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Arquitetura para a classificacao automatica de géneros
musicais utilizando analise de imagens e redes complexas

Architecture for automatic music genre classification using
image analysis and complex networks

Rafael Marasca Martins?, Andrés Eduardo Coca Salazar?

RESUMO

Hodiernamente a musica é amplamente consumida por meios digitais, como plataformas de streaming.

Nesse contexto, a classificacdo de géneros musicais tem papel vital, pois permite a criacdo de sistemas de
recomendacao de musica e a organizagdo de grandes bancos de dados musicais. Entretanto, tais tarefas
se mostram desafiadoras e tediosas devido ao alto grau de complexidade e repeticdo. Desta forma, convém
o desenvolvimento de sistemas computacionais capazes de realizar a classificacdo de musicas de acordo
com o género de forma automatica, acurada e eficiente. Diante do exposto, o presente artigo propde uma
arquitetura para a classificagcao de géneros musicais usando espectrogramas, texturas de imagens e redes
complexas. Ainda, foram desenvolvidos programas para a geragao de espectrogramas a partir de arquivos
de audio, bem como das caracteristicas texturais das imagens obtidas, criagdo de redes complexas e sua
respectiva mineragdo com medidas topoldgicas. Além disso, um classificador baseado em redes neurais foi
implementado para avaliar a desempenho do sistema, para o qual os resultados demonstraram performance
razoavel no conjunto de teste.

PALAVRAS-CHAVE: Classificacdao de Dados; Processamento digital de Sinais; Redes complexas.

ABSTRACT

Nowadays, music is broadly consumed by digital means such as streaming platforms. In this context, music
genre classification is vital since it enables the development of music recommendation systems and the
organization of large musical databases. However, such tasks can be challenging and tedious due to the
high complexity degree and repetition involved. Therefore, it is appropriate to develop computational systems
capable of automatic music classification by genre efficiently and accurately. In the face of that, this research
proposes an architecture for music genre classification using spectrograms, image textures, and complex
networks. Furthermore, scripts to generate spectrograms from audio files, capture textural features of the
resultant images, create complex networks, and perform the respective mining with topological measurements
have been developed. For evaluating the system’s performance, a neural network classifier is applied, for which
the results showed reasonable accuracy in the test spilit.

KEYWORDS: Data classification; Digital signal processing; Complex networks.

INTRODUCAO

Os géneros musicais constituem uma forma sistematica de agrupar muasicas de acordo com
caracteristicas em comum, tais como instrumentos utilizados, melodia e estrutura ritmica (TZANETA-
KIS; ESSL et al., 2001). Entretanto, a classificacdo manual de obras musicais baseadas no género é
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uma tarefa ardua e, muitas vezes, subjetiva, demandando tempo e um amplo conhecimento técnico
na area de teoria musical. Neste sentido, o aprimoramento dos sistemas atuais de classificacao
automatica de musicas baseado no género faz-se proveitoso e oportuno. Portanto, o presente trabalho
propde uma arquitetura para um sistema de classificagdo automatica de géneros musicais baseado na
analise de imagens e técnicas de representacado e mineragcdao com redes complexas. Este documento
esta dividido da seguinte forma: primeiramente é introduzido o estado d’arte, apds € apresentado o
referencial teérico, entdo é relatada a metodologia utilizada e, por fim, sdo expostos os resultados,
conclusdes e trabalhos futuros.

ESTADO D’ARTE

Esforcos vém sendo empregados no desenvolvimento de sistemas de classificacdo de géneros
musicais, sendo extensas as abordagens que empregam representac¢des visuais do espectro como
base. O trabalho de Costa et al. (2011) utiliza espectrogramas, bem como atributos extraidos
com matriz de co-ocorréncia de cinza (GLCM - Grey-Level Co-occurrence Matrix) para realizar a
classificagdo de géneros musicais, obtendo uma acuracia maxima de 65,7%. Ja, Coca (2022a),
recorre a padrdes locais binarios completos (CLBP - Completed Local Binary Patterns) para gerar
redes complexas tripartites a partir de mel-espectrogramas e gamatonegramas, atingindo acuracia de
53,10%. Por sua vez, Coca (2023b) faz uso de descritores de informacgéo estrutural e niveis de cinza
(GLSI - Gray Level and Structural Information) para produzir redes complexas, obtendo 56,28% de
acurdcia. Ainda, destaca-se o trabalho de Coca (2022), que emprega uma estratégia de mineragéo
hibrida e hierarquica de redes complexas, onde sao utilizadas como entradas ao classificador medidas
texturais obtidas a partir do GLCM, extraidas diretamente da rede complexa que foi gerada com
mel-espectrogramas, alcangando uma acuracia de 98,3%.

