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RESUMO

Este artigo apresenta um estudo da utilizagdo de discriminantes lineares e transformagdes ndo-lineares do espaco de entrada
num sistema para reconhecimento da assinatura sonora de instrumentos musicais. Utilizaram-se no trabalho amostras da base
de dados MIS, da Universidade de Iowa. O sistema proposto ¢ avaliado para uma selegdo de escolhas de técnicas de pré-
processamento de dados; formagdo do vetor de atributos; e classificacdo. Com o uso combinado de Line Spectral
Frequencies (LSF) e Discriminantes Lineares, os desempenhos obtidos foram em torno de 92% e 86%, respectivamente,
para a taxa de acerto da familia do instrumento e do instrumento individualmente. Esses resultados sdo compativeis com a

faixa de taxas de acertos reportada na literatura.

0 INTRODUGAO

No atual contexto de reconhecimento de instrumentos
musicais, ainda n3o ha consenso quanto a melhor
abordagem em sinais polifonicos (os quais apresentam
simultaneamente sons de diversos instrumentos musicais).
Atualmente, a maior parte dos estudos desta area
contempla o caso monofonico, seja em notas isoladas, seja
em trechos de musica solo. Um breve levantamento em [6]
destaca os seguintes trabalhos e resultados: Marques e
Moreno [1] reportam taxas de acerto de 70% com um
sistema que analisa segmentos de 0,2 s, utiliza Linear
Prediction Coding (LPC), Line Spectral Frequencies
(LSF), FFT e Mel-Frequency Cepstrum Coefficients
(MFCC) para formar o vetor de caracteristicas, e emprega
modelos de misturas gaussianas (GMM) e Support Vector
Machines (SVM) para classificar os trechos analisados de
9 instrumentos. Martin [2] usa um conjunto de
caracteristicas perceptuais derivadas de um correlograma
lag-log para classificar notas isoladas de 27 instrumentos e
reporta taxas de acerto de cerca de 86% para a familia do

instrumento ¢ cerca de 71% para o instrumento
individualmente. Eronen e Klapuri [3] também usam um
conjunto de caracteristicas perceptuais para classificar
notas isoladas de 30 instrumentos e reportam taxas de
acerto de cerca de 94% e 85%, respectivamente, para
familia e instrumento individualmente. Agostini et al. [4]
empregam somente caracteristicas  espectrais  para
classificar 27 instrumentos e reportam taxas de acerto de
cerca de 96% e 92% para familia e instrumento,
respectivamente. Kitahara et al. [5] apresentam um
classificador para tons de 19 instrumentos que utiliza uma
distribuicdo normal de diversos parametros, dependente da
freqiiéncia fundamental, obtendo taxas de acerto de cerca
de 90% e 80% para familia e instrumento, respectivamente.
Finalmente, Krishna e Sreenivas [6] descrevem um sistema
que usa LSF como caracteristicas representativas de
segmentos obtidos a partir de notas isoladas e modelos de
misturas gaussianas para a classificagdo. Relatam ter
obtido taxas de acerto de 95% e 90% para familia e
instrumento, respectivamente. Exceto para Brown et al. [7]
e Marques e Moreno [1], todos os outros resultados
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reportados se referem a sistemas classificadores que
utilizam notas isoladas.

Uma das motivagdes dessa area de estudo sao aplicagdes
comerciais que visam a catalogar discotecas através de um
processo automatico, etiquetando cada musica com a
presenga dos instrumentos musicais que a compdem,
facilitando assim uma busca seletiva. Outras aplicagdes de
interesse sdo a transcrigdo automatica de musica [8] ¢ a
codificacdo de dudio em alto nivel, usando modelagem de
fonte sonora [9].

