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RESUMO

FERREIRA-PAIVA, Lucas, M.Sc., Universidade Federal de Vicosa, dezembro de 2022.
Estimacdao Automatica de Ritmo para Auxiliar Surdos no Aprendizado da Danca
do Forré. Orientador: Rodolpho Vilela Alves Neves. Coorientador: Leonardo Bonato
Felix.

Os Surdos e deficientes auditivos representam cerca de 5% da populacdo mundial.
Apesar disso, ndo gozam das mesmas oportunidades dos ouvintes. Um exemplo
disso é 0 acesso a musica e a danca, onde mesmo sendo tdo capazes quanto os ouvin-
tes para identificarem sentimentos e seguirem o ritmo de musicas, sdo estigmatizados
como ndo musicais. Esse estigma acaba por resultar em poucas iniciativas voltadas
para a criacdo de tecnologias que potencializem o contato dos surdos com a musi-
calidade. O principal trabalho encontrado na literatura consistiu na criagdo de um
modelo baseado em redes neurais capaz de estimar o ritmo de misicas de forr6 para
passar esse ritmo por vibragdo para Surdos. Apesar de resultados promissores terem
sidos encontrados, limitagdes no banco de dados como pequeno ntimero de amostras,
falta de diversidade e imprecisdo nas anotag¢des do ritmo, inviabilizam a implantacdo
da abordagem. Neste trabalho sdo apresentadas iniciativas para viabilizar a cons-
trucdo de um modelo para sinalizar o ritmo para Surdos por meio de vibragdo. A
primeira abordagem foi a adi¢do de musicas com ruido real de um espago de danga
junto com o banco de dados do trabalho anterior, 0 modelo baseado em redes neurais
treinado alcangou erro percentual médio menor que 7%. Apesar deste banco de dados
ser ainda pequeno e com anota¢des manuais, foi observado potencial do modelo para
ser utilizado em condigdes reais. Devido a isso foram realizados trabalhos na dire¢ao
de aumentar o banco de dados. Um deles é uma revisdo de literatura para encontrar
técnicas de aumento de dados de dudio. Foram encontradas 30 técnicas usadas em
variadas tarefas de classificacdo de dudio, aumentando em até 30 pp a acurécia dos
modelos para datasets pequenos. Além do aumento artificial dos dados, foram reali-
zados trabalhos para a criagdo de um novo banco de dados, com instancias suficientes
para treinar modelos convolucionais. Inicialmente foi criado o Forroset, um banco de
dados com 2977 musicas de forrd, contendo 40 informacoes diferentes, dentre elas,
os arquivos de dudio em MP3, a popularidade e o BPM, fornecidos pelo Spotify. Por
fim, para adicionar a duragdo do passo base as musicas do Forroset, foi realizado um
experimento onde 9 pessoas se filmaram dangando 380 musicas no total e tiveram a
duracdo do passo base estimada por um modelo de visdo computacional proposto.
Esse modelo conseguiu estimar a duragdo do passo base com erro percentual médio

inferior a 3%. Além das anotag¢des da duragdo do passo base, foram adicionadas ao



Forroset, versdes com ruido domestico das musicas dancadas, obtidas através dos
audios dos videos, criando assim o Forroset+. Estas iniciativas poderdo possibilitar o
treinamento de modelos com maior capacidade de generalizagdo. Devido ao maior
numero de musicas serd possivel também a utilizagdo de redes neurais profundas
como redes convolucionais e recorrentes. Apesar da estrutura fornecida propiciar
o treinamento e validacdo destes modelos, ndo foram realizados experimentos para
verificar se de fato os esforcos foram suficientes. Portanto, técnicas desenvolvidas em
trabalhos futuros (e.g., redes neurais profundas) deverdo ser comparadas aos modelos

aqui utilizados, além da avaliacdo das técnicas de aumento de dados para dudio.

Palavras-chave: Aprendizado de Maquinas. Banco de Dados. Danga. Inclusao.



ABSTRACT

FERREIRA-PAIVA, Lucas, M.Sc., Universidade Federal de Vicosa, December, 2022.
Automatic Rhythm Estimation to Assist the Deaf in Forré Dance Learning. Advisor:
Rodolpho Vilela Alves Neves. Co-advisor: Leonardo Bonato Felix.

Despite making up a sizable portion of the population, hearing impaired and Deaf
people do not have the same opportunities as hearing people. Access to music and
dancing is an example of this, when people are stereotyped as unmusical despite their
ability to perceive sentiments and follow musical rhythms on par with listeners. Few
efforts are consequently carried out to develop technologies that improve the deaf
people’s interaction with music. The key contribution to the literature involves deve-
loping a neural network-based model that could estimate the forr6 music’s rhythm
and pass it by vibration to Deaf people. Despite the promising results, the approach
is challenging to put into practice due to the database’s constraints, including its size,
lack of diversity, and imprecision in rhythm notes. Initiatives for the development of
a model to vibrate and signal the rhythm for Deaf people are presented in this study.
The first approach was to add songs with actual noise to the prior work’s database.
The model based on neural networks was shown to achieve an average percentage
error of less than 7% even in a real noise scenario of a dancing space. Regardless of
the fact that the database is currently limited and has manual annotations, the model
has the potential to be employed in real-world scenarios. As a result, work was done
to expand the database. The first step is to conduct a literature review to identify
audio data augmentation techniques. We discovered 30 techniques used in various
audio classification tasks, which increased model accuracy by up to 30 pp for small
datasets. A new database with enough instances to train convolutional models was
created in addition to artificially increasing the data. Initially, Forroset was created, a
dataset containing 2977 forré songs and 40 different pieces of information from Spo-
tify, such as audio files, popularity, and BPM. Finally, in order to add the duration of
the base step to the Forroset songs, 9 people filmed themselves dancing to 380 songs
in total and had the duration of the base step estimated by a proposed computer vi-
sion model. With an average percentage error of less than 3%, this model was able
to estimate the duration of the base step. In addition to the annotations of the dura-
tion of the base step, versions of the danced songs with domestic noise were added
to Forroset; these recordings were obtained via the audio of the videos, resulting in
Forroset+. These initiatives may make it possible to train models with greater gene-
ralization capacity. Because there will be more songs, deep neural networks such as

convolutional and recurrent networks will be possible to use. Despite the provided



structure for training and validation of these models, no experiments were conduc-
ted to determine whether the efforts were sufficient. As a result, in future works,
the models already used with deep approaches, as well as the evaluation of data
augmentation techniques for audio, should be compared.

Keywords: Machine Learning. Dataset. Dance. Inclusion.
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Capitulo 1

Introducao

Segundo a Organizacdo Mundial de Satide, 430 milhdes de pessoas possuem perda
de audicdo em algum grau [1]. Apesar de representarem uma parcela significativa da
sociedade, barreiras na comunicagdo fazem com que pessoas surdas e com deficién-
cia auditiva sejam mais suscetiveis a adoecerem mentalmente que ouvintes [2, 3]. A
danca pode ser usada para reverter esse quadro, uma vez que possui forte poder de
inclusdo e pode oferecer maior capacidade para o individuo se expressar, indepen-
dente da forma que é explorada [4, 5], além de possuir beneficios terapéuticos [6].
Apesar dos surdos serem erroneamente estigmatizados como individuos ndo musi-
cais [7], quando comparados com ouvintes, sdo igualmente capazes de seguirem o
ritmo da misica através de estimulos téteis [8] e chegam a ser superiores na detec¢do
de emocdes em musicas através de vibracgdo [9].

Como é possivel sentir a vibragdo da musica [10], principalmente os sons mais gra-
ves, a ideia de passar o ritmo por vibracdo possui pelo menos trés décadas [11] e tem
sido explorada atualmente [12, 13, 14, 15]. Apesar disso, um estudo recente identifi-
cou 83 instrumentos musicais digitais inclusivos e, destes, apenas 5 eram destinados
a pessoas S/DA (Surdos / Deficientes Auditivos) [16], mostrando que a insercdo de
surdos em contextos musicais precisa ser mais explorada.

No contexto brasileiro o forré se destaca como um dos principais géneros mu-
sicais, popular em todas as camadas socioecondmicas e com sua matriz tradicional
reconhecida como Patrimdnio Cultural Imaterial do Brasil [17]. Além disso, é um
dos géneros mais tocados no Spotify no pais [18], a maior plataforma de streaming de
musica do mundo.

Com objetivo de otimizar o contato de surdos com o forr6 Paiva et al. [19] apresen-
tou um modelo baseado em redes neurais para estimagdo do ritmo, visando embarcar
esse modelo em um celular para passar o ritmo de misicas por vibracdo. O modelo se
mostrou promissor, uma vez que apresentou erro percentual médio inferior a 4% para
a estimagdo da duracdo do compasso de musicas sem ruido. No entanto, verificou-se
a necessidade de aumentar o banco de dados para aumentar a generalizagdo do mo-
delo e de automatizar o processo de aquisi¢do da duragdo do passo base (DPB) para

mitigar possiveis erros humanos.
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Extensos bancos de dados que refletem situagdes as quais os modelos de aprendi-
zado de médquinas terdo que lidar durante sua aplicagdo sdo essenciais para garantir
a aplicabilidade do modelo [20]. Foram encontrados variados bancos de dados ano-
tados na literatura [21, 22, 23], no entanto, nenhum deles contém mdtsicas de forrd
com anotacdo de ritmo, justificando a necessidade da criacdo de um banco de dados
inédito. Além disso, técnicas de aumento de dados vém sendo empregadas para au-
mentar o desempenho de modelos de classificagio de sons ambientes [24, 25] e de
géneros musicais [26, 27], o que sustenta sua utilizacdo. Por fim, a precisdo na aqui-
sicdo da DPB é essencial para que o modelo aprenda com exemplos corretos, visto
que o processo é otimizado para aproximar as respostas da rede ao gabarito oferecido
[28]. O mapeamento de movimentos humanos a partir de gravacdes de video tem
sido amplamente explorado com visdo computacional [29, 30, 31] indicando potencial
para mensurar, de forma automatica, a duragdo do passo base através de videos de

pessoas dangando.

1.1 Objetivos gerais e especificos

O objetivo geral deste trabalho é viabilizar a criagdo de um modelo capaz de estimar
o ritmo de musicas de forr6. Esse objetivo foi dividido em duas frentes de trabalho:
avaliar modelos baseados em redes neurais para estimar a duragdo do compasso; e
criar bancos de dados que permitam o ajuste dos modelos profundos. Os objetivos
especificos sdo:

1. Criar um banco de dados com musicas de forré com ruidos reais;
2. Aumentar o banco de dados sem ruido;

3. Avaliar o uso de ruido branco para simular o ruido real;

4. Ajustar e avaliar o modelo proposto por [19] para um cendrio real;

5. Revisar técnicas de aumento de dados com potencial para serem utilizadas em
dados de audio;

6. Implementar um algoritmo baseado em visdo computacional para mensurar a

duracdo do passo base a partir de video; e

7. Usar o algoritmo de visdo computacional para criar um banco dados grande o

suficiente para treinar modelos profundos.
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1.2 Organizacao dos capitulos

A estrutura desta dissertacdo segue o formato “artigos cientificos” estabelecido pelo
Conselho Técnico de P6s Graduacdo da Universidade Federal de Vigosa [32]. O for-
mato é dividido em: introdugédo geral (Capitulo 1), artigos cientificos (Capitulos 2, 3,
4, 5) e conclusdes gerais (Capitulo 6).

No Capitulo 2 é apresentado o trabalho “Towards a device for helping deaf people
to dance: estimation of “forr6” bar length using artificial neural network”, publicado
na revista IEEE Latin America Transactions [33]. Neste artigo tem se a expansdo do
banco de dados apresentado em Paiva et al. [19], com a regravacdo de 37 das 40
musicas inicias com ruidos de um espago de danca e adi¢do de 42 novas mdsicas
com gravagdo de estadio. O modelo proposto por Paiva et al. [19] foi avaliado para
o cendrio real, além disso foi avaliado o uso do ruido branco para substituir o ruido
real durante o treinamento.

No Capitulo 3 é apresentada uma revisdo de técnicas de aumento de dados utili-
zadas em dados de dudio. O trabalho é intitulado “A Survey of Data Augmentation
for Audio Classification” e foi apresentado no XXIV Congresso Brasileiro de Automa-
tica (CBA 2022) [34]. O contexto da classificacdo foi utilizado visando selecionar as
melhores técnicas de aumento devido a vasta literatura existente.

Com intuito de avaliar redes neurais profundas, no Capitulo 4 é apresentado um
banco de dados com aproximadamente 3 mil musicas de forré. Este banco de dados
foi descrito em um artigo que foi apresentado no 17th Ibero-American Conference on
Artificial Intelligence (Iberamia’2022), com o titulo “Forroset: A multipurpose dataset
of Brazilian Forré music” [35]. O banco de dados foi extraido das base de dados do
Spotify! e da plataforma Vagalume? e contém informagdes editoriais, caracteristicas
dos dudios, informacdes de ritmo, letras das musicas e arquivos de dudio.

A fim de complementar o Forroset, no Capitulo 5 é apresentado um algoritmo
baseado em visdo computacional para a anotacdo automatica das musicas a partir
de videos domésticos de pessoas dancando. O artigo é intitulado “Automatic forré
rhythm estimation from home videos" e serd submetido ao periédico Journal of the
Brazilian Computer Society (JBCS).

Por fim, no Capitulo 6, sdo apresentadas consideragdes finais a respeito dos artigos,

limitag¢des do trabalho desenvolvido e oportunidades futuras de pesquisa.

