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Resumo. O processamento de sinais de dudio em conjunto
com modelos de aprendizado de mdquina tem aplicacoes
em diversas dreas: misica, andlise forense e andlise de
fala humana e ruido ambiente. Analisar miisica de dife-
rentes géneros pode encorajar investigacdes interessan-
tes pela comunidade cientifica, como a investigagcdo de
tendéncias culturais. Este trabalho apresenta uma inici-
ativa para o processamento de cangdes vocaloides que ga-
nharam grande popularidade nas redes sociais. Os clas-
sificadores Support Vector Machine (SVM) foram treina-
dos em dois experimentos para distinguir cangoes da vo-
caloide Hatsune Miku de cangdes instrumentais e cangoes
de outros vocaloides, apresentando resultados promissores
de precisdao acima de 80%, que validam a iniciativa.

1. Introducao

A éarea de pesquisa de processamento de dudio usando
modelos de aprendizado de maquina possui grande inte-
resse da comunidade cientifica. H4 exemplos na literatura
em diversos cendrios como o monitoramento ndo invasivo
de coldnias de abelhas [1], categoriza¢do de musicas [2],
analise forense [3], além de anélises de fala e ruidos ambi-
entais [4].

Por exemplo, o desafio ASVspoof 2017 [5] con-
sistiu em um desafio da 4rea de reconhecimento au-
tomdtico de locutor para obter um classificador que pu-
desse diferenciar sons provenientes de humanos de sons
provenientes de outros equipamentos. Este classificador
pode ser usado para mitigar ataques de replay fisico rea-
lizados a partir de um dispositivo préximo a interface de
voz.

O processo de extragdo de informagdes de
musicas necessita de bases de dados representativas e que
estejam de acordo com o escopo de trabalho definido [6].
Esforcos de pesquisa relevantes foram encontrados para
criacdo de bases de dados de misicas drabe-andaluzas a
partir de escolas de musica no Marrocos [7] e de musicas
indianas [8]. O estudo das musicas em uma perspectiva
histérica fomenta também um melhor entendimento da cul-
tura e gostos de diferentes comunidades.

Vocaloid pode ser definido como um sintetizador
vocal desenvolvido originalmente pela empresa Yamaha
Corporation, sendo um dos primeiros recursos deste tipo
para uso da comunidade [9]. Inicialmente o uso deste
recurso era limitado para a comunidade oriental, tendo
pouca difusdo no ocidente, porém isso mudou com o ad-
vento das VTubers (Virtual Youtubers) que tiveram boa
aceitagdo no ocidente principalmente pela participacio em

canais como Youtube, Twitch, Tik Tok, entre outros [10].
Tanto o vocaloid quanto a VTuber além de possuirem o
recuso de sintetizagdo vocal costumam acompanhar uma
representacio tridimensional de uma personagem. No caso
das VTubers, pode-se citar a Kizuna Al como a primeira e
mais famosa [11], e jd no caso dos vocaloides destaca-se
a Hatsune Miku, que € o estudo de caso deste trabalho. A
importancia da representacio tridimensional de uma perso-
nagem estd vinculada a uma identidade visual e um apelo
ao publico [12], o que reflete no sucesso dos casos como
apontado por sites como NicoNico [13] e BiliBili [14].

Hatsune Miku, ilustrada pela Figura 1, é a voca-
loid mais conhecida, tendo gerado diversos produtos co-
merciais, desde shows com representacdo holografica até
jogos e miniaturas. Criada em 2007 pela Crypton Future
Media, seu surgimento impulsionou o uso dos vocaloides
[15]. Sua escolha para o contexto deste trabalho foi con-
sequéncia da sua disseminagdo pela comunidade creative
commons desde 2012 [16], resultando num grande niimero
de recursos de dudio para uso pela comunidade cientifica.

Figura 1: Hatsune Miku (Crypton Future Media)

Considerando a tendéncia de crescimento da po-
pularidade de vocaloides, segue a pergunta de pesquisa
considerada: € possivel utilizar processamento de sinais
de 4dudio e aprendizado de maquina para identificar dudios
destes vocaloides?
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A extragdo de informacdes das musicas deste
novo género pode contribuir para a pesquisa da evolucio
histdrica da cultura (e.g., quais sdo os aspectos que levam
a maior popularidade de determinada vocaloid?), auxiliar
processos de andlise de infracdo de direitos autorais (e.g.,
uso de vocaloide para ganhos comerciais sem a devida re-
feréncia), e até fomentar discussdes filoséficas e sociais so-
bre o tema (e.g., qual o impacto das vocaloides sobre as
idols e outros cantores cujas musicas podem ser similares?
As vocaloides contribuem para a padroniza¢do de musicas
e podem limitar a liberdade artistica de seus criadores?).