A escolha de se abordar a classificacdo de instrumentos
musicais a partir de notas isoladas nesse estudo pode ser
justificada por diversos motivos. Primeiramente, ela pode
ser adaptada tanto para classificar trechos de musica
monofonica quanto para outros sinais de audio oriundos de
uma unica fonte. No mais, a identificagdo de instrumentos
a partir de notas isoladas, apesar de ndo ser a mais
apropriada para resolver o problema na sua concepgio
mais geral (sinais de musica contendo superposi¢do no
tempo e na freqiiéncia de varios instrumentos musicais),
ndo ¢ restritiva caso se queira identificar sinais que ja
tenham passado por um processo de separacdo de fontes.
Pode-se assumir que o escopo do presente trabalho ¢
identificar qual é o instrumento associado a um sinal que,
tendo sido previamente separado, pertence a uma Unica
fonte.

O fato de se usar nesse trabalho discriminante linear para
a fungdo de classificagdo tem como principal meta avaliar
o desempenho de um algoritmo mais simples, mais robusto
e mais rapido na fase de treinamento do que os
classificadores mais elaborados propostos na literatura, tais
como 0 SVM e o GMM.

1 METODOLOGIA

Uma das preocupagdes deste trabalho foi obter
resultados que permitissem a avaliagdo comparativa da
eficiéncia do uso da técnica de discriminacdo linear na
identificagdo de instrumentos frente a solucdes
concorrentes. Assim, para se tracar uma avaliacdo de
desempenho utilizaram-se como paradigmas os resultados
apresentados por diversos autores, sumarizados em [6].
Isso permite avaliar quao bom é o desempenho que se
obtém com o uso do discriminante linear combinado com a
forma de obten¢@o do vetor de caracteristicas proposta
neste artigo.

Para atacar o problema de reconhecimento da assinatura
sonora de notas isoladas de instrumentos musicais,
subdividiu-se o problema em modulos funcionais
independentes. O sistema que os integra para formar o
classificador ¢ ilustrado na Figura 1.
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Sinal da Pré-
Nota “]Processador|

Clusterizacio
geracio de classes
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Caracteristicas| Classes

Classificacido Classificador

J

Figura 1: Sistema de Identificagdo de Instrumentos Musicais.

Como pode ser visto, o procedimento se divide em 4
blocos, de forma bem proxima ao modelo em [9]:

CLASSIFICAGAO DE INSTRUMENTOS

1. Pré-processador;

2.  Extrator de Caracteristicas;
3. Gerador de Classes;

4. Classificador.

O Pré-processador ¢ responsavel pelo escalonamento
dindmico dos sinais e sua segmentagdo em trechos de
interesse. O Extrator de Caracteristicas é responsavel pela
obten¢do do vetor de caracteristicas que representa o sinal
entregue pelo Pré-processador. O Gerador de Classes é
responsavel pela definicdo das classes em que serfio
agrupados os sinais da base de dados, tanto no estagio de
treinamento como no de testes do classificador. E o
Classificador ¢ o moddulo responsavel por decidir sobre
qual a classe a que pertence um dado sinal de teste,
representado por seu vetor de caracteristicas.

Durante a etapa de classificacdo, dois conjuntos distintos
de sinais (amostras) foram utilizados: um conjunto de
treinamento para o classificador e outro conjunto de teste
para a avaliagdo da taxa de acerto.

2 BANCO DE DADOS

As amostras de sons de instrumentos musicais (Musical
Instrument Samples - MIS) da Universidade de lowa
foram gravadas em uma camara anecoica no "Wendell
Johnson Speech and Hearing Center' na Universidade de
Iowa [10] com os seguintes equipamentos:

1.  Microfone Neumann KM 84;
2. Mixer Mackie 1402-VLZ;
3. Gravador DAT Panasonic SV-3800.

As TUnicas excecdes foram os sons de piano, cuja
gravagdo ndo-anecoica ocorreu em um pequeno estudio.

Os sinais s30 monofénicos (com exce¢do do piano,
gravado em estéreo), amostrados a 44,1 kHz e
representados em 16 bits, e foram armazenados em formato
AIFF.

Para cada instrumento, os sinais gravados englobam a
tessitura usual do instrumento em escalas cromaticas
tocadas em trés niveis dindmicos ndo normalizados: pp, mf’
¢ ff, ou seja, pianissimo, mezzo forte ¢ fortissimo. Quando
cabivel, foram gravados estilos diferentes de execucdo, por
exemplo, com e sem vibrato, com arco ¢ pizzicato. Cada
nota tem aproximadamente 2 segundos de durag@o, sendo
imediatamente precedida e seguida de siléncio.