Inttps://developer.spotify.com/documentation/web-api/
’https://api.vagalume.com.br/
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Capitulo 2

Towards a device for helping deaf peo-
ple to dance: estimation of “forré” bar

length using artificial neural network

A danga tem o potencial de melhorar a qualidade de vida das pessoas, além de au-
xiliar na diminui¢do da depressdo e da ansiedade. No entanto, a falta de tecnolo-
gias capazes de explorar sentidos alternativos de audigdo limita os efeitos benéficos
da musica e da danga aos ouvintes. A fim de encontrar um modelo capaz de ser
implementado em dispositivos acessiveis, este trabalho avaliou o uso de um modelo
baseado em redes neurais para estimar o comprimento do compasso musical do forré.
As variagdes do modelo foram treinadas para sete conjuntos de dados compostos por
misturas de amostras de musica sem ruido, com ruido real e com ruido branco. Para
cada conjunto de dados, a melhor variagdo foi selecionada e estas foram avaliadas
para as mesmas amostras de ruido real. As variagdes do modelo que foram apresen-
tadas para amostras com ruido real no treinamento estimaram a dura¢do do compasso
com um erro percentual médio menor que 7% na etapa de teste, sendo significativa-
mente melhor o modelo treinado apenas com amostras contendo ruido real. O modelo
avaliado foi capaz de estimar a duracdo do compasso musical do forré, mesmo em ce-
narios reais, desde que apresentado a este cendrio durante o treinamento. O aumento
da diversidade do banco de dados e o uso de técnicas de aumento de dados podem
levar a melhorias na generalizagdo do modelo. A simplicidade do modelo avaliado e
sua capacidade de aprendizado quando devidamente treinado, indicam seu potencial
para ser utilizado, em tempo real, em um dispositivo mével para passar o ritmo da

musica forré para surdos e deficientes auditivos.

2.1 Introducao

A perda de audigdo afeta cerca de 430 milhdes de pessoas no mundo e tende a atin-
gir 700 milhdes de pessoas até 2050 [1]. Até meados do Séc. XX, a historia das
pessoas surdas e com deficiéncia auditiva (S/DA) foi marcada pela imposigdo do ora-
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lismo e proibi¢do da comunicacdo gestual [2, 3]. Atualmente, a comunicac¢do gestual
é reconhecida como Lingua de Sinais (LS) [4]. Dentro da populagdo S/DA, pode se
caracterizar como “surdos” os individuos que se reconhecem como parte da “Cultura
Surda”, logo falantes da LS [5].

Para muitos surdos, a comunicac¢do por LS é preferivel a recuperagdo da audigdo
por aparelhos auditivos e implantes cocleares [6]. A dificuldade de comunicagdo entre
as pessoas S/DA com seus pais e cuidadores, precariza situa¢des do cotidiano, como
a alimentagdo [7] e resulta em maior frequéncia de doengas mentais e intengao suicida
que pessoas ouvintes [8, 9]. Entender as demandas das pessoas com deficiéncias faz
parte dos desafios da engenharia de reabilitagdo [10] e a danca pode ser um dos
caminhos devido ao seu potencial de inclusado [11].

Um estudo qualitativo com criangas mostrou que a danga possibilita ver a dife-
renca como algo comum e a apreciar a diversidade [12]. Na mesma linha, meta ana-
lises sobre o efeito da danga e dancgaterapia na satide mostraram que a danga pode
produzir aumento na qualidade de vida, bem-estar, humor, afeto, imagem corporal
e resultados clinicos, além de diminuicdo da depressdo e ansiedade [13, 14]. Ainda,
a participagdo de criangas surdas em aulas de dan¢a com o uso de fones vibratdrios
proporciona melhora da autoestima [15].

A percepcdo da misica nado se restringe a modalidade auditiva uma vez que as
baixas frequéncias da musica geram vibra¢des que podem ser sentidas no corpo ou
através de objetos [16]. Devido a essa possibilidade, hd pelo menos 30 anos ja se
estuda estratégias para passar o ritmo das musicas por vibracdo [17]. Pode-se destacar
o trabalho de Dong et al. [18] que propds um sistema de deteccdo de batida para
auxiliar dancarinos de Salsa com comandos de voz/vibragdo e o trabalho de Florian
et al. [19] que apresentou um protétipo para ajudar pessoas surdas a sentirem o ritmo
da musica através de luz e vibracao.

Pessoas S/DA sdo igualmente capazes de sincronizar com o ritmo da musica atra-
vés de estimulos tateis [20] e podem detectar emog¢des em musicas através de vibra-
¢do com desempenho superior a ouvintes [21]. Em contra partida, um estudo recente
identificou 83 instrumentos musicais digitais inclusivos e, destes, apenas 5 eram des-
tinados a pessoas S/DA [22], mostrando que a inser¢do de surdos em contextos de
musica precisa ser mais explorada.

No Brasil, o forr6, uma festa que virou um estilo musical, é dancado por todas as
camadas da sociedade. Os passos basicos do forr6 sdo realizados ao longo de dois
compassos [23], portanto, essa componente permite sinalizar a distdncia temporal
entre o inicio e o fim de um passo, indicando a velocidade para se dangar a musica.
Devido a essa relagdo, a duracdo do compasso é utilizada em aplica¢des que almejam
obter o ritmo de musicas de forr6 [24].

Visando a inclusdo do publico surdo em atividades culturais envolvendo o forro,
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um trabalho prévio do nosso grupo de pesquisa [25] propds um modelo computa-
cional que estima a duracdo do compasso de musicas de forr6 utilizando uma rede
perceptron multicamadas (PMC). No entanto, para que o modelo ndo tenha queda
brusca de desempenho, antes de ser usado para passar o ritmo de mdusicas de forrd
para surdos por estimulos téateis, é necessdrio que seja treinado e validado para um
cendrio com ruidos reais [26].

Nao foram encontrados trabalhos além de [25] que estimaram a dura¢do do com-
passo diretamente, somente do BPM [27, 28, 29, 30, 31], da estrutura de divisdo do
compasso [32] e de ambas métricas simultaneamente [33]. Essas métricas até podem
ser combinadas para se obter a duragdo de um compasso [24], mas exigiria que ambas
fossem estimadas corretamente.

Portanto, o objetivo deste trabalho é ajustar e avaliar o modelo de [25], para mu-
sicas com ruidos reais. As contribui¢des em relagdo ao trabalho anterior sdo: (i) a
ampliacdo do banco de dados proposto, com o acréscimo de 42 musicas, no qual foi
levantado as respectivas duragdes dos compassos; (ii) a criagdo de um banco de dados
com mdsicas de forré com ruidos de um espaco de danga; (iii) a avaliacdo do uso de
ruido branco para simular o ruido real; e (iv) o ajuste e avaliagdo do modelo proposto

por [25] para um cendrio real.

2.2 Criacao do banco de dados

Com a parceria de uma instrutora de forré e um projeto presente no campus de
Vicosa-MG da Universidade Federal de Vigosa foram selecionadas musicas populares
nos eventos de forré no campus. Foram acrescentadas 42 musicas ao banco de Paiva
et al. [25], totalizando 82 misicas, majoritariamente de Forr6 Pé-de-serra e Forr6 Uni-
versitdrio, segundo caracterizagdo de Junior and Volp [34], com diversidade ritmica,
de musicas “mais lentas” as musicas “mais rapidas”. Os titulos das musicas sele-
cionadas, os respectivos interpretes da versdo escolhida e a duragdo do compasso
medida para cada musica podem ser observados no repositério GitHub disponivel
em https://github.com/NIASUFV/ForAll.

2.2.1 Geragao dos datasets

Na Fig. 2.1 é apresentado um fluxograma com o processo de divisdao do banco de
dados para a composicdo dos datasets de musicas sem ruidos, com ruidos reais e com
ruido branco. As letras S, R e B, foram utilizadas para indicar Sem Ruido, Ruido Real

e Ruido Branco, respectivamente, conforme listado a seguir:

¢ S — Sem Ruido
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R — Ruido Real

B — Ruido Branco

SR — Sem Ruido + Ruido Real

SB — Sem Ruido + Ruido Branco

RB — Ruido Real + Ruido Branco

SRB — Sem Ruido + Ruido Real + Ruido Branco

a) Muasica Sem Musica com
Ruido Ruido Real

\/
b ) Gerador de
Ruido Branco

v
N
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\ Y A\
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Figura 2.1: Processo de criagdo dos datasets a partir das musicas sem ruido e mdsicas
com ruido real de um espaco de danga.

B SR SB RB SBR

Misicas sem Ruido O banco de dados sem ruido é composto pelos 82 arquivos de

dudio das musicas selecionadas em MP3, a uma taxa de amostragem de 44,1 kHz.
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Misicas com Ruido Real O modelo avaliado sera utilizado em um aplicativo mével
que ficara transmitindo o ritmo da musica para os surdos por meio de estimulos
tateis, seja pela vibragdo do celular ou por um dispositivo auxiliar de forma similar
aos trabalhos de [18] e [35]. Portanto, se fez necessario um banco de dados real para
minimizar a queda significativa do desempenho de modelos de recuperagao musical
criados em Closed World quando submetidos a dados de Real World [26].

De forma a obter um banco de dados com ruidos similares a aplicagdo, 37 faixas
foram reproduzidas em um espago de danca e regravadas por um celular Samsung
Galaxy ]5 localizado no bolso de um dancarino. As gravagdes foram feitas no formato
WAV, a uma taxa de amostragem de 44,1 kHz, formando o banco “Misicas com Ruido
Real”.

Gerador de ruido branco Foi adicionado ruido branco as miusicas sem ruido e o
nivel de ruido foi ajustado a um nivel de relagdo sinal ruido de 30 dB. A inserc¢do do

ruido foi feita nas 82 musicas do banco de dados.

Preprocessamento Todos os arquivos de dudio receberam o mesmo tratamento in-

dependentemente de ter ruido ou ndo. Todas as etapas estdo enumeradas a seguir.

1. Recorte dos 20 segundos iniciais e finais para remover os periodos de siléncio

da mausica;

2. Segmentacdo dos arquivos em trechos de trés segundos com sobreposi¢cdo de

um segundo; e

3. Normalizacdo de cada trecho dividindo-se pelo valor eficaz do trecho, para eli-

minacdo do efeito de volume.

Misturador Partindo do pressuposto que apresentando amostras com e sem ruido
durante o treinamento da rede neural a rede aprende a priorizar as entradas funda-
mentais, todas as combinagdes possiveis foram feitas com os trés bancos de dados
existentes. Os bancos de dados mistos foram criados concatenando as amostras de

um, dois ou trés datasets presentes.

2.2.2 Anotacao dos dados

A extragdo do tempo do compasso foi feita de forma indireta a partir do tempo gasto
para a execugdo de um passo base frente e trds (PBFT). O PBFT pode ser descrito em
oito posi¢des (PO-P7), como apresentado na Fig. 2.2, e é realizado ao longo de dois
compassos sendo repetido indefinidamente [24].
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Figura 2.2: Ilustracdo de um passo base completo segundo [24]. O vermelho em tom
mais escuro indica o pé que esta recebendo a maior parte do peso do corpo.

Para medir o tempo do compasso de cada musica selecionada, uma instrutora de
forr6é dancou todas as 82 musicas realizando somente o PBFT. A medigdo consistiu
em cronometrar o tempo gasto para realizar um passo base completo, ou seja, toda
vez que a instrutora pisava com o pé direito a frente, o cronémetro era reiniciado
manualmente. Foram feitas 20 medi¢des para cada musica, adotando-se a média
como sendo o tempo de execugdo do passo base da misica observada.

Finalmente, o tempo de duragdo do compasso se deu pela divisdo do tempo de
duragdo do PBFT por dois. Assumiu-se que a duragdo do compasso ndo variou ao
longo da mdsica, desta forma cada amostra esta associada a duragdo do compasso da

musica a que pertence.

2.3 Criacao do modelo de estimacao

O modelo proposto por [25], apresentado na Fig. 2.3, possui um etapa de extragdo
de caracteristicas, por meio da Transformada Rdpida de Fourrier, e uma etapa de
estimacdo do compasso, por meio de uma rede PMC com uma camada oculta. O
modelo foi treinado para cada um dos datasets e avaliado com validagdo k-fold, para
definir o niimero de neurdnios na camada oculta otimizado do modelo para cada
dataset. Os melhores modelos foram avaliados com o dataset de ruido real (R), a fim
de definir o dataset mais apropriado para capacitar o modelo a trabalhar em cendrios

reais.

2.3.1 Caracteristicas para alimentacao do modelo

Cada amostra do banco de dados consiste em um par de entradas-saida. As entradas
consistem em 3 s de misica de forrd. As caracteristicas selecionadas sdo as principais
componentes do espectro de frequéncia mais grave da zabumba (50 a 300 Hz), retira-
das a partir do espectro completo de cada trecho segmentado da musica. O espectro é
dividido em 25 faixas com espagamento de 10 Hz. Assim, cada entrada corresponde a
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Figura 2.3: Modelo para a estimagdo do ritmo de misicas de forré pelo compasso
musical implementado por [25].

média das amplitudes das componentes nas frequéncias correspondente a respectiva
faixa (50-60, 60-70, ..., 290-300 Hz).

Quanto maior a amplitude da componente na frequéncia, maior a ocorréncia do
som caracterizado por esta frequéncia. Portanto, para uma amostra de 3 s, é esperado
que musicas mais rdpidas possuam maiores amplitudes das componentes na faixa da
zabumba do que musicas mais lentas. Partindo destes efeitos, o modelo proposto por
[25] mostrou-se capaz de estimar a duragdo do compasso para musicas de forré sem
ruido.

2.3.2 Estrutura da rede

A rede neural escolhida foi o perceptron multicamadas com uma tinica camada oculta,
devido a sua caracteristica de aproximacgado universal de fung¢des [36]. Outra caracte-
ristica desta rede é mapear qualquer fungdo continua no espago das fungdes reais,
desde que seja utilizada uma funcdo de ativagdo continua e limitada em sua imagem

[36]. A seguir estdo listados os hiper-parametros para qual o modelo foi treinado.

e Numero de entradas: 25;

Numero de saidas: 1;

Numero de neurdnios na camada oculta: [11, 12, ..., 51];

Funcdo de ativacdo da camada oculta: Tangente hiperbdlica;

Funcdo de ativacdo da camada de saida: Linear; e

Taxa de aprendizagem: 0,001.

Todos os hiper-paramentos sdo fixos, exceto o ntimero de neurdnios na camada
oculta que variou de 11 a 51 conforme o critério de Fletcher-Gloss [36].
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2.3.3 Treinamento da PMC

Conforme apresentado na Fig. 2.1, foram criados sete datasets para treinar as redes:
dataset sem ruido (S), com ruido real (R), com ruido branco (B) e com as combinac¢des
destes (SN, SB, RB e SRB). Para cada dataset foram treinadas 40 variacdes do modelo
mudando o nimero de neurénios na camada oculta.

