UNIVERSIDADE DE CAXIAS DO SUL
AREA DO CONHECIMENTO DE CIENCIAS EXATAS E
ENGENHARIAS

DOUGLAS EDUARDO SLAVIERO

USO DE CARACTERISTICAS SIGNIFICATIVAS EM SISTEMA DE
IDENTIFICACAO DE LINGUA EM MUSICA

CAXIAS DO SUL
2022



DOUGLAS EDUARDO SLAVIERO

USO DE CARACTERISTICAS SIGNIFICATIVAS EM SISTEMA DE
IDENTIFICACAO DE LINGUA EM MUSICA

Trabalho de Conclusao de Curso
apresentado como requisito parcial
a obtencdo do titulo de Bacharel em
Ciéncia da Computacio na Area do
Conhecimento de Ciéncias Exatas e

Engenharias da Universidade de Caxias
do Sul.

Orientador: Prof. Dr. André Gus-
tavo Adami

CAXIAS DO SUL
2022



DOUGLAS EDUARDO SLAVIERO

USO DE CARACTERISTICAS SIGNIFICATIVAS EM SISTEMA DE
IDENTIFICACAO DE LINGUA EM MUSICA

Trabalho de Conclusao de Curso
apresentado como requisito parcial
a obtencdo do titulo de Bacharel em
Ciéncia da Computacio na Area do
Conhecimento de Ciéncias Exatas e

Engenharias da Universidade de Caxias
do Sul.

Aprovado em 01/12/2022

BANCA EXAMINADORA

Prof. Dr. André Gustavo Adami
Universidade de Caxias do Sul - UCS

Profa. Dra. Carine Geltrudes Webber
Universidade de Caxias do Sul - UCS

Prof. Dr. Daniel Luis Notari
Universidade de Caxias do Sul - UCS



Ao futuro.



AGRADECIMENTOS

Agradeco a minha familia, por sempre me incentivar a seguir 0 meu proprio cami-
nho. A Sabrina, uma fagulha que sempre me motiva. Ao meu amigo Jonas, sem a ajuda dele,
possivelmente nao teria concluido. A todos os meus amigos, que tornaram esta jornada mais

leve. E ao professor Adami, pela paciéncia e bom humor para me orientar.



RESUMO

No decorrer dos anos a industria da musica vem se adaptando e, atualmente, estd passando
por um estigio de transi¢do. A receita, que tinha seu predominio em vendas de midias fisi-
cas, passou a ser majoritariamente de servigos de streaming. Com o advento dos servicos de
streaming, o modo de consumir e ouvir midias de dudio se tornou uma experiéncia além da
musica. Contetddos categorizados, gerando recomendacdes segundo as caracteristicas e histori-
cos dos usudrios, sdo cada vez mais utilizados. Uma das informagdes que pode ser utilizada no
intuito de categorizar as musicas € a lingua. A partir dela € possivel explorar mais pontos do seu
ambito, como reconhecimento de locutor e transcri¢do de letras. Trabalhos de identificacao de
lingua em musica, em sua grande maioria, exploram caracteristicas estaticas do sinal de dudio
propostas para o reconhecimento de fala e ndo o de lingua. Visando contornar essa limitagdo,
o objetivo deste trabalho foi avaliar o uso da rede SincNet em um modelo deep learning para
fazer a extracdo de caracteristicas significativas do sinal de dudio, para ser feita a identifica-
¢do de lingua em musica. Além disso, este trabalho emprega o uso de diferentes técnicas de
processamento de sinais para dirimir informagdes irrelevantes (por exemplo, som instrumental
ou plateia) do sinal de misica. Assim, o sistema proposto, primeiramente, remove 0s segmen-
tos onde a voz cantante ndo ocorre (segmentacao) e em seguida separa o sinal da voz do som
instrumental (separacdo de dudio). O sinal de voz € alimentado na rede deep learning para ex-
tracdo de caracteristicas e identificacdo da lingua. O sistema proposto foi avaliado em uma base
construida a partir das musicas de um servigo de streaming. Os resultados mostraram que as
etapas de pré-processamento, segmentacdo e separacdo contribuem significativamente para o
desempenho do sistema. Além disso, o sistema proposto obteve desempenho superior de apro-
ximadamente 12% em comparagdo com sistema utilizando caracteristicas estiticas e mesmas

etapas de pré-processamento.

Palavras-chave: Identificacdo de Lingua, Musica, Extracdo de Caracteristicas, Deep Learning.
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1 INTRODUCAO

A industria da musica estd em constante evolug@o e adaptacdo. De tecnologias de produ-
¢do a modelos de negdcios, todos os ambitos vém sendo constantemente melhorados, trazendo
novas formas de se consumir musicas. Atualmente a indudstria da musica passa por um estagio
de transic@o, conforme mostra a Figura 1. H4 duas décadas o predominio da receita era da venda
de midias fisicas, passando a dividir uma fatia do mercado com midias digitais, até o maior pre-
dominio ser dos servigos de streaming no ano 2022. Estes servigos de streaming, como Spotify,
Deezer e Apple possuiam cerca de 443 milhdes de usudrios com assinaturas pagas em suas pla-
taformas no ano de 2020, que em conjunto com contetidos patrocinados, resultam em cerca de
62% de toda a receita da industria da musica (IFPI, 2021).

Figura 1 — Receita anual da inddstria da musica entre 1999 e 2021.

GLOBAL RECORDED MUSIC INDUSTRY REVENUES 1999 - 2821 (US$ BILLIONS)

1999 2000 2001 2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010 201 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020 201

TDl‘IJaSlei“iI;I:: 24.1 22.6 24.0 22.4 20.8 20.8 20.2 19.6 18.4 171 159 15.1 15.0 15.0 14.7 14.2 14.7 161 173 189 20.4 219 259

® Total Physical @ Total Streaming ® Downloads & Other Digital @ Performance Rights Synchronisation

Fonte: Adaptado de (IFP1, 2022).

Com o crescimento do consumo através de servicos de streaming, ferramentas que auxi-
liem, otimizem e abram novas possibilidades para contetidos a base de dudios se tornaram mais
relevantes (MORRIS; POWERS, 2015). Conteudos categorizados, gerando recomendacdes dadas
as caracteristicas e histérico dos usudrios, visando reter e manter o usudrio engajado na plata-

forma, sdo cada vez mais utilizados (MAAS@; SPILKER, 2022). Com o0 avango no processamento



de sinais digitais, uso de machine learning e grande volume de dados disponiveis, trabalhos que
buscam em uma musica o reconhecimento de um instrumento, a transcri¢do das notas musicais,
classificagdo de género e reconhecimento do artista foram amplamente explorados ao decorrer
do tempo (SCHEDL et al., 2014). Quando o objeto € a voz, uma das primeiras caracteristicas que
a definem € a lingua. A lingua € um primeiro passo para explorar mais pontos do seu dmbito,
como o reconhecimento de locutor (CAMPBELL, 1997) e diarizacao de locutor (ANGUERA et al.,
2012). A identificagc@o de lingua a partir de dudio, denominada Language Identification (LID),
¢ um topico amplamente explorado. No entanto, a identificacdo de lingua em voz cantante em
musica, denominada Singing Language Identification (SLID), é mais recente e os trabalhos

relacionados nao possuem um desempenho conclusivo, comparado aos relacionados a LID.

Os trabalhos de identificacdo de lingua utilizam em sua maioria abordagens tradicionais
de machine learning e redes neurais Deep Learning (DL). Os modelos tradicionais, exploram
as caracteristicas e etapas de forma procedural para chegar num sistema de classificagdo. Uti-
lizam e exploram caracteristicas estaticas do sinal de dudio, como o Mel-Frequency Cepstral
Coefficients (MFCC) (GROENBROEK, 2021), que transforma o sinal de dudio para uma repre-
sentacdo que aproxima a frequéncia de percep¢ao do ouvido humano. Os modelos DL além de
classificarem, transformam e extraem caracteristicas para trazer maior significancia aos dados,

resultando numa cadeia de aprendizado em prol do objetivo do sistema.

O uso de caracteristicas estaticas limita o sistema de identificagdo, dado que as carac-
teristicas extraidas no se adaptam ao objetivo do sistema. Visando contornar essa limitagdo,
€ possivel utilizar métodos que extraiam caracteristicas significativas para o problema de in-
teresse (RAVANELLIL BENGIO, 2018). Com base nessa premissa, modelos que aprendem numa
abordagem DL podem ser aplicados no problema de identificacio de lingua em musica. Resul-
tam em um sistema onde ndo somente o modelo de classificacio € estimado, mas também as
caracteristicas sdo aprendidas, consequentemente, reduzindo o nimero de etapas necessdrias e

simplificando o processo num todo.

1.1 OBJETIVOS

O objetivo deste trabalho € avaliar o uso de uma rede DL para capturar informacdes
relevantes do sinal de dudio de uma musica para serem aplicadas no problema de identificacao

de lingua em musica.

1.2 ESTRUTURA DO TRABALHO

O presente trabalho estd organizado da seguinte forma:

* O Capitulo 2 apresenta o referencial tedrico, descreve conceitos sobre o trabalho com

dados de 4udio, informagdes que distinguem uma lingua de outra e as técnicas mais uti-
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lizados para a identificacdo de lingua em modelos LID e SLID. Dentre as técnicas, sdo
analisadas as etapas necessdrias, caracteristicas utilizadas e arquitetura do modelo. Por

fim, apresenta e explica o funcionamento de modelos DL.

* O Capitulo 3 apresenta o sistema proposto utilizado para fazer a identificacdo de lin-
gua em musica, o sistema baseline utilizado para fins de comparagdo, a base de dados
construida, a experimentagdo aplicada para desenvolver e avaliar o modelo proposto e os

resultados obtidos.

* O Capitulo 4 apresenta as conclusdes do trabalho.
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2 SISTEMAS DE IDENTIFICACAO DE LINGUA EM MUSICAS

Este capitulo define o problema e apresenta as abordagens de identificacdo de lingua
em musicas. A Secdo 2.1 apresenta caracteristicas que definem e compdem uma musica, ex-
pandindo para dreas que exploram e desenvolvem trabalhos nesse contexto, buscando extrair e
analisar suas caracteristicas e estrutura. Na Se¢do 2.2, sdo apresentados detalhes relevantes da
lingua, detalhes que influenciam na identificacdo da mesma na fala humana. Na Se¢do 2.3, € de-
finido o trabalho de identificacdo de lingua, visando dar um contexto geral e amplo do problema
abordado. A Secdo 2.4 apresenta o que € o trabalho de identifica¢do de lingua em musica, dando
um contexto e abordagens realizadas pelos trabalhos que buscaram realizar a tarefa, quais seus
desempenhos e métodos utilizados. Na Sec¢ao 2.5, é contextualizada a estrutura basica de uma

rede neural até redes neurais profundas.