Dos sinais disponiveis na base de dados, este trabalho
utilizou somente os listados na Tabela 1, apresentada na
Secdo 6.

3 PRE-PROCESSAMENTO DO SINAL

O moédulo Pré-processador recebe o sinal de audio
correspondente a uma nota isolada e devolve um conjunto
de trechos do sinal ja pré-processados.

O objetivo principal do estagio de pré-processamento ¢
segmentar o sinal em trés trechos que correspondem ao
ataque, sustentagdo e decaimento da nota. Para isso foram
utilizados 2 limiares sobre um sinal de detec¢do, escolhido
como a poténcia instantdnea do sinal da nota gravada: o
primeiro localizado a 10% e o segundo a 90% da média do
sinal de deteccdo. Portanto, o ataque correspondera ao
trecho compreendido entre o instante de tempo em que o
sinal de deteccdo ultrapassa pela primeira vez o primeiro
limiar (10%) e o instante em que o sinal de deteccdo
ultrapassa pela primeira vez o segundo limiar (90%). Ja
para obtencdo do trecho de decaimento faz-se um
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procedimento analogo, porém comec¢ando do final do sinal
de detec¢gdo para seu inicio. O trecho de quase-
estacionariedade, ou seja, de sustentacdo, ¢ considerado
como o intervalo de tempo entre o final do ataque e o
inicio do decaimento. Na Figura 2, observa-se a envoltoria
do sinal de detecgdo correspondente a uma nota, com os
dois limiares usados para a segmentacao.

1 -
0.8
206
Z
Limiar a 90% N\
0.4
0.2
Limiar a 10%
6 , \ \ \ ~—
0 2 4 6 8 10
Tempo (amostras) x10*

Figura 2: Envoltdria do sinal de detec¢@o (poténcia
instantanea do sinal) contra os limiares de segmentagao.
Para melhor legibilidade, optou-se por substituir o sinal de
detec¢do por sua envoltoria.

4 EXTRAGAO E PROCESSAMENTO DE
CARACTERISTICAS

O modulo Extrator de Caracteristicas ¢ responsavel pela
obtencdo de um conjunto de caracteristicas representativas
do trecho de sustentag¢@o do sinal segmentado pelo modulo
anterior. Seguindo a estratégia utilizada em [11] e [6], no
presente estudo avaliaram-se caracteristicas estatisticas (os
momentos de segunda e terceira ordem) e parametros
relacionados a analise espectral paramétrica do sinal (os
coeficientes de predi¢do linear ou as LSFs, para ordens
predefinidas). O numero de elementos do vetor de
caracteristicas sera variado numa faixa arbitrariamente
predefinida.

Antes da extragdo do vetor de caracteristicas, o trecho de
sustentag¢do sofre um escalamento [11] de forma a assumir
média zero e desvio-padrdo unitario. Para esse
procedimento, o0 momento de segunda ordem ja teve de ser
calculado. Calcula-se depois 0 momento de terceira ordem.

Em seguida, sdo estimados os coeficientes de predi¢do
linear (LPC) e aqueles associados aos polindmios das
LSFs. Para um LPC de ordem N, o procedimento consiste

em encontrar um conjunto de coeficientes @, que
minimiza o erro quadratico médio do seguinte preditor

Jforward, aplicado em uma seqtiéncia §, :

N
$,=> a5, +e,. @)
k=1
O preditor da Equacdo (2) pode ser visto como a saida de
um filtro gerador s6-pdlos H(z) = 1/4(z), com
A@)=1+az " +a,z” +...+ayz ", 3)
excitado por €, . Dois polindmios, simétrico e assimétrico,

associados as LSFs podem ser definidos a partir de A(z),
respectivamente, por.

CLASSIFICAGAO DE INSTRUMENTOS

P(z)=A(z)+ 2"V Az @
O(z) = A(z) -z ¥V Az ). 3)

As raizes de P(z) e Q(z) se localizam na circunferéncia
unitaria, e suas fases definem os valores das LSFs.

