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Rezumat. Aceastd lucrare descrie si aplica diferite metode ce folosesc un calculator pentru
a determina apartenenta la un anumit gen muzical a unui figier audio. Algoritmii au fost
testati pe colectiile de date MagnaTune si MARSYAS, dar instrumentele software
implementate pot fi folosite pe o gama variatd de surse. Instrumentele vor face parte dintr-
un sistem software mai larg numit ADAMS (Advanced Dynamic Analysis of Music
Software) dezvoltat de autori. Acest sistem este bazat pe biblioteca open-source
MARSYAS si contine un modul similar cu WEKA pentru sarcini de ,,data mining” si
,machine learning”.

Cuvinte cheie: segmentare automata, clasificare audio, analiza muzicald bazata pe continut,
detectarea acordurilor, regiuni vocale si instrumentale, MIR.

1. Introducere

Cantitatea de informatie digitald a cunoscut o crestere exponentiald, acest
fapt fiind sustinut de progresul tehnologiei dar, in cazul muzicii, si de
interesul utilizatorilor ce au la dispozitie din ce in ce mai multe surse de
acces la acest tip de informatie.

Trendul actual este explicat, in primul rand, de o componenta importanta
a muzicii: "caracteristica existentiald". Muzica din Roméania poate fi
apreciatda in SUA, iar in Japonia putem gési adepti ai muzicii clasice indiene.
Aceasta forma de exprimare poate fi inteleasd si apreciatd fard etape
intermediare, cum ar fi traducerea in cazul textelor. Putem afirma ca
,muzica este o formd de exprimare ce poate fi Tmpartdsita de oameni ce
apartin unor culturi diferite, deoarece aceasta depaseste granitele limbilor
nationale sau a fundalului cultural.” (Orio 2006)
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In cele din urmi, muzica este o arti cultd si populara in acelasi timp, ba
chiar, cateodatd,este imposibil de a separa cele doud aspecte, un exemplu
fiind jazz-ul §i muzica traditionala.

Disponibilitatea imediata si cererea pentru continutul muzical a indus noi
cerinte pentru administrarea, publicitatea si distribuirea acestuia. Din aceasta
cauza a aparut nevoia de o analizd mai sofisticatd si directa a continutului
decat cea facuta prin intermediul meta-datelor catalogate de oameni.

Noile tehnici au permis abordari ce fusesera folosite pana in acel moment
in analiza muzicala teoreticd. Una dintre problemele esentiale a fost
prezentatd de Frank Howes: ,,Existd un fond vast de material muzical
disponibil pentru studii comparative.” (Howes 1948) Ar fi foarte interesant
de a descoperi si de a stabili o corelare intre muzica si fenomenul social. Cu
puterea de calcul actuald si cu progresul facut in aceastd directie putem
raspunde la intrebari de genul: Care este fondul etnic al unei anumite piese
muzicale, din ce culturi face parte?
de o noud disciplind care sd acopere si sd raspunda diferitelor probleme.
MIR (Music Information Retrieval) este o stiintd interdisciplinard ce isi
extrage informatiile din muzica. Originea MIR se aflda in domenii ca:
muzicologie, psihologie cognitiva, stiinta calculatoarelor si lingvistica.

Un domeniu activ de cercetare este compus din noi metode si instrumente
pentru regisirea modelelor sau pentru compararea continutului muzical. in
acest sens a fost formatd ISMIR (International Society for Music
Information Retrieval) care este strans legata de MIREX (Music
Information Retrieval Evaluation eXchange). Sarcinile de evaluare includ
detectarea automatd a genurilor, detectarea acordurilor, segmentarea,
extragerea liniilor melodice, interogarea prin fredonare, doar ca sa amintim
cateva. Aceasta lucrare se va concentra mai mult pe detectarea automata a
genurilor §i pe segmentarea automata.

In cazul de fati, segmentarea automati presupune impirtirea unei surse
audio 1n regiuni omogene. Rezultatele obtinute in urma unei detectii cat mai
eficiente ar putea face clasificarea informatiei audio mult mai facila, sau
chiar o pot automatiza complet.



Detectarea automata a genurilor muzicale 21

2. Studii anterioare si inrudite legate de segmentarea
automata muzicala

Subiectul clasificdrii limbajului/muzicii a fost studiat de catre multi
cercetatori. Chiar daca aplicabilitatea rezultatelor poate fi foarte variata,
multe din aceste studii folosesc colectii similare de caracteristici, cum ar fi
energia de scurtd duratd”, ZCR — Zero-Crossing-Rate (Kulkarni 2007),
coeficienti cepstrali, desfasurarea spectrala, centroidul si intensitatea sonora,
alaturi de unele caracteristici unice, cum ar fi ,,dinamismul”. Un cepstrum,
in general, se obtine prin aplicarea transformatei Fourier inverse pe
logaritmul spectrului unui semnal. Totusi, combinatiile de caracteristici ce
au fost folosite pot diferi foarte mult, la fel ca si marimea colectiei.

In mod uzual cateva caracteristici de termen lung, cum ar fi media sau
variatia, $i nu caracteristicile propriu-zise sunt folosite pentru discriminare.

Diferentele majore dintre diferitele studii constau in algoritmul pentru
clasificarea exacta, chiar daca in mod normal se folosesc unii clasificatori
consacrati ca baza de pornire: KNN (K-Nearest Neighbor), retele neuronale
sau gausieni multidimensionali.

Pentru studii, de obicei, sunt folosite diferite colectii de date pentru
antrenarea si testarea algoritmului. Meritd mentionat ca pentru aceste studii,
in special pentru cele timpurii, colectiile de date erau destul de mici.
Urmatorul tabel descrie cateva din studiile precedente.