2.1 DA MUSICA A INFORMACAO

Dados de dudio comportam uma variedade de caracteristicas e informagdes que estru-
turam a musica. Musica € um conjunto de sons organizados e tocados em sequéncia que podem
gerar sentimentos de raiva, angustia, tristeza e felicidade (JUSLIN, 2016). Som sdo vibragcdes
que viajam através do espago, € uma onda que se propaga por si propria. Quando as vibragdes
de um som sdo regulares e repetitivas, identifica-se a frequéncia, definida pela quantidade de

ciclos de movimentos que ocorrem por segundo (medida representada em Hertz - Hz).

Musicas sdo compostas por notas, escalas, harmonias, acordes e melodias. Uma nota
consiste em um som com frequéncia e duracdo constante, onde sdo normalmente tocadas por
instrumentos e pela voz humana. Na maioria das formas de musica, notas sdo tiradas de escalas,
estas que sdo um conjunto fixo de notas do qual sdo usadas para produzir musicas. Quando um
conjunto de diferentes notas sao tocadas simultaneamente, forma-se a harmonia. Normalmente
a harmonia € descrita como um conjunto de acordes, ja que acorde é um grupo especifico de
notas tocadas juntas. Uma caracteristica muito importante da musica € o tempo. Notas tocadas
com ritmo e repeticdo ao decorrer do tempo tornam um conjunto de sons, vibragdes em certa
frequéncia, em musica (DORRELL, 2005).

Nesse contexto, a Recuperacdo da Informagdo Musical, do inglés Music Information
Retrieval (MIR), é uma disciplina que visa encontrar e extrair informagdes relevantes da mu-
sica, como género, artista e frequéncia de batidas. Como descrito por Casey et al. (2008) MIR
¢é focada em processamento automatizado para tornar informagdes sobre musicas mais acessi-
veis. Beneficia a indudstria da musica desde profissionais como professores, produtores e artistas
que buscam informacgdes especificas, a usudrios finais que desejam descobrir novas musicas

e consumir de forma personalizada. Sistema de identificagdo de musica (WANG e al., 2003),



recomendacdes de musica com base em dada preferéncia musical (BALTRUNAS et al., 2011) e
monitoramento de batidas em musicas afro-latinas (FUENTES ez al., 2019) sdo alguns exemplos

de aplicacdes na drea.

Outra drea importante na extracdo de informagdes de miusica € a Andlise de Estrutura
Musical, do inglés Music Structure Analysis (MSA). Ela trabalha com a premissa de que todas
as musicas podem ser divididas em segmentos paralelos e a partir destes desenvolver e aprimo-
rar tarefas, ferramentas e pesquisas, assim como as descritas na drea do MIR. Trabalhos como
separacdo da voz cantante de uma musica (HU; LIU, 2015) e identificacdo de lingua em uma
musica (IGLESIAS, 2020) sdo alguns exemplos. Para isso MSA considera que a estrutura de uma

musica pode ser dividida em 4 principios (NIETO et al., 2020):

* Homogeneidade: assume que segmentos musicais sdo relativamente homogéneos em re-
lagdo a um determinado atributo, resultando que limites entre segmentos diferentes sdo

considerados como um ponto de novidade.
* Novidade: implica que a musica € homogénea em cada lado do limite.

* Repeticao: considera segmento uma determinada sequéncia que se caracteriza por conta
de um atributo especifico, ndo necessariamente se repetindo no decorrer de toda sequén-

cia, mas sim com relacdo ao segmento anterior.

* Regularidade: assume como segmento caracteristicas que ocorrem com certa regularidade
dentro dos demais segmentos. Um exemplo disso € o niimero de batidas que ocorrem em

dois segmentos igualmente rotulados.

2.2 DISCRIMINANDO LINGUAS

O sinal de fala € resultado de diversos niveis de informac¢do, os quais podem ser utiliza-
dos para discriminar linguas (AMBIKAIRAJAH et al., 2011; ADAMI, 2004):

* Acdstica: nivel mais proximo da fisica original da fala, onde diferentes eventos da fala
podem ser distinguidos conforme a amplitude e frequéncia das ondas. Informagdes como
fonotética e da palavra podem ser extraidos a partir do nivel acustico, sendo que é uma

das formas de informac¢ao mais faceis de se obter a partir de dudio bruto.

» Fonotatica: cada lingua tem um nimero finito de sons possiveis e a fonotatica € o estudo
de padrdes de sons vélidos em uma lingua especifica. E uma ramificacio da fonologia,
o estudo do sistema de sons de uma lingua especifica. Existe uma variagao de restrigdes
fonotaticas entre as linguas, como, por exemplo, o agrupamento de fonemas /st/ que €

muito comum na lingua inglesa, enquanto nao € permitida na lingua japonesa.
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* Prosddica: linguas variam em ritmo, entonagdo e intensidade. Durante a fala, em conjunto
com a variacdo de tom, volume e duragdo, todas essas caracteristicas definem os aspectos
principais do que € prosddica. Componente chave na percepcao auditiva humana, proso-
dica engloba caracteristicas que auxiliam a distinguir linguas sem entrar no detalhe da
palavra. Por exemplo, linguagens tonais como o mandarim e o vietnamita, onde a ento-

nacao de uma palavra determina o significado (AMBIKAIRAJAH et al., 2011).

* Morfologia: cada lingua normalmente tem seu proprio conjunto de vocabuldrios e sua
prépria maneira de formar palavras. Diferentes combinagdes de fonemas constituem di-
ferentes palavras, e morfologia € o campo da linguistica que estuda a estrutura interna das

palavras.

 Sintaxe: quando pessoas se comunicam, as palavras devem ser combinadas num modo
especifico que resulte numa mensagem entendivel. Sintaxe € o estudo dos principios e
regras que definem o modo como as palavras numa sentenga devem ser organizadas, para
que assim tenham um significado. Todas as linguas t€m uma variedade de regras sintéticas

para organizar a distribuicao das palavras, que assim formam frases e sentencgas.

Estes niveis podem ser ainda organizados em dois niveis mais abrangentes (Figura 2):
um nivel mais préximo da fala, onde caracteristicas podem ser obtidas a partir de dados de
dudios brutos, e o da palavra, onde € possivel diferenciar as linguas por suas palavras, dife-
rentes vocabuldrios. O nivel da fala aproxima caracteristicas de acustica, fonética, fonotdtica e
prosédica. Enquanto o nivel da palavra contempla caracteristicas como o vocabuldrio, sintaxe,

morfologia e gramética.

Figura 2 — Niveis de caracteristicas da fala e lingua.

PALAVRA
N
SINTAXE
MORFOLOGIA
PROSODICA ®
FONOTATICA
ACUSTICA
A 4
FALA

Fonte: Adaptado de (AMBIKAIRAJAH et al., 2011).
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2.3 PROBLEMA DE IDENTIFICACAO DE LINGUA

O objetivo da identificacdo automdtica de lingua (ou LID) € identificar a lingua falada
a partir de uma amostra de dudio (ZISSMAN; BERKLING, 2001). Os sistemas de LID realizam
a identificacdao de um pré-determinado conjunto de linguas. Assim, os sistemas podem ser di-
vididos em conjunto fechado, onde a lingua a ser identificada estd no conjunto de linguas pré-
definido, ou em conjunto aberto, onde a lingua a ser identificada pode ndo estar no conjunto de

linguas pré-definido.

2.3.1 Arquiteturas dos Sistemas de Identificacao

Os sistemas de identificag@o de linguas podem ser divididos em 3 abordagens. Uma das
abordagens € o modelo tradicional de machine learning, que se caracteriza por etapas de pré-
processamento, extracdo de caracteristicas e classificacdo. A segunda abordagem, € o Deep Le-
arning, parte do principio que o modelo ndo deve somente classificar, mas também transformar
caracteristicas da entrada para assim trazer maior relevancia aos dados, formando uma cadeia
de aprendizado que trabalhe como um sistema tnico e ndo por etapas. A terceira abordagem é o
transfer learning, caracterizada pelo compartilhamento de aprendizado e conhecimento de um
sistema consolidado para um novo sistema a ser proposto, onde ambos possuem dominios que

se complementam.

Modelo Tradicional

O modelo tradicional explora as caracteristicas e etapas necessdrias para se chegar a um
sistema de classificacdo ideal de forma procedural. Geralmente, os sistemas podem ser divididos

em 3 etapas ordenadas (Figura 3):

1. Pré-processamento: mantém e evidencia as informag¢des mais relevantes do sinal de dudio
(informagdo acustica), descartando informacdes redundantes e irrelevantes para o pro-
cesso de identificagdo. Etapa crucial que impacta em todo o desempenho do sistema, €
necessdria pelas diferentes fontes de origem que um dudio de voz pode ter. Diversas fon-
tes e meios de gravacdo resultam em amostras com ruidos (por exemplo, reverberacdo e
microfone) e sons que acompanham o dado de entrada do qual se encontra o som da fala
(por exemplo, som ambiente e acompanhamento instrumental) (IGLESIAS, 2020). Algu-
mas das tarefas mais comuns aplicadas na etapa de pré-processamento sao a separacio e
segmentacdo (DESHWAL; SANGWAN; KUMAR, 2019). A separacdo € um processo que visa
isolar a voz dos demais sons como ruidos e barulhos do ambiente, os quais podem interfe-
rir na acurdcia do identificador. Existem diversas abordagens para a remog¢ao de ruidos ou
sons distintos da voz, como o filtro Wiener (EL-FATTAH et al., 2014). Em musicas, isolar

a voz do ruido é um trabalho muito mais complexo, por tratar-se de um som polifonico.
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Uma vez feita a separacdo da voz, o sinal mantém a duragdo, onde a voz foi mantida e os
demais sons foram atenuados. Como a voz € o sinal de interesse, métodos de detec¢do de
atividade vocal (Voice Activity Detection (VAD)) sao utilizados para segmentar o sinal em
trechos que contém fala (TAN; SARKAR; DEHAK, 2020).

. Extracdo de caracteristicas: transforma o sinal em um conjunto de caracteristicas rele-
vantes para a discriminag¢do entre linguas (SHARMA; UMAPATHY; KRISHNAN, 2020). Estas
caracteristicas podem ser extraidas usando segmentos de tamanho fixo (andlise de curto
prazo - Short-term Analysis) ou de tamanho varidvel (andlise de longo prazo - Long-term
Analysis). A andlise de curto prazo transforma as propriedades acusticas (componentes
do sinal e espectro) em vetores de caracteristicas de curto prazo, a partir de segmentos de
tamanho fixo. Algumas das caracteristicas actsticas baseadas em segmentos de tamanho
fixo incluem: Linear Predictive Coefficiets (LPC) (SAVIC; GUPTA; ACOSTA, 1991), tom,
energia (FOIL, 1986) e espectro (TORRES-CARRASQUILLO et al., 2002). A andlise de longo
prazo transforma as propriedades acusticas em vetores de caracteristicas de longo prazo, a
partir de um dado segmento, ndo apenas um vetor de caracteristicas pode ser gerado, mas
sim um ou mais. Nesta andlise, as caracteristicas podem ser extraidas de segmentos como
frases, silabas (ROUAS et al., 2003) ou fonemas (PELLEGRINO; ANDRE-OBRECHT, 2000).