Por fim, o vetor de caracteristicas ¢ formado pelo
conjunto de coeficientes LSF ou LPC mais os momentos
de ordens 2 e 3 do trecho de sustentagéo.

Vale ressaltar que redundancias presentes no vetor de
caracteristicas definido acima poderiam ser eliminadas
com a aplicagdo de técnicas de redugdo de
dimensionalidade. Entretanto, isso fica além do escopo
deste trabalho.

5 CLASSIFICADOR

Foram avaliados trés tipos distintos de classificadores, a
saber:

1. Vizinho mais préximo (VMP)
2. Maquina de Vetor Suporte (SVM)
3. Discriminante Linear Generalizado (DLG)

Como os classificadores SVM ¢ DLG somente
conseguem separar duas classes, optou-se por avaliar
apenas uma forma especifica de se obter o resultado no
caso multiclasse.

A generalizacdo para discrimina¢do multiclasse adotada
neste trabalho utilizou o procedimento um-contra-um (one-
against-one) [2,6]: calculam-se P discriminantes, onde P
representa o nimero de duplas possiveis no total de classes
que estdo sendo avaliadas. Uma dada amostra ¢ testada
segundo todos os P discriminantes, ¢ o numero de
atribuicdes da amostra a cada classe ¢ contabilizado. A
amostra ¢ classificada como pertencente a classe que
recebeu mais votos.

5.1 Vizinho mais Préximo (VMP)

Este método estima a classe mais provavel de uma dada
amostra a ser classificada pela sua distdncia (segundo
alguma métrica) a um conjunto de treinamento formado
por amostras cujas classes s3o previamente conhecidas..
Percorre-se o conjunto de treinamento, calculando a
distancia de cada uma de suas amostras & amostra a
classificar, em busca da que apresenta a menor distancia. A
classe atribuida & amostra sob teste sera a desse ‘vizinho
mais proximo’.

Neste trabalho arbitrou-se como métrica de distancia a
distancia Euclidiana de ordem 2 entre a amostra X ¢ a

amostra M’ do conjunto de treinamento:

(6)

onde:
X, = elemento i do vetor de caracteristicas da amostra X.
M/ =l i d d isticas d
;i =¢ emento i do vetor de caracteristicas da amostra

M do conjunto de treinamento .7/,

5.2 Maquina de Vetor Suporte

Concisamente, uma SVM implementa discriminantes
lineares (hiperplanos) no espago obtido por uma
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transformacdo nao-linear do espago de entrada. A Figura 3
ilustra a separac@o por discriminantes lineares.

Na sua forma tradicional, uma SVM diferencia uma
classe, a positiva, de outra, a negativa, em um esquema
binario de classificagdo. Para isso a SVM constréi um
hiperplano que maximiza a margem de separagdo entre 0s
exemplares positivos ¢ os negativos. Esse objetivo ¢
atingido através de uma abordagem baseada na Teoria
Estatistica de Aprendizagem [12,13], implementando
aproximadamente o método de minimizacdo do risco
estrutural [12].

Apesar de utilizar discriminantes lineares, uma SVM no
necessita, para efeitos de generalizagdo, de classes
linearmente separaveis. Tal propriedade se deve ao fato de
a discriminagdo ser empregada num espago de
caracteristicas ja submetido a uma transformagdo ndo-
linear. Esta operagdo pode ser justificada invocando-se o
célebre Teorema de Cover [12], que afirma que padrdes
ndo-linearmente separaveis pertencentes a um dado espago
de caracteristicas sdo, com alta probabilidade, linearmente
separaveis num espaco de caracteristicas transformado,
desde que: (a) a transformagdo seja ndo-linear; (b) a
dimensao do espago transformado seja alta o suficiente.

Figura 3: Hiperplano separador é6timo (linha grossa), de duas classes

indicadas pelos marcadores ® e +.