A estimagdo de um parametro utilizando treinamento supervisionado consiste em
apresentar para a rede um par de entradas e saidas, de modo que o treinamento possa
modelar essa relacdo de entrada e saida [36]. O método de Levenberg-Marquardt foi
utilizado para otimizar o treinamento. O método early stopping foi implementado para
interromper o treinamento precocemente e evitar overfitting. Para escolha do melhor
modelo foi utilizada validagdo cruzada k-fold com k=7, onde 6 folds foram reservados
para o treinamento, o que equivale aproximadamente a 86% das amostras de cada
dataset e um fold para teste. Para cada uma das sete itera¢des da validagdo k-fold,
foram feitos dez treinamentos sorteando novos pesos iniciais, abrindo oportunidade
de condig¢des iniciais mais favoraveis ao aprendizado da rede. Ao todo foram feitos
19.600 treinamentos.

2.3.4 Desempenho dos modelos

A medida de desempenho utilizada em todos os testes foi o erro percentual médio
(EPM) entre a resposta esperada e a saida da rede. Também foi observado o des-
vio padrdo DP do EPM encontrado para cada fold da validacdo k-fold para avaliar a

variancia do erro do modelo.

Amostras da mesma natureza do treino Nesta etapa os modelos foram avaliados
a partir dos desempenhos na fase de teste, que contou com amostras da mesma na-
tureza do dataset de treino. Para todos os datasets avaliou-se o efeito do ntiimero de
neurdnios na camada oculta da rede PCM no desempenho no teste. O modelo com
maior desempenho para cada dataset foi selecionado como candidato a melhor modelo

para estimar a duragdo do compasso no cendrio real.

Amostras com ruido real Os modelos selecionados com melhor desempenho na fase
de teste quando treinados e testados com os datasets S, B, SN, SB, RB e SRB, tiveram
seus desempenhos avaliados quando submetidos as amostras de teste. Esta mesmas
amostras foram utilizadas para testar os modelos treinados com o dataset de ruido
real.

Como todos os modelos foram avaliados com o mesmo conjunto de amostras nesta

etapa, o teste t student foi utilizado comparando todos os modelos por pares a fim
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de avaliar a significdncia de eventuais diferencas encontradas. Este teste possibilita
selecionar o melhor modelo para estimar a duragdo do compasso para amostras reais.

Nessa etapa, além de definir qual o melhor modelo para estimar o compasso em
um cendrio real, é possivel observar o quanto cada modelo altera o desempenho
quando apresentado a um banco de dados de natureza diferente da qual foi treinado.
Permitindo avaliar a necessidade de se utilizar um dataset fiel ao cendrio que o modelo

serd aplicado.

2.4 Resultados

Os 82 arquivos de musica sem ruido somados aos 37 arquivos de dudio gravados
com ruido real resultaram em 9.632 amostras de trés segundos. As durag¢des dos

compassos das musicas selecionadas variaram de 1,002 s até 1,92 s.

24.1 Desempenho de teste para cada dataset

Os desempenhos das redes na etapa de teste possibilitou avaliar o modelo proposto
por [25] variando o nimero de neurdnios na camada oculta, além de selecionar a
configuracdo de rede mais adaptada ao problema para cada dataset.

Na Fig. 2.4, é possivel observar que para todos os datasets houve queda acentuada
do EPM entre 11 e 30 neurdnios e a partir dessa faixa ocorre uma estabilizacdo do
erro, indicando que os beneficios de aumentar o nimero de neurdnios na camada
oculta ficam cada vez menores. Para uma implementacdo em dispositivo mével ou
embarcado, é mais vantajoso escolher uma rede com menor niimero de neurénios de
camadas ocultas sem perda efetiva de desempenho.

O ntmero de neurdnios na camada oculta que ocasionou em melhor desempenho
do modelo e os desempenhos para cada caso, destacado por uma estrela vermelha na
Fig. 2.4, sdo apresentados na Tabela 2.1.

Os resultados mostrados na Tabela 2.1 indicam que o modelo avaliado foi capaz
de estimar a duracdo do compasso de misicas de forré com erro percentual médio
EPM menor que 6%, sustentando a potencialidade do modelo proposto por [25] para
embarcar um aplicativo mével que passe o ritmo de musicas de forré para surdos.
Além disso, o desvio padrao da validagdo k-fold foi menor que 0,2% mostrando baixa
variacdo de desempenhos entre as parti¢cdes (folds). O modelo de [25] foi avaliado
somente para musicas sem ruido. A rede com melhor desempenho contou com 87
neurdnios e obteve EPM=3,408%. Para o dataset sem ruido, o melhor modelo en-
contrado neste trabalho possui 48 neurdénios na camada oculta e EPM=5,059%, que
equivale a um aumento relativo no EPM de 48%. No presente estudo o dataset sem

ruido foi acrescido de 42 musicas o que tornou o dataset atual mais genérico e mais
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Figura 2.4: Variacdo do EPM no teste para cada dataset em funcdo do ntimero de

neurdnios na camada oculta. A estrela vermelha indica a rede com menor EPM para
cada dataset.

Tabela 2.1: Numero de amostras utilizadas para o teste, nimero de neurdnios na
camada oculta e desempenho das melhores redes, para cada dataset de acordo com o
menor EPM e o desvio padrdo (DP) obtidos com a validagdo k-fold.

Dataset Amostras Neurdnios EPM(%) DP(%)

S 921 48 5,059 0,047
R 458* 31 5,541 0,116
B 921 38 4,600 0,074
SR 1313 49 5,344 0,163
SB 1843 50 3,209 0,116
RB 1313 46 5,313 0,145
SRB 2235 51 4,176 0,180
[25] 425 87 3,408 -

*As amostras de teste do dataset R em destaque também foram utilizadas para avaliar
o desempenho dos demais modelos em cendrio real.

complexo. A diversidade do novo dataset foi o principal motivo encontrado para jus-
tificar a aparente perda de desempenho do modelo, quando comparado com [25]. O
dataset que o modelo avaliado apresentou menor erro foi o composto por dudios sem



33

ruido e com ruido branco SB, com EPM=3,209%, enquanto que o dataset que o modelo
apresentou pior desempenho foi o composto por musicas gravadas com ruido real R,
com EPM=5,541%. A principio, estes resultados dao a entender que apresentar arqui-
vos com variados ruidos facilitaria o modelo identificar as componentes principais, no
entanto essa hipdtese é inconsistente. O comportamento apresentado pelos modelos
treinados com N e B, exibidos na Fig. 2.4, sdo praticamente coincidentes. O mesmo
acontece com as curvas de erro dos modelos treinados com SR e RB.

Suspeita-se que o acréscimo de ruido branco aos arquivos sem ruido, ndo alterou
de forma relevante as caracteristicas espectrais na faixa de interesse e que os datasets
S e B sejam muito parecidos. Portanto, uma amostra do dataset NB utilizada no
treinamento pode ter uma amostra correspondente no teste, o que resultou no melhor

desempenho exibido na Fig. 2.4.

2.4.2 Desempenho para o cendrio real

Na Fig. 2.5, pode-se observar que o modelo cujas amostras de treino pertenciam ao
dataset R obteve o melhor desempenho quando avaliado com amostras diferentes do
mesmo dataset. O EPM=5,541% foi significativamente menor que o dos demais (p <
0.05), mostrando que, para estimar a duragdo do compasso de musicas com ruido
real, o melhor dataset deve conter estritamente musicas com ruidos reais.

O modelo treinado com o dataset SR apresentou EPM=6,227% (Fig. 2.5a), desem-
penho que ndo é significativamente diferente dos modelos treinados com RB e SRB.
Apesar de apresentar o segundo melhor desempenho, o modelo treinado com SR
pode ser uma alternativa para aumentar o banco de dados, visto que as musicas sem
ruido sdo mais faceis de obter. Vale destacar que o ruido real, apresentado neste tra-
balho pelo dataset R, é especifico de uma situacao de danca que é muito ruidosa. E
possivel que em um cendrio com menos ruido, o modelo treinado com SR possa ter
maior capacidade de generalizagao.

Os datasets menos eficientes no treinamento dos modelos foram S, B e SB com
EPM>11%, mostrando a necessidade de insercdao de musicas com ruidos reais no
banco de dados. Isto reforca a suspeita de que a inser¢do do ruido branco nao fez
mudangas significativas no dataset e que S e B sdo muito semelhantes.

Na Fig. 2.5b, destaca-se a queda de desempenho de todos os modelos ao serem
submetidos ao dataset exclusivo de ruidos reais. Esse fendmeno era esperado con-
forme discutido por [26], ressaltando a importancia de utilizar bancos de dados reais
para avaliar a aplicabilidade do modelo em mundo real.

O modelo que mais sofreu com os ruidos reais foi o treinado com SB que foi o
modelo com menor EPM na etapa de teste. O erro deste modelo aumentou de 3,209%
para 12,950%, que equivale a um aumento de aproximadamente 300%. Este aumento
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Figura 2.5: Desempenho dos modelos dataset e ruidos reais e sua comparagdo com 0s
desempenhos obtidos na etapa de teste.

indica a baixa capacidade de generalizacdo do modelo, fruto da pouca diversidade do
dataset SB.

O modelo treinado com R ndo apresentou queda de desempenho (barra verde
idéntica a vermelha na Fig. 2.5b) porque o dataset utilizado para ambos os testes foram
os mesmos, conforme explicado anteriormente. Todos os modelos apresentados a
amostras com ruido real durante o treino alcangaram erro médio absoluto menor que
100 ms, onde o modelo treinado com o dataset R, podera passar o ritmo de musicas de
forré para surdos com erro de 78 ms para cima ou para baixo do valor de compasso

da musica.

2.5 Desempenho do estado da arte em estimacdo de com-

ponentes musicais

Na Tabela 2.2 sdo apresentados trabalhos que estimaram componentes musicais, as
componentes estimadas por eles e os desempenhos dos melhores modelos. As com-
ponentes estimadas foram BPM e estrutura do compasso (EC). Para a Acuracia 1 e o
F1, foram considerados acertos diferencas de até 4%.

O resultado do modelo proposto possui Acuracial inferior a todos os trabalhos
revisados, os melhores desempenhos foram 79% para a estimagdo do BPM [27] e 74,5%
para estrutura do compasso [29], conforme apresentado na Tabela 2.2, sendo dificil
inferir o desempenho final de uma eventual combinacdo dos modelos apresentados
nesses trabalhos. Quando se observa as métricas de regressao, o modelo avaliado

apresenta desempenhos mais otimistas, com EPM 5,541% e R2=0,771. No entanto,
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Tabela 2.2: Paralelo do desempenho do modelo citado com a literatura.

Ref Saida Acul F1 EPM R2

[27] BPM 79 - - -

[29] EC - 82 - -

[30] BPM 734 - - -

[31] BPM 7741 - - -

[33] BPM 846 - - -
EC 745 -

Avaliado DC 48,035 64,897 5,541 0,771

os trabalhos anteriores trataram a tarefa de estimagdo do BPM como uma tarefa de
classificagdo bindria, portanto, ndo foram apresentados desempenhos para métricas

de regressdo, impossibilitando uma comparagdo mais justa com a literatura.

2.6 Conclusao

Este trabalho propds a avaliagdo de um modelo baseado em rede PMC para futura-
mente embarcar um aplicativo que passe o ritmo de musicas de forré para surdos
em um espaco de danca por meio de vibragdo. O modelo avaliado foi treinado com
sete composi¢des de dataset e a apresentou erro menor que 6% em todos os cena-
rios. Os modelos que nédo foram apresentados a amostras com ruidos reais durante o
treinamento foram significativamente mais afetados, com erro se aproximando a 15%
quando testados com amostras reais. Os modelos que foram apresentados as musicas
com ruidos reais durante o treino mantiveram erro inferior a 7% na fase de teste, mas
foram inferiores ao modelo treinado somente com amostras com ruidos reais, que ob-
teve erro significativamente menor de 5,541% que equivale a um erro médio absoluto
de 78 ms.

Foi comprovada a capacidade do modelo avaliado de aprender a duragdo do com-
passo de musicas de forré em variados cendrios, desde que tenha sido apresentado a
amostras da mesma natureza durante o treino. Além disso, o ruido branco foi ineficaz
para simular os ruidos de um espaco de danga. Portanto, o uso de musicas com rui-
dos reais no treinamento foi essencial para capacitar o modelo a estimar o compasso
neste cendrio, sendo o mais indicado para embarcar, futuramente, o aplicativo para
auxiliar surdos a dancarem.

O presente trabalho apresenta duas fortes limitagdes. A primeira delas estd relaci-
onada ao nimero reduzido de mdusicas no banco de dados, principalmente do dataset
com ruido real, que teve metade do tamanho. A fim de aumentar a diversidade
das amostras de treino e melhorar a generalizacdo do modelo treinado, é necessario

acrescentar musicas no banco de dados. Além disso, uso de técnicas de data augmen-
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tation podem ser exploradas, bem como, acréscimo outras situa¢des do cotidiano no
dataset com ruidos reais, como musicas reproduzidas por computador ou celular em
ambientes domésticos.

A segunda limita¢do consiste no método adotado para a selecdo do ntiimero de
neurdnios e a validacdo do modelo. A abordagem proposta permitiu que amostras
diferentes de uma mesma musica fossem utilizadas nos datasets de treino, validagao
e teste. Desta forma, o modelo pode estar reconhecendo a musica na fase de teste e
estar associando com a duragdo do compasso das amostras que estiveram no treino.
Neste caso, o modelo podera ter desempenho menor quando apresentado a uma mu-
sica que ndo teve amostras compondo os dados de treino. Para avaliar essa hipotese
serd necessdrio testar o modelo com misicas novas e avaliar possivel queda de de-
sempenho.