. Classificacdo: utiliza as caracteristicas extraidas para estimar uma medida entre o vetor de
caracteristicas e cada uma das classes (i.e., linguas). Portanto, a partir das caracteristicas
extraidas, a fase de classificacdo faz a predi¢do usada para se tomar a decisdo. Algum
dos classificadores utilizados para LID sdo: Gaussian Mixture Model (GMM) e Support
Vector Machines (SVM) (GOLD; MORGAN; ELLIS, 2011a).

Figura 3 — Modelo tradicional.

P> f > - BEE o

ENTRADA PRE -PROCESSAMENTO EXTRACAO DE CLASSIFICACAO RESULTADO

CARACTERISTICAS

Fonte: O Autor (2022).

Deep Learning

Diferentemente do modelo tradicional, onde cada etapa € otimizada independentemente

das demais, no modelo DL todas as etapas sdo otimizadas simultaneamente considerando o

objetivo final do problema. A partir de uma representacdo dos dados, a abordagem se propde

estimar o resultado esperado com um modelo tnico (o qual realiza tanto a extragc@o de caracteris-

ticas como a classificagdo), composto de uma ou mais redes neurais treinadas de forma conjunta
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(Figura 4) (PARCOLLET; MORCHID; LINAReS, 2020; GLASMACHERS, 2017; PALAZ; COLLOBERT;
DOSS, 2013).

Figura 4 — Modelo Deep Learning

)).JU.L = |||l = P

ENTRADA EXTRACAO + CLASSIFICACAO RESULTADO

Fonte: O Autor (2022).

O modelo DL, aplicado para a identificagdo de linguas, pode ser dividido em duas eta-

pas:

* Transformacdo de caracteristicas: o modelo DL, apesar de ser um modelo singular, em
muitos casos requer uma etapa semelhante as etapas de pré-processamento e extracdo de
caracteristicas descritas na Sec¢do 2.3.1 (PARCOLLET; MORCHID; LINAReS, 2020). A trans-
formacdo de caracteristicas € a primeira camada do modelo (PALAZ; COLLOBERT; DOSS,
2013). Transforma o sinal de dudio em caracteristicas, reduz a quantidade de dados e
seleciona informacgdes relevantes baseado no objetivo do modelo proposto (CASTRO et
al., 2018). A transformacdo de caracteristicas pode ser distinta em abordagens que resul-
tam em caracteristicas acusticas e informacdes estatisticas. Ambas abordagens extraem e
transformam um sinal de dudio em caracteristicas acusticas (por exemplo, MFCC (PADI;
MOHAN; GANAPATHY, 2019), espectrogramas na escala Mel (DIELEMAN; SCHRAUWEN,
2014) e Perceptual Linear Predictive features (PLP)) e estatisticas (por exemplo, frequén-
cia de fonemas (RENAULT; VAGLIO; HENNEQUIN, 2021)).

* Modelo neural de identificacdo: esta etapa tem por objetivo realizar a extra¢ao das carac-
teristicas e a sua classificacio através de uma Rede Neural Artificial (RNA). E responsa-
vel por receber as informacdes do ambiente (dados de entrada), aprender por técnicas de
aprendizado como backpropagation (AGGARWAL et al., 2018) e resultar no melhor modelo
dada a base de dados de treinamento, para entdo responder o ambiente.

A RNA ¢ a estrutura bdsica para redes neurais. A partir dela é possivel expandir para
modelos como: Deep Neural Network (DNN) caracterizada pela quantidade de cama-
das (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016), CNN desenvolvida para trabalhar com
dados bidimensionais (AGGARWAL et al., 2018) e Recurrent Neural Network (RNN) ca-
pazes de propagarem informacdes de um estado anterior para o atual (STAUDEMEYER,;
MORRIS, 2019). Estes modelos de redes sdo aplicados em tarefas de reconhecimento de
locutor (BAI; ZHANG, 2021; CHUNG; NAGRANI; ZISSERMAN, 2018), identificacdo de lingua
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em audio e em musicas (DIELEMAN; SCHRAUWEN, 2014; IGLESIAS, 2020; GROENBROEK,
2021; TRONG; HAUTAMAKI; LEE, 2016).

Transfer-learning

Em muitos casos, modelos tradicionais e DL falham pela falta de dados de treinamento
ou diferencgas entre as caracteristicas do ambiente onde foram coletados os dados e o ambi-
ente onde o modelo € aplicado. Estes problemas motivaram no desenvolvimento do Transfer-
learning (YANG et al., 2020).

Transfer-learning ¢ um método de aprendizado de maquina onde € extraido e usado o
conhecimento de um ou mais dominios similares, compartilhando com o dominio final para au-
mentar o desempenho do cenario esperado (Figura 5). As caracteristicas de entrada sdo usadas
para criar conhecimento entre dominios proximos, gerando uma classificacdo mais assertiva
a partir do conhecimento compartilhado entre os dominios (ZHUANG et al., 2021). Transfer-
learning ajuda no desenvolvimento de tarefas de classificacdo em dreas menos desenvolvidas
e que até entdo possuem uma quantidade escassa de dados (YANG ez al., 2020), como: classifi-
cacdo de sentimento (WANG; MAHADEVAN, 2011), classificagdo de imagens (KULIS; SAENKO;
DARRELL, 2011) e de linguas em texto (PRETTENHOFER; STEIN, 2010).

Figura 5 — Modelo Transfer Learning.

DOMINIO DOMINIO FINAL
ENTRADA ENTRADA
uh TRANSFER ||,
LEARNING
>
MODELO NOVO MODELO
RESULTADO RESULTADO FINAL

Fonte: Adaptado de (YANG et al., 2020).
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2.3.2 Medidas de Desempenho

Uma representacao muito utilizada para a avaliagdo e medi¢dao do desempenho de sis-
temas de classificacdo é a matriz de confusdao (GOLD; MORGAN; ELLIS, 2011b; KRUSPE, 2018;
MEHRABANI; HANSEN, 2011; MUKHERIJEE et al., 2021). A matriz tabula o ndmero de classifica-
¢oes corretas em comparagdo com as classificacdes preditas para cada lingua. Em problemas de
classificagdo de duas classes (classificagdo bindria), a matriz possui uma dimensdo de 2 por 2
como apresentado no Quadro 1 (GOLD; MORGAN; ELLIS, 2011b).

Os resultados de um classificador bindrio em uma matriz de confusdo (Quadro 1) podem

ser definidos por:

Verdadeiro positivo (VP): itens da lingua A corretamente classificados como itens da

lingua A.

Falso positivo (FP): itens da lingua B incorretamente classificados como itens da lingua
A.

Verdadeiro negativo (VN): itens da lingua B corretamente classificados como itens da
lingua B.

Falso negativo (FN): itens da lingua A incorretamente classificados como itens da lingua
B.

Quadro 1 — Matriz de confusao para classificacao bindria.

Classe | Classificagdes positivas | Classificacdes negativas
Positivo VP FN
Negativo FP VN
Fonte: Adaptado de (ROXBERGH, 2019).

A diagonal principal da matriz apresenta as classificagdes corretas enquanto as demais
posicdes apresentam as classificagdes incorretas. O resultado ideal para um classificador se-
ria uma matriz com todos os valores zerados, exceto a diagonal principal, indicando apenas

classificagdes corretas.

Para um problema de 3 classes, a matriz de confusdo poderia ser semelhante ao da
Tabela 1. Neste exemplo, a classe B teve 6 classificacdes corretas e 2 classificacOes incorretas,
1 como A e 1 como C. Nesta matriz de confusao, os erros devem ser avaliados por classe, isto,
€, o problema de 3 ou mais classes é transformado em um problema de duas classes do tipo um

contra todos.

Diversas medidas de desempenho podem ser estimadas a partir da matriz de confusdo.

Algumas destas medidas, incluem:
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Tabela 1 — Matriz de confusido multi-classes.

Classe Classe A | Classe B | Classe C
Classe A 3 3 1
Classe B 1 6 1
Classe C 2 2 4

Fonte: Adaptado de (ROXBERGH, 2019).

* Acuricia: razdo entre o nimero de classificacdes corretas em relagdo a toda amostragem
de dados (ROXBERGH, 2019), conforme:

VP + VN
Acurdcia — . 2.1
cUrdetd = yp VN + FP + EN @1

Tipicamente utilizada em casos onde as classes estdo balanceadas, isto €, as classes pos-
suem o mesmo nimero de amostras (BIRJALI; KASRI; BENI-HSSANE, 2021).

* Precisdo: apresenta a relacao entre o nimero de classificagdes positivas corretas em rela-
¢do a todas as classificagdes positivas (ROXBERGH, 2019; CHOIL; WANG, 2021), conforme:

VP
Precisdo = ———. 2.2)
VP + FP

Utilizada para medir o quanto um sistema classifica informagdes relevantes, tendo alta
confiabilidade da classificagdo (SAMMUT; PHUNG; WEBB, 2017; BIRJALI; KASRI; BENI-
HSSANE, 2021).

* Recall: descreve a relagdo entre o numero de classificacdes positivas corretas em relagao
as classificacdes a todas as amostragens positivas (ROXBERGH, 2019)(CHOI; WANG, 2021),

conforme:

VP
Recall = ———. (2.3)
VP + FN

Uma medida utilizada, por exemplo, em um sistema de deteccao de fraudes em um banco,
onde € possivel lidar com nenhuma ou muito poucas transagdes suspeitas (SHALEV-SHWARTZ;
BEN-DAVID, 2014).

* Fl-score: é a média harmonica da precisao e recall (ROXBERGH, 2019; RENAULT; VAGLIO;
HENNEQUIN, 2021), conforme:

2 X Precisdo X Recall
F1 -

(2.4)

Precisdo + Recall

A medida varia entre 0 e 1, onde resultados mais préximos de 1 indicam ambas precisio
e recall satisfatérias (SAMMUT; PHUNG; WEBB, 2017).
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2.4 PROBLEMA DE IDENTIFICACAO DE LINGUA EM MUSICA

O problema de identificacdo de lingua em musica possui 0 mesmo objetivo que LID,
mas a fonte é uma musica. Assim, a voz nao é falada, mas cantante. Este tipo de tarefa pode ser
utilizada na categoriza¢do de musicas por lingua e no auxilio de outros modelos para musica,
como: identificacdo do humor, na identificacdo de letras de musicas, transcricdo de letras e

geracdo de musicas.

A voz cantante se distingue da voz falada em vérios aspectos. Caracteristicas prosédicas
como entonagao, ritmo e intensidade variam para se adequar a melodia da musica cantada (TSAL
WANG et al., 2004). Palavras e frases que compdem o vocabuldrio usado se distinguem em muitos
casos de conversagcdes normais, podendo haver uma diferente probabilidade de ocorréncia em
comparagdo com a fala, disting@o causada para trazer mais emog¢do para quem a ouve (TSAL
WANG et al., 2004; KRUSPE; FRAUNHOFER, 2014).

