela 650.

Torna-se necessaria uma nova simplificagao na representacao de grafos para que as
relacoes de similaridade fiquem mais claras. Para fazer essa simplificacao, utiliza-se a
matriz dos grupos filtrados (ﬁgura. Para cada grupo, verifica-se onde a similaridade
comega e onde termina (canto inferior esquerdo e superior direito da caixa delimitadora).
De posse dessa informacao, pode-se gerar visualizagoes que representam com &areas as
regides semelhantes. A figura [4.6] ilustra uma representagao linear das misicas e dos
trechos semelhantes. Como ainda ha muita sobreposicao, o usuario pode escolher uma
area de destaque. Na figura, a regiao de destaque é a ligacao do inicio de Cheap Trick ao
final de Beatles com opacidade = 100%.
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M

Day Tripper - Cheap Trick

Day Tripper - Beatles

T T T T T T
0 50 100 150 200 250

Segundos

Figura 4.6: Representacao em regioes de similaridade da musica “Daytripper”,
interpretada por Beatles e Cheap Trick (Base de dados Covers80 (Ellis, 2007)).

Para amenizar o problema da sobreposicao, um layout circular foi proposto, inspirado
na visualizagdo de cordas (figura (Bostock, da biblioteca D? (Bostock et al.,
. A visualizacao de cordas foi concebida para representar relacionamentos entre
grupos de entidades, apresentando cordas (dreas) que ligam porcentagens de uma regiao

com outra. Entretanto, ela possui duas desvantagens:

1. Nao permite a sobreposigao de cordas no local de origem e de destino (frequente na

comparagao de musicas);

2. Nao apresenta onde ocorre o relacionamento. A posicao das cordas é escolhida

aleatoriamente.

Uma versao mais flexivel do layout de cordas foi implementada. Nessa versao, o
algoritmo recebe como parametro os segundos de inicio e fim de cada similaridade. Curvas
de Bézier quadraticas sao desenhadas entre os pontos de inicio das similaridades e entre os
pontos de fim de similaridades, com um ponto de controle no centro do circulo. A figura

[.§ apresenta a visualizagao proposta com duas versdes da musica “Daytripper”.
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Figura 4.7: Visualizacao de Cordas do relacionamento entre um grupo de entidades

(Bostock, 2012).

1:41

2:14

3o

sjo11 7, deetll

Figura 4.8: Representacao em regioes com layout circular da musica “Daytripper”,
interpretada por Beatles e Cheap Trick (Base de dados Covers80 (Ellis, 2007)).
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A préxima etapa no desenvolvimento desta visualizagao é a adaptacao do algoritmo
para mostrar a similaridade de mais de duas miusicas. Para evitar muitos cruzamentos de

arestas na visualizacao, pode-se ordenar as musicas no layout circular de acordo com sua

medida Q,qz-

4.3 Resultados preliminares

Os algoritmos de extragao de caracteristicas PCP, MFCC e HPCP, e de comparagao de
séries temporais Qmaz, descritos no capitulo [2| foram implementados na linguagem R
(Team, 2013) com a biblioteca Essentia (Bogdanov et al., 2013).

Os algoritmos de projegao multidimensional Force Scheme (Tejada et al., 2003)), LAMP
(Joia et al., 2011) e MDS, necessérios para a visualizagdo de cole¢oes de musicas, foram
estudados e implementados na linguagem R. As caracteristicas estao sendo extraidas da
base de dados Covers80 (Ellis, 2007) e de uma colegao pessoal com 10 versoes cover de 5
musicas (DB50).

A figura [4.9) apresenta a projecao MDS da base DB50, em que cada cor representa
uma classe de musicas cover. Os parametros para o calculo da medida @),,., estao sendo
avaliados para melhorar o resultado da projegao (agrupar musicas cover e afastar musicas

nao cover).

0.4
|

-0.4
|

-0.4 -0.2 0.0 0.2 0.4

Figura 4.9: Projecao da base de dados DB50 com Classical Multidimensional Scaling.
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As visualizagoes de similaridade entre pares de musicas foram implementadas com a
linguagem Javascript e a biblioteca de visualizagao para internet D3 (Bostock et al., 2011)).

O algoritmo de visualizagao de similaridades foi testado com miisicas cover e musicas
nao cover. Quando musicas nao cover sao visualizadas, fica claro que poucas partes entre

elas sao semelhantes.

A figura [4.10] apresenta a visualizacdo de similaridades para duas versdes da musica
“Abracadabra”. O limiar utilizado para filtrar as diagonais desta visualizacao foi de
50 janelas. A figura ilustra a mesma visualizacao para uma versao da musica
“Abracadabra” com uma versao da musica “Day Tripper” e limiar de 40 janelas (com
um limiar maior, ndo hé regides de similaridade para apresentar). Nesta visualizac¢do, ha

poucas semelhancas entre as duas musicas.

Figura 4.10: Representagao em regioes com layout circular da musica “Abracadabra”,
interpretada por Steve Miller Band e Sugar Ray (Base de dados Covers80 (Ellis, 2007)).
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1:29

2:58

Figura 4.11: Representacao em regioes com layout circular da musica “Abracadabra”,
Sugar Ray, com “Daytripper”, The Beatles (Base de dados Covers80 (Ellis, 2007))).

4.4 Atividades e cronograma previsto

As atividades principais previstas para o desenvolvimento do presente trabalho de mes-

trado sao as seguintes:

1.

2.

Cumprimento dos créditos das disciplinas exigidos pelo programa;

Levantamento bibliografico das técnicas de extracao de caracteristicas de audio e de

comparagao de séries temporais;

. Redagao da monografia de qualificagao;

Implementagao e validagao das técnicas de extragao de caracteristicas e de compa-

ragao de sinais;

. Desenvolvimento da técnica de visualizacao de similaridades entre musicas;

. Testes e validacao da técnica proposta;

Escrita da dissertacao;

Defesa do mestrado.
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O cronograma de execugao das atividades é apresentado na tabela [4.1]

Tabela 4.1: Cronograma

2013 2014 2015

[Atividade| 1°S. [ 2°S. [ 1°S. | 2°S. | 1°S.

1 __

2 _#

3 —

4

5 e ———

6 -_

7 __

8 _
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