Em trabalhos futuros serd necessario avaliar o quanto o erro obtido podera atrapa-
lhar a performance dos surdos dangcando e qual limiar de erro serd necessério alcangar
para que a aplicagdo contribua de forma positiva para a experiéncia dos surdos com
o forro.
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Chapter 3

A Survey of Data Augmentation for Au-

dio Classification

One of the most effective methods for reducing overfitting in deep learning models
for audio classification is data augmentation. The range of techniques available, as
well as a lack of understanding of the most efficient ones, can result in severe time
and processing power costs. This survey covers numerous techniques, tools, and
datasets for offline data augmentation to assist in the selection and implementation of
data augmentation strategies to improve audio classification models in Environmen-
tal Sound Classification, Music Information Retrieval, and Automatic Speech Recog-
nition. Finally, we present a short review of papers that apply data augmentation
in Environmental Sound Classification which indicates that the use of spectrogram
and audio augmentation has considerable potential for improving the performance
of convolutional models, especially for small datasets with increases in accuracy of
up to 30%. However, the accuracy gains achieved may be insufficient to justify the
additional computer burden depending on the application. Furthermore, the usage

of image data augmentation is unsuitable for audio data.

3.1 Introduction

Data Augmentation (DA) is defined as the creation of new data by adding deforma-
tions to increase the variety of the data so that these deformations do not change their
semantic value. DA application for audio signals, including natural, and non-natural
sounds, can be categorized accordingly to where the DA techniques are applied: the
raw audio or to its spectrogram. Classification is the most important task in En-
vironmental Sound Classification (ESC) and is highly noted in Music Informational
Retrieval (MIR) and Automatic Speech Classification (ASR).

In ESC, the applications include urban noise recognition and mitigation [1, 2], and
identification of animals by their sounds [3, 4]. Genre [5], instruments [6], and emo-
tion [7] classification are prominent areas in MIR, while in ASR, speech commands

classification [8, 9] is a traditional task. Convolutional Neural Network (CNN) is the
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most widely model used in audio applications [5, 6, 10, 11, 4, 12, 13, 14].

However, when faced with small datasets, CNN’s capacity for information reten-
tion becomes a flaw; the models memorize the training data and lose performance
on new data [15]. To tackle the issue of overfitting, DA techniques can be used to
improve the performance of the model [12, 5, 13, 14].

These explored techniques can be implemented in a variety of programming lan-
guages using multiple deformations. The variety of options available can make the
DA application in audio a challenging task, resulting in excessive use of time and
computational power, and a decline in model performance, especially for newcomers.

In order to enhance the process of learning and applying data augmentation strate-
gies, this survey aims: (i) to provide an overview of the most used strategies to cur-
rent augment audio data research; (ii) to present the main techniques for each data
augmentation tool and packages; (iii) to discuss open datasets for implementing and
validating CNN models and data augmentation techniques; and (iv) to thoroughly
examine the advantages and shortcomings of data augmentation for convolutional
audio classification models using ESC research articles as a case of study.

3.2 Offline Data Augmentation

Data Augmentation can be applied to audio samples directly or after the spectrogram
has been extracted. Regardless of where the augmentation occurs, the samples gen-
erated receive the same annotation as the original sample. Fig. 3.1 depicts the usage
of convolutional models with supervised training for audio classification [4, 14]. In
this approach, the augmentation can be done to audio files and spectrograms are ap-
plied to both the original and augmented samples (Fig. 3.1a). Another possibility is
to convert the original samples into spectrograms and then image or spectrograms
augmentation techniques are used (Fig. 3.1b). Following this process, the spectro-
grams utilized to train the models are made up of both original and augmented data
(Fig. 3.1c). In the test step (Fig. 3.1d), the trained model is applied to the new data
without deformations.

3.3 Data Augmentation for Audio Classification

This section presents the deformation techniques, deployed in recent papers that used
data augmentation for audio classification in ESC, MIR, and ASR. As the nomencla-
ture of the procedures employed differed throughout the examined papers and tools,
a standardization of the terms used was sought. In this section we organized the

techniques into three major groups: Audio Data Augmentation (ADA), Image Data
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Figure 3.1: Offline augmentation approach. a) Audio augmentation. b) Image/spec-
trogram augmentation. c¢) CNN training with added augmented data. d) Validating
the model with new data without augmented data.

Augmentation (IDA), and Spectrogram Data Augmentation (SDA).

3.3.1 Audio Data Augmentation

Audio augmentation approaches introduce deformations directly to the raw audio,
with the spectrogram generated from the previous ones [12, 5, 4, 13, 14]. An example
of ADA technique is shown in Fig. 3.2.



43

Original Shifting Pitch - Shifting Pitch +

0.50 ~

0.25 4

0.00 1

Amplitude

| | |
©c o ©°
g 0N
a o wu

8192
4096
2048
1024
512
256
128
64

Frequency (Hz)

0 0.5 1 1.5 2
Time(s)

Figure 3.2: The decrease (-) and increase (+) in pitch for a rooster crowing and its
effects on the log-mel spectrogram.
Shifting Pitch (SP)

In this technique, the pitch of each audio signal in the datasets is increased or de-

creased by a factor and the duration remains the same as shown in Fig. 3.2.

Time Stretching (TS)

It slows down or speeds up an audio sample by a preset ratio without altering the
pitch drastically. In Mushtaq and Su [13], the authors used 1.2 and 0.7 to produce
quicker and slower samples.

Volume Adjustment (VA)

It is done by varying the loudness of the audio file.

* Loudness (L). It increases and decreases the volume of all samples at a random
or fixed rate. For example, -10 and +10 dB were used in Aguiar et al. [5].

* Dynamic Range Compression (DRC). It distorts samples by altering the loudness
of the original sample using different noises. Salamon and Bello [12] used music

standards, film standards, speech, and radio.
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Noise (N)

It introduces noises into the original samples.

® Background Noise (BN). It consists of mixing the original audios with everyday
noise. Salamon and Bello [12] combined the original audio with noises from

street workers, street traffic, street people, and parks.
* Synthetic Noise (SN). It creates new samples by combining audio and synthetic
noise. White noise, for example, as seen in Mushtaq and Su [13].
Silence Trimming (ST)

It eliminates the silence present at the start and end of each sample.

Time Shifting (TiS)

It shifts the audio to the left/right by a random factor.

SpeedUp (SU)

The signal is re-sampled at a preset sampling rate and later returned at the original

sampling rate, resulting in a speed change.

Wow Resampling (WR)

The resampling frequency oscillates around the original sampling rate with a given
frequency and amplitude, similar to SP, but with the intensity changing over time.
The transformation is provided in (3.1) where x is the input signal. Nanni et al. [4]
have used the amplitude a,, = 3 and the fundamental frequency f,, = 2.

Sin (27 fx)

F(x)=x+ap 2]
m

(3.1)

Clipping (C)

The audio sample is normalized so that a specific amount of points are saturated. The
out-of-range samples are then clipped.

Harmonic Distortion (HD)

The transformation sin(x) is applied many times, resulting in a saturation effect.
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Impulse Response (IR)

An audio signal is convolved with a unitary response.

Filter (F)

It applies several kinds of filtering to the input audio. These are some common filters:
band-pass, band-stop, high-pass, high-shelf, low-pass, low-shelf, and peaking filter.

Random Mask (RM)

The random frequencies or audio parts are masked.

MP3 Compression (MC)

This function compresses the audio to reduce its quality by using an encoder.

Inversion (I)

It can be performed on the y-axis, multiplying the audio by -1 or inverting the audio

along the x-axis.

Peak Normalization (PN)

The highest signal level in the song is set to 0 dBFS. The loudest level must be at [-1,1].

Tangent Distortion (TD)

It adds distortion to guitars changing the timbre of the sound when applied hyper-

bolic tangent function.

3.3.2 Image Data Augmentation

In this section, it is presented some traditional deformations techniques used in com-
puter vision applications as data augmentation, which has been used for audio clas-
sification [4, 13].

Flip (F)

The rows and columns of pixels can be reversed, as presented in Fig. 3.2.

Zoom Range (ZR)

It applies zooms randomly and augments new pixels around the image.
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Figure 3.3: Horizontal and vertical flip for the rooster crowing present in Fig. 3.2.

Shift (S)

The pixels are moved in one direction that can either be vertically or horizontally,

maintaining the size of the image.

Rotation Angle (RA)

The image is randomly rotated clockwise in the range from 0° to 360°.

Brightness Range (BR)

Both randomly darkening and brightening can augment the brightness of the image.
This technique simulates the VA technique, which was presented previously.

Shear Range (SR)

It causes distortions along an axis that simulate the visualization of an object from
different perspectives.

The S and SR techniques must be applied with low intensity since these deforma-
tions can change the semantic value of the signal. On the other hand, F, ZR, and RA
techniques completely distort the signal and cannot be considered data augmentation

techniques in the context of audio signals.

3.3.3 Spectrogram Data Augmentation

This class of data augmentation is similar to image augmentation because it is applied
to spectral images, however, they are selected especially for audio applications [16, 4].

Fig. 3.4 shows an example of a random mask technique.
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Figure 3.4: Frequency and time mask for the rooster crowing present in Fig. 3.2.

Spectrogram Random Shifts (SRS)

This technique randomly applies pitch shift and time shift simultaneously.

Spectrogram Sound Mix (SSM)

SSM creates a new image by summing the two random spectrograms of the same
class.

Vocal Tract Length Normalization (VTLN)

It's an ASR technique that distorts the spectrum in the direction of a medium-level
vocal treatment. In ASR, this technique is used to remove the variability that exists
between the two vocal tracts length from each speaker [17].

Equalized Mixture (EM)

The weighted average of two randomly picked spectrograms with the same label [18].

Spectrogram Time Shift (STS)

It is a change in time that consists of dividing the spectrum into two parts and later
restoring them in a reverse order.

Spectrogram Random Mask (SRM)

It consists of removing portions of spectrograms. The frequency and time mask are

shown in Fig. 3.4.
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Spectrogram Channel Shuffle (SCS)

It shuffles the channels of the spectrogram. By using this function, bias may be miti-

gated.

3.4 Augment Data Tools

A set of data augmentation tools is presented in this section to help in their imple-
mentation. The functionalities available for each data audio augmentation library are
listed in Table 3.1. In addition, all of the librosa, Keras, and audiomentations tech-

niques were implemented in a GitHub-hosted Jupyter notebook!.

Table 3.1: Audio and image augmentation techniques are available for each of the
presented tools.

Tool ADA IDA/SDA

librosa [19] TS, SP, ST

MUDA [20] TS, SP, BN, DRC

SoX [21] TS, SP, ST, L, SN, BN, ST, SU, F

audiogmenter [16] SP, L, DRC, SN, SU, WR, C, SRS,SSM, VTLN, EM, STS,
HD, IR, F SRM

Keras [22] F, ZR, S, RA, BR, SR

audiomentations [23] SP, TS, VA, L, BN, SN, ST, TiS, SRM, SCS
C, IR, F RM, MC, I, PN, TD

3.4.1 librosa: Python Audio and Music Analysis

The librosa Python package? was designed to evaluate audio and music signals [19].
Its 0.8.1 version includes three techniques to perform offline data augmentation. It
is widely used for the extraction of musical characteristics and data augmentation in
audio [13, 14].

3.4.2 MUDA: A Software for Increasing Musical Data

The Musical Data Augmentation package® implements annotation-based musical data
augmentation [20]. This software is based on JAMS (JSON annotated music specifica-
tion) and it enables the creation of custom deformations as the tracking of data prove-
nance [12]. Its 0.4.1 version provides four DA techniques that can be customized to
enlarge audio files.

https://github.com/lucas-fpaiva/survey-audio-aug
’https://github.com/librosa/librosa
Shttps://github.com/bmcfee/muda
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3.4.3 Audiogmenter: A MATLAB Tool for Augmenting Audio Data

Audiogmenter* was the first MATLAB library designed specifically for audio data
augmentation [16]. It includes 23 data augmentation methods, such as image and
audio augmentation. The library is free, but MATLAB is a paid software.

3.4.4 SoX: the Swiss Army Knife of Audio Manipulation

Sound eXchange [21] is a cross-platform command-line tool that can convert various
audio file formats to others. It can apply various effects to audio files. In addition,
pysox® is a Python wrapper for this tool [24], which is widely used in combination
with SoX. SoX was also used for DA by Aguiar et al. [5] in the implementation of
MUDA and audiogmenter packages. SoX 14.4.2 is the newest version.

3.4.5 Keras: An API for Deep Learning in Python

Keras [22] is a Python-based machine learning package that can be used in TensorFlow
and in other programming languages, such as R. It allows quick experimentation and
results. The package includes image augmentation functionalities that can also be

applied to spectrograms for audio problems [14].

3.4.6 Audiomentations: A Python library for Audio Data Augmen-

tation

Audiomentations® is a Python package [23] that can be used in Tensorflow /Keras or
Pytorch training pipelines. Its 0.20.0 version has 28 ADA and two SDA techniques.

3.5 Datasets

In this section, we briefly introduce ESC, MIR, and ASR popular open datasets for
audio classification tasks.

3.5.1 Urbansound8k

Urbansound8k” or US8K [25] is a subset of 4-second audio clips containing 8732 audio
files. It is not uniformly distributed across its ten folds. The folds are air conditioner,

4https://github.com/LorisNanni/Audiogmenter
Shttps://github.com/rabitt/pysox
®https://github.com/iver56/audiomentations
"https://urbansounddataset.weebly.com/
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dog bark, car horn, children playing, gunshot, engine idling, street music, siren, jack-
hammer, and drilling. It is derived from UrbanSound which was created by manually
filtering and labeling the tracks from Freesound [26].

3.5.2 ESC-10 and ESC-50

ESC-10 and ESC-50 are part of the ESC dataset® [27] of urban environment 5-second
audio recordings. Both datasets are extracted from Freesound [26], and organized into
5 uniformly sized cross-validation folds. ESC-10 has 400 clip recordings with a total
time duration of 33 minutes and a clip rate of 50 clips per fold. These folds include
sounds like a dog barking, a crackling fire, baby cries, rain, sneezing, a rooster, sea
waves, a helicopter, a chainsaw, and a clock ticking. ESC-50 is more complex than
the other due to its 50 folds, which are divided into five major categories. Sounds
of animal, non-speech human, urban or outdoor noises, indoor noises, and various
natural soundscapes are included in these fold. It contains 2000 sound clips and runs
for 168 minutes.

3.5.3 CatSound

The CatSound Classification dataset’ [28, 29] contains over three hours of domestic
cat 4-second audio recordings divided into ten folds, every each with over 300 sam-
ples. The folds are resting, warning, angry, defending, fighting, happy, hunting mind,
mating, mother call, and paining.