Um problema que torna a identificacdo complexa € a existéncia de multiplas fontes
de dudio. Uma musica pode ser caracterizada pelos sons emitidos pelo cantor, backing vocals,
instrumentos musicais harmdnicos e percussivos. Assim, torna-se necessario remover ou dirimir
toda informagdo ndo relevante (isto €, ndo relacionada com a voz cantante) para ndo impactar
na acurdcia da identificagdo (KRUSPE, 2018).

Em uma pesquisa bibliogréfica, verifica-se que os trabalhos de identificacao de lingua
em musica iniciam em 2004 (TSAL WANG et al., 2004). A Figura 6 apresenta uma cronologia
com os trabalhos realizados para resolver o problema de identificacdo de lingua em musica e
voz cantante. E importante destacar que parte destes trabalhos utilizam como entrada somente a
voz cantante, isto €, ignoram as interferéncias causadas pelas demais fontes de dudio. Nas secoes
a seguir, serao descritos os trabalhos publicados sobre SLID, relatando os modelos tradicionais
e DL utilizados.

Nao foram encontrados trabalhos que usem transfer learning para desenvolver um iden-
tificador de lingua em musicas. Apesar de que Iglesias (2020) usa conceitos e praticas de com-
partilhamento de conhecimento para fazer a isolacdo da voz antes de segmentar e classificar, o

autor ndo descreve que o conceito utilizado € de um modelo transfer learning.

2.4.1 Modelos Tradicionais

O modelo tradicional € a abordagem mais utilizada para o desenvolvimento de identifi-
cadores de lingua em musica. Dentre estes trabalhos € possivel separd-los pelo tipo de analise:

curto e longo prazo.

A anélise de curto prazo extrai caracteristicas acusticas usando segmentos de tamanho
fixo. Os sistemas propostos utilizam caracteristicas acusticas do espectro de frequéncia, como
Line Spectral Frequency (LSF) (MUKHERJEE et al., 2021), PLP e MFCC (KRUSPE; FRAUNHOFER,
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Figura 6 — Cronologia de trabalhos em SLID.

@ (TSAL WANG er al., 2004)

2005——

® (TSAL WANG, 2007)

2010——

® (MEHRABANI; HANSEN, 2011)

) (KRUSPE; ABESSER; DITTMAR, 2014; KRUSPE; FRAUNHOFER, 2014)

2015—

@ (KRUSPE; FRAUNHOFER, 2016)

(KRUSPE, 2018)
(ROXBERGH, 2019)
2020-&2- (IGLESIAS, 2020)

(MUKHERIEE et al., 2021; CHOI; WANG, 2021; RENAULT; VAGLIO; HENNEQUIN, 2021; GROENBROEK, 2021)

Fonte: do Autor (2022).

2014; KRUSPE, 2018), e dinamicas, como Shifted Delta Cepstrum (SDC) (KRUSPE; FRAUNHO-
FER, 2014; KRUSPE, 2018).

A andlise de longo prazo geralmente produz uma representacdo baseada em tokens a
partir de segmentos de tamanho varidvel. Mehrabani e Hansen (2011) utilizam tokens obtidos a
partir da andlise do contorno do tom da voz. Além de extrair caracteristicas de uma andlise de
curto prazo, Kruspe (2018) explora caracteristicas de andlise de longo prazo com probabilidades
a posteriori de reconhecimento de fonemas. Tsai, Wang et al. (2004), Tsai e Wang (2007)
realiza a tokenizacdo do sinal de voz que modele as dindmicas das unidades fonoldgicas (i.e.,

diferentes sons da lingua).

A classificagdo utiliza os mesmos modelos aplicados em problemas tradicionais de

reconhecimento de padrdes. Os classificadores utilizam modelos como Multi-Layer Percep-
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trons (MLP) (KRUSPE; FRAUNHOFER, 2014), Random Forest Mukherjee et al. (2021), SVM
(KRUSPE; FRAUNHOFER, 2014; KRUSPE, 2018) e n-gramas (TSAIL; WANG et al., 2004; TSAI; WANG,
2007; MEHRABANTI; HANSEN, 2011).

A Tabela 2 apresenta as acurdcias obtidas pelos trabalhos propostos de SLID que utili-
zam o modelo tradicional. Relacionando as linguas presentes na base de dados, quais tipos de

caracteristicas foram utilizadas e os modelos de classificacao.

Tabela 2 — Tabela de trabalhos de SLID utilizando o modelo tradicional.

Referéncia Linguas Quantidade  Caracteristicas Classificagao Acuricia
. Inglés 112%

Tsai, Wang et al. (2004) Mandarim  112% Tokens N-gramas 70%
Mandarim

Tsai e Wang (2007) Inglés 346%* Tokens N-gramas 65%
Japonés
Persa

Mehrabani e Hansen (2011)(Y)  Hindu 12%* Tokens N-gramas 82.7%
Mandarim
Inglés 116-196*

Kruspe e Fraunhofer (2014)()  Alemio 116-196* llfpcc g%l\f; 33?
Espanhol  116-196* v
Inglés 116-196*

Kruspe (2018)() Alemio  116-196* ﬁifaiiﬂﬂaz vosierioni SYM E;Z”
Espanhol  116-196* p v
Inglés 22%*

Mukherjee et al. (2021) Bangla 30%* LSF Random Forest  98.62%
Hindu 20%*

Nota: () A base de dados possui apenas voz cantante (a capela).
* Quantidade em nimero de musicas.
** Quantidade em horas.

Fonte: O Autor (2022).

2.4.2 Deep Learning

Dentre os trabalhos que aplicam o modelo DL para fazer a identificacdo de lingua em
musicas, pode-se agrupa-los naqueles que fazem a transformacéo resultando em caracteristicas
acusticas e aqueles resultantes em informacoes estatisticas. Renault, Vaglio e Hennequin (2021)
estima a ocorréncia de fonemas no sinal de entrada e produz vetores com as probabilidades a
cada segmento de tempo. Iglesias (2020) e Groenbroek (2021) utilizam MFCC. Groenbroek

(2021) também utiliza representagdes baseadas em espectrogramas na escala Mel.

A classificagao utiliza modelos de rede neural. Iglesias (2020) implementou um modelo
Temporal Convolutional Network (TCN) com diferentes configuragdes (como quantidade de

camadas, canais e épocas), atuando diretamente no sinal de dudio e extraindo caracteristicas
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MEFCC. Renault, Vaglio e Hennequin (2021) utiliza um modelo RNN. Groenbroek (2021) utiliza
dois modelos: DNN e VGGish (um modelo com base em CNN).

A Tabela 3 apresenta as acurdcias obtidas pelos trabalhos propostos de SLID que utili-
zam o modelo DL. Relacionando as linguas presentes na base de dados, quais tipos de caracte-

risticas foram utilizadas e os modelos de classificacao.

Tabela 3 — Tabela de trabalhos de SLID utilizando o modelo DL.

Referéncia Linguas Quantidade(®)  Caracteristicas Classificagdo  Acuricia

Portugués 800
Italiano 800
Inglés 800

Iglesias (2020) Francés 800 lg/::lr:ncitra o TCN ?SZ)
Espanhol 800 & ’
Alemao 800
Japonés 800
Inglés
Francés
Renault, Vaglio e Hennequin (2021)(")  Alemdo 5358 Estatisticas RNN 91.74%
Italiano
Espanhol
Inglés 4549
Holandés 4582
Alemao 4713 MECC DNN 36%
Groenbroek (2021) Francés 4607 Mel Spectrograms  VGGish 42%

Espanhol 4648
Portugués 4624

Nota: () A base de dados possui apenas voz cantante (a capela).
@) Quantidade é em nimero de musicas.

Fonte: O Autor (2022).

2.5 DEEP LEARNING EM IDENTIFICACAO DE LINGUAS

O uso de redes neurais tem por objetivo extrair caracteristicas e classificar numa aborda-
gem DL. Nesta se¢do é abordado o contexto e funcionamento de uma RNA, a base de modelos
de redes neurais, para por fim ser explicado o funcionamento de RNN e CNN, as duas principais
arquiteturas DNN, ambas amplamente utilizadas em Natural Language Processing (NLP) (YIN
etal.,2017).

2.5.1 Rede Neural Artificial

Rede Neural Artificial (RNA) € uma técnica de aprendizado de méaquina que simula
o mecanismo de aprendizado em organismos biolégicos (AGGARWAL et al., 2018). A estrutura

basica € uma rede de pequenas unidades de processamento, ou neurdnios, unidas entre si por
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conexdes ponderadas (GRAVES, 2012). As redes neurais podem ser divididas em redes de apenas

uma camada ou multi-camadas.

Redes com apenas uma camada (single-layer network) sdo a representacao mais sim-
ples de uma RNA. O tipo mais bdsico de um neuronio artificial € chamado perceptron, o qual
¢ caracterizado por um conjunto de entradas (pesos), um limite, uma func¢ao de ativacdo e ape-
nas uma saida (Figura 7) (AGGARWAL et al., 2018; STAUDEMEYER; MORRIS, 2019). Dado um
conjunto de entradas (valores reais ponderados), todos os valores sdo somados. A partir deste
somatorio, uma funcdo de ativagdo valida se o resultado € superior ao limite definido, resul-
tando numa resposta boleana verdadeira (1), caso contrario resulta na resposta boleana falsa
(-1) (STAUDEMEYER; MORRIS, 2019).

Figura 7 — Estrutura de um Perceptron.

Fungdo de ativagdo

S5oma ponderada

Entradas

Fonte: Adaptado de (STAUDEMEYER; MORRIS, 2019).

Em uma rede neural multi-camadas os neuronios sdo distribuidos em 3 camadas: en-
trada, saida e camadas ocultas (AGGARWAL et al., 2018). Os neurdnios da camada de entrada
recebem sinais do ambiente e os neurdnios da camada de saida apresentam os sinais para o
ambiente. Os neur6nios que ndo sdo conectados diretamente com o ambiente sdo chamados
neurdnios ocultos, por se comunicarem apenas com outros neuronios (STAUDEMEYER; MORRIS,

2019). Uma rede neural multi-camadas pode ser dividida em duas categorias:

» Feed-forward (Feed-foward Neural Network (FFNN)): redes nas quais camadas sucessi-
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vas alimentam umas as outras. Partindo da camada de entrada para a saida (AGGARWAL
etal., 2018), todos os neurdnios em uma camada provém a entrada de todos os neurdnios
da préxima camada (STAUDEMEYER; MORRIS, 2019; AGGARWAL et al., 2018), conforme
ilustra a Figura 8.

Figura 8 — Rede neural multi-camadas.

Camada saida

Camada ocultaj

Camada r:)(:ultai

Camada entrada

Fonte: Adaptado de (STAUDEMEYER; MORRIS, 2019).