Este trabalho apresenta um experimento de pro-
cessamento de dudio vocaloid realizando um estudo de
caso da Hatsune Miku. Amostras de dudio humano e vo-
caloid foram obtidas do dominio publico e utilizadas para
treinar um classificador Support Vector Machine (SVM).

2. Trabalhos Relacionados

Uma busca nas grandes bases de pesquisa foi realizada
com o intuito de identificar trabalhos relacionados com o
aqui proposto. A query de busca utilizada foi “vocaloid
AND audio AND processing”, sem uma delimitacdo do
periodo de publicac@o. A Tabela 1 apresenta a quantidade
de artigos obtidos por base de pesquisa.

Tabela 1: Quantidade de artigos obtidos por base

de pesquisa
Base de Pesquisa | n° de artigos
ACM 12
Elsevier 2
IEEE 1
Springer 17
Total 33

Devido ao baixo niimero de artigos obtidos, ndo
foi necessdrio realizar um refinamento na query de busca.
Apéds a leitura destes artigos em questdo, inicialmente
observando o resumo, e caso necessdrio lendo o corpo
do texto, identificou-se que a maior parte deles propde
sistemas/solucdes com funcionamento andlogo ao de um
vocaloid, ou que utilizem seus principios e fundamentos,
sem a realizacdo de um estudo de caso envolvendo seu
processamento de dudio, como é proposto neste artigo, ou
entdo apenas uma meng¢ao a sua existéncia. Desta forma,
este trabalho apresenta cardter de ineditismo, conforme su-
portado pelos resultados obtidos nesta pesquisa na litera-
tura.

3. Método

O método aplicado, ilustrado pela Figura 2, consiste nas
seguintes etapas:

1. Coleta de Dados: Obtencdo de musicas sob
licenca Creative Commons instrumentais e de
vocaloides. Neste passo destaca-se a dificul-
dade de obter musicas de cantores humanos de
forma gratuita ou de forma 4gil. O total de

Pré Processamento Treinamento do
dos Dados Modelo

o l

Analise dos
Resultados

Figura 2: Método aplicado

arquivos de humanos também € mais limitado
quando comparado aos arquivos disponiveis das
vocaloides. Os arquivos instrumentais foram
obtidos em https://www.bensound.com/
royalty-free-music/, enquanto os arqui-
vos das vocaloides foram obtidos em http://
mikudb.moe/.

2. Pré Processamento dos Dados: Conversdo da
musica em formato mp3 para o formato wav com-
pativel com a biblioteca pyAudioAnalysis utili-
zada. Foi utilizado o FFmpeg [17] por meio
de chamada no notebook Python no ambiente de
execugdo local Jupyter Notebook. Houve também
o processamento dos dudios usando a biblio-
teca Python pyAudioAnalysis [18] para obter os
parametros chroma. Por simplicidade, foram con-
siderados apenas os 39 primeiros parametros de
cada um dos 12 parametros chroma nos experi-
mentos realizados.

3. Treinamento dos Modelos: Separacdo em bases
de treinamento e teste, com 70% da base para trei-
namento e 30% para teste. Em seguida, sele¢do
dos parametros chroma usando o método Lasso
da biblioteca sklearn [19], e também a sele¢do
de hiperparametros para posterior treinamento do
classificador SVM usando o método GridSear-
chCV da mesma biblioteca sklearn. Por fim, trei-
namento do classificador SVM usando os hiper-
parimetros obtidos.

4. Analise dos Resultados: considerando cenérios
previstos nos experimentos, analisar os resulta-
dos obtidos com o classificador com métricas
acurdcia, precisdo, fI score, além da curva Re-
ceiver Operating Characteristic (ROC). O uso da
curva ROC estd relacionado com o cdlculo da area
embaixo da curva (AUC), que apresenta um valor
entre 0 e 1. Quanto mais préximo o valor obtido
estd do valor mdximo, melhor o desempenho do
classificador.

E importante destacar que a escolha do Support
Vector Machine (SVM) foi motivado pelo seu bom desem-
penho na identificacdo de dudio sintético [20], e sua maior
simplicidade quando comparado a técnicas com arquite-
turas de redes neurais. O Lasso é um modelo linear que
estima coeficientes esparsos, e seu uso foi motivado pela
possibilidade de reduzir o nimero de parametros sob os
quais uma solugdo é dependente [21], o que pode ajudar a
evitar o overfitting do classificador.
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Dois experimentos foram realizados. O primeiro
consistiu em treinar um classificador para diferenciar
musicas instrumentais de géneros diversos das musicas da
vocaloid Hatsune Miku. O segundo consistiu em treinar
um classificador para diferenciar musicas de outras voca-
loides (e.g., Kagamine Rin) das musicas da vocaloid Hat-
sune Miku.