3.5.4 Audio Set

Audio Set [30] helps in the development of audio event recognition systems. It is an
ensemble of 632 audio folds in a hierarchy over 6 levels of manually annotated ten-
second audio files, containing 1,789,621 ten-second video segments from YouTube. Its
seven main folds are human sounds, animal sounds, natural sounds, music, sounds

of things, source-ambiguous sounds, and channel, environment, and background.

3.5.5 Speech Commands

The Speech Commands dataset [31] has 3.8 GB of 105,829 one-second long utterances
of 35 short words recording by 2,618 members of the Artificial Intelligence Yourself
community and stored in WAVE format file!. Their 35-word categories include ac-

tions, numbers, people names, animal names and objects.

8https://github.com/karolpiczak/paper-2015-esc-dataset
‘https://zenodo.org/record/4724180
Ohttp://download.tensorflow.org/data/speech_commands_v0.02.tar.gz



51

3.5.6 FMA

The Free Music Archive or FMA!! is a large dataset suitable for evaluating several
tasks in MIR [32]. FMA consists of 917 GB and 343 days of audio from 106,574 tracks
from 16,341 artists and 14,854 albums, arranged in 16 genres and 145 subgenres with
a track, album and artist metadata.

3.5.7 Nsynth

NSynth!? holds 306,043 four-second prerecorded notes of 1006 instruments, ranging
over a standard MIDI piano with an average of 4.75 unique velocities per pitch [33].
Nsynth metadata is subdivided into sources according to the instrument sound, fam-
ily of the note instrument, and sonic qualities of the note. The eleven label families are
bass, brass, flute, guitar, keyboard, mallet, organ, reed, string, synth lead, and vocal.

3.6 Data Augmentation in Environmental Sound Classi-
fication

We chose the ESC area due to its wide application in intelligent systems and the
availability of current works that allow us to exemplify the benefits and challenges
of using data augmentation in audio data. Table 3.2 presents the references found
in literature, the analyzed datasets, the used augmentation techniques and the tool
used. All of the works presented used accuracy as a performance measure, where

VP+VN
N

accuracy = , with VP representing the true positives, VN the true negatives

and N the number of samples.

Table 3.2: Environmental classification sounds works. *BIRD’s dataset is unavailable.

Works  Dataset Techniques Tool

[12] US8K ADA, NoAug MUDA

[4] BIRD*, CAT ADA, SDA, IDA, NoAug  Audiogmenter
[13] ESC-10, ESC-50, US8K ADA, NoAug librosa

[14] ESC-10, ESC-50, US8K ADA, IDA librosa

Salamon and Bello [12] presented a CNN architecture for ambient sound clas-
sification that includes three convolutional layers interleaved with two maxpooling
operations and two dense layers. Four audio augmentation techniques were used (TS,
SP, DRC, and BN), yielding to five additional training datasets. Seven experiments

Hhttps://github. com/mdeff/fma
Phttps://magenta.tensorflow.org/datasets/nsynth
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were carried out for each model to evaluate the effects of each approach individually,
collectively, and without data augmentation. The CNN model trained using all tech-
niques together performed the best with an accuracy of 79% while the model without
data augmentation reached 73%.

To classity bird and cat sounds, Nanni et al. [4] used pre-trained convolutional
networks and ensemble techniques with a combination of five CNNs called “fusion”.
GoogleNet [18] and VGGnet [34] were the pre-trained networks utilized. The research
examined the use of audio and image augmentation methods. For both datasets,
fusion produced the best results. Table 3.3 shows the average accuracy of the fusion

models for each data augmentation approach.

Table 3.3: Fusion model performance for each dataset and data augmentation ap-
proach in Nanni et al. [4].

Approach Techniques CAT BIRD
NoAug - 87.36  95.81
ADAI1 TS, SP, L, SN, TiS 89.22 96.16
ADA2 WR, C, SN, SU, HD 89.05 96.56
IDA F ZR,RA, S 82.71 92.89
SDA SRS, SSM, VTLM, STS, SRM  91.73  94.30

Mushtaq and Su [13] used SP, TS, and SN to improve CNNs models to classify am-
bient sounds. Mel, MFCC, and Log-Mel were tested as spectral extraction techniques.
Two CNNs with five layers were proposed, one with and one without maxpooling.
The best accuracy for all datasets was obtained by combining the model without max-
pooling, the Log-Mel spectrogram, and ADA.

The accuracy of the best model for each dataset, the absolute accuracy gains and
the cost of using audio augmentation over time are shown in Table 3.4. The costs
were analyzed by (3.2), where Ty, is the training duration in seconds with data
augmentation and Tnpaug is the time used to train the model without using data
augmentation.

TAug

Cost = (3.2)

TNoAug

Mushtagq et al. [14] has tested new ways to solve the problems presented in Mush-
taq and Su [13]. Log-Mel was used to extract spectrograms and CNNs with seven
(CNN-7) and nine layers were applied. Also, pre-trained models with millions of im-
ages using FastAi (https://docs.fast.ai/vision.learner.html) to get the weights
of ResNet [35], DenseNet [36], SqueezeNet [37], AlexNet [38], and VGG [34]. The
research explores the usage of image augmentation (ZR, S, BR, RA, sR and F) and
audio augmentation (SP, Ts and TS) for all convolutional models studied.
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Table 3.4: The best model’s performance (Accuracy, Gains and Costs) for each dataset
in Mushtaq and Su [13].

ESC-10 ESC-50 Us8k
No Aug (%) 8125  57.00  94.14
Aug (%) 9494  89.28  95.37
Gains (pp)  13.69 32.28 1.23
Costs 5.31 5.45 5.94

CNN-7 has the best accuracy among the proposed CNNs, and ResNet-152 was the
best of the pre-trained models. The performance of CNN-7 and ResNet-152 for the
three datasets and absolute gains in accuracy between audio and image augmentation

are shown in Table 3.5.
Table 3.5: Performance of the best models in Mushtagq et al. [14] for each dataset.

ESC-10 ESC-50 USS8k

TAA CNN-7 (%) 77.86 4046  69.13
NAA CNN-7 (%) 93.5 96.1 95.05
Gains (pp) 15.64 55.64 2592

TAA ResNet-152 (%) 9523 8749  98.29
NAA ResNet-152 (%) 99.04 9730  99.05
Gains (pp) 3.81 9.81 1.21

3.6.1 Spectrograms Methods

All convolutional models presented received the sound spectrogram, which describes
the variation in the intensity of the spectral components over time as an input. The
techniques used were Linear Spectrogram, Mel Spectrogram, Frequency Cepstral Co-
efficient, Log-Mel Spectrogram and Discrete Gabor Transform. Log-Mel presented a
better performance than both Mel Spectrogram and Frequency Cepstral Coefficient
with gains of up to 18 pp of accuracy [13].

3.6.2 Data Augmentation Techniques Comparison

If available in a group, ADA and SDA approaches outperform IDA techniques overall
[14, 4]. The ESC-50 dataset had the greatest difference regarding performance between
audio and image augmentation. Both models, ResNet-152 and CNN-7 increased 9.81
pp and 55 pp, respectively [14]. Furthermore, when the individual improvements are
measured, the SP approach has made the most relevant contributions, whereas the

BN was in charge of the least ones [12].
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3.6.3 Data Augmentation versus No Augmentation

When comparing performance with and without data augmentation, DA approaches
had a greater performance in most of the found papers. The results of Mushtaq
and Su [13] presented in Table 3.4, demonstrate the advantages of ADA for the three
datasets, especially for ESC-50, which has more classes than ESC-10 and US8K, with
an absolute increase of 32 pp. The authors state that the low gain for the dataset US8k
is due to the large number of training samples in the original dataset that has enough
data diversity to avoid overfitting.

Salamon and Bello [12] have trained a CNN model using all techniques together
that resulted in an absolute gain of 6 pp above the model trained without data aug-
mentation. The most favored classes were idle engine and jackhammer, whereas DRC
and BN impair the air conditioning sound class predictions. For even better outcomes,
the authors recommend using the conditional ADA approach.

As shown in Table 3.3, the best performances for both datasets were obtained us-
ing augmentation techniques, with the highest gain for the CAT dataset using spectro-
gram augmentation [4]. However, the utilization of image augmentation deteriorated
the performance of the models. The authors justified that the use of techniques such
as reflection, when applied to spectrograms, drastically changes the sound and its
semantic value. This result suggests that the use of traditional IDA techniques is not
suitable for application in spectrograms.

3.6.4 Trade Off between Cost and Performance

The offline data augmentation is a costly approach because for each transformation
in an original sample, a new one is created and this reflects in training time. The use
of six ADA strategies increased training time by 5 to 6 times [13]. For ESC-10 and
ESC-50, this cost is compensated with gains of 13.69 pp and 32.28 pp respectively.
However, for US8k dataset, the gain was less than 2 pp. Therefore, it is necessary to
consider the size of the dataset studied and the accuracy required for the respective

task to define whether or not to use any data augmentation technique.

3.6.5 Transfer Learning and Ensemble Methods

The use of very deep pre-trained CNN models may provide more accuracy than con-
volutional networks with few layers [14]. When transfer learning and audio augmen-
tation were used, the ResNet-152 accuracy outperformed all other networks, achiev-
ing 99% for ESC-10 and US8k using ADA [14]. In addition, the use of pre-trained
ensemble models obtained higher accuracy than a unique model [4].
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3.7 Conclusions

Throughout this paper, several offline DA methods for audio and image were pre-
sented to improve the performance of CNNs in audio classification. In addition, we
provide a list of audio DA tools and open datasets for ESC, MIR, and ASR tasks. In
the ESC analyzed works, audio and spectrogram augmentation were more effective
than without augmentation approach, with gains in accuracy reaching 50 pp. In addi-
tion, the Shifting Pitch technique was the one that individually provided the greatest
increase regarding accuracy.

Shortcomings were found in the choice of deformations to perform data augmen-
tation, since traditional techniques applied in computer vision tasks were used. In
this way, these setbacks changed the semantic value of the audio signals when ap-
plied to the spectrograms, resulting in a worse of the models” performance. On the
other hand, the effect of DA techniques may vary according to the sound type, stand-
ing out the SP as the most efficient audio augmentation technique. Furthermore, DA
is especially important for small and complex datasets, with improvements of over 30
PP-

The choice of augmentation technique depends on each specific application. This
paper has shown some shortcuts to be followed in the absence of computational power
necessary to test each technique within a reasonable time budget. Future works will
focus on including more papers, as well as different methods such as online data

augmentation and deep learning applied to data augmentation.
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Chapter 4

Forroset: A multipurpose dataset of Brazil-

ian Forr6 music

Forr6 is an important genre that has been developing the cultural identity of Brazil
and it is one of the most consumed by Brazilians on Spotify. However, the lack of
datasets and their specificity leads to less research about this genre. In order to over-
come this issue, we presente a set of data roughly compounded by 3000 songs named
Forroset, which provides editorial information, audio features, information of rhythm,
and audio files from Spotify. Furthermore, over 1400 lyrics of songs were obtained
from the Vagalume platform. When Forroset is compared to other datasets, it was
seen that our dataset is more powerful regarding the diversity of information heading

to comprehensive problems resolution.

4.1 Introduction

Forr6 is an important Brazilian musical genre that is popular throughout all socioe-
conomic layers and has its traditional matrix recognized as the Intangible Cultural
Heritage of Brazil [1]. With its early origins in a party, it has contributed to the con-
struction of northeastern and national identity for more than a century. Furthermore,
forré is becoming one of the most played genres on Spotify in Brazil [2], the world’s
largest streaming music platform.

Forr6 could be classified in three musical genres: “Pé-de-Serra", “Universitario",
and “Eletronico" [3]. Except for “Forré Eletronico"”, the core instrumental structures
are the same: the zabumba, triangle, and accordion compose this basic structure,
while the singer’s voice completes the musicality and rhythm.

Forr6 has been explored in several fields, including applications to aid individuals
in dancing [4, 5, 6, 7, 8], genre recognition [9, 10], and the evaluation of paradigm-
breaking in a musical context [11]. The following gaps detected in the forré datasets
identified that limit research findings in this genre are: (i) An unavailability or discon-
tinuity of data access; (ii) failure to follow FAIR Data principles (Findable, Accessible,

Interoperable, and Reusable) in dataset construction and sharing; and (iii) the dataset
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Table 4.1: Forr6 related datasets. FAIR issues identified: F1 (not persistent identifier),
A1l (non low-level protocol), I2 (no documentation), I3 (non qualified cross-reference),
R1.1(unknown licence), R1.2. (undetailed provenance).

Name Tracks Features Genres FAIR

LMD 313 artist, title, genre, MP3 file 10 not available

BSL 1000 artist, title, genre, lyrics 9 F1, 12,13, R1.1, R1.2
BLD 11862  artist, title, genre, lyrics 14 F1, A1, R1.1

FVD 27352  artist, title, year, mfcc, 1 Al, I3

similarity network

information is insufficient to be used in different applications.

To handle these limitations, Forroset is introduced, a dataset that contains exten-
sive information on over 2900 forr6 music. The present dataset offers information
ranging from the song’s authors to technical details such as the beat position and
length. Forroset also includes over 1400 song lyrics and gives MP3 files for all dataset

songs, allowing users to develop new applications with forré.

4.2 Related forré datasets

Four datasets containing forré music were identified. Their descriptions, as well
as their FAIR’s shortcomings, are presented in Table 4.1. The LMD - Latin Music
Database [12] is the precursor and has prompted several musical works of genre
classification that includes forr6 music. This dataset, despite being very important
to investigating different Latin American genres, is no longer available. The BSL -
Brazilian Songs Lyrics [13] on Kaggle and the BLD - “Brazilian Lyrics Dataset" [9], are
two datasets that include extensive lyrics content collected from Vagalume. Lastly, the
FVD - Forr6 em Vinil Dataset [14] has a large number of songs that include spectral
and other metadata. This dataset lacks audio files, which may be obtained manually
from the “Forré em Vinil" website!.