* FFNN com feedback: rede neural com conexdes de feedback, onde a saida de um neur6nio
¢ direcionada de volta para si. Quando redes feed-forward incluem conexdes de feedback,
conexoes ciclicas (GRAVES, 2012), elas sdo chamadas Redes Neurais Recorrentes (RNN)
(GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

A técnica de aprendizado mais comum em RNA € o algoritmo backpropagation, técnica
que utiliza método de otimizacdo gradiente descendente para aprender os pesos em redes multi-
camadas (AGGARWAL et al., 2018). A partir da camada de entrada, os dados sdo propagados
através da rede até que os pesos gerados pelos neur6nios cheguem a camada de saida, para
entdo produzir o resultado da rede. A partir do resultado da rede, o algoritmo de aprendizado
propaga o erro de volta. Com isso os pesos sdo atualizados para reduzir o erro obtido com os
dados de treino atual (STAUDEMEYER; MORRIS, 2019; AGGARWAL et al., 2018).

O treinamento da rede ocorre em lotes, onde cada lote € composto por uma quantidade

n de instancias para treinar a rede. Cada treinamento de lotes, € uma rodada de treinamento da
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rede, esta rodada € denominada uma época. Cada rodada de treinamento da rede, é denominada
como época (GERON, 2022). O tamanho do lote pode impactar o desempenho e tempo de trei-
namento do modelo, onde lotes grandes podem ser eficientemente processados com Graphics
Processing Unit (GPU)s, mas levar a instabilidades no treinamento e resultando numa rede que

ndo generalize como naquelas treinadas com lotes menores (GERON, 2022).

2.5.2 Recurrent Neural Network

Recurrent Neural Network (RNN) sdo redes neurais utilizadas para processar dados se-
quenciais, que considera as dependéncias temporais entre as caracteristicas dos dados de entrada
para ser feita a classificacdo (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016). Possuem um estado
interno em cada etapa da classificacio com o uso de conexdes de feedback (Figura 9), pos-
sibilitando a rede propagar informacdes de um evento anterior para etapas em processamento
(STAUDEMEYER; MORRIS, 2019).

Figura 9 — Rede neural recorrente.

feedback

Fonte: Adaptado de (STAUDEMEYER; MORRIS, 2019).

Duas técnicas de aprendizado sdo comumente utilizadas para treinar a rede (STAUDE-
MEYER; MORRIS, 2019):

* Backpropagation através do tempo (Backpropagation Through Time (BPTT)): utiliza do
fato que, por um periodo finito de tempo, existe uma FFNN com comportamento idén-

tico para toda a RNN. Para obter essa FFNN a rede é desdobrada no tempo (unfold),
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transformacdo de um processo recursivo ou recorrente €m um processo com uma estru-
tura repetitiva, correspondendo em uma cadeia de eventos conforme ilustra a Figura 10
(GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016; STAUDEMEYER; MORRIS, 2019).

Figura 10 — Processo de unfold.
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Fonte: Goodfellow, Bengio e Courville (2016).

A rede neural desdobrada pode ser treinada com o algoritmo error backpropagation. A
rede inicia num tempo ¢ até o tempo final ¢ (o intervalo entre ¢’ e ¢ € denominado época),
para cada periodo € calculado o erro e propagado na rede para atualizar os pesos, para
por fim a RNN atualizar seus pesos com o somatério dos pesos correspondentes de cada
unidade de tempo (STAUDEMEYER; MORRIS, 2019; GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE,
2016).

Aprendizado recorrente em tempo real (Real-Time Recurrent Learning (RTRL)): ndo de-
pende da propagacdo de erro, toda a informagdo necessdria para ponderar os pesos é
coletada no momento que o conjunto de entrada € recebido pela rede (STAUDEMEYER;
MORRIS, 2019). Faz com que as alteracdes dos pesos sejam feitas a cada etapa de tempo,
visando minimizar o erro médio da rede, erro dado a cada etapa de tempo (WILLIAMS;
ZIPSER, 1989; STAUDEMEYER; MORRIS, 2019).

Ambas as técnicas utilizadas para treinar uma RNN possuem um problema: o gradiente

tende a crescer ou encolher a cada passo de tempo da rede (dissipagcdo do gradiente, Figura 11)

(HOCHREITER, 1998). Com muitas etapas de tempo, o erro excede resultando em pesos oscilan-

tes ou gera um erro pequeno resultando em tempo de treinamento excessivo, invalidando a rede
(STAUDEMEYER; MORRIS, 2019; HOCHREITER; SCHMIDHUBER, 1997).

Para evitar a dissipacdo de gradiente, uma solugdo € a implementacdo do método LSTM

(STAUDEMEYER; MORRIS, 2019). Este método é baseado na ideia de criar caminhos através

do tempo, permitindo que a rede acumule informacao por um longo periodo (GOODFELLOW;
BENGIO; COURVILLE, 2016). Com isso, Goodfellow, Bengio e Courville (2016) afirmam que

redes LSTM aprendem informagdes de longo prazo mais facilmente que RNN tradicionais.

Além disso, tais autores alegam que redes LSTM preservam o gradiente através do tempo,
conforme ilustra a Figura 12 (GRAVES, 2012).

31



Figura 11 — Dissipacao do gradiente. O sombreamento dos neurdnios na rede desdobrada indica
a dissipacdo do gradiente a cada passo de tempo.
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Fonte: Adaptado de (GRAVES, 2012).

Figura 12 — Dissipacao do gradiente com LSTM.
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Fonte: Adaptado de (GRAVES, 2012).

Redes recorrentes LSTM sdo iguais a redes RNN tradicionais, exceto que na camada
oculta as unidades sdo substituidas por blocos LSTM, ou blocos de memoria (GRAVES, 2012;
GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016). Cada célula contém uma recorréncia interna, além
de possuir uma entrada, saida e um sistema de unidades de portas que controlam o fluxo dos
pesos (Figura 13). Possui uma porta de entrada que decide quais informacdes devem ser arma-
zenadas, uma porta de saida responsdvel por decidir quais informacdes serdo enviadas para as
proximas células e a porta Forget, responsavel por definir quais informacdes devem ser exclui-
das na célula (STAUDEMEYER; MORRIS, 2019; GRAVES, 2012).

2.5.3 Convolutional Neural Network

CNN sao redes neurais utilizadas para processar dados distribuidos e representados de
forma espacial com topologia do tipo grade. Audios e imagens sio exemplos de dados utilizados

em redes CNNs, onde sdo distribuidos de forma unidimensional (1D) em intervalos de tempo
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Figura 13 — Célula LSTM.
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Fonte: Adaptado de (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE,
2016).

regulares, ou distribuidos de forma bidimensional (2D) (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE,
2016). Como qualquer DNN, a CNN ¢ baseada em neurdnios organizados em camadas, po-
dendo aprender representacdes hierarquicas. Dentre as camadas ocultas, CNNs devem possuir
ao menos uma camada de convolugdo (convolutional layer), a etapa mais importante de toda
a rede, e seguida normalmente por camadas de ativacdo e pooling (KATTENBORN ez al., 2021;
GERON, 2022; ALZUBAIDI et al., 2021).

A camada de convolugdo € responsavel por aplicar a operacao de convolugdo nos dados
de entrada, visando gerar um mapa de caracteristicas a ser utilizado como entrada na préxima
camada da rede. Para isso, a camada utiliza filtros, denominados kernels, descritos por uma
grade de valores ou nimeros discretos. O filtro € utilizado para aplicar o produto escalar, mul-
tiplicagdo dos valores correspondentes e a soma para gerar um unico valor escalar, por toda a
grade de entrada (ALZUBAIDI et al., 2021; GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016). Os para-

metros que definem o kernel e comportamento da convolucao sao:

* Defini¢do de valores do kernel: normalmente o kernel € preenchido por nimeros randd-
micos, para atuarem como os pesos no inicio do processo de treinamento. Valores que sdo
ajustados a cada etapa de treinamento, para que o kernel aprenda a extrair caracteristicas
cada vez mais significativas (ALZUBAIDI et al., 2021).

* Tamanho do kernel: o tamanho da grade do filtro a ser utilizado para aplicar a convolucao,

quanto maior o filtro menor serd o tamanho do mapa de caracteristicas resultante.
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* Padding: a operacdo de convolugdo gera uma saida reduzida em relacdo a entrada, geral-
mente sendo essa uma caracteristica indesejada por possibilitar a perda de informagdes
nas bordas das grades (AGGARWAL et al., 2018). Para contornar este problema ¢ utilizado o
padding, tamanho da borda a ser aplicado na grade original, conforme ilustra a Figura 14
(ALZUBAIDI et al., 2021).

Figura 14 — Aplicacdo de padding com tamanho 2.
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Fonte: Adaptado de (AGGARWAL et al., 2018).

* Stride: para o kernal cobrir toda a grade ele se desloca horizontal e verticalmente, o
valor do stride define o tamanho do deslocamento que deve ser feito. As Figuras 15 e 16

ilustram dois casos de deslocamento, com stride de tamanho 1 e 2 respectivamente.

Figura 15 — Stride de 1.
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Fonte: O Autor (2022).
Figura 16 — Stride de 2.
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Fonte: O Autor (2022).

As camadas de uma rede CNN tem seus dados de entrada organizados em 3 dimensdes,

largura, altura e profundidade. A largura e a altura sdo respectivas as dimensdes da grade, a

34



profundidade é respectiva ao nimero de canais (ALZUBAIDI et al., 2021) de cada camada. O
numero de canais determina o nimero de mapas de caracteristicas nas camadas ocultas e a
quantidade de canais nos dados de entrada, por exemplo, o nimero de cores primarias em uma
imagem (azul, verde e vermelho), onde cada cor primdria representa um canal (AGGARWAL et
al., 2018). A Figura 17 ilustra o processo de convolucdo em apenas um canal e a Figura 18

ilustra o processo de convolucdo com canais em mais de uma camada.

Figura 17 — Camada de convolucdo com um kernel de 2x2 e stride de 2.
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Fonte: Adaptado de (ALZUBAIDI et al., 2021).
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Figura 18 — Camada de convolucao com canais.
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Fonte: Adaptado de (GERON, 2022).