Para se obter a transformag@o ndo-linear do espago de
caracteristicas requerida pelo SVM, utiliza-se o conceito
de kernel. A idéia da fungdo kernel é aplicar operagdes no
espago de caracteristicas ao invés de no espaco
transformado, cuja dimensdo ¢ potencialmente maior.
Assim, torna-se desnecessario calcular explicitamente o
produto interno no espago transformado para realizar as
proje¢des, na tentativa de contornar o problema da
dimensionalidade.

A SVM resolve um problema de programag¢ao nao-linear
que maximiza a margem entre os vetores transformados e o
hiperplano separador, de modo a posiciona-lo de forma
equiidistante em relagdo aos chamados vetores-suporte.

Neste trabalho utilizou-se um foolbox SVM para o
MATLAB (em dll) denominado SVM-KM e
disponibilizado na Internet via licenga geral de uso publico
da GNU. Em particular, foram utilizadas as fungdes
svmclasslib e svmvallib. O kernel utilizado nesse trabalho
para o SVM foi o gaussiano.

CLASSIFICAGAO DE INSTRUMENTOS

5.3 Discriminante Linear Generalizado (DLG)

Analogamente a uma SVM, o DLG tenta encontrar um
hiperplano que separe duas classes. O objetivo ¢ achar a

partir de um conjunto de treinamento o vetor w que
define um hiperplano separador, pela minimizagdo do
quadrado do erro de classificacdo

e=1; —y(X),

onde 7 (que pode assumir os valores {-1,1}) ¢ a classe da

(10)

amostra X, e ) ¢ uma funcdo estimadora da classe.

. —~T =
Assim, espera-se que se W X > 0, sendo T o operador
transposi¢do, a amostra X pertenga a classe 1; caso
contrario, pertencera a classe —1. Portanto, a classe da

amostra X & determinada por

— . —T—
y(¥)= 51gn(w x).
Para viabilizar a minimizagdo por métodos que utilizam a
dire¢do do gradiente, substituiu-se a funcéo sinal em (11)
pela funcdo tangente hiperbdlica. A mudanga se justifica,
uma vez que esta, assim como a fungio sinal, possui sua

(an

imagem limitada pelos valores {,171}, sendo contudo
totalmente diferenciavel em seu dominio. Redefine-se,

entdo, a classe da amostra X como
(%)= tgh(iv"%). (12
5.4 Transformagao do Espago de Caracteristicas

Também foi investigado o efeito de uma extensdo do
espaco de caracteristicas, consistindo na incorporagdo das
poténcias, até um inteiro k, de cada parametro do vetor de
caracteristicas. Desta forma, se n € a dimensdo do vetor de
caracteristicas associado a uma amostra, apos a extensao kn
sera a nova dimensdo tanto deste vetor de caracteristicas
transformado, agora definido por

[%], se k=1
T ot |T
_ X x|, se k=2
X, = N (&)
T _ T ot |T
[x X qu,] , se k=¥
quanto do hiperplano separador, agora dado por
- - . ~1]T (14)
T T

Tomou-se na Eq. (13) a liberdade de notar por V' a versdo
de V com todos os seus elementos elevados a poténciai .

Nesse caso, a nova fungdo estimadora da classe passa a
ser

7(%) = tgh('% ). 0

Esta transformag@o ndo-linear foi usada em particular com
o classificador DLG. Como se vera mais adiante, ela
provocou um aumento na taxa de acerto das classes.

6 CLUSTERIZAGAO E FORMAGAO DAS
CLASSES

Os tipos mais tradicionais de instrumentos musicais
podem ser classificados de diversas formas, sendo uma das
mais comuns a que se baseia no processo de produgdo de
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som. O estudo dos instrumentos musicais designa-se por
organologia, que foge ao escopo deste artigo.

Nesse trabalho, seguindo o procedimento de [6], quatro
familias de instrumentos foram definidas: flautas, palhetas,
metais e cordas (FRBS — Flutes, Reeds, Brass, and Strings)
agregando os instrumentos da Tabela 1 conforme a Tabela
2.

Tabela 1: Classe Default (Instrumento).