There is a large volume of songs in the available datasets, but provide few features
and application opportunities. BSL and BLD, for example, are aimed at classifying
music genres from the lyrics of the songs. Furthermore, no available dataset actually
provides audio files of the songs, as the FVD songs need to be searched on the website.
It is worth mentioning that the latter does not have songs after the year 2000, therefore,
it does not contain songs related to the rebirth of forré6 with the emergence of Forré
Universitario. Finally, all datasets have FAIR’s shortcomings.

Ihttps://www.forroemvinil.com/
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Figure 4.1: Main steps for obtaining Spotify and Vagalume data.

4.3 Forroset creation

Forroset contains six kinds of information: General Information (GI), Audio Features
(AF), Audio Analysis (AA), Filters and Organization (FO), Lyrics (L) and MP3 files.
File sets as GI, AF, and MP3 were collected via Spotify API> and Spotipy package®, the
AA through Spotify API, Spotipy and Librosa package®, the Lyrics using Vagalume
API° and package®. Furthermore, we obtained FO by Spotify data transformations
and manual annotation. Figure 4.1 depicts a concise representation of the Forroset
development.

4.3.1 Spotify data

The Spotify tabular data collection was carried out in Spotify’s database. To search
for songs, we chose 5 keywords that refer to Forr6 Pé-de-Serra e o Forré Univer-
sitdrio: “Forr6 Pé de Serra”, “Forré Universitario”, “Forr6 Tradicional”, “Xote”, and
“Baido"; in addition to the names of 20 forr¢ artists/groups. In the next step, songs
with the same identifier, identical names, explicit content, non-playable, and without
popularity and tempo values were completely removed from the dataset.

GI was collected through a keyword search, while AF and part of AA from the
Spotify database via song identifiers were obtained separately. All Spotify tabular
data is given for the entire song, although the audio files supplied only contain 30

seconds of a track which it is unknown if it is the beginning, middle or end of the

Zhttps://developer.spotify.com/documentation/web-api/
Shttps://spotipy.readthedocs.io/en/2.19.0/
4https://librosa.org/doc/latest/index.html
Shttps://api.vagalume.com.br/
®https://github.com/diegoteixeir4/python-vagalume
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song. This aspect prevents the application of the dataset for beat tracking since it
is not possible to match the beat annotations of the entire track with the 30-second
sample.

To overcome this setback, the librosa package for audio file beat recognition was
used. In order to enable the algorithm’s convergence, it was provided to the algorithm
an initial stance of the song’s tempo collected by Spotify to estimate the beats. Finally,
a discrepancy score consisting of the error between the average distance of librosa and

Spotify annotated beats was created.

4.3.2 Preprocessing data

To facilitate the use of the dataset in machine learning tasks, the data was divided
into 20 randomly separated folds while maintaining a uniform distribution in terms
of tempo and popularity. The tempo of the songs were divided into 10 bins of width
of 11, except for the first and last bins, which were larger due to the lack of songs in
the extremes.

We observed that Spotify only provides the genres by the artists/bands for each
song and existing genres out of the scope ascribed to Forré authors. For example, even
though Falamansa is one of the Forré Universitario’s precursor bands [3], the Spotify
genres ascribed to Falamansa artist include “axe”, “brazilian reggae”, “pagode”, “ser-
tanejo” e “sertanejo universitario”.

To filter out songs that do not fit the scope, a metric called “genre filt” was de-
veloped, which calculates the ratio of the artist’s genres that fit the scope on a scale
from 0 to 1. The songs having a score of less than 0.3 on this scale were automatically
excluded. Additionally, the songs from the 20 forré bands used for keyword selection
stage, weren't filtered and a score of 1.1 was assigned to them.

Another point that was addressed is the presence of tracks with more than one
song, which can be a problem, as it is not possible to identify from which part
of the track the 30s is. Therefore, we manually evaluated the 100 most popular
songs (according to Spotity popularity score), from each tempo bin. A binary score
called “manual filt" was established, and the tracks that are in the scope received a
score of 1. On the other hand, the tracks that weren 't recognized as Forr6 Pé-de-
Serra/Universitdrio, or with more than one song per track, were given a score of

zero.

4.3.3 Vagalume Lyrics

Vagalume is a Brazilian website for music lyrics. The search for the songs lyrics was
performed using the information of the song and artist/group name provided by
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Spotify. In cases when the search was successful, we picked up the track artist, track
title, lyric and its Vagalume 's access link.

To ensure that the expected song and the received lyrics are consistent, the sim-
ilarity was calculated using the python package difflib’. When the track title and
artist similarities were less than 90%, the lyrics were manually evaluated, removing
all confirmed divergent lyrics.

434 Getting MP3 files

Forroset contains a python helper code that uses the preview URL present in the GI to
automatically get 30 second samples for all Forroset songs. Samples are downloaded
in MP3 format at 22.05 kHz to a specified directory.

4.3.5 Ethics of Data Collection

Regarding the ambiguity found in the Terms of Services (TOS) of Social Media [15],
as required by the Vagalume API TOS, the link to the song’s lyrics on the Vagalume
website is provided. Furthermore, according to the section IV.3.a.i of the Spotify API
TOS8, the GI, AF and AA data, necessary to operate Forroset, are compiled.
Furthermore, it is argued in this paper that Forroset was constructed in an ethical
manner [16], considering that the data collected is publicly accessible on both sites and
it is worth mentioning that the data does not contain sensitive personal information
of any kind. Moreover, with this paper and the Completed Transparency Report, we
are providing the detailed description of the aims, construction details, limitations

and applications of Forroset.

4.3.6 FAIR principles Implementation

An attempt to ensure that Forroset adheres to all FAIR principles’ was done, making
it available on GitHub and Zenodo platforms, satisfying the Findable and Accessible
requirements. To join to the Interoperable and Reusable principles, the cross-reference
identifiers for data retrieved from Spotify and Vagalume, as well as documentation
related to the dataset’s usage are provided. Finally, the Reusable criteria was fulfilled

by assigning the dataset the Creative Commons Attribution License (CC BY 4.0).

"https://docs.python.org/3/library/difflib.html
8nhttps://developer.spotify.com/terms/
‘nttps://www.go-fair.org/fair-principles/
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Table 4.2: Forroset tabular groups information.

Infos Features Tracks

GI Track, track id, artist, artist id, popularity, album, album id, uri, 2977
track year, duration and preview url

AF Energy, liveness, tempo, valence, acousticness, instrumentalness, 2977
key, time signature, danceability, loudness, speechiness and mode

AA  Beats start, duration and confidence; bars start, duration and 2977
confidence; tatums start, duration and confidence.
Librosa beats start and discrepancy 2976
FO  Tempo bins, tempo bins max, genre filt, folds. 2977
Manual filt 1000
L Lyrics 1415

4.4 Data details

Forroset comprises a tabular file with 40 columns and a python code that downloads
the Spotify previews in MP3 format from the URLs provided in the “preview url”
column of the dataset. All information in GI, FO, AF, AA, and L groups are present
in Table 4.2.

44.1 General Information

The search performed on 2021/04/11 returned 9043 tracks. Following data cleaning,
5373 tracks from 1032 different artists were found. After removing artist with a high
propensity for having songs that were out of scope, Forroset had 2977 tracks from
82 distinct artists. The Forroset artists are shown in Fig 4.2, where the word cloud
indicates all of them and the bar graph depicts the top 10 artists with the most tracks.

Santanna_ O CantadorLeo Estakazero
Luiz: Gonzaga

Trio_Nordestino a“llll

Severlno Januario o

V> 4(, Sa, < 9 Sy, Ch. . Ry,
Chama_Chuva ’° o g’j s:e ,iOFsé msﬁfe,gems/%hge 25
Domlngu1nhos e e e
Trio.Virgulino Falamansa "0,

Figure 4.2: Artists ranked according to their number of tracks on Forroset.

Figure 4.3 shows the total songs by popularity and year. In addition, the number
of songs per album is displayed in ascending order. Histograms are shown for all (in
orange), songs with lyrics (in green), and songs that have been manually evaluated
(in purple). Forroset contains 502 albums, of which 260 were manually analyzed, and

the songs with lyrics are from 284 different albums.
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Figure 4.3: Histograms with popularity, albums, and year for each subset.

4.4.2 Spotify features

For each song, the dataset includes the feature information provided by the Spotify
API. The number of songs per feature bin is presented in Figure 4.4. Histograms are
shown for all AF information group and subsets.
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Figure 4.4: Histograms of Forroset Audio Features for all subsets.

The audio features collected via the Spotify API are briefly described in the fol-
lowing lines. More information is available in the API documentation.

* Energy: A perceptual measure of intensity and activity.
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* Liveness: Higher liveness numbers indicate a greater likelihood that the track
was performed live.
¢ Tempo: The overall estimated tempo of a track in beats per minute (BPM).
* Valence: The musical optimism given by a song.

* Acousticness: The degree to which the music is acoustic. This feature predicts

whether or not a recording has no voices.

¢ Time signature: A notation standard that specifies the number of beats in each
bar.

* Danceability: It describes a track’s suitability for dancing.

¢ Key: The key of the track is given by matching the integers to pitches using

standard Pitch Class notation.
¢ Loudness: The overall volume of a track measured in decibels (dB).
* Speechiness: Detects the presence of spoken words in a track.

* Mode: A track’s mode denotes the type of scale from which its melodic content

is formed.

4.4.3 Spotify audio analysis

Forroset includes the beginnings and durations of each bar, beat, and tatum, over
the entire song, for all songs. Each metric is assigned to a confidence level ranging
from 0 to 1, with 1 being the highest level of confidence. In addition, the beat starts
for the 30s audio samples estimated by Librosa and a discrepancy score is provided.
Figure 4.5 depicts the occurrences of the three events during a 15-second extract of

Falamansa’s song Xote dos Milagres, the most popular track in the dataset.

46 48 50 52 54 56 58 60
Time (s)

Figure 4.5: Bar, beat and tatum of Falamansa’s song Xote dos Milagres of Forroset.

The following is a brief description of the described rhythmic structures:
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e Bar: A time signature is a method of quantitatively organizing the sounds of a
musical composition into beats and pauses. A bar in Forr6 is often made up of
four beats.

* Beat: A beat is the fundamental time unit of music. Typically, beats are multiples

of tatums.

¢ Tatum: A tatum is the lowest regular pulse train that a listener infers instinc-

tively from the time of observed musical events.

4.4.4 Filters and organization
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Figure 4.6: Separating and balancing folds over time and popularity. The blue line on
the top histogram represents the 50 songs for fold that have been manually reviewed.

Regarding the 1000 tracks manually analyzed, 848 are from the Forré Universitario
and Forr6 Pé-de-Serra scope. The histogram at the top of Figure 4.6 shows how songs
are divided into 20 balanced folds based on tempo. At the bottom, the box-plots
compare the popularity and tempo of each fold, allowing the balance of the folds to

be seen concerning these characteristics.

4.4.5 Lyrics

The search for title and artist in Vagalume’s API, performed on 2021/10/12, yielded
lyrics for 1435 tracks in which 20 are manually removed. In a unique list format, the
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title, artist, lyric, and url were created. Figures 4.3 and 4.4 highlight the information
for songs that have lyrics.

44.6 MP3 files

Using our auxiliary code, the 2959-audio-files were automatically downloaded. It
took roughly six hours to complete the access to all the audios in the dataset. This
extra time is due to the use of delays between queries to avoid overloading Spotify’s

platform.

4.5 Forroset’s Potential Applications

Forroset was created with the goal of supporting Forr6 research. Information from
multiple sources and kinds were organized around a unique identifier per song to
allow its usage in several tasks, as well as the use of over one type of information to
explore the same task. The variety of information allows the contribution to areas that
have already been explored for forré such as Music Information Retrieval and Dance
Teaching, in addition, it can motivate the beginning of research in unprecedented
areas such as the Music Industry.

4.5.1 Forr6 Industry

Identifying a future hit song is a task of great interest to the music industry. How-
ever, the success of a song can be related to several factors, making this a task widely
studied [17, 18, 19]. In Forroset, the Spotify popularity score is provided and can
be estimated using the information contained in GI, AF and AA, the lyrics and the
audio files. This information could be used together or separately, allowing, besides
predicting the popularity, the selection of the best information. In this way, music rec-
ommendation is a another complex task that Forroset can be used for. Because most
of the data come from Spotify, Forroset can be highly valuable for Spotify-integrated
apps such as the one shown in Alvarez et al. (2020) [20].

4.5.2 Dance teaching

The use of computer models to help people dance forré has been recently explored.
One of the approaches consists of building applications that help teachers to assess
how their students are dancing [6, 7, 8]. In this case, Forrosset contributes by provid-
ing the rhythmic information present in AA and AF. A facilitator is that researchers

will be able to play the same versions of songs present in Forroset through Spotify.
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Another recent initiative is the use of forré rhythm prediction models to pass this
rhythm through tactile stimuli for deaf people [4, 5]. For this application, Forroset
can contribute with the audio files and the respective rhythmic notes of tempo, bar
and beat. Furthermore, it allows the application of deep learning models, previously
impossible due to the absence of annotated datasets [4]. For both applications pre-
sented, the manual filter can be especially important, since they need songs with a

well-defined rhythmic structure, as in the case of Forré Pé-de-Serra and Universitario.

4.5.3 Music Information Retrieval

Forroset is useful in beat tracking as it provides audio files and annotated beats. In
this case, features can be extracted from the audio data to adjust neural network
models [21]. This approach can be similarly used for tempo estimation [22]. Forroset
has useful information for classifying musical genres such as the audio files [23], the
lyrics of the songs [9] and the Spotify audio features [24]. It can be added to other
datasets for the same purpose.

4.6 Conclusions

This paper described Forroset, a Forré dataset designed to promote studies specially
on the musical information recognition, dance teaching and music industry from this
valuable Brazilian genre, particularly the subgenres Forré Universitario and Forré
Pé-de-Serra. The dataset includes multiple audio information received from Spotify,
song lyrics obtained via Vagalume, and information relating to manual and automatic
tilters. When compared to the other Forr6 datasets found, Forroset has fewer tracks.
However, it contains the most diverse information, allowing for more comprehensive
problem-solving.

The main limitations are the small number of tracks, the non-manual rating of all
of them, and the approximate measures in the beat annotation. In future works, it
will be useful to manually analyze the remaining songs, and expand the dataset to

other Forr6 classes, such as adding identifiers for each subgenre.