Tabel 1.Céateva studii anterioare

Autor Aplicabilitate Caracteristici Metoda de clasificare

Saunders, Monitorizare radio | STE (short-time energy), parametrii | Clasificator multispatial

1996 automatizata in timp real | statistici ZCR gausian

Scheirer si Separarea 13 caracteristici temporale, spectrale | GMM (Gaussian Mixture

Slaney, 1997 discursului/muzicii si cepstrale (e.g., modulare la 4Hz, Model), (KNN), arbori K-
pentru recunoasterea % din cadre cu energie joasa, D, multidimensional,
automata a limbajului derularea spectrala, spectroid estimator gausian MAP

central, fluxul spectral, ZCR,
“ritmicitate”)

Foote, 1997 Regasirea documentelor | 12 MFCC, STE (short time energy) Regasirea modelelor cu
audio pe baza ajutorul histogramelor,
asemandrilor acustice cuantificator de vectori
bazat pe arbori antrenat
pentru a maximiza
informatia reciproca

Liu et al., Analiza semnalelor Coeficient pentru liniste, cmp O retea neuronala ce
1997 audio pentru clasificarea | dinamic pentru volum, frecventa foloseste o structura de tip
scenelor din programele | 4Hz, media si diferenta de indltime, | OCON (One-class-in-one
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televizate raporturi pentru zgomot, centroidul network)
frecventelor, latimea de banda,
energia in 4 sub-benzi
Zhang si Segmentarea/regasirea Caracteristici bazate pe energia de O procedura bazata pe
Kuo, 1999 audio pentru clasificarea | timp scurt, media ZCR, frecventa reguli euristice pentru

scenelor video,
indexarea inregistrarilor
audio, parcurgerea
bazelor de date

fundamentala pe durate scurte de
timp

prima etapa, HMM pentru a
doua etapa

Williams si
Ellis, 1999

Segmentarea discursului
Vs. segmentarea
semnalelor non verbale
in sarcinile de
recunoagtere automata a
limbajului

Entropia medie per-cadru si
probabilitatea medie ,,dinamica”,
coeficient pt. energia de fundal,
HMM

Raportul de probabilitate
Gaussiana

El-Maleh al.,
2000

Programarea automata si
regasirea vizuald/audio
bazata pe continut

LSF, LSF diferential, filtru trece sus
bazat pe masuratori ZCR

Clasificatori KNN si QCG
(Quadratic Classifier
Gaussian)

Bugatti et al.,
2002

,,Cuprins” pentru un
document multimedia

Caracteristici bazate pe ZCR, flux
spectral, energie pe termen scurt,
coeficienti cepstrali, centroidul
spectral, dimensiunea frecventei
silabice, raportul frecventei inalte a
spectrului puterii

Clasificator multispatial
gausian, retele neuronale
MLP

Lu, Zhang, si
Jiang, 2002

Analiza continutului
audio in segmentarea
video

Perechi liniare spectrale,
periodicitatea benzilor, raport
zgomot-cadru (NFR — noise-frame
ratio), HZCRR (High zero-crossing
rate ratio)

Clasificare in 3 pasi:

1. KNN si perechi spectrale
liniare — cuantificari
vectoriale (LSP-VQ) pentru
discriminarea discurs / non-
discurs.

2. Reguli euristice pentru
clasificarea non-discursului
in muzica/zgomot de
fond/liniste.

3. Segmentarea limbajului

Ajmera et al.,
2003

Transcrierea automata a
stirilor radiofonice

Masurarea entropiei medii si
,,dinamismului” estimat la iegirea
unui perceptron multistrat (MLP —
multilayer perceptron) antrenat
pentru a emite probabilitati
posterioare.

Date de intrare MLP: primii 13
coeficienti cepstrali ai ordinului al
12-a din filtrul de predictie
perceptual liniar

HMM format din 2 stari cu
limitari de durata (fara
prag, supervizat,
nesupervizat).

Burred si
Lerch, 2004

Clasificarea audio
(limbaj/ muzica /

Masuratori statistice a cadrelor pe
timp scurt: ZCR, desfasurare/flux
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zgomot de fond),
clasificarea muzicala in
genuri

centroid spectral, primii 5 MFCC,
netezimea/centroidul spectrului
audio, intensitatea ritmului,
regularitatea ritmica, energia RMS,
dimensiunea temporald, intensitatea
sonora

Clasificator KNN,
clasificator GMM format
din 3 componente

Barbedo si
Lopes, 2006

Segmentarea automata
pentru aplicatii in timp
real

Caracteristici bazate pe ZCR,
derularea spectrala, intensitate si
frecvente fundamentale

KNN, SOM, retele
neuronale MLP, combinatii
liniare

Mu™noz- Exp”

osito et al.,
2006

Sistem inteligent pentru
codarea audio automata

Centroid spectral LPC rasucit

GMM format din 3
componente cu sau fard
sistem bazat pe reguli fuzzy

Alexandre et
al, 2006

Clasificarea discursului /
muzicii pentru
clasificarea genurilor
muzicale

Desfagurarea/centroidul spectral,
ZCR, energie pe termen scurt,
LSTER (low short time energy
ratio), MFCC, VIW (voice to
white)

Discriminant liniar Fisher,
KNN

3. Semnale digitale audio

In momentul in care muzica este Inregistratd, presiunea continud a undei
sonore este masurata cu ajutorul unui microfon. Aceste masuratori sunt luate

la intervale regulate de timp si fiecare masuratoare este cuantificata.

Semnal continuu

Amplitudine

a. Muzica este un semnal

Sunetele pot fi reprezentate ca o suma de sinusoide. Un semnal format

Amplitudine

Semnal esantionat

i

Amplitudine

L

IM

ITTT e

Semnal cuantificat

ﬁﬂm .
0 q[F

Figura 1. Reprezentare digitala a sunetului (in timp)

b. care este esantionat

din N esantioane poate fi scris astfel:

N/2

c. si cuantificat continuu;

x=Ya cos(Zﬁ(%)) +a” sin(27r(%)). (1)
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Semnalul poate fi reprezentat in domeniul frecventa folosind coeficientii

{(al(y)>a1(i)):"'>(aﬁ\}v/)zﬂajwz)} .

