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Resumo

Este trabalho analisa em detalhes uma base publica
internacional de dudios musicais acerca das caracteristicas
acusticas presentes nas amostras existentes. Ao todo mil
audios classificados em dez géneros musicais foram
analisados em relagdo as suas caracteristicas acusticas,
com objetivo de buscar padrdes nos triggers presentes nas
amostras de cada gé€nero musical e a quantidade destes
para aplicacdo em estudos subsequentes de ativacdes
cerebrais geradas pela escuta destas musicas. Os resultados
mostram que dentre os dez géneros musicais presentes na
base de 4udios, dois desses (Disco e Metal) nao
apresentam numero de friggers suficiente para tal
aplicagdo.

1. Introducao

A musica é complexa e possui varios géneros
musicais, sendo usada em diferentes situagcdes. Em um
festival, show ou reunido entre amigos a musica se faz
presente, podendo até ser o componente essencial para que
o evento acontega [1]. Ao escolher o tipo de musica que
gostamos, realizamos implicitamente julgamentos que
correspondem as nossas preferéncias musicais [2, 3].

Um audio musical possui diversas caracteristicas
[4] que sdo estimulos para o cérebro, tais como harmonia,
melodia e ritmo, gerando ativagdes cerebrais. Estudos
recentes utilizando estimulos sonoros [5, 6, 7, 8] surgiram
para compreender as respostas neurologicas geradas
durante a escuta musical em instantes denominados de
triggers [5,6].

Este trabalho estende as metodologias de
identificagdo de triggers [5] e de analise das caracteristicas
acusticas [6, 7, 8] em uma base de audios composta por
trechos de musicas de géneros variados para averiguar a
presenca de friggers nestas amostras e verificar a
possibilidade de utilizagdo desses audios em estudos de
ativagdes cerebrais pertinentes.

2. Metodologia

A metodologia pode ser dividida em trés etapas: (I)
Extracdo de caracteristicas acusticas; (II) Extragdo de

triggers; (1II) Analise dos triggers.

Para primeira etapa, utiliza-se a base de audios
publica e internacionalmente conhecida GTZAN [4] que
contém mil trechos musicais de trinta segundos de
duragdo, contendo dez géneros musicais com cem musicas
cada. Os géneros musicais estudados sdo: (1) Blues, (2)
Musica Classica, (3) Country, (4) Disco, (5) Hip-Hop, (6)
Jazz, (7) Metal, (8) Pop, (9) Reggae ¢ (10) Rock.

Destes 4audios foram extraidas caracteristicas
acusticas de baixo nivel [9, 10] capazes de gerar respostas
neurais significativas [5, 6]. As caracteristicas extraidas
sdo: (1) Root Mean Square Energy (RMS), (2) Zero
Crossing Rate (ZCR), (3) Brightness, (4) Spectral
Centroid, (5) Spectral Spread, (6) Spectral Flatness, (7)
Spectral Skewness, (8) Spectral Kurtosis, (9) Spectral
Rolloff, (10) Spectral Flux, (11) Spectral Roughness e (12)
Spectral Entropy. A ferramenta utilizada para extragdo das
caracteristicas foi a MIRtoolbox (versdao 1.7.2) [11], no
software Matlab R19a. Os sinais das caracteristicas
exploradas foram decompostos em janelas de 50 ms de
durag@o com 50% de sobreposicdo [6, 7, 8].

Na segunda etapa, sdo extraidos os triggers, que sdo
instantes no audio em que ha estimulo capaz de gerar
respostas neurais significativas (ou potencial evocado) e
ocorrem por mudangas acentuadas nas caracteristicas
acusticas [5]. Segundo a metodologia de Poikonen et al.
(2016) [5] de identificagdo de triggers é necessario
determinar os limiares inferiores e superiores (Vinr € Viup)
que sdo uma porcentagem do sinal que esta acima e abaixo
da sua média, definida aqui como 20%. Quando o sinal
permanece abaixo de Vi por um periodo minimo
chamado Preceeding Low-Feature Phase (PLFP) e em
seguida ocorre um crescimento rapido, ultrapassando o
limiar superior Vg, chamado de Magnitude de Rapido
Crescimento (MoRI), ha a ocorréncia de um trigger ao
final desta sequéncia, como mostra a Figura 1. Os valores
de PLFP e MoRI sao de 500 ms e 150 ms, respectivamente
[6, 8].