No total foram utilizadas 60 musicas, divididas
em trés classes. A classe 1 possui 20 mdusicas de auto-
ria da vocaloid Hatsune Miku, enquanto a classe O possui
20 mdsicas instrumentais de diversos géneros. Por fim, a
classe 0’ possui 20 musicas de outras vocaloides. Desta
forma, as musicas correspondentes as classes 1 e 0 foram
utilizadas no primeiro experimento, enquanto as musicas
correspondentes as classes 1 e 0’ foram usadas no segundo
experimento.

4. Resultados

Ambos os experimentos foram realizados utilizando o am-
biente de execugdo local do Jupyter Notebook, em um
computador com 8GB de RAM, processador Intel Core i3
em sistema operacional Windows 10.

A Figura 3 apresenta um chromagrama de uma
das misicas de Hatsune Miku obtido apds processamento
do dudio por meio da biblioteca pyAudioAnalysis. O ch-
romagrama é uma representacio visual dos pardmetros ch-
roma, apresentando graficamente no intervalo de tempo do
dudio a intensidade de cada um dos 12 semitons de uma
oitava {C, C#, D,..., B}.
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Figura 3: Chromagrama de uma das musicas da
vocaloid Hatsune Miku

O primeiro experimento € ilustrado na Figura
4. Arquivos de musicas instrumentais de géneros diver-
sos e musicas da vocaloid Hatsune Miku sdo processa-
das pela biblioteca pyAudioAnalysis. A partir do total
de 468 parametros chroma, o método Lasso seleciona 18
parametros. Os hiperpardmetros obtidos com o GridSear-
chCV usando como métrica o f1 score e validagdo cruzada
5-fold sao C = 5, gamma = scale e kernel = rbf.

Foram coletadas métricas e tracada a curva ROC
correspondente ao desempenho do classificador. Obteve-se
uma acurécia de 81,67%, precisao de 80%, recall de 67%,
e o fI score de 62%. A Figura 5 apresenta a curva ROC,
que mostra que o valor da drea sob a curva foi de 0.83.

18 parametros
chroma

O

Musicas da
Vocaloid = GridSearchCV
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Biblioteca i -~ Cruzada 5-fold
pyAudioAnalysis ] ' Score f1
/ Hiperparametros
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Musicas Treinamento
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Instrumentais
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Figura 4: Experimento 1 de deteccdo de musica
da Hatsune Miku em comparagdo com
musicas de outros géneros
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Figura 5: Curva ROC do Experimento 1

O segundo experimento ¢é ilustrado na Figura 6.
Arquivos de musicas de outros vocaloides e miisicas da
vocaloid Hatsune Miku sdo processadas pela biblioteca
pYAudioAnalysis. A partir do total de 468 pardmetros ch-
roma, o método Lasso seleciona 14 pardmetros. Os hi-
perparametros obtidos com o GridSearchCV sao C = 50 e
kernel = linear.

O
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Vocaloid GridSearchCV

Hatsune Miku . ' Validagso
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pyAudioAnalysis ' Score f1
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39*12 = 468 parametros chroma {'c’: 50, 'kernel":
D ‘linear'}

Treinamento
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chroma

Musicas de
outras
Vocaloides

Classificador SVM

Figura 6: Experimento 2 de detec¢ao de musica
da Hatsune Miku em comparagao com
musicas de outras vocaloides

Novamente foram coletadas métricas e tragada a
curva ROC correspondente ao desempenho do classifica-
dor. Obteve-se uma acuracia de 80%, precisdao de 88%,
recall de 83%, e o fI score de 83%. A Figura 7 apresenta a
curva ROC, que mostra que o valor da drea sob a curva foi
de 0.86.

18th Brazilian Symposium on Computer Music - SBCM 2021

219



08

06

04

True Positive Rate

02

00 — SWC [AUC = 0.86)

oo 0z 04 (113] 0& 10
False Positive Rate

Figura 7: Curva ROC do Experimento 2

5. Conclusoes

Este trabalho provou a viabilidade de obter um classifi-
cador que diferencia dudios da vocaloid Hatsune Miku
de musicas instrumentais e de musicas de outras voca-
loides, constituindo uma iniciativa na drea de extragdo de
informagdo de musicas deste novo género.

Como trabalhos futuros, destaca-se os testes
e comparacdo com outros modelos de aprendizado de
maquina, escolha de outros parametros dos dudios como o
Mel-Frequency Cepstral Coefficients (MFCC), ou sele¢do
de pardmetros a partir de técnicas de deep learning em con-
junto com classificadores SVM [22]. Também ¢ possivel
realizar testes com um conjunto maior de amostras da
musica, de forma a investigar o impacto no desempenho
dos classificadores. Outra possibilidade € integrar vocaloi-
des a um método para construcdo automética de bases de
dados abertos de musicas para fomentar mais pesquisas na
area.
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