Amplitudinea si faza frecventei k sunt date de:
X [K1=y(@”) + (") @)

(i)
X, [k]= arctan(%) 3)
ak

Studii perceptuale bazate pe auzul uman demonstreaza cad informatia data
de fazad este relativ neimportantd atunci cand aceasta este comparatd cu
informatia preluata din amplitudine, astfel componenta fazica este de obicei
ignoratd in momentul extragerii caracteristicilor. [19]

Spectroidul central este o altd caracteristica spectrala ce este utild in
procesul de extragere si de analiza. In tabelul 1 se pot observa diferitele
utilizéri. Spectroidul central este centrul de gravitate al spectrului si este dat

de:

N/2

2 Xy lk1*k
C=t_—— 4
N/2
k=1 XM [k ]
Spectroidul central poate fi inteles ca fiind o unitate de masurd a
luminozititii deoarece cantecele sunt considerate mai luminoase atunci cand
au componente ce contin frecvente mai inalte.

3.1 Transformaéri in domeniile timp-frecventa

In MIR si in analiza sunetelor in general este foarte uzual si facem o
transformare intre domeniile timp si frecventd. Pentru acest lucru aparatul
matematic ne dd transformata Fourier discretd, transformata Fourier rapida,
transformata Fourier, transformata cosinus discretd, transformata undina
discreta si transformata gammaton.

Analiza muzicala nu se ocupa cu transformarea in multimea complexa,
deoarece muzica este intotdeauna o serie de valori reale in timp si are doar
frecvente pozitive.

Fiind dat un semnal x cu N esantioane, functiile de baza pentru
transformata Fourier discretd va fi N/2 unde sinus si N/2 unde cosinus ce
corespund coeficientilor anteriori.
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Operatorul de proiectie este corelarea, o unitate a similaritatii intre doua
serii temporale. Coeficientii pot fi aflati folosind:

0 _2% o k.
al zﬁ;x[z]cos(%[ﬁz) (5)

b 28 ok
a® :_ﬁ;x[i]sm@ﬂﬁl) (6)

Transformata Fourier discretd este calculatd intr-un mod eficient cu
ajutorul transformatei Fourier rapide. O limitare a celor doud reprezentari,
cea temporald si cea spectrald, este datd de faptul ca niciuna dintre
reprezentdri nu prezintd simultan informatia obtinutd din analiza frecventei
si din analiza timpului. O reprezentare timp-frecventa este gasitd folosind
transformata Fourier de timp-scurt: Mai intéi, semnalul audio este divizat in
secvente (suprapuse) de segmente. Fiecare segment este multiplicat de o
functie fereastra.

o A i, W LML i A | 1l LA L1Vt
Lt (e L el (L i L A I L T

Figura 2. Magnatune apa_ya-apa_ya-14-maani-59-88.wav (domeniu temporal)
T 3 T ¥ I I ¥ T = ¥ P T ¥ :, 5 i ¥ ] T !y ‘g,.: THEEL

Figura 3. Magnatune apa_ya-apa_ya-14-maani-59-88.wav (spectrograma)

Figurile 2 si 3 au fost obtinute cu ajutorul unei versiuni modificate a
executabilului MARSAYS sound2png cu ajutorul urmatoarelor comenzi:
e /sound2png -m waveform ../audio/magnatune/0/apa ya-apa ya-14-
maani-59-88.wav ../saveres/magnatunewav.png -ff Adventure.ttf
e /sound2png -m spectogram ../audio/magnatune/0/apa_ya-apa_ya-
14-maani-59-88.wav ../saveres/magnatunespec.png -ff Adventure.ttf
O alta transformare utila este cea bazata pe transformata undina.
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3.2 MFCC (Mel-Frequency Cepstral Coefficients)

Cel mai uzual set de caracteristici folosit in recunoasterea limbajului si in
sistemele de adnotare muzicald sunt MFCC. Acestia sunt de fapt trasaturi de
scurtd duratd ce caracterizeaza amplitudinea spectrala a semnalului audio.
Pentru fiecare interval scurt de timp (25 ms), este gasit vectorul de
caracteristici folosind un algoritm explicat in Algl. Primul pas este de a
obtine amplitudinea fiecdrei frecvente in domeniul frecventd folosind
transformata Fourier discretd. Dupa acest pas se logaritmeaza amplitudinea
deoarece intensitatea perceptuali s-a dovedit a fi aproximativ logaritmica. in
pasul urmétor componentele ce formeaza frecventa sunt unite in 40 de cadre
ce au fost determinate conform scarii Mel. Scara Mel este maparea dintre
frecventa reald si modelul perceput de frecventa ca fiind aproximativ
logaritmic. Deoarece o secventd temporala a acestor vectori 40-dimensionali
Mel-frecventa ar fi fost foarte redundantd, am putea reduce aceste
dimensiuni folosind PCA. In locul acestei abordari, comunitatea a adoptat
transformata cosinus discretd, ce aproximeaza PCA dar nu are nevoie de
date de antrenament, pentru a reduce numarul de dimensiuni la un numar de
13 MFCC. (Turnbull 2005)

1: Calcularea spectrului folosind transformata Fourier discretéd
2: Logaritmarea spectrului

3: Aplicarea scdrii Mel netezirea

4: Decorelare folosind transformata cosinus discretsa

Algoritmul 1.Calcularea vectorului de caracteristici MFCC

4. Descrierea problemei

O caracteristicd obisnuita ce-1 ajutd pe producatorii de discuri sd raspunda
cerintelor celor din publicul tintd, pe muzicologi sd studieze influentele
muzicale si pe entuziasti sd-si organizeze colectiile muzicale este
identificarea genurilor.