4.7 Availability

Forroset data and code can be accessed at https://github.com/lucas-fpaiva/Forroset.
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Capitulo 5

Automatic forré rhythm estimation from

home videos

Os vérios beneficios da danga e a importancia cultural do forré no Brasil tem motivado
a realizacdo de estudos visando auxiliar pessoas a dangarem forrd. Estes estudos se
dividem em abordagens para auxiliar professores a ensinarem seu alunos e iniciativas
visando passar o ritmo da misica por vibracdo para surdos. Em ambos, os bancos de
dados de forr6é e modelos de estimacdo de ritmo sdo essenciais. Visando auxiliar estas
pesquisas e o aparecimento de novas, este trabalho apresenta: (i) o ForrosetV, um
banco de dados de videos de pessoas dancando misicas de forré do dataset Forroset;
(ii) um modelo de visdo computacional capaz de estimar a duragdo do passo base dos
videos de teste do ForrosetV; e (iii) o Forroset+, uma nova versao do Forroset onde

sdo adicionados musicas com ruido doméstico e a anota¢do da duragdo do passo base.

5.1 Introducao

A dancga pode ser entendida como uma conexdo mente-corpo integrada, na qual o
dangarino precisa alcangar e manter a sincronia durante o fluxo de movimento do
corpo [1]. A danga tem uma forte capacidade de expressdo, sendo um meio impor-
tante de inclusdo social [2]. No contexto brasileiro, o estilo de danca forré é popular
em todas as camadas socioecondmicas e tem sua matriz tradicional reconhecida como
Patrimonio Cultural Imaterial do Brasil [3], contribuindo para a construc¢do da identi-
dade nordestina e nacional hd mais de um século.

O passo base do forr6 é o Passo Base Frente e Tras (PBFT) que pode ser descrito
em oito posi¢des (P0-P7), conforme ilustrado na Figura 5.1. O PBFT é realizado ao
longo de dois compassos sendo repetidos indefinidamente ao longo de uma danca
[4, 5]. Desta forma, a duragdo do compasso da musica, multiplicado por dois, fornece
o tempo em que um passo base deve ser realizado.

O uso de modelos computacionais para auxiliar pessoas a dancarem forré tem
sido recentemente explorado, especialmente as abordagens baseadas na estimacdo

da duragdo do passo base (DPB) [6, 7] e na construgdo de aplicagdes que auxiliam
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Passo

Compasso 1 Compasso 2

Figura 5.1: Para cada posi¢do, o pé em vermelho escuro representa a posi¢do do pé
de sustentagdo, que estd recebendo o peso do corpo, enquanto que o pé em vermelho
claro representa a posicdo do pé que estd apenas tocando o chéo.

professores a avaliarem o qudo bem seus alunos estdo dancando [8, 9, 10]. No entanto,
encontram-se dificuldades associadas a estas abordagens, como a complexidade da
estrutura exigida para a coleta dos dados, o que reflete no pequeno ntimero de datasets
existentes que podem ser insuficientes para representar o escopo de misicas de forro.

Para contornar esse problema, é apresentado o ForrosetV, constituido por videos
domésticos de pessoas dangando musicas do Forroset. Além disso, foi implementado
um algoritmo baseado em visdo computacional capaz de estimar a duragao do passo
base desses videos. Por fim, os dudios dos videos do ForrosetV foram extraidos para
a criagdo de um conjunto de misicas com ruido real e o modelo foi utilizado para
a anotacdo da duracdo do passo base das musicas do Forroset dangadas. Com a
adicdo das musicas com ruidos reais e as anotacdes da DPB ao Forroset, foi criado o

Forroset+.

5.2 Sistemas para auxiliar o ensino da danca do forré

Para o forro, ja existem trabalhos que contém tecnologias assistivas de ritmo como
Santos et al. [8], que apresenta um protétipo de aplicativo para dispositivos méveis.
O mesmo é focado no aprendizado da danca, retornando ao usudrio informacgdes do
ritmo dancado para que o dangarino possa sincronizar seus passos com a danca.
Entretanto, Santos et al. [9] revela os potenciais e limitacdes de usar apenas um
acelerdmetro (como um dispositivo mével) para avaliacdo da qualidade da danga.
Mesmo que este dispositivo detecte se 0 dangarino estd no ritmo ou nao, a avaliagdo
de um profissional é mais capaz de identificar o motivo da falta de ritmo do aluno.
Em vista disso, dos Santos et al. [11] traz uma alternativa de avaliar a danca atra-
vés da anotagdo manual de videos, onde é possivel registrar maiores informagdes de
movimento que reduzem o tempo de anédlise da danga pelos instrutores de forré ao
fazer um histérico da evolugdo do aprendiz, complementando o ensino da danga.

Para obter uma abordagem automaética, Santos et al. [10] complementa o trabalho
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anterior [9] ao extrair caracteristicas adicionais do acelerometro para detectar além
do tempo de realizagdo do passo, a pausa, a transferéncia de peso e a largura do
passo, mostrando as melhores caracteristicas para os melhores modelos de classifica-
¢do dessas habilidades na danga para auxiliar alunos e professores no aprendizado

do forré.

5.3 ForrosetV

Para a anotagdo da DPB foi criado o dataset ForrosetV, que consiste em videos de pes-
soas com experiéncia em forré dancando musicas do Forroset. A criagdo do ForrosetV
pode ser divida em trés etapas: a criacdo das playlists de forr6 a serem dangadas; o

recrutamento dos participantes; e a coleta dos videos.

5.3.1 Playlists de forré

As mausicas utilizadas neste trabalho sdo pertencentes ao dataset Forroset [12]. O
Forroset fornece informacdes editoriais, caracteristicas de dudio, ritmo, amostras de
dudio e link da respectiva musica no Spotify. Além disso, 848 miusicas tiveram sua
aderéncia ao forr6 testada manualmente. Essa parcela do Forroset foi utilizada para
criar as playlists que foram dancadas pelos participantes. As 848 musicas foram di-
vididas em 10 faixas de velocidade, que variaram de 60 a 213 BPM, além disso as
musicas de cada faixa foram ranqueadas pela popularidade no Spotify.

Para a criacdo das playlists, as duas musicas mais populares de cada faixa de BPM
foram colocadas em todas as playlists, enquanto que as demais foram divididas para
cada playlist até que todas as playlists ficassem com 60 musicas. Foram construidas 19
playlists, contendo 20 musicas repetidas em todas as playlists e 40 distintas.

A divisao das playlists foi realizada de forma a manter homogeneidade destas em
relagdo ao BPM e a popularidade, conforme apresentado na Figura 5.2. As playlists
criadas foram disponibilizadas no Spotify usando sua API e a biblioteca spotipy [13].
Como o Forroset fornece o identificador das musicas no Spotify, foi possivel garan-
tir que a versdo das musicas dangadas pelos participantes é a mesma presente no

Forroset.

5.3.2 Participantes

Por se tratar de um experimento com seres humanos, foi necessdrio a solicitacdo de
permissdo ao Comité de Etica em Pesquisa com Seres Humanos da Universidade Fe-
deral de Vigosa. O projeto foi aprovado e pode ser encontrado sob titulo “Estimagdo
de compasso musical para auxiliar surdos no aprendizado da danga do forr6” e iden-
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Figura 5.2: BPM e popularidade das playlists utilizadas no trabalho. a) As playlists
foram construidas contendo seis musicas por faixa de BPM. b) Média e desvio padrdo
do BPM das playlists por faixa. c) Média e desvio padrdo da popularidade das misicas
por playlist.

tificacio CAAE: 49804221.5.0000.5153 na Plataforma Brasil!. Para o recrutamento dos
participantes foi realizada uma chamada para a comunidade do Forr6 de varias partes
do Brasil, via Facebook e WhatsApp.

A pesquisa contou com 9 participantes, sete mulheres e dois homens. Suas idades
variaram de 23 a 40 anos, com média e desvio padrdo de 28,67+5,63 anos. Todos os
participantes tinham algum nivel de experiéncia com a danga do forrd, que variou
de 2 a 10 anos, com média e desvio padrdo de 6,11£2,57 anos. Além disso, todos
os participantes relataram ouvir musicas de forré pelo menos uma vez por més e
somente trés relataram ndo estarem dancando com nenhuma frequéncia préximo ao

momento da coleta.

5.3.3 Coleta dos videos

Cada participante recebeu o link de sua playlist de musica para ser acessada pelo
Spotify. Os participantes foram orientados a repetirem 20 passos base (Figura 5.1) para
cada musica de sua playlist, buscando realizar cada passo sempre no mesmo lugar.
Além disso, foi solicitado que gravassem os videos do joelho para baixo, com roupas
e sapatos contrastando com um fundo estatico. O mais frequente foi o contraste entre
as calgas e sapatos escuros com o fundo claro.

As gravagdes foram realizadas em suas proprias casas, através de celular pessoal.
Cada video recebeu uma identificacdo que é composta por um identificador do parti-
cipante, que preserva seu anonimato; e um identificador da musica, disponibilizado
pelo Spotify (Exemplo: 5yiB5]6 Aw4ektO80ql9Y7b_ P1). Na Figura 5.3, sdo apresenta-
dos alguns quadros de trés videos de uma mesma mdsica para trés participantes.

Thttps://plataformabrasil.saude.gov.br/login.jsf
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Figura 5.3: Exemplos de quadros de video do banco de dados com participantes
dancando a musica “Avisa” da Banda Falamansa. a) participante P1. b) participante
P6. c) participante P11

Os videos equivalentes as 20 musicas que foram dancadas por todos os participan-
tes foram anotados manualmente com o objetivo de identificar eventuais discrepan-
cias entre os participantes, além de avaliar o desempenho do modelo desenvolvido
para a anotagdo automadtica. A anotacgdo consistiu em medir o tempo necessario para

cada participante realizar 20 passos e calcular a média.

5.4 Estimacao da duracao do PBFT

O modelo proposto neste trabalho se baseia na variagdo das intensidades dos pixeis
do video causado pelo movimento do corpo dangando. Em uma gravagdo com fundo
claro e uma pessoa dangando com roupas escuras é observado que o aparecimento
do pé em uma determinada regido ird diminuir a intensidade dos pixeis desta regido.
Enquanto que, quando o pé é retirado, espera-se aumento na intensidade dos pixeis
da regido.

As etapas do algoritmo proposto para a estimacdo da DPB sdo apresentadas na
Figura 5.4, onde a entrada é o video de um participante dangando. Sao realizadas
duas etapas de pré-processamento: a extragdo dos quadros e a transformacdo para
a escala de cinza. Posteriormente, os quadros sdo divididos em regides e para cada
regido é calculada a intensidade média dos pixeis. Ao final desta etapa, o video é
resumido a um conjunto de séries temporais, com a variagdo da intensidades dos
pixeis para cada regido.

A préxima etapa consiste em definir quais regides do video possuem informacdes

do movimento, para isso sdo escolhidas as regides com maior desvio padrdo na in-
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Figura 5.4: Principais etapas do algoritmo proposto.

tensidade dos pixeis. Para estas regides sdo identificados os picos de intensidade, o
que permite calcular as distancias entre os picos, obtendo a duragdo do passo base ao
longo dos quadros para cada regido.

Por fim, a tltima etapa consiste em definir quais das regides captura melhor a du-
ragdo do passo base. Idealmente, a duragdo do passo base deveria ser medida a partir
das regides onde ocorrem os passos P1 ou P5 (Figura 5.1). Para isso é selecionada a
regido com menor variagdo da DPB. Com isto a DPB final é definida pela média da
DPB ao longo dos quadros da regido selecionada.

Um exemplo da aplicagdo do modelo é apresentado na Figura 5.5. Neste exemplo
o algoritmo consegue identificar corretamente as regides, detectar os picos e a regido

final escolhida é onde ocorre o passo P5.

5.4.1 Ajuste e avaliacdao do algoritmo

O algoritmo proposto possui quatro pardmetros que precisam ser ajustados: a divi-
sdo das regides (Reg), o numero de regides (K) candidatas a serem utilizadas para o
cdlculo da duracdo do passo base, a proeminéncia (Promi) minima que um pico can-
didato deve ter para ser detectado e o coeficiente de dispersdo (Disp) a ser utilizado
para a escolha da melhor regiao.

Para o ajuste e avaliacdo do modelo, os videos das 20 musicas dangadas por todos
os participantes tiveram as DPBs anotadas manualmente. Os videos foram reprodu-
zidos e o tempo gasto para a execugdo de 20 passos foi utilizado para obter a DPB
média para um total de 180 videos. Destes, 90 foram utilizados para a realizagdo de
uma busca exaustiva para selecdo das melhores combinac¢des de parametros. Os 90
restantes foram utilizados para a avaliagdo do desempenho do algoritmo proposto.

A separagdo do banco de dados foi aleatéria, mas garantindo que para cada parti-
cipante, tivesse uma miusica no teste e outra no ajuste de cada faixa de BPM (Figura
5.2). Os valores possiveis para cada parametro utilizado no treino sdo apresentados a

seguir:
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Figura 5.5: Exemplo de aplicagdo do modelo proposto para um trecho do video do
participante 11 dancando a musica “Avisa"da banda Falamansa. Para o exemplo
foram utilizados como parametros: K = 4, Promi = 37, Reg = 5x4 e Disp = CV. a)
Quadro original do video. b) Quadro transformado para escala de cinza. c) Divisdo
do video em 20 regides e apresentagdo da série temporal das intensidades médias de
cada regido ao longo dos quadros. d) Selegdo das 4 regides com maior desvio padrao
em relacdo a intensidade média dos pixeis da regido. e) Deteccdo de picos para as 4
regides. f) Célculo da DPB ao longo dos quadros e selecdo da regido com menor CV
da DPB. A regido selecionada esta apresentada em rosa em e) e f).

Reg € ['5x4',‘6x4','7x5, " 7x6']

Kell,2,..,7]

e Promi € [1,2,...,150]

Disp € ['std’,"CV’], onde CV refere-se ao coeficiente de variagdo, definido por
CV =std/p.

5.5 Forroset+

O Forroset+ surge da complementacdo do Forroset com as anotagdes da DPB e com
a adigdo de versdes com ruido doméstico das musicas do Forroset dangadas pelos
participantes.