Instrumento # Notas
Clarinete em Mi Bemol 119
Clarinete em Si Bemol 139
Fagote 122
Flauta 227
Flauta Baixo 102
Flauta Contralto 99
Oboé 104
Saxofone Contralto 192
Saxofone Soprano 192
Trombone Baixo 131
Trombone Tenor 99
Trompa 96
Violino 601
Violoncelo 668

Tabela 2: Classe FRBS (Familia).

CLASSIFICAGAO DE INSTRUMENTOS

destes resultados, tanto para a classe FRBS quanto para a
classe Default.

A Tabela 3 ¢ a Tabela 4 apresentam os resultados
associados ao desempenho do classificador DLG, para
discriminar os instrumentos musicais nas classes FRBS ¢
Default, respectivamente. S0 mostradas as taxas médias
de acerto conforme a combinagdo do valor da potenciacdo
k, usado na transformaco no espago de caracteristicas (ver
Eq. (13)), com o tipo e o numero de coeficientes da
representagdo paramétrica (LPC ou LSF) do sinal no trecho
de sustentacdo.

Tabela 3: Classe FRBS - DLG. As maiores taxas de acerto em cada
coluna séo indicadas em negrito. A maior taxa de acerto é indicada
na célula com fundo cinza.

DLG k=1 =2 =3 k=4
LSF-8 57,84% | 73,87% | 78,40% | 86,06%
LPC-8 63,41% |70,38% | 71,78% | 78,05%
LSF-16 |64,11% |89,20% |88,15% |75,26%
LPC-16 |66,90% |68,64% |75,96% |80,49%
LSF-24 | 71,78% | 88,85% [91,99% |74,22%
LPC-24 | 74,91% |76,66% |81,53% |80,49%

Tabela 4: Classe Default — DLG. As maiores taxas de acerto em
cada coluna sao indicadas em negrito. A maior taxa de acerto é
indicada na célula com fundo cinza.

Familia Instrumentos

Flautas Flauta, Flauta Baixo, Flauta Contralto DLG =1 =2 =3 k=4
Palhetas C}arinete em Mi BemOI,’ Clarinete em LSF-8 73,40% |80,85% |81,91% |82,98%
Si Bemol, Fagote, Obo¢ LPC-8 | 67.02% |72.70% |78.01% |77.30%

Metais | gxofone Contralto, Saxofone LSF-16 | 7801% |85.11% |82,62% | 77.30%
Soprano, Trombone tenor e Trompa . 70 .70 D470 Y70
Cordas Violino, Violoncelo LPC-16 72,70% | 80,50% | 79,08% | 80,14%
LSF-24 80,50% | 85,46% | 85,82% | 85,11%

R ) P) 0 )
7 EXPERIMENTOS E RESULTADOS LPC-24 77,30% | 83,33% |80,14% |83,33%

Para realizar as simulagdes com o sistema classificador
que utiliza o DLG, variou-se a quantidade dos coeficientes
da parametrizagdo LPC e LSF. Mais especificamente,
foram predefinidas parametrizagdes com 8, 16 e 24
coeficientes.

Para cada uma das seis combina¢des possiveis,
modificou-se também o grau de potenciagdo (conforme
definido na Se¢do 5.4) para a transformacdo do espago de
entrada entre £k = 1 e k = 4. Tais configuracdes de
processamento foram adotadas para ambas as classes
(Default e FRBS), perfazendo assim, um total de 48
simulagdes usando o DLG.

As demais simulag¢des usando VMP ¢ SVM nio fizeram
uso de transformagdo direta do espago de caracteristicas,
conforme a Eq. (13). No entanto, para o classificador SVM
foi usado um kernel gaussiano.

Todas as  simulagdes, independentemente  do
classificador empregado, foram feitas usando o mesmo
conjunto de treinamento e teste. Mais especificamente,
aproximadamente 90% do total das amostras foram usadas
para treinamento dos classificadores. O conjunto
complementar restante foi usado para os testes de aferi¢do
de desempenho.