Conceptul de gen este in mod natural subiectiv deoarece influentele,
ierarhia si intersectia unui cantec cu un anumit gen nu este un lucru stabilit
de comun acord. Acest punct de vedere este sustinut de o comparatie a trei
furnizori de servicii muzicale online ce a aratat ca existd mari diferente in
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numarul genurilor, cuvintele ce le descriu si structura ierarhiei
acestora.(Pachet 2000)

Chiar daca existdi multe contradictii cauzate de natura subiectiva,
conceptul de gen a starnit interesul comunitatii MIR. Diferite lucrari legate
de acest subiect reflectd presupunerile autorilor in legdturd cu genurile.
Legile drepturilor de autor au impiedicat cercetatorii sa stabileasca o baza de
date comuna de cantece, facand foarte dificila compararea rezultatelor.

S. Descrierea experimentului

Colectiile de date folosite pentru antrenament si testare au fost
MAGNATUNE (2012) si doud colectii ce au fost construite in etapele
timpurii ale MARSYAS.

Autorii au creat un sistem software plecand de la biblioteca open-source
MARSYAS pentru a facilita acest experiment si pentru alte sarcini de
analizd audio ulterioare. Deoarece sistemul ADAMS (Advanced Dynamic
Analysis of Music Software) este construit Intr-un design modular, diferitele
sarcini (descrise mai jos) pot fi automatizate, iar sunetul poate ,,curge” prin
aceste module pana cand este facuta intreaga analiza.

Structura directorului ADAMS poate fi observata in figura urmatoare:

Processed: 4 ../audio/random/william_brooks-bitter circus-@7-the hanging of_allen_scott johnson-262-291.wav

Processed: 5 - ../audio/random/ammonite-reconnection-07-angel hold on -291-320.wav

Processed: 6 - ../audio/random/williamson-a few things to hear before we all blow up-12-a please goodbye from wh|
ore-233-262.wav

Processed: 7 - ../audio/random/ambient_teknology-phoenix-01-ambient_teknology-117-146.wav

Processed: 8 - ../audio/random/ambient_teknology-phoenix-81-ambient_teknology-59-88.wav

Processed: 9 - ../audio/random/american bach soloists-j s bach cantatas velume v-8l-gleichwie der regen und sc
hnee vom himmel fallt bwv 18 i sinfonia-117-146.wav

Processed: 10 - ../audio/random/ambient teknology-the all seeing eye project-01-cyclops-378-407.wav

Processed: 11 - ../audio/random/williamson-a_few things_to_hear_ before_we all_blow up-12-a_please_goodbye from_w|
hore-204-233.wav

Processed: 12 - ../audio/random/ammonite-reconnection-@7-angel_hold_on -262-291.wav

Processed: 13 - ../audio/random/william_brooks-bitter circus-88-upstairs with leslie-8-29.wav

Processed: 14 - ../audio/random/ambient teknology-the all seeing eye project-01-cyclops-3208-349.wav

Processed: 15 - ../audio/random/ambient_teknology-phoenix-0l-ambient_teknology-0-29.wav

Processed: 16 - ../audio/random/ambient_ teknology-phoenix-@l-ambient_teknology-88-117.wav

Processed: 17 - ../audio/random/ambient_teknology-phoenix-@l-ambient_teknology-146-175.wav

Finished feature extraction

Finished classifier training

[adrian@localhost bin]$ 15 -a ../

/ analysis/ audi in/ / / scripts/ t /

[adrian@localhost bin]s I

Figura 4. Structura principala a sistemului ADAMS
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Sarcinile de ,,invatare automata” (machine learning) au fost realizate prin
intermediul WEKA (2012), incarcand fisierele compatibile arff create cu
ajutorul MARSYAS.

Sistemul de operare ales pentru aceste experimente a fost Mandriva
Linux 2011, versiunea compilatorului fiind ,,gcc (GCC) 4.6.1 20110627
(Mandriva)”.

Au fost folositi urmatorii extractori:

- BEAT: Caracteristici histogramice legate de ritm (Beat histogram features)

- LPCC: Coeficienti cepstrali LPC derivati (LPC derived Cepstral
coefficients)

- LSP: Perechi spectrale liniare (Linear Spectral Pairs)
- MFCC: Mel-Frequency Cepstral Coefficients
- SCF: Spectral Crest Factor (MPEG-7)

- SFM: Unitate de masura spectrald a netezimii (Spectral Flatness Measure
MPEG-7)

- SFMSCEF: caracteristici SCF si SFM

- STFT: Centroid, Desfasurare spectrala, Flux, ZC — Valori pozitive (Zero-
Crossings)

- STFTMFCC: Centroid, Flux-Desfasurare spectrald, ZC, MFCC

La fiecare experiment pentru extractorii specificati sunt prezentate de
asemenea matricele de confuzie pentru a avea o idee despre clasificarea
reald si cea prezisa realizatd cu ajutorul sistemului de clasificare.

5.1 Experimentul 1: Clasificarea folosind ,,Caracteristici
timbrale”

Acest experiment foloseste urmatorii extractori: TZC (Time Zero-
Crossings), Centroidul Spectral, Flux-Desfasurare spectrala si MFCC.
Extragem aceste caracteristici cu optiunea —timbral si credm de asemenea un
fisier ce va fi Incércat cu ajutorul mediului WEKA pentru analiza cu ajutorul
comenzii:

. /adamsfeature -sv -timbral ../col/all.mf -w
../analysis/alltimbral.arff
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In urma

experimentelor s-au ales urmatorii clasificatori: BN (Bayes Network), NB
(Naive Bayes), DT (Decision Table), FC (Filtered Classifier) si NNGE.
Rezultatele sunt evidentiate in urmatorul tabel:

Tabel 2.Caracteristici Timbrale — Rezultatele clasificatorilor

Clasificator Timp Clasif. Clasif. Er. Er. Er. Er.
Cons corect incorect Med. Med. Rel. Rel.
model Abs. Patr. Abs. Patr.