A camada de ativagdo aplica a funcao de ativacao para determinar se um neurdnio € ativo
ou nao (KATTENBORN et al., 2021; ALZUBAIDI et al., 2021). Na rede CNN a ativagao € aplicada
para cada um dos valores na camada, sem alterar as dimensdes por ser um mapeamento de um
para um de valores de ativagdo (AGGARWAL et al., 2018). A func¢do de ativacdo mais utilizada
em CNN € a Rectified Linear Unit (ReLU), que se resume em converter todos os valores para
nimeros positivos, conforme:

f(x)gerv = max(0, x). (2.5)

No entanto, a fungdo ReLLU possui um problema onde os neurdnios "morrem", isto €, eles
passam apenas a resultar no valor 0. Uma alternativa para evitar este problema € a funcdo Leaky

ReLU, do qual ndo ignora os valores negativos, mas sim utiliza um fator denotado por m:

r,sex >0
f(x)LeakyReLU = (26)
mz,sex > 0
onde m é geralmente um valor muito préximo de 0 (ALZUBAIDI et al., 2021; AGGARWAL et al.,
2018). Quando se deseja representar uma distribui¢ao de probabilidades sobre uma varidvel com
n valores possiveis, a func¢do de ativacdo Softmax deve ser utilizada (GOODFELLOW; BENGIO;
COURVILLE, 2016). Softmax € normalmente utilizada no final da rede para gerar as saidas de um

classificador.
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A camada Pooling € responsdvel por gerar uma subamostragem com as informagdes
mais dominantes dos processos anteriores (ALZUBAIDI et al., 2021; GOODFELLOW; BENGIO;
COURVILLE, 2016). Assim como a camada de convolucdo, possui os parametros do tamanho
do kernel e stride. Existem diversas modelos de pooling para serem aplicados, dentre todos, o
mais tipico € o max-pooling (AGGARWAL et al., 2018). O max-pooling consiste em selecionar o

maior valor dentre todos os valores num determinado retdngulo, conforme ilustra a Figura 19.

Figura 19 — Camada de max-pooling com um kernal de 2x2 e stride de 1.
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Fonte: Adaptado de (ALZUBAIDI et al., 2021).

A rede é completa por uma ou mais camadas totalmente conectadas (fully connected
layer), camada que funciona exatamente da mesma forma que um FFNN. Cada neurdnio da
ultima camada com dados espaciais é conectada com cada neur6énio da camada totalmente co-

nectada, para por fim ser utilizada como o classificador da rede CNN (Figura 20).

Figura 20 — Arquitetura de uma rede CNN.
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Fonte: Adaptado de (ALZUBAIDI er al., 2021).
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3 PROPOSTA DE UM SISTEMA DE IDENTIFICACAO DE LINGUA
EM MUSICA

Este capitulo apresenta a proposta e avaliagdo de um sistema identificador de lingua
em musica. A Secdo 3.1 descreve o sistema proposto, detalhando a abordagem escolhida, as
etapas de pré-processamento, as caracteristicas € o modelo de classificacdo. A Secdo 3.2 apre-
senta o sistema baseline proposto para fins de comparacdo. A Secdo 3.3 descreve a base de
dados utilizada para treinar e avaliar o modelo proposto. Finalmente, a Sec@o 3.4 apresenta as

configuracdes dos experimentos e os resultados obtidos.

3.1 SISTEMA PROPOSTO

A maioria dos sistemas de identificagdo de lingua em musica utilizam caracteristicas que
imitam o processo humano de audicdo. Métodos convencionais usados para fazer a transforma-
cdo de caracteristicas resultam em caracteristicas estiticas, como MFCC e PLP, onde nao ha
garantia que sejam as melhores representacdes para a identificacdo de lingua, pois foram criadas
para reconhecer o conteido da mensagem falada (DAVIS; MERMELSTEIN, 1980; HERMANSKY,
1990).

Visando fornecer uma representacao apropriada para identificar lingua em musicas, este
trabalho propdem a utilizacdo de uma rede neural profunda para extracdo de caracteristicas

relevantes para a identificagcdo da lingua. O sistema é formado por 3 etapas (Figura 21):

Figura 21 — Sistema proposto.
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Fonte: O Autor (2022).

1. Pré-processamento: visa remover elementos da musica que ndo contribuem para a iden-

tificacdo da lingua.

2. Deep Learning: tem por objetivo transformar o sinal da musica em caracteristicas signi-

ficativas para a discriminagao das linguas e identificar a lingua da musica.



3. Decisao: tem por objetivo produzir a decisdo da lingua identificada pelo sistema. Como a
identificacdo € realizada por segmento de musica, a l6gica do voto da maioria é aplicada

para determinar a lingua da musica (JAMES, 1998).

3.1.1 Pré-processamento

O pré-processamento produz segmentos de dudio a partir de um sinal de musica. Nesta
etapa, informagdes ndo relevantes para a tarefa de identificacdo de lingua sdo removidas. O
pré-processamento € dividido em 3 etapas executadas em sequéncia: segmentagdo, separacao e

janelamento (Figura 22).

Figura 22 — Pré-processamento proposto.
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Fonte: O Autor (2022).

A segmentacdo consiste em detectar trechos do sinal de dudio com atividade vocal e
remover os segmentos que nao contém tal atividade. Para detectar os segmentos com atividade
vocal, foi utilizado o modelo Pyannote (BREDIN; LAURENT, 2021), que identifica trechos com
atividades vocais e as retorna de forma segmentada por tempo. O modelo Pyannote aplica a
segmentacdo com a combinacao de deteccdo de atividade vocal, detec¢do de mudanca de locu-
tor e detecgdo de sobreposi¢cdo de locucdo numa abordagem de treinamento end-to-end. Igual
ao sistema proposto, o modelo Pyannote utiliza a rede SincNet para transformar caracteristicas
relevantes. Experimentos mostraram que o modelo produz resultados superiores em compara-
¢do a outros modelos treinados para deteccao de atividade de voz (BREDIN; LAURENT, 2021). A
partir dos trechos segmentados, todas as partes que ndo possuem voz presente foram removidas,

gerando um novo sinal de dudio.

A separacdo visa isolar a voz dos demais sons no sinal de dudio. O modelo Demucs

(DEFOSSEZ, 2021) foi utilizado para separar a voz cantante dos demais sons presentes em mda-

39



sica, gerando um sinal de dudio de mesma duracdo, mas com apenas a voz cantante. O modelo
Demucs é uma extensdo da arquitetura Wave-U-Net (STOLLER; EWERT; DIXON, 2018) que visa
separar o sinal de dudio diretamente no dominio de tempo para considerar os contextos tem-
porais do sinal. Demucs expande as capacidades de andlise e predicio com mais dominios,
possuindo além do dominio temporal, um dominio com espectro e os dois dominios juntos
(DEFOSSEZ, 2021).

Por fim € aplicado o janelamento, onde o sinal de dudio € separado em pedacos de ta-
manho w, com uma sobreposi¢ao s, conforme ilustra a Figura 23. Estes segmentos de dudio sdo
utilizados como entrada da rede neural profunda para a extracao de caracteristica e identificacao

da lingua.

Figura 23 — Janelamento.
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Fonte: O Autor (2022).

3.1.2 Deep Learning

Nesta etapa, o sinal produzido pelo pré-processamento € transformado em uma repre-
sentacdo significativa para a tarefa de identifica¢do da lingua, utilizando redes neurais profun-
das. O sistema utiliza filtros Sincs para a transformacao das caracteristicas e aplica as redes

CNN e FENN para identificar a lingua da musica, conforme ilustrado na Figura 24.

Figura 24 — Arquitetura Deep Learning proposta.
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Com base em uma rede CNN, a primeira camada da rede aplica filtros, denominados
Sinc, que extraem informacdes significativas do sinal de dudio (FAINBERG et al., 2019; RAVA-
NELLIL; BENGIO, 2018; TRIPATHI; SINGH; SUSAN, 2020). Como os filtros compdem a rede, eles
sdo estimados ao decorrer do aprendizado da rede, para poderem extrair caracteristicas dado
o objetivo do sistema (Figura 25). A rede € denominada SincNet e tem produzido excelentes
resultados em tarefas de reconhecimento de locutor (RAVANELLI; BENGIO, 2018; PARCOLLET;
MORCHID; LINAReS, 2020), diarizacdo de locutor (DUBEY; SANGWAN; HANSEN, 2019) e reco-
nhecimento de emog¢des (MAYOR-TORRES ez al., 2021).

A rede SincNet convolve o sinal de dudio com um conjunto de fun¢des parametrizadas,
que implementam um filtro, onde as frequéncias de corte alta e baixa sdo 0s Unicos parametros
que a rede aprende. Em sua primeira camada aplica um conjunto de convolu¢des com uma

funcdo g pré-definida que depende em poucos pardmetros ¢ que a rede deve aprender:
yln] = z[n] x gln, 0], 3.1)

onde z[n] é um segmento do sinal de dudio e y[n| é o resultado do filtro. A fungéo g é composta

por dois filtros de banda retangulares:

GIf. fi, fol = rect<2ifz> - rect%), (32)

onde rect(.) é a fungdo retangular, f; e f sdo as frequéncias de corte alto e baixo a serem
aprendidas. Para retornar para o dominio de tempo, € aplicada a transformada de Fourier inversa

Rabiner e Schafer (2010), resultando na funcao g:

gln, fi1, f2] = 2fasine(2m fan) — 2 f1sinc(27w fin), (3.3)

onde a fungdo sinc() é definida por sinc(z) = sin(x)/z. Por fim, para suavizar a descontinui-

dade em dire¢do aos limites do sinal, a func@o g € ponderada pela fungao w:

2
umﬂ=054—uﬂm%(%?% (3.4)
que caracteriza o uso do janelamento Hamming (SHENOI, 2005). Assim, o sinal filtrado resulta

em:
yln] = z[n] X guln, f1, fo] = z[n] x gn, fi, f2] x w(n]. (3.5)

O uso darede SincNet implica em filtros mais robustos e com rapida convergéncia, dado
que a rede foca em pardmetros do filtro que tenham maior impacto (frequéncias de corte alta e
baixa). A Figura 26 ilustra filtros aprendidos por uma rede CNN tradicional e uma rede SincNet.
E possivel observar o impacto dos filtros com frequéncias de corte alta e baixa. O resultado a
ser passado para as redes subsequentes da rede DL € o sinal de dudio unidimensional filtrado
em representacdo espacial, do qual foram extraidas as caracteristicas mais relevantes para o

modelo, dado o resultado esperado.
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Figura 25 — Rede SincNet.
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Fonte: Adaptado de (RAVANELLIL; BENGIO, 2018).

A rede CNN e FFNN sdo responsaveis por classificar a lingua. Como a rede CNN
recebe dados distribuidos de forma espacial, o sinal de dudio unidimensional € distribuido em
intervalos de tempo. Cada neurdnio dos dados espaciais € conectada com a rede FFNN para ser

feita a classificag@o e gerar os erros do aprendizado da rede.

3.2 SISTEMA BASELINE

Como o objetivo € avaliar o uso de uma rede neural profunda que capture e aprenda
informacdes relevantes da lingua, o sistema proposto foi comparado com um sistema baseline
que utiliza caracteristicas estaticas. Com isto € possivel entender o impacto gerado por uma
rede neural que se adapta e busca aprender quais as caracteristicas do sinal de dudio sdo mais

relevantes dado o objetivo final do sistema.