REFERENCIAL TEORICO

» As redes complexas modelam relagdes e interagbes entre dados por meio de um grafo. Desta
forma, através das medidas topoldgicas da rede é possivel extrair informagdes importantes que
evidenciam essas relagoes, as quais podem ser usadas para fazer inferéncias. As seguinte trés
medidas topoldgicas sdo extensamente utilizadas na literatura (SILVA; ZHAO, 2016):

Grau médio, k, representa a quantidade média de conexdes dos vértices. Esta medida opera
sobre o conjunto de vertices da rede, vy, e sobre g, que representa o conjunto de arestas do
grafo, assim:

- 1

k=— 1 se (u,v)ee . (1)
vl Z)Ez

V,u)ey

Coeficiente de agrupamento, C, indica o quanto os vértices tendem a se agrupar. Este
parametro depende de |e¢;|, que é o numero de arestas compartilhadas entre os vizinhos do
vértice i, e de k;, que corresponde o grau do vértice /i, desta forma:
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Sortividade, r, representa a correlacao de graus entre vértices vizinhos e baseia-se em u, € v,,
que sao os graus dos vértices ligados pela aresta e, e em E = |e|, que representa o numero de
arestas da rede, logo:

;= E_‘_l Zees (”eVE) - [ET_I_ Zees (ue + Ve)]z ) (3)
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+ Cromagrama é um meio de representar visualmente a informacao espectral agregada de uma
musica ao longo do tempo (MULLER, 2015). Basicamente, o cromagrama consiste em uma
imagem, cuja dimensao vertical é dividida em 12 intervalos, correspondentes aos 12 semitons
da escala cromatica, enquanto a dimenséo horizontal corresponde a intervalos discretos de
tempo. Assim, para cada intervalo de tempo é computada a energia das componentes de
frequéncia do sinal correspondentes a cada uma das notas.

+ Escalograma € uma representagao do sinal em termos de frequéncia e tempo, computada
através da transformada wavelet. Em comparacdo com os espectrogramas concebidos por
técnicas como a transformada de Fourier, o escalograma é capaz de fornecer resolugao variavel
de frequéncia e tempo, assim sinais mais lentos podem ser analisados com menor resolugao
temporal e maior resolu¢do espectral, enquanto que sinais mais rapidos podem ser analisados
com maior resolucao temporal e menor resolucao espectral (TZANETAKIS; ESSL et al., 2001).

» Texturas descrevem padrdes de distribuicao espacial de pixels em imagens (HARALICK et al.,
1973). Desta maneira, as texturas podem ser utilizadas como fonte de atributos para tarefas de
reconhecimento de padrées em imagens (MARTINS et al., 2011). Diante disso, 0 GLCM é uma
ferramenta amplamente empregada na literatura, uma vez que, através dela, pode-se calcular,
diretamente, medidas que caracterizam texturas (HARALICK et al., 1973).

MATERIAIS E METODOS

Para a obtencao dos sinais de audio, foi utilizado o banco de dados GTZAN (TZANETAKIS;
COOK, 2002), que é extensivamente explorado na literatura para o desenvolvimento dos sistemas de
classificacao de género musical.

Para um trecho do sinal acustico de entrada foram obtidas duas representagbes visuais:
escalograma e cromagrama, esses espectrogramas foram convertidos para escala de cinza e divididos
em trechos de 3 segundos. Utilizando o método de GLCM, com 4 pixels de deslocamento nas dire¢des
vertical, horizontal e nas diagonais, obteve-se como saida 16 matrizes (uma para cada deslocamento),
a partir das quais, individualmente, foram extraidos os descritores de textura: contraste, correlacéo,
energia e homogeneidade (HARALICK et al., 1973). Desta forma, cada imagem gerou 16 vetores de
dimensao 4, que correspondem aos vértices das redes complexas. As arestas foram construidas
a partir da conexao de cada vértice com os vértices seus vizinhos mais similares, considerando a
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distancia Euclidiana (assim, as conexdes servem como uma forma de representar a semelhanca
de duas regides da imagem na rede complexa). Estas redes foram mineradas a partir das medidas
topoldgicas antes descritas, as quais compdem o vetor de entrada de um algoritmo de classificagcao
multiclasse, que, por sua vez, gerou como saida uma estimativa do género musical.