Na analise dos triggers, terceira e Ultima etapa, €
realizada a detec¢do de padrdes entre a presenca de
triggers nos diferentes géneros, estendendo a metodologia
de Ferreira et al. (2019) [7] e Ribeiro et al. (2020, 2019)
[6,8] das caracteristicas acusticas, obtendo a quantidade de
triggers por amostra de audio, permitindo a sua avaliacdo
quantitativa.
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Figura 1: Exemplo de #rigger.
com treze triggers, que sao “blues.00011.wav”’ e
3. Resultados “disc0.00080.wav”, que ¢ um ponto discrepante do género

Ha trés agrupamentos entre as caracteristicas. O
primeiro agrupamento ¢ composto por RMS, Roughness e
Spectral Flux; o segundo por Skewness e Kurtosis; O
terceiro por ZCR, Spectral Rolloff, Brightness, Spectral
Entropy, Spectral Flatness, Spectral Centroid e Spectral
Spread.

Os agrupamentos foram encontrados através de
Analise Fatorial que indicou redundancia entre as
caracteristicas acustiscas, entdo foram selecionadas as
caracteristicas que possuiam maior carga fatorial dentro de
cada agrupamento, sendo essas: RMS, Spectral Rolloff e
Spectral Skewness. Devido ao fato de cada amostra de
audio possuir apenas trinta segundos de duragdo, estas
amostras ndo apresentam grandes quantidades de triggers.
A dispersdo de ftriggers para estas caracteristicas
selecionadas ¢ importante para que seja possivel
identificar a quantidade de musicas que podem ser usadas,
conforme mostram as Figuras 2, 3 e 4.

A caracteristica Root Mean Square Energy (RMS)
possui poucas amostras validas para os géneros Disco ¢
Metal. Disco possui apenas nove musicas com pelo menos
dois triggers e duas musicas com um trigger, logo ha
poucas amostras que possuem instantes significativos para
analise de resposta neural. O género Metal apresenta
numeros um pouco melhores, sendo dez audios com pelo
menos dois triggers. Os demais géneros musicais
apresentam mais de vinte musicas com mais de dois
triggers, logo oferecem quantidade minima e suficiente de
informag@o para estudos envolvendo respostas neurais.
Alguns audios apresentam muitos triggers, como € 0 caso
de “blues.00026.wav” que possui quinze triggers, e audios

Disco que tem 89 audios sem triggers RMS.

Spectral Rolloff foi a caracteristica dentre as
principais que apresentou menor nimero de triggers. Os
géneros Disco e Metal possuem dois e cinco audios,
respectivamente, que tém um trigger, apenas. Os outros
géneros apresentam pelo menos quinze audios diferentes
com no minimo um trigger, ¢ ha casos de um tnico audio
com mais de dez triggers nos géneros Rock e Country.

Todos os géneros possuem ao menos dez audios
com pelo menos um trigger detectado pela caracteristica
Spectral Skewness. O género Classical foi o género com
menos amostras, sendo apenas onze que possuem apenas
um trigger.

Estes resultados mostram que apesar de haver
muitas amostras na base de audios GTZAN, muitos
arquivos ndo possuem friggers suficientes. Portanto, a
utilizag@o desses audios em estudos envolvendo analise de
ativagdes cerebrais nao seria possivel.

4. Conclusao

Este trabalho apresenta os resultados do
mapeamento da base de audios GTZAN para identificar
quais das suas amostras possuem friggers das principais
caracteristicas acusticas, identificando que apesar de haver
muitos trechos de audio na base, os géneros Disco e Metal
possuem pouquissimas amostras significativas em relacdo
a contetido de triggers para a caracteristica Spectral Rolloff
que ¢ a caracteristica acustica mais significativa do terceiro
agrupamento, portanto ¢ muito importante em relagdo ao
conteudo acustico do agrupamento. Este achado ¢
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importante para utilizagdo desta base de audios em estudos
de ativagdes cerebrais motivadas por estas musicas, porque

a partir destes resultados € possivel aproveitar apenas os
audios que possuem as melhores quantidades de triggers.
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