Bayes 1.78 62.5% 37.5% 0.0753 0.2648 41.82% 88.28%

Network

Naive 0.04 55% 45% 0.0902 | 0.2925 50.09% 97.51%

Bayes

Decision 15.49 51.6% 48.4% 0.1467 | 0.2599 81.53% 86.64%

Table

Filtered 4.55 87.8% 12.2% 0.0348 | 0.1318 19.31% 43.94%

Classifier

NNGE 10.69 100% 0% 0 0 0 0

Tabelul 2 a fost construit incadrcand figierul alltimbral.arff in WEKA si
antrendnd clasificatorii existenti.

Preprocess | Classify | Cluster | Associate | Select at|

Classifier

NNge G5 s

Test options

® Use training set

O Supplied test set Ser.
O Cross-validation Folds

) Percentage split

Classifie,

[ More options...

[ovom) output

[ stant ][ stop

Result list (right-dlick for options)

07:56:15 - metaFilteredClassifier
07:57:04 - rules.NNge

08:10:05 - rules.NNge

08:16:40 - bayes.EayesNet
08:18:00 - bayes.NaiveBayesSimple
08:18:16 - bayes.NaiveBayes
08:10:34 - rules.DecisionTable
08:20:29 - metaFilteredClassifier
08:22:13 - rules.NNge
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Figura 5. Grafic de predictie a erorilor in mediul WEKA
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=== Confusion HMatrix === Bayes Network === Confusion Matrix --- Naive Bayes
a b cde £ g h i j <-classified as a b cde f g h i j <- classified as
63 8 5 7 2 1 6 8 2 6] a-= 48 614 8 313 6 4 812 | a =
48 6 8 818 8 8 8 3| b=cl 899 8 8 8 7 8 8 8 2] b-=cl
6 266 7 B 7 B 1 1 6] c-=co 9 350 3 8 2 5 1 818 | ¢ = co
11 664 4 1 2 6 9 6] d-di 1 8 54 5 2 3 2 631 d-=udi
B 0 B174 1 21610 0] e =hi 3 8 11451 8 2 71210 | e =hi
1914 2 1 858 2 1 1 2] f=ja 933 2 B B4 2 1 1 6] f=ja
2 2 2 2 2 477 21 7] q-=nme 8 8 1 1 3 567 2 822 g-=ne
7 8 118 7 2 166 3 3] h=po 2 8 1611 2 251 9 9| h=po
11 311 0 4 8 561 5] 1-=re 2 019 8 8 3 @ 2uaw14| i-=-vre
5 1 814 8 9214 1 543 ] J=rvro 4 311 3 8 412 1 557 | j=ro
=== Confusion Hatrix === Decision table === Confusion Matrix === Filtered classifier
a b c de f g h i j <- classified as a b cde £ g h i j <- classified as
26 81412 1 5 5 923 5| a-= 95 8 3 8 68 0 8 1 1 B a-=
273 8 8 815 4 8 8 5| b-=cl 391 8 @ 8 4 8 8 8 1] b=cl
2 16611 6 4 3 2 110 | c=co 7 08 08 8 1 2 1 8 2| ¢-co
9 1 644 4 3 2 723 1| d=4di 2 80 691 6 8 8 0 1 8] d=di
3 8 4154 0 8 924 0| e=hi 2 001 48 0 1 2 4% 0] e-hi
918 4 5 857 1 0 6 8| F=ja 2 3 81 193 8 0 8 8| f=ja
5 1 911 8 168 4 810 | g=nme 2 1.0 3 1 198 1 8 2| g-ne
6 @ 21517 0 247 7 4| h=po 213 2 31 18 6 1| h=po
7 8 4 718 2 @8 267 1| i-=re 10 2 4% 4% 1 2 o084 2| i-=re
2 214119 1 516 31831 | j =ro 1 8 7 2 2 6 3 2 275]| j=ro
=== Confusion Matrix === NNGE
a b ¢ d e £ g h i j {-- classified as
166 0 © © 6 6 B8 8 8 @8] a-=bl
0 99 @ 8 © 8 8 @ 8 8| b=cl
06 0188 @ ©® B8 8 6 @8 @] c=co
o o @188 © 6 8 @ 6 6| d-=di
6 0 o @188 8 8 6 @ @] e=ni
e 8 @ ©6 06188 8 @ 6 6| f= ja
6 0 6 @ © 8161 6 @ @] g=ne
e 8 @ B8 © 8 8188 6 6| h=po
9 o 8 @ ©® 8 8 6198 @] i-=re
e 8 @ B8 © 8 8 @ 6188| j-vro

Figura 6. Matricele de confuzie pentru clasificarea cu ajutorul caracteristicilor timbrale

5.2 Experimentul 2: Clasificare folosind ,,Caracteristici spectrale”

Acest experiment foloseste urmatorii extractori: Centroidul Spectral si Flux-
Desfasurare spectrala.
Folosind aceiasi clasificatori rezultatele sunt:

Tabel 3.Caracteristici Spectrale — Rezultatele clasificatorilor

Clasificator Timp Clasif. | Clasif. Er. Er. Er. Er.
Cons corect | incorect | Med. Med. Rel. Rel.
model Abs. Patr. Abs. Patr.