RESULTADOS
A Fig. 1 apresenta os espectrogramas gerados para o arquivo de audio #100 do banco de

dados GTZAN. Na Fig. 1(a) é exposto o cromagrama para o arquivo, enquanto que na Fig. 1(b)
verifica-se o escalograma para um trecho contendo os primeiros 3 segundos do dudio.

Flgura 1 - Espectrogramas gerados para o arquivo de audio #1 00 do banco de dados GTZAN
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Fonte: Elaborado pelos autores (2022)

A Fig. 2 apresenta as redes complexas geradas para os primeiros 3 segundos do arquivo #100
do banco de dados GTZAN utilizando 5 vizinhos mais préximos, em que, a Fig. 2(a) apresenta a rede
complexa derivada do cromagrama e a Fig. 2(b) expde a rede complexa derivada do escalograma.

Figura 2 — Redes complexas gerada para os primeiros 3 segundos do arquivo #100 do bando de dados GTZAN
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(a) Rede gerada a partir do cromagrama (b) Rede gerada a partir do escalograma

Fonte: Elaborado pelos autores (2023)

As medidas topologicas extraidas para as redes complexas apresentadas na Fig.2 sao apre-
sentadas na Tabela 1.

Tabela 1 — Medidas Topoldgicas extraidas das redes da Fig. 2

Medidas

Rede do cromagrama (Fig. 2(a))

Rede do escaograma (Fig. 2(b))

Coeficiente de agrupamento
Grau médio dos vértices
Sortividade

0,80
6,00
-0,14

0,82
6,50
-0,05

Fonte: Elaborados pelos autores (2023)
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Foi desenvolvido um classificador utilizando uma rede neural composta de uma camada de
entrada, 3 camadas ocultas de 32, 64 e 32 neurbnios, respectivamente, uma camada de rejei¢ao e
uma camada de saida de tamanho 10. O conjunto de dados foi dividido em 20% para teste € 80%
para treino. Os resultados de classificacao sdo apresentados na Tabela 2, enquanto que a matriz de
confusdo gerada € apresentada na Fig. 3.

Figura 3 — Matriz de Confusao

blues Tabela 2 — Medidas de Desempenho

classical 16 Classe | Precisao | Sensibilidade | F;-score
country 14 Blues 0,35 0,40 0,37
oo ,  Classica 0,60 0,90 0,72
Country 0,50 0,10 0,17
T v Disco 0,37 0,35 0,36
T ez 8 Hiphop 0,26 0,30 0,28
metal ; Jazz 0,73 0,40 0,52
bop , Metal 0,30 0,45 0,36
aggac Pop 0,26 0,35 0,30
2 Raggae 0,50 0,50 0,50
i  ERa AEERS B Rock 0,31 0,20 0,24
$2 88 ES §FEEE Média | 0,42 0,40 0,38

s 8 Ir:;erido © Fonte: Elaborado pelos autores (2023)

Fonte: Elaborado pelos autores (2023)

Diante disso, verifica-se uma precisdo de 42%, sendo a musica Classica a classe com melhor
performance no sistema de classificacdo, com precisdo de 60%, sensibilidade de 90% e F;-score de
72%. Ja, Hiphop e Pop, foram os géneros com pior precisao. Ainda, observa-se que a classe Country,
apesar de possuir uma precisao de 50% tem sensibilidade e F;-score relativamente baixos, indicando
baixa confiabilidade.

CONCLUSAO

Neste trabalho foi apresentada uma arquitetura, para sistemas de classificagao de géneros mu-
sicais, que consiste nas etapas de geragao de cromagramas e escalogramas, extracao de descritores
texturais obtidos a partir de GLCM, geragao de redes complexas e extragao de medidas topolégicas.
Os resultados foram avaliados a partir de medidas de desempenho, obtendo-se precisao média de,
aproximadamente, 42%. Em trabalhos futuros, aspira-se a melhora do desempenho, adicionando
mais medidas de texturais e topolégicas, bem como mediante a utilizacdo de outros classificadores.

Disponibilidade de Cédigo

Os cédigos estao disponiveis em: https://github.com/RafaelMarasca/SICITE-2023
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