O sistema baseline € dividido em trés etapas: pré-processamento, rede DL e decisao,
assim como o sistema proposto. No entanto, como faz a extracdo de caracteristicas estiti-
cas, que ndo variam ao decorrer do aprendizado da rede, esta extracdo € feita na etapa de
pré-processamento com o método MFCC (DAVIS; MERMELSTEIN, 1980). Portanto, a etapa de
pré-processamento realiza as operagdes de segmentagdo, separacdo, janelamento e extracio de
caracteristicas estaticas (Figura 27). O MFCC ira produzir um espectro bidimensional que sera
utilizado para alimentar a rede CNN. Diferentemente do sistema proposto, a rede DL ndo ird
aplicar a SincNet, apenas CNN e FFNN (Figura 28).
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Figura 26 — Exemplos de filtros aprendidos por uma rede CNN tradicional e uma rede SincNet.
A primeira linha de graficos apresenta os filtros no dominio tempo. A segunda linha
mostra a resposta em frequéncia dos respectivos filtros.

ol
0 f[Hz] 4000 © f[Hz] 4000 0O f[Hz] 4000 0 f[Hz] 4000 © f[Hz] 4000 O f[Hz] 4000
Filtros CNN Filtros SincNet

Fonte: Adaptado de (RAVANELLIL BENGIO, 2018).

Figura 27 — Pré-processamento baseline.
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Fonte: O Autor (2022).

O MFCC € uma das caracteristicas mais utilizados em aplicacdes de processamento
de dudio para identificacdo de voz e lingua (AMBIKAIRAJAH et al., 2011). Transforma proprie-
dades acusticas do sinal de dudio em coeficientes cepstrais, uma representacdo que aproxima
a frequéncia de percepcao do ouvido humano. O primeiro passo € aplicar a transformada de
Fourier de curto prazo (Short-Term Fourier Transform (STFT)), resultando em um espectro da
escala de frequéncia linear. O processo de extragdo € realizado da seguinte forma (AMBIKAIRA-
JAH et al., 2011; KRUSPE, 2018; BENESTY et al., 2008):

1. STFT: o sinal s é segmentado em segmentos s;, cada segmento é calculado pelo jane-

lamento Hamming para reduzir a descontinuidade nos limites dos segmentos (DELLER;
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Figura 28 — Arquitetura Deep Learning baseline.
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Fonte: O Autor (2022).

PROAKIS; HANSEN, 1993). A transformada de Fourier discreta (Discrete Fourier Trans-
form (DFT)) é calculada para cada segmento (ALLEN, 1977; KRUSPE, 2018):

=

Si(k) = si(n)h(n)e >N L =0,1,..., K -1 (3.6)

3
Il
o

onde h(n) € a janela de tamanho N e K é o tamanho da transformada de Fourier.

2. Filtro Mel: ap6s aplicado o STFT, o espectro é convertido para uma escala de frequéncia
ndo linear, motivado pela frequéncia de percep¢io do ouvido humano. E feito aplicando
convolugdes no espectro com um conjunto M de filtros triangulares, espacados conforme
a escala Mel (DELLER; PROAKIS; HANSEN, 1993; ADAMI, 2004; KRUSPE, 2018), como ilus-
trado na Figura 29. Apds aplicado o filtro, o espectrograma de frequéncia Mel € calculado

sobre uma fung¢do logaritmica.

3. Discrete Cosine Transform (DCT): por fim, o espectrograma de frequéncia Mel € proje-

tado em uma base de cosseno discreto com a DCT:

M
. 1 T
Cj:Zmecos(j+1)x(m—§)><M,]:O,l,...,J—l (3.7)

m=1

onde M € o niimero de filtros Mel e J € o niimero de coeficientes cepstrais. Resultando no
cepstrum, um espectro bidimensional (ADAMI, 2004; KRUSPE, 2018).

3.3 BASE DE DADOS

A base de dados possui 3 linguas: portugués, espanhol e italiano, todas originarias da
lingua latina. Possui 3600 musicas, divididas de forma balanceada para cada lingua, 1200 cada.
Para isto, a base foi construida seguindo o método adotado por Groenbroek (2021), que visa
criar uma base de dados balanceada. Foi utilizada a Web API gratuita do Spotify para buscar

dados de musicas e baixd-las do Youtube utilizando a ferramenta spotd!.
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Figura 29 — Exemplo de filtro Mel.
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Fonte: Adaptado de (BENESTY et al., 2008).

Dentre os dados das misicas obtidos da API do Spotify, a lingua ndo é uma das infor-
macodes. Portanto, para obter musicas de uma lingua especifica a busca deve ser refinada em
playlists previamente criadas que contenham misicas de uma determinada lingua, para entdao
obter o titulo e artista das musicas, e fazer o download do audio da mesma no Youtube (Fi-
gura 30).

Figura 30 — Diagrama do modelo de construcdo da base de dados.

query e inelias spotdl Musicas categorizadas
a Spotify Web API 5 otif;g{ URLs por lingua
P Base de dados k .
=

Fonte: Adaptado de (GROENBROEK, 2021).

Como o Spotify ndo fornece a informagao da lingua, o método utilizado por Groenbroek
(2021) assume que:
1. Os resultados da pesquisa na API do Spotify s@o representativas da consulta.

2. As musicas presentes em playlists criadas pelos usudrios sao representativas do titulo da
playlist. Por exemplo, uma playlist intitulada "Musicas brasileiras"terd apenas musicas

da lingua portuguesa.

3. A ferramenta spotd! consegue encontrar e baixar o dudio correto do Youtube a partir do

titulo e artista obtidos a partir da API do Spotify.
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4. Erros ocasionados pelas suposicdes anteriores ndo afetam a qualidade da base de dados o

suficiente para impactar no desempenho do sistema proposto.

No entanto, ndo hé garantia de que elas tenham apenas musicas representativas dado o
titulo utilizado, podendo gerar uma base com diversas musicas com a classificacdo incorreta.
Para mitigar este problema, a base foi construida utilizando a Web API gratuita do Last.fm. Da
mesma forma que a API do Spotify, dentre os dados obtidos, a lingua ndo é uma das informa-
coes. Porém, as musicas sdo classificadas por tags, como: género, estilo musical, pais e lingua,
permitindo assim que as musicas sejam filtradas e classificadas utilizando uma ou mais tags

adicionadas.

Com o intuito de construir uma base robusta e representativa para um sistema SLID,

alguns requerimentos foram estabelecidos:
1. Os dados devem estar disponiveis, precisa existir uma fonte para obter uma quantidade
suficiente de musicas cantadas nas linguas definidas.
2. As amostras devem comportar diferentes géneros musicais.
3. Um artista ndo deve ter uma amostragem desbalanceada aos demais.

4. O numero de amostragens por lingua devem ser balanceada, todas com uma quantidade

muito préxima ou igual.
5. Os dados devem possuir uma qualidade alta e constante entre todas as amostras.

Dado os requerimentos estabelecidos e a possibilidade de buscar e filtrar as musicas por

tags, a montagem da base de dados foi construida com os seguintes passos (Figura 31):
1. Buscar na Web API gratuita do Last.fm por tag, onde a tag seja ou se relacione a lingua
cantada esperada.

2. Dentre todas as amostras obtidas, buscar todas as tags referentes a cada uma e remover as
que tenham tags relacionadas a outra lingua ou que impliquem que a musica ndo € ade-
quada para a base. Por exemplo, musicas da tag "Brasil"que tenham a tag "Espanhol"ou

musicas que tenham a tag "Instrumental".

3. Limitar a quantidade de musicas por artistas presentes na base de dados, visando balan-

ceada a base.

4. Utilizar a ferramenta spotdl para baixar o dado de dudio.
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Figura 31 — Diagrama de construcdo da base de dado.
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Fonte: O Autor (2022).

A base totaliza 233 horas e 38 minutos de musica. A Figura 32 apresenta o tempo total
de cada lingua. Dentre todas as musicas, em sua maioria, possuem entre 3 € 5 minutos de
duracdo, e alguns casos atipicos com durag@o excedendo 10 minutos ou inferior a 1 minuto (
Figura 33). A quantidade de musicas por artistas foi limitada para no mdximo 10, resultando

que cada lingua possuam ao menos 400 artistas, conforme ilustra a Figura 34.

Figura 32 — Tempo total (HH:mm) de musica por lingua.
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Fonte: O Autor (2022).

3.4 EXPERIMENTACAO DO SISTEMA DE IDENTIFICACAO DE LiN-
GUA EM MUSICA

A experimentacdo foi aplicada igualmente no sistema proposto e baseline com a mesma
base de dados. Ambos os sistemas realizaram identificacio em conjunto fechado e recebiam
como dados de entrada o dudio bruto. Em todos os experimentos, foi utilizado 2/3 da base para

treinamento dos modelos e 1/3 para teste.

3.4.1 Configuracao Experimental

Para a execucdo da experimentagdo, os sistemas utilizaram configuragcdes semelhantes.

Em ambos os sistemas foram utilizados janelamentos de 200ms, uma sobreposicao de 10ms,
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Figura 33 — Duragdo das musicas em minutos.
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Figura 34 — Quantidade de artistas por lingua.
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Fonte: O Autor (2022).

ativacdo com a func¢do Softmax.

Os dois sistemas aplicam segmentagdo e separacao na etapa de pré-processamento. Para

um destes processamentos auxilia na identificacdo da lingua.
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com 1200 lotes de 128 instancias para cada €poca treinada. Todas as camadas de convolucao
aplicam um stride e padding de tamanho 1. Apds cada convolugdo € aplicada uma camada de
ativacdo. As camadas de ativacdo utilizam a funcdo de ativacdo Leaky ReLU, para evitar que

existam neurdnios com valores zerados. A ultima camada de toda a rede € uma camada de

fins de andlise de impacto do pré-processamento no desempenho do sistema, foram realizados
experimentos com o sinal de dudio completo, isto é, sem remover informacdes irrelevantes do

sinal de dudio e sem separar a voz dos demais sons. Assim, € possivel verificar o quanto cada




O sistema proposto aplica uma rede DL, onde sua primeira camada deve fazer a trans-
formacdo de caracteristicas relevantes dado o objetivo final de toda a rede. Para isso utiliza
filtros Sinc na primeira camada da rede CNN, seguida por uma FFNN. A rede CNN possui 3
camadas de convolugdo. A primeira obrigatoriamente aplica o filtro Sinc, possui como entrada
apenas 1 canal e resulta em 80 canais apds a convolucdo, com um kernel de tamanho 251. As
proximas duas camadas de convolugdo ndo aplicam o filtro e possuem ambas kernel de tama-
nho 5 e resultam em canais de tamanho 60. Cada camada de convolucao possui uma camada de

max-pooling em seguida, todas com um kernel de tamanho 3 e stride de tamanho 1.

O sistema baseline aplica o método MFCC para fazer a extragdo de caracteristicas esta-
ticas, passadas para a rede DL. Uma rede CNN seguida por uma FFNN. O MFCC € configurado
para extrair 20 coeficientes cepstrais, com janelamento da transformada de Fourier de tamanho
256 e aplicando 48 filtros Mel. A rede CNN possui 3 camadas de convolu¢ao, todas com kernel
de tamanho 3. Os nimeros de canais das camadas de convolu¢do sdo, respectivamente, 1 canal,
30 canais e por fim 60 canais. Cada camada de convolug@o possui uma camada de max-pooling

em seguida, todas com um kernel de tamanho 2 e stride de tamanho 1.