Bayes Network 1.78 46.5% | 53.5% 0.1192 0.2742 66.21% | 91.41%

Naive Bayes 0.23 42.5% | 57.5% 0.1205 0.2924 66.92% | 97.47%

Decision Table 0.72 46.1% | 53.9% 0.1491 0.2655 82.82% | 88.49%

Filtered Classifier | 0.41 63.6% | 36.4% 0.099 0.2225 54.98% | 74.15%

NNGE 20.2 100% | 0% 0 0 0 0




Detectarea automata a genurilor muzicale 31

=== Confusion Matrix === Baves Network === Confusion Hatrix === Naive Bayes
a b cde f g h i j <~ classified as a b cde f g h i j <- classified as
W1 211 6 0 916 2 7 6| a-= 45 216 3 1 025 1 5 2| a-
176 2 8 811 3 8 8 6| b=cl 281 2 B 2 55 8 8 2| b-cl
16 63 3 01812 2 3 9] c=co 191337 2 1 315 2 @ 8| c=co
10 8 44111 61018 5 1] d=di 11 8 641 2 82112 6 1] d=di
4 8 21540 0 11918 1| e =hi 5 8 12016 8 424526 4% | e =hi
182312 3 134 5 6 8 6] f=ja 163520 6 242 6 5 1 &% | f- ja
4.1 4 4 1 388 2 1 1] g-=me 5 6 7 8 0 677 2 0 2| g-nme
5 0 8 321 1 253 7 5] h-=po 2 2 614 2 1 25 5 7| h=po
¢ 6 4 521 8 2 751 1] 1i-ve 11 8 518 2 1 31551 2 | i=re
% 8 810 1 523 9 293 ] j-vre 11181311 & 233 & 4 8| j=ro
=== Confusion Matrixz --- Decision table === Confusion Hatrix === Filtered classifier
a b c de £ g h i j <-- classified as a b c de f g h i j <«- classified as
31 B2118 11216 2 2 1] a-= 74 1 6 2 8 8 & B 1 4| a-=
179 2 0 0612 % 0 6 1| b-cl 181 2 0 813 1 8 8 1| b-cl
1M1 o4 9 111 9 2 1 3] c=co 16 852 5 013 6 1 1 4| ¢ - co
5 8184 & 11115 3 4| d=di 3 0 466 3 1 8 8 & 3| d-di
2 @ 41039 0 32228 8| e=hi 5 8 81152 8 11316 2| e =hi
1423 8 5 235 5 5 8 3| f=ja 915 4 0 163 % 1 8 3| f = ja
8 2 611 1 562 3 811 | g- me 5135 p 377 1 15| g=nme
7 4 1 818 1 05 3 1| h=po 5 1 5 512 0 666 3 3| h-po
78 6 916 2 2 94 08| i-re 7 05 612 0 1 761 1| i-vre
M 41314 3 918 5 518 | j=ro 14 4 8 4 2 314 4 344 | j=ro
=== Confusion Matrixz === NNGE

a b [ d e f q h i j <{-- classified as

188 8 @ 8 8 8 8 8 @8 8] a-=

09 99 8 @8 8 B 0 8 8 O8] b-=cl

o 6168 @8 B B 0 B8 8 O8] c=co

o 0 61006 B 6 0 6 @ O] d-di

o 0o o 0166 6 0 6 ©@ O] e -hi

o e 6 ©6 8188 0 6 @ O8] f-=-ja

e 8 8 @8 8 6161 8 8 68| g-=ne
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o o 6 0 6 6 0 6108 O] i-vre

o o 6 6 6 6 0 6 6100 ]| j -reo

Figura 7. Matricele de confuzie pentru clasificare folosind caracteristici spectrale

5.3 Experimentul 3: Clasificare folosind ,, MFCC”

Acest experiment foloseste extractorii bazati pe MFCC (Mel-Frequency
Cepstral Coefficients).

Tabel 4.Caracteristici MFCC — Rezultatele clasificarii

Clasificator Timp Clasif. Clasif. Er. Er. Er. Er.
Cons corect incorect Med. Med. Rel. Rel.
model Abs. Patr. Abs. Patr.

Bayes 1.23 63.3% 36.7% 0.0764 0.2475 42.42% 82.50%

Network

Naive 0.22 58.5% 41.5% 0.0847 0.2694 47.07% 89.80%

Bayes

Decision 6.4 49.1% 50.9% 0.1481 0.2638 82.27% 87.94%

Table

Filtered 0.81 87.1% 12.9% 0.0363 0.1348 20.18% 44.92%

Classifier

NNGE 3.74 99.8% 0.2% 0.0004 0.02 0.22% 6.66%
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=== Confusion Matrix === Baves Network === Confusion Matrix --- Naive Baves
ab c d e £ g h i j (ﬂiclasslheﬂ as abcdefghij <—- classified as
47 1 613 8 1 611 8 7| a-=
- 45 @8 812 8 4 8 4 712 | a-=
892 0 8 6 3 1 8 8 3| b-=cl
- 893 8 8 8 2 1 8 8 3| b=cl
5 369 3 1 8 4 5 1 9] ¢c=co -
C ey 6 35514 1 8 3 2 214 | ¢ =co
3 8 548 1 1 9101013 | d-di Ce
i 2 8 547 1 116 61012 | d = di
2 8 8115 8 5 122 1] e=hi s
-h 1 0 01364 0 5 5 ¢ 8| e=hi
318 1 1 877 2 8 1 5| f=ja h
3 8 1 8 B B8 6 8 7 - 6 9 08 3 157 6 8 018 | f - ja
| g =ne -
1 8 913 9 3 34512 5 - 5 8 8 2 0 88 3 1 3| g=ne
| h=po
Y 2 8 62218 5 331 912 | h=po
6 8 2 9 6 8 0 268 7| i-=ve
4 813 8 3 318 5 145 | j=ro 6 8312 7 1 8 261 8] 1-=vre
2 8 911 4 223 2 24| j=vro
=== Confusion Hatrix === Decision table === Confusion Matrix === Filtered classifier
a b cde f g h i j <--classified as a b cde £ g h i j <-- classified as
3% 114 8 2 1 722 9 0| a-= 1 012 01211 1] a-=
074 8 6 029 1 0 0 3| =cl 995 1 8 8 1 2 0 8 0] b-=cl
18 229 8 1 4% 31914 2| ¢ =co 5 086 1 0 1 0 4 6 3| ¢=co
4 8 94 7 1 517 7 3| d=di 3 8 18 2 8 2 2 1 4| d=di
5 8 2134 1 11913 8| e=hi 3 8 0 288 13 2 1 8| e=hi
225 2 B 068 u 1 3 3] f=ja 8 3 1 2 192 8 8 8 1] F=ja
4 8 116 0 170 7 8 2] g=ne 1 8 8 2 8 093 1 1 3| g=ne
6 0 419 6 1 358 3 0] h-po 3 8 2 3 2 0 18 1 1| h=po
13 8 6 211 2 1 857 0| i-=vre 5 6 11 7 0 b 379 3| i-vre
11 81117 2 41815 715 | j = ro 4 0 5 4 11 45 175] j=ro
=== Confusion Matrix === NNGE
a b ¢ d e £ g h i j <-- classified as
166 6 6 8 8 6 B8 O 6 8| a-=bl
9 99 6 6 8 8 6 0 8 8] b-=-cl
9 6188 8 B 8 8 O 8 8| c-=-co
8 8 8198 B 8 8 @ @ 8| d-=di
8 8 8 8180 8 8 @8 8 8| e-=hi
8 8 8 8 8188 8 8 8 8| Ff-=ja
8 8 8 8 B8 8181 @8 8 8| g=ne
8 8 8 8 8 8 8108 8 8| h=po
8 8 6 8 8 B 8 6188 8| i-vre
8 8 6 6 0 8 6 0 06168 | j-ro