A seguir sao apresentados os resultados das simulagdes
realizadas, conforme as configuragdes experimentais
supracitadas. Cada tabela contém uma descri¢do sumaria

Os melhores resultados alcangados pelos classificadores
DLG, SVM e VMP para discriminagdo na classe FRBS,
em um sistema que usou a parametriza¢gdo LSF com 8, 16 ¢
24 coeficientes sdo mostrados, respectivamente, na Tabela
5, na Tabela 6 ¢ na Tabela 7. Note que k£ = 3 foi adotado
para o classificador DLG.

Tabela 5: Classe FRBS — LSF com 8 coeficientes.

LSF-8 | Flautas | Palhetas | Metais | Cordas Taxa

DLG | 78,57% | 64,58% |92,96% | 92,86% | 86,06%

SVM | 88,10% | 85,42% | 94,37% | 92,86% | 91,29%

VMP | 85,71% | 81,25% | 88,73% | 88,89% | 87,11%

Tabela 6: Classe FRBS — LSF com 16 coeficientes.

LSF- Flautas Cordas Taxa

16

Palhetas | Metais

DLG | 75,87% | 79,17% | 90,14% | 96,03% | 89,20%

SVM | 78,57% | 89,58% |85,92% | 95,24% | 89,55%

VMP | 88,10% | 77,08% | 95,77% | 88,89% | 88,50%
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Tabela 7: Classe FRBS — LSF com 24 coeficientes.

LSF- Flautas | Palhetas | Metais | Cordas Taxa

24

DLG | 88,10% | 68,75% |98,59% | 98,41% | 91,99%

SVM | 78,57% | 79,17% | 87,32% | 96,83% | 88,85%

VMP | 85,71% | 75,00% | 98,59% | 81,75% | 85,37%

A Tabela 8 apresenta as taxas médias de acerto
alcangadas pelos classificadores avaliados, em um cenario
de teste no qual a parametrizagdo LSF com 24 coeficientes
foi adotada para discriminar os instrumentos presentes na
classe Default.

Tabela 8: Classe Default — LSF com 24 coeficientes.

LSF-24 DLG SVM VMP
Flauta Contralto 100,00% | 100,00% | 77,78%
Flauta Baixo 90,00% | 100,00% | 70,00%
Flauta 100,00% | 86,36% | 81,82%
Clarinete em Si Bemol |46,15% |53,85% |30,77%
Clarinete em Mi Bemol | 36,36% | 45,45% |45,45%
Oboé 40,00% | 70,00% |20,00%
Saxofone Contralto 94,74% | 100,00% | 100,00%
Trombone Baixo 69,23% | 53,85% |69,23%
Trompa 77,78% | 77,78% | 44,44%
Saxofone Soprano 63,16% |[84,21% |89,47%
Trombone Tenor 100,00% | 100,00% | 88,89%
Violoncelo 98,48% [96,97% | 98,48%
Violino 95,00% | 95,00% | 83,33%
Fagote 91,67% | 91,67% | 75,00%
Taxa Global 85,82% | 87,59% | 79,43%
8 DISCUSSAO

Como se pode observar pela Tabela 3 e pela Tabela 4, a
utilizagdo de parametrizacdo por LSF para formar o vetor
de caracteristicas no sistema de classificagdo com DLG
apresentou um desempenho superior melhor ao observado
quando do uso de LPC. Isto corrobora os resultados
obtidos por Krishna e Sreenivas [6].

Também pela Tabela 3 e pela Tabela 4 constata-se que
uso da transformag¢@o ndo-linear sobre o espago de
caracteristicas (k > 1) tende a favorecer o aumento das
taxas de acerto. Os melhores resultados para ambas as
classes ocorreram para a combinagdo k£ = 3 ¢ LSF-24. Isso
sugere ser desnecessario usar potenciagdo de grau maior
que 3 em associagdo com 24 LSFs. Contudo, esse ponto
merece melhor investigagio.

Ainda pela Tabela 3 e pela Tabela 4 verifica-se que,
tanto com LPC quanto com LSF, as taxas de acerto tendem
a crescer com o numero de coeficientes. Portanto, pode-se
especular que taxas ainda maiores de acerto possam ser
alcancadas com a utilizagdo de parametriza¢do de mais alta
ordem.