O Quadro 2 apresenta todos os modelos estabelecidos para fazer a experimentacio do
sistema de identificacdo de lingua em musica. Para cada sistema, proposto e baseline, 3 configu-
racdes possiveis: completo com segmentagdo e separacdo, apenas segmentacdo e sem nenhum

tratamento contra ruidos e informacdes irrelevantes no sinal de dudio.

Quadro 2 — Modelos de experimentacao.

Modelo | Segmentagdo | Separagdo | Janelamento | MFCC | Filtro Sinc | CNN/FFNN
X X X X X
Proposto X X X X
X X X
X X X X X
Baseline X X X X
X X X

Fonte: O Autor (2022).

3.4.2 Resultados

Os resultados foram obtidos ao executar por 50 épocas todos os modelos de experimen-
tacdo. A Tabela 4 apresenta a relacdo das acuricias obtidas a cada 10 épocas para a configuracdo
sem etapas de separagdo e segmentacao nos sistemas proposto e baseline. Em ambos os siste-
mas, a melhor acuricia foi obtida na época 50. Com base na tabela, é possivel identificar que
0 uso de caracteristicas significativas impactam positivamente na identificagdo de lingua em
musica em comparacdo a caracteristicas estaticas. O sistema proposto obteve um desempenho

aproximadamente 12% melhor que o sistema baseline de mesma configuragéo.

A remocao dos segmentos de dudio que ndo contém voz contante ndo trouxe uma me-

lhora significativa no desempenho da identificacdo, somente vantagem na quantidade de pro-
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Tabela 4 — Tabela de acurécia (%) por época para os sistemas proposto e baseline sem aplicacao
de separagdo e segmentacao.

Epocas ‘ Sistema proposto ‘ Sistema baseline

10 50.9 443
20 55.3 50.6
30 56.1 479
40 58.2 48.8
50 60.4 53.8

Fonte: O Autor (2022).

cessamento. Conforme ilustrado os desempenhos do sistema proposto com e sem segmentacao
na Figura 35, a diferenca de desempenho relativa é de apenas 1, 3%. E possivel especular que as
redes estdo aprendendo a ignorar as informagdes dos segmentos que ndo possuem voz cantan-
tes. Entretanto, o resultado mostra que os segmentos que ndo possuem voz cantante ndo afetam
o desempenho da identificacdo e que a sua remocao resulta em menos demanda por processa-
mento computacional. A Figura 36 apresenta a duragdo em minutos das musicas com € sem a
segmentacdo para cada lingua. A reducdo de dados é em torno de 64%, reduzindo também o

tempo de processamento.

Figura 35 — Acurécias do sistema proposto com e sem a segmentacao no pré-processamento.
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Fonte: O Autor (2022).

Ao utilizar o sistema proposto completo com todas as etapas de pré-processamento,
segmentagdo e separagdo, foi obtido o melhor desempenho, acurdcia de 68,5%. Além de ser
realizada a segmentacgdo, € aplicada a separagdo, isto €, remover os ruidos do sinal de dudio
mantendo apenas a voz cantante. Conforme a Figura 37 apresente, o desempenho do sistema

com segmentagdo e separagdo foi superior em aproximadamente 12% ao sistema com apenas
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Figura 36 — Duragdo das musicas completas e segmentadas (sem os segmentos que nao possuem
voz cantante) em minutos
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Fonte: O Autor (2022).

segmentagdo. Isto mostra o impacto que o ruido, como som instrumental, causa na tarefa de

identificag@o de lingua em misica.

Figura 37 — Acurdcias do sistema proposto com segmentacio e separacao.
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Fonte: O Autor (2022).

As mesmas ponderagdes para o sistema proposto se repetem no sistema baseline, ao
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analisarmos as configuracdes de pré-processamento. A Figura 38 apresenta os resultados de
ambos os sistemas, proposto e baseline, para todas as configuracdes estabelecidas. Em todas as
configuracdes o sistema proposto obteve um melhor desempenho, principalmente na configura-
¢do completa com segmentacdo e separagdo, onde obteve um desempenho superior em 16.9%

relativo ao sistema baseline.

Figura 38 — Acuréacias por sistema e configuracdes estabelecidas.
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Fonte: O Autor (2022).

Dentre as linguas utilizadas para testar o sistema, a que teve o maior nimero de classi-
ficacOes corretas foi a lingua italiana. A Figura 39 apresenta a matriz de confusio do sistema
proposto, onde € possivel notar que, apesar de italiano ter sido a lingua com mais classificacdes
corretas, foi também a que teve a maior quantidade de falso positivos (Se¢do 2.3.2). Isto mostra
uma tendéncia do sistema em classificar linguas de origem latina, como a lingua italiana, onde

aproximadamente 42% de toda base de teste foi classificada como lingua italiana.

O sistema proposto, em comparacao aos trabalhos de SLID utilizando DL apresentados
na Secdo 2.4.2, obteve uma acurdcia superior que os trabalhos de Iglesias (2020) e Groenbroek
(2021). Ambos os trabalhos utilizaram caracteristicas estaticas para fazer a identificacdo de
lingua, tendo dentre eles a melhor acurdcia de 42%. Portanto, o sistema proposto apresentou
um desempenho que é no minimo 63% melhor que ambos. Porém, os trabalhos possuem base

de dados com uma quantidade superior de linguas, fator que pode ter impactado no desempenho.

Dentre os trés trabalhos de SLID utilizando DL, apenas o trabalho de Renault, Vaglio
e Hennequin (2021) obteve uma acurécia superior de 91.74%. Diferente dos demais trabalhos,
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Figura 39 — Matriz de confusdo sistema proposto.
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eles utilizaram caracteristicas estatisticas das musicas com base na ocorréncia de fonemas para
fazer a identificacdo. O sistema utiliza uma rede para estimar os fonemas, os quais sao utilizados
posteriormente para fazer a identificacdo da lingua. Isto implica que para treinar o modelo €
necessdrio de um reconhecedor de fonemas da lingua de interesse, além das letras de musica
para estimar tal reconhecedor, diferente do sistema proposto onde apenas o sinal de dudio €

necessario.

Os trabalhos que utilizam o modelo tradicional para fazer a identificacdo de linguas,
apresentados na Se¢do 2.4.1, possuem desempenho entre 58% e 98.62%. O trabalho com de-
sempenho mais baixo, de Kruspe e Fraunhofer (2014), utilizou caracteristicas estdticas com a
aplicagdo do método MFCC para extracdo de caracteristicas. O trabalho com desempenho mais
alto, de Mukherjee et al. (2021), utilizou caracteristicas estdticas LSF com um classificador
Random Forest. O desempenho do trabalho de Mukherjee et al. (2021) foi superior ao do sis-
tema proposto em aproximadamente 44%. No entanto, é importante considerar que as bases
utilizadas, apesar da mesma quantidade de linguas (3), sao bem diferentes. Mukherjee et al.
(2021) utilizou as linguas: inglés, bangla e hindu, onde apenas duas sao de mesma origem, en-
quanto na base utilizada para testar o sistema proposto, todas sdo origindrias da lingua latina.
Linguas de origens diferentes tendem a ter maior facilidade de discriminagdo do que linguas de
mesma origem (ADAMI, 2004).
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4 CONCLUSOES

E notével a constante evolucio que a inddstria da musica vivencia. O modo como mi-
sicas sdo e tem sido consumidas mudou drasticamente num intervalo de tempo relativamente
curto, houve um tempo que para ser musico era preciso de uma gravadora, especializada e pre-
parada para gravar e distribuir de forma eficaz e rentdvel. Hoje, com um aplicativo como Garage
Band, criatividade e uma plataforma como o Youtube, € possivel ser ouvido no mundo todo em

alguns minutos.

Assim como publicar musicas se tornou algo mais facil e palpdvel, ouvir musicas se
tornou algo mais vidvel, disponivel e atemporal. Plataformas como Youtube, Spotify e Deezer
disponibilizam ferramentas onde com uma internet razodvel € possivel ouvir a sua musica favo-
rita repetidas vezes, no carro, em casa, na rua e academia, sem ter que depender da programacgao

de uma radio, ou ter que comprar um disco ou CD para tocar no seu aparelho em casa.

Com toda essa facilidade e demanda de produzir e ouvir, a categoriza¢do de musicas se
tornou uma drea a ser explorada para ajudar tanto quem produz, quanto quem quer apenas ouVvir.
Dentre as diversas categorizagdes possiveis de se fazer com miusica, uma delas € a categorizacao
por lingua. Hoje vivemos num mundo globalizado e a lingua é uma barreira que pode que ser
quebrada com o auxilio de ferramentas especializadas. A categorizacdo de musicas por lingua
€ uma etapa primordial para a tradugdo e transcricdo das musicas, fazendo com que possam
ser compreendidas por diversas pessoas, pois musicas em muitos contextos sao mais que um

amontoado de sons, possuem significado e querem passar um sentimento.

Dado esse contexto, este trabalho desenvolveu um identificador de lingua em muiisica.
Para a defini¢do do sistema proposto, foi feito o estudo dos meios de distinguir linguas, métodos
e abordagens utilizados para ser feita a identificacio tanto em musica quanto apenas de locutor.
A partir disso foi identificado que caracteristicas estaticas podem ser voldateis, ndo trazendo o
melhor desempenho para o sistema. Para contornar este problema, o presente trabalho desenvol-
veu um identificador utilizando caracteristicas significativas do sinal de dudio, implementado
com o uso de rede SincNet, que aplicam filtros para extrair caracteristicas significativas do sinal
de dudio, dado o objetivo do sistema. Como a rede SincNet é um modelo DL, os filtros sdo

melhorados a cada etapa de treinamento da rede conforme a rede aprende.

Os resultados mostraram que o uso de caracteristicas significativas produzem uma me-
lhor representacdo para o problema de identificagdo de linguas do que caracteristicas estéticas.
A capacidade da rede aprender e se adaptar para extrair caracteristicas do sinal de dudio, dado
o0 objetivo do sistema, obteve um desempenho de aproximadamente 16, 9% melhor em compa-
racdo ao uso de caracteristicas estiticas (MFCC). A adicdo das etapas de pré-processamento

tornou o desempenho do sistema melhor, aproximadamente 12% em comparagdo ao mesmo



modelo sem pré-processamento, dado que explicita como os trechos irrelevantes e ruidos do

sinal de dudio impactam negativamente na identificacio de lingua.

O sistema proposto obteve resultados coerentes dado o objetivo do trabalho, como espe-
rado obteve um desempenho superior ao baseline, apresentando o ganho que o uso de caracte-
risticas significativas podem trazer para tarefas de identificagdo em dudio. Obteve uma acuricia
de 68.5%, um nimero relativamente baixo, que pode ter ocorrido dado a base de dados utilizada,
a qual possui 3 linguas de mesma origem, portanto existindo bastante semelhancga entre elas.
Com a aplicagdo de mais tempo de treinamento, em uma base com maior nimero de musicas,

esse desempenho talvez possa ser ainda mais melhorado.
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