Figura 8. Matricele de confuzie pentru clasificarea bazata pe caracteristici MFCC

5.4 Experimentul 4: Clasificare folosind ,,ZC”

Acest experiment foloseste extractorii bazati pe ZC.

Tabel 5.Caracteristici ZC — Rezultatele clasificarii

Clasificator Timp Clasif. | Clasif. Er. Er. Er. Er.
Cons corect | incorect | Med. Med. Rel. Rel.
model Abs. Patr. Abs. Patr.

Bayes Network 0.09 34.7% | 65.3% 0.1437 | 0.2789 | 79.83% | 82.50%

Naive Bayes 0.01 34.5% | 65.5% 0.1441 | 0.2869 | 80.06% | 89.80%

Decision Table 0.22 42.4% | 57.6% 0.1511 | 0.2691 | 83.95% | 87.94%

Filtered Classifier 0.15 44% 56% 0.1403 | 0.2649 | 77.94% | 44.92%

NNGE 0.52 99.8% | 0.2% 0.0004 | 0.02 0.22% | 6.66%
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=== Confusion Matrix === Bayes Network === Confusion Hatrix === Naive Bayes
a b c de f g h i j < classified as abcde £gh i j <-classified as
¥3 1013 9 3 113 B 8 B | a=bl w247 13 6 0 316 1 2 0| a-=
67 4 8 1 6 6 0 0 8] b-=cl 28 8 0 0 6 5 8 8 0| b=cl
281412 6 5 810 116 8| c =co 252816 5 2 312 2 1 6| ¢ =co
? 0 43218 11619 9 8| d=di 5 3 73 5 12315 8 6| d-=di
11 8 72717 3 229 4 0] e=hi 18 8 72518 2 828 2 5| e =hi
223 ¢ 8 212 5 3 1 B| f= ja 1858 3 2 8 5 6 5 8 3| f=ja
3 3 118 3 172 7 1 8| g =ne § 5 815 @8 872 1 8 8| g=ne
4 8 214 9 8 162 8 B | h=po 3 1 828 1 0 15 1 4| h=po
1% 8141811 4 31821 8| 1i-=vre 20 217 8180 1 2171813 | i = re
17 71815 4 4231810 0| j=ro 1215 918 3 328 6 1 9] j=vro
=== Confusion Matrix === Decision table === Confusion Matrix === Filtered classifier
a b c de f g h i j < classified as a b cde £ gh i j <— classified as
52 5 5 1 1 7 9 012 8| a-=bl w6 813 2 8 8 9 812 2| a-
9738 8 8 B12 4 B B8 1] b=cl 487 0 8 8 3 5 0 0 1] b=cl
35 913 & 215 6 2 9 5| c=co 231324 4 213 6 2 9 4| c©=co
10 0182414 2 919 218 | d=di 19 32 820 8 3 919 3 8| d=di
6 8 3 941 0 21828 1] e=hi 6 8 01238 3 21920 @] e=hi
2228 5 3 326 51 6 1] f-ja 1935 4 3 2238 5 1 7 1] = ja
2 2 6 1 172 1 8 9] g-=ne 7517 8 271 1 8 7| g=nme
% 6 6 718 8 162 6 4] h-=po 6 1 8 718 2 162 6 1| h=po
4 8 8 121 2 8w 47 3| i=re 4 8 7 219 3 01448 3| i=re
15 4 7 9 5 820 51314 j=vro 1 9 7 9 5 719 51312 | j=ro
=== Confusion Hatrix === NNGE
a b ¢ d e £ g h i j <-- classified as
168 6 @ 0 @ 0 8 0 0 O8] a-=bl
092 8 8 0 B8 0 0 0 6] b-=¢cl
e ©1808 © 8 © 8 8 0 O] c=co
e 8 0188 0 B8 0 0 O O] d-=-di
® 8 8 0160 © 8 8 0 O] e-=-hi
e 8 0 @ 0108 O 0 O O] f-=-ja
e 8 8 8 8 8191 8 8 O] g-ne
e 8 8 © 8 0 1 9 0 6] h-=po
e 8 8 8 0 B8 0 0180 O] i-=-re
e 8 8 0 8 0 1 8 0 9] j-ro

Figura 9. Matricele de confuzie pentru clasificarea bazata pe caracteristici ZC

5.5 Experimentul 5: Clasificare folosind ,,SFM”

Tabel 6.Caracteristici SFM — Rezultatele clasificarii

Clasificator Timp Clasif. Clasif. Er. Er. Er. Er.
Cons corect incorect | Med. Med. Rel. Rel.
model Abs. Patr. Abs. Patr.