Com base nos dados mostrados nas Tabelas 5, 6 ¢ 7, a
analise comparativa dos desempenhos dos classificadores
para discriminar familias de instrumentos (classe FRBS)
revela que o uso de LSF-16 implica nas mais altas taxas
médias de acerto para o SVM e o VMP. Ja o melhor
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desempenho do DLG, que representa o melhor
desempenho global, ¢é alcangado quando se utiliza
parametrizacdo LSF-24. Nota-se que a diferenca de
desempenho entre o primeiro e o segundo (SVM com LSF-
8) colocados ¢ menor que 1%.

Ao se repetir a analise anterior para a discriminacdo de
instrumentos (classe Defaulf) observou-se que o uso de
LSF-24 implica a obtengdo dos melhores desempenhos de
classificacdo para 0 DLG e o SVM. Como visto na Tabela
8, 0 SVM alcanga a maior taxa média de acerto, sendo
seguido pelo DLG com uma diferenga de menos de 2%.

Ainda com referéncia a Tabela 8, verifica-se que o as
taxas de acerto obtidas pelo DLG (com k = 3) mostraram-
se iguais ou superiores as do VMP e do SMV,
respectivamente, para 78% e 57% dos instrumentos. Logo,
pode-se alegar que, para a base de dados e as condi¢des de
teste descritas, o desempenho do DLG com & = 3 ¢é similar
ao do SVM com kernel gaussiano.

Na tarefa de discriminacdo de familia de instrumentos, a
mais alta taxa de acerto alcancada pelo DLG foi de
aproximadamente 92%. Entretanto, o desempenho cai para
aproximadamente 86% quando o objetivo ¢ identificar os
instrumentos. Esses resultados ficaram bem proximos
daqueles obtidos por Krishna e Sreenivas [6], em que as
taxas de acerto sdo de 95% e 90%, respectivamente, para a
identificagdo das mesmas familia e classes de instrumentos
individuais.

Uma vantagem do emprego de DLG em relagdo ao SVM
¢ a menor complexidade computacional daquele, fator que
se manifesta principalmente na maior rapidez para a
obtencdo da convergéncia no estagio de treinamento do
classificador.

9 CONCLUSOES

Este artigo abordou o problema de identificagdo
automatica de sons de instrumentos musicais a partir de
sinais acusticos correspondentes a gravacdes anecdicas de
notas isoladas. Em particular, o foco de interesse foi avaliar
o desempenho de um sistema classificador que utiliza
transformagdes ndo-lineares do espago de entrada que
alimenta um classificador do tipo Discriminante Linear
Generalizado (DLG). Para fins comparativos, os resultados
obtidos sdo confrontados com os alcangados por sistemas
classificadores do tipo SVM e Vizinho mais Préximo.

Na tarefa de discrimina¢do da familia de instrumentos
definida no trabalho, a mais alta taxa de acerto alcangada
pelo DLG foi de aproximadamente 92%. Entretanto, o
desempenho cai para aproximadamente 86% quando o
objetivo ¢ identificar os instrumentos individualmente.

Os resultados acima ficaram bem préximos daqueles
obtidos por Krishna e Sreenivas [6], que obtém com um
classificador GMM taxas de acerto de 95% e 90%,
respectivamente, para a identificagdo das mesmas classes
de familia e instrumentos individuais. Assim pode-se
concluir que o classificador DLG apresentou um
desempenho  satisfatorio, visto que, dentro das
configuragdes adotadas neste estudo, seus resultados
ficaram proximos ou melhores que os classificadores
concorrentes avaliados.

Por fim, uma vantagem do emprego do DLG em relago
ao SVM ¢ a menor complexidade computacional daquele,
fator que se manifesta principalmente na maior rapidez
para a obten¢do da convergéncia no estagio de treinamento
do classificador.
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Aspectos associados as outras etapas do sistema
completo de classificagdo, como a operagdo ao longo do
tempo, a formag¢do das classes etc., estdo sendo
investigados em conjunto com a classificagdo propriamente
dita.
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