5.5.1 Inserindo a DPB

As DPBs das musicas dangadas pelos participantes foram adicionadas ao Forroset de

forma que as 20 musicas dangadas por todos os participantes possuam nove anotagdes
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manuais e as demais 360 possuem somente anota¢des automdticas usando o algoritmo
de visdo computacional proposto.

Apesar de todos os participantes recrutados terem pelo menos dois anos de experi-
éncia dangando forro, foi adicionada uma etapa de validagdo para identificar eventu-
ais participantes que poderiam estar dangando de forma diferente da maioria. Logo,

definiu-se as hipéteses nula e alternativa:

Hj : Ndo hé diferenga significativa entre os participantes.
H, : Ha diferenga significativa entre os participantes.

O primeiro passo consistiu em verificar a normalidade da média da DPB de cada
participante a partir dos testes de D’Agostino e Pearson’s, Shapiro e Lilliefors [14].
Em caso de normalidade foi realizado o teste de Andélise de Varidncia (ANOVA), se-
parando cada musica como um bloco, pois as variagdes originadas pelas musicas sdo
perturbacdes independentes dos participantes [15]. Seguido do teste t para amostras
dependentes, aplicado par-a-par entre os participantes, para verificar quais partici-
pantes diferiram da maioria.

Nao sendo constatada a normalidade dos dados, seguiu-se por uma abordagem
ndo paramétrica utilizando Kruskal-Wallis, substituindo a ANOVA [16], e Wilcoxon,
substituindo o teste t [15].

5.5.2 Misicas com ruidos domésticos

As miusicas com ruido doméstico sdo referentes aos dudios dos videos gravados pelos
participantes. Os mesmos foram orientados a reproduzir as musicas com um dis-
positivo deferente do utilizado para gravar os videos e sem a utilizagdo de fones de
ouvido, permitindo a aquisicdo das musicas durante a gravagao. Portanto, semelhante
a DPB, tém-se nove versdes com ruido doméstico das miusicas dangadas por todos os

participantes e uma versdo das demais misicas.

5.6 Resultados

Dos nove participantes da pesquisa, sete dancaram todas as musicas e dois deixaram
de dangar uma musica cada. Desta forma o ForrosetV é constituido de 538 videos

com duragdes que variaram de um a trés minutos.
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5.6.1 Busca exaustiva dos parametros

Durante a busca exaustiva foram avaliadas 8400 combinacdes de parametros. O efeito
da variacdo dos parametros K, Disp e Promi para cada divisdo de regido é apresen-
tado na Figura 5.6. E possivel observar que o parametro que mais afeta o desempenho
dos modelos é a proeminéncia, que apresenta uma curva em ‘U’, com os melhores va-
lores entre 50 e 100. Isso é esperado, uma vez que para uma baixa exigéncia do
valor de proeminéncia, qualquer oscilagdo pode ser considerada um pico. Por outro
lado, quando sdo utilizados valores elevados, picos relevantes podem ndo sdo con-
siderados, chegando ao extremo de nenhum pico ser encontrado. Isso é observado
na Figura 5.6¢c., com as curvas terminando antes de 150, valor maximo avaliado para

proeminéncia.

Reg 25 25
mm 5x4
. 6x4 20
7x5
. 7x6

a K b Disp

Reg
— 5x4 — 6x4 7x5 — 7x6

;vJ\W

20 40 60 80 100 120
Promi

Figura 5.6: Média e desvio padrdo do EPAM a partir da variacdo dos pardmetros com
o banco de dados em fungdo do critério de divisdo das regides do video. a) Variagdo
do valor de K. b) Variagdo do coeficiente de dispersdao do EPM para a escolha da
melhor regido. c) Efeito da variagdo da proeminéncia no erro dos modelos.

5.6.2 Modelos selecionados

Todos os 5 melhores resultados foram encontrados a partir da separagdo do video em
24 regides (6 divisdes no eixo x e 4 no eixo y). Devido a isso, foram acrescentados
também a melhor combinacdo de cada uma das demais possibilidades de divisao.
Portanto, foram selecionados oito combinag¢des de pardmetros, ou modelos, para a
avaliacdo final. Na Figura 5.7a. sdo apresentados os desempenhos dos oito melhores
modelos para os dez videos de teste de cada participante.

Pode-se observar, variacdo no desempenho dos modelos a depender do partici-
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Figura 5.7: EPAM dos oito melhores modelos selecionados na etapa de treino. a)
Desempenho de todos 0os modelos em relacdo a todos os participantes para os dados
de teste em escala logaritmica. b) Comparacido entre os erros de treino e teste para
todos os modelos. c¢) Comparagdo entre os eros de treino e teste por participante para
o modelo m6, modelo com menor erro para os dados de teste.

pante. Essa variagdo pode ser explicada por diversos fatores, como contraste entre
o participante e o fundo, variagdo da posicdo do participante ao longo da danga,
presenca de sombras e irregularidades no tamanho dos passos realizados. Outro
fendmeno esperado é a queda de desempenho dos modelos do treino para o teste,
conforme apresentado na Figura 5.7b. Enquanto que no treino todos modelos tiverem
EPAM menor que 3%, os erros chegaram a quase 7% no teste. A exce¢do é o modelo
m6 com erro ligeiramente inferior no teste.

O modelo mé6 foi o que atingiu menor EPAM durante o teste, conforme obser-
vado na Figura 5.7c. O EPAM para todos os participantes foi inferior a 4%, com
comportamento muito préximo ao desempenho no treino e com pouca variagdo entre
participantes. Portanto, além de ter o menor EPAM, o conjunto de parametros que
constitui modelo mé6 também foi capaz de lidar com as variagdes nos videos de um
mesmo participante e entre participantes.

Os desempenhos dos oito modelos no treino e teste e os valores dos parametros
para cada modelo sdo apresentados na Tabela 5.1. O modelo mé6 obteve EPAM =
2,268%, obtido com Reg = ‘7x6', Promi = 71, K = 7 e usando coeficiente de variagdo
para selecdo da melhor regido.

O desempenho do modelo m6 no teste é detalhado na Figura 5.8. Onde é possivel
observar aproximacdo entre os valores esperados e os preditos. Com erros percentuais
absolutos (EPA) inferiores a 8% para todos os videos. Com EPAM de aproximada-
mente 2%, fica evidenciado a capacidade do modelo de estimar a duragdo do passo
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Tabela 5.1: Apresentagdo dos oito modelos selecionados durante o treino e seus res-

pectivos EPAM no treino e no teste.

EPAM (%)
Modelo Reg Promi K Disp Ajuste  Teste
ml ox4 68 3 CV 2161 4.726
m?2 6x4 68 4 CV 2166 4.504
m3 ox4 69 4 CV 218 3.493
m4 ox4 70 4 CV 2193 3.548
mb5 ox4 70 3 CV 2202 3.810
mé6 7x6 71 7 CV 2379 2.268
m7 7x5 78 7 CV 2.388 6.663
m8 5x4 37 7 CV 2718 3.442
base do forr6 a partir de videos domésticos.
x ® * w * %
3.5 1 * * ® * ® * W *
® % o ¢ ** *** 9 * e ® * x
@ 301 % a R * ra Qe P Py *
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Figura 5.8: Detalhamento do desempenho do modelo mé6. a) Comparagdo entre os
valores preditos e anotados para todos os videos. b) Erro percentual absoluto (EPA)

do modelo para todos os videos.

O erro apresentado pode ser explicado por falhas em alguns dos pressupostos

necessarios para o funcionamento do modelo como: preciso contraste entre a pessoa

e o fundo; pouca variagdo do fundo; e que para um mesmo video os passos sejam

realizados aproximadamente no mesmo lugar.
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5.6.3 Validacao dos participantes

Para os trés testes de normalidade aplicados, ndo foi encontrada diferenca das dis-
tribuicdes das DPBs para a distribuicdo normal para o nivel de significancia («) de
5%. Portanto, a ANOVA pode ser aplicada para a comparagdo entre os participan-
tes. O p — valor resultante da ANOVA foi de 6,58 - 10~1, indicando que ha diferenca
significativa entre os participantes com o & = 5%.

Ao fazer o teste t par-a-par, para apenas um dos participantes foi encontrada di-
ferenca significativa entre todos os demais. Ao refazer a ANOVA removendo este
participante do teste, o p-valor aumentou para 0,42, indicando que ndo foi encon-
trada diferenga significativa entre os demais dangarinos. Ao verificar as DPBs para
cada musica anotada, nota-se que este participante dangou mais rdpido que todos os
demais em 75% das musicas. Vale ressaltar que este participante também é o que
possui menos pratica em danca de forr6 em relagdo aos demais, tendo o mesmo 2

anos de prdtica, enquanto que os demais possuem mais de 4 anos experiéncia.

5.6.4 Utiliza¢ao do Forroset+

Para a utilizagdo do Forroset+ para a estimagdo da DPB através de modelos de apren-
dizado de méquinas é sugerido a utilizagdo de validagdo cruzada k-fold. Desta forma
as 40 musicas dancadas por cada participante sdo os folds. Com essas musicas pode
ser realizada uma busca de hiperparametros usando um fold como validagdo e os
demais para treino, por exemplo.

Desta forma, as 20 musicas dangadas por todos os participantes e com anotag¢des
manuais seriam usadas como teste. Com isso, evita-se o acimulo de erros de predicdo
do modelo de visdo computacional e tem-se menor efeito do erro do especialista, uma
vez que poderad ser utilizada a média ou mediana dos participantes.

Por fim, é sugerido a ndo utilizagdo das misicas dancadas pelo participante P5
uma vez seu entendimento do ritmo divergiu dos demais, aparentemente, por falta

de experiéncia com a danga.

5.7 Conclusao

Neste trabalho sdo apresentados o ForrosetV, com videos domésticos de pessoas dan-
cando forré. Um algoritmo de visdo computacional capaz de estimar a duracdo do
passo base desses videos com erro inferior a 3% e o Forroset+ uma extensdo do For-
roset, com a adi¢do da duragdo do passo base e musicas com ruidos domésticos.
Devido ao baixo erro e somente a necessidade de uma cidmera comum para a

gravacdo dos videos, o modelo poder ser utilizado para a avaliacdo de ritmo em
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turmas de forré. Este algoritmo pode auxiliar professores e alunos durante o processo
de aprendizado da danca do forré. No entanto, somente foi abordado um dos passos
do forr, que deve ser realizado em um mesmo lugar e com o participante dangando
sozinho. Em trabalhos futuros poderdo ser adicionados outros passos de forré ao
ForrosetV, bem como a utilizagdo de videos com a presenga de condutor e conduzido.

Por fim, o Forroset+ supre duas importantes lacunas apontadas pela literatura de
estimacdo de ritmo de forrd, sendo elas, a falta de banco de dados anotados e a falta
de banco de dados com misicas que representem o cendrio real da danga. Além
disso, foram oferecidas orientagdes de uso do Forroset+ que facilita a replicagdo e a

comparacdo de experimentos a serem realizados com o dataset.
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Capitulo 6

Conclusao

Neste trabalho foram apresentadas quatro iniciativas que buscaram criar condigdes
para aplicagdo de modelos de redes neurais para a estimacdo de ritmo de musicas
de forr6. A componente ritmica estudada é o compasso uma vez que a maioria dos
passos do forrd sdo realizados ao longo de dois compassos. Conforme apresentado
no Capitulo 2, para que o bom desempenho encontrado no trabalho de Paiva et al.
[1], se mantenha em musicas com ruidos reais de um espago de danca, é necessario
que pelo menos parte das amostras de treinamento possuam ruido real. Além disso, a
tentativa de utilizar ruidos branco para simular os ruidos reais ndo foi bem sucedida.

Um dos principais problemas enfrentados no trabalho exposto no Capitulo 2 foi o
tamanho do banco de dados. A solucdo deste problema foi enfrentada pela revisdo
de técnicas de aumento de dados realizada no Capitulo 3 e pelo levantamento de um
novo banco de dados realizado nos Capitulos 4 e 5.

A revisdo mostrou que técnicas de aumento de dados podem acarretar aumentos
expressivos de desempenho em modelos convolucionais. No entanto, a melhora do
desempenho é acompanhada de aumento de tempo para treinamento dos modelos.
Além disso, foi observado que nem todas as técnicas sdo efetivas, podendo ter au-
mentos pouco relevantes e até prejudicar o desempenho dos modelos. O principal
problema é a utilizacdo de deformagdes que alteram a natureza da amostra, como
rotacdo de espectrograma, por exemplo.

Os Capitulos 4 e 5 fornecem o Forroset+, um banco de dados com anotagdes para
380 musicas em duas versdes: gravagdo de estidio e ruidos domésticos. Com o re-
crutamento de novos participantes este nimero poderd aumentar para 740, fazendo
vidvel a implementacdo de modelos neurais profundos. Portanto, a partir da revisdo
de literatura e dos bancos de dados criados, tém se a principal contribui¢do deste
trabalho, que é fornecer uma estrutura que propicie a utilizagdo de modelos profun-
dos para a predigdo de ritmo de musicas de forré. Esta estrutura podera viabilizar a
constru¢do de um modelo que possa ser embarcado em um aplicativo mével. Além
disso, quando o aplicativo for implementado, a estratégia adotada no Capitulo 5 po-
deréd ser usada para avaliar o ritmo de surdos dancando em videos, visando avaliar a

efetividade do aplicativo.
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A principal limitacdo do trabalho consiste na auséncia de avaliagdo de modelos
profundos com o banco de dados criado e utilizando as técnicas de aumento de da-
dos estudadas, impossibilitando confirmar se a estrutura criada serd de fato suficiente
para alcancgar o objetivo proposto. Portanto, como trabalho futuro tém-se a avaliagado
do modelo proposto por Paiva et al. [1] com o novo banco de dados, além da avaliagdo
de modelos convolucionais e modelos convolucionais com transferéncia de aprendi-
zado. Ambos os modelos podem ser avaliados em conjunto com as principais técnicas
de aumento de dados apresentadas no Capitulo 3. Além disso, pode-se utilizar as mu-
sicas ja coletadas e o modelo de visdo computacional proposto para aumentar o banco
de dados, o que poderd acarretar em maior capacidade de generalizacdo dos modelos

a serem avaliados.
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