Bayes Network 1.78 58.4% 41.6% 0.0838 | 0.2738 | 46.53% | 91.28%

Naive Bayes 0.15 53.2% 46.8% 0.0935 | 0.294 | 51.96% | 97.99%

Decision Table 12.35 50.4% 49.6% 0.1472 | 0.2621 | 81.78% | 87.37%

Filtered Classifier | 2.1 83.8% 16.2% 0.045 0.15 25.01% | 50.12%

NNGE 9.24 99.8% 0.2% 0.0004 | 0.02 0.22% 6.66%

Acest experiment foloseste extractorii bazati pe SFM (Spectral Flatness
Measure).
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=== Confusion Matrix === Baves Network === Confusion Matrix === Naive Bayes
a b cde f g hij <-- classified as a b cde fgh i j <-- classified as
39 @8 9213 412 8 113 2] a-= 3 8 423 311 8 816 9| a=
e7812 ¢ 8 8 1 0 8 0| b=cl 17817 @ 818 1 8 8 8| b =cl
2105613 8 5 8 5 312 | ¢ =co 2 83920 8 6 8 7 117 | c =co
2 1 563 9 8 2 5 4 9] d-=di 8 1 162 5 1 9 3 612 ] d=di
3 8. 8 765 610 6 1 2| e-=hi 1 8 6 961 718 3 5 4 | e = hi
513 4 1 261 2 6 0 6] f=ja 17 9 4 5 249 3 4 1 6| f = ja
e 0 8 8 1 08 1 1 8] g=ne g 8 8 7 8 883 1 1 9| g=ne
3 1 510 4 4 355 540 | h=po 6 1 515 5 2 552 1 9| h=po
2 8 318 6 2 61052 9| i-=vre 6 @ 215 6 4 71539 6 | i =re
2 11218 3 414 5 239 | j=ro 3 61316 4 215 1 343 | j=ro
=== Confusion Watrix === Decision table === Confusion Matrix === Filtered classifier
a b cde £ g h i j <--classified as a b c de F g h i j <- classified as
43 0 91% 1 3 1 w23 2| a=hl 88 1 1 1 1 4 1 2 1 8] a-=
1678 3 8 8 6 1 8 1 8| b=cl 292 8 8 8 2 0 0 0 6] b-cl
1813 4514 8 2 1 2 112 | ¢ =co 4 293 8 8 8 B 1 8 B| c-co
8 1 843 1 3 1101411 | d=di 2 B 98 11 11 2 1] d=di
3 0 01044 4 81514 2| e =hi 3 1 1 586 0 08 2 1 1] e=hi
13 ¢ 7 6 25 1 4 4 3| f-=ja 3 3 1 1 28 8 1 1 8] f=ja
2 8 6 9 B8 68 1 3 5| g-=me 0 8 2 3 1 094 1 8 6] g=nme
9 3 31211 8 43213 5| h=po 2 2 3 3 3 2 18 2 6] h=po
11 1 112 8 4 1 852 2] 1i=vre 4 1 3 2 % 3 8 973 1| i=re
8 2 819 8 513 6 435] j=-vro 3 212 3 & 2 8 2 468] j=ro
=== Confusion Hatrix === NNGE
a b c d e £ q h i j <-- classified as
i@ ® ® © @ © ©® B8 @8 8| a=bl

09 99 8 8 8 B8 8 B8 8 O] b=cl

9 p1e8 ® 0 8 8 8 6 O] c-=co

9 8 ©@198 0 9 @ 8 0 0| d-=qdi

o © ©® ©0100 0 8 B 6 O] e =hi

o © ©8 ® 0188 O B B O] f - ja

9 8 8 B8 0 0181 8 8 O] g-=nme

e 8 @ ©® 0 98 1 99 8 08| h-=po

9 8 @ 8 0 9 8 06188 O] i=re

9 8 @ 6 90 0 1 6 8 99| i=ro

Figura 10. Matricele de confuzie pentru clasificarea bazata pe caracteristici SFM

6. Concluzii

Au fost facute cinci experimente pentru determinarea genului muzical al
fisierelor audio. Caracteristicile extrase au variat de la un experiment la altul
pentru a determina care se preteaza mai bine pentru colectia de date folosita.
Cei cinci clasificatori au dat rezultate diferite in functie de caracteristicile
extrase, iar acestea au fost evaluate cu unelte software de ,machine-
learning” bine-cunoscute cum ar fi WEKA si de asemenea cu un sistem de
analiza dezvoltat pe baza bibliotecii MARSYAS.

Rezultatele aratd ca se pot obtine concluzii satisfacatoare chiar si prin
abordari simpliste cum ar fi clasificarea NB (Naive Bayes), dar rezultate cu
o relevantd mai mare au fost obtinute folosind tehnici mai avansate. Faptul
ca NN (cel mai apropiat vecin — Nearest Neighbor) a produs rezultate foarte
bune nu inseamna ca va avea acelasi comportament pe o altd colectie de
date.
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Imbunatatiri ale metodelor prezentate pot fi obtinute testindu-le pe o
colectie extinsa de date si determindnd influentele intrinsece ale fiecarui gen
asupra altuia.

Concluziile acestor influente pot avea un inteles mai mare din punct de
vedere social, cum ar fi analiza blues-ului si modul in care au aparut
derivatele sale. In unele cazuri putem gasi rezultate improbabile cum ar fi ca
genul muzical death-metal 1isi are radacinile in muzica jazz.
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