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"Se consequi ver mais longe é porque estava aos ombros de gigantes.”’

(Isaac Newton)



Resumo

A integral compreensao da importancia da garantia de preservagao da cultura maranhense
nos passa a responsabilidade de dar continuidade ou permitir que as praticas culturais
tenham sua continuidade para as geracoes que estao por vir, é percebido que praticas
culturais regionais, locais, que nos conectam ao nosso passado mais natural e mais humano,
estao perdendo forga para atracdoes modernas e globalizadas. Para que estas praticas
locais, no estado do Maranhao, possam ter sua identidade preservada, permitindo sua
continuidade, devemos criar tais caminhos, em meio a cultura moderna, que possa repercutir
estas praticas e as promover no meio cultural. Em um mundo em que a informacao se
torna o meio de promocao do interesse do individuo em se conectar a este meio, por via
de ferramentas baratas ao alcance economico e social, a cultura deve ser promovida de tal
maneira a estar tao proxima quanto possivel destes para ser comumente inserida neste
novo mundo. Sistemas de Inteligéncia Artificial ja se portaram de grande valia para o
processamento de imagens, obtendo resultados promissores e amplamente utilizados para o
desenvolvimento de modelos de classificacao de imagens. Este trabalho, tem como objetivo
aproximar a cultura local, de origem nordestina e com variagoes e enraizamentos pelo
Brasil a tecnologia da Inteligéncia Artificial, mais precisamente as Redes Neurais Artificiais,
com o desenvolvimento de um classificador de sotaques de Bumba-meu-boi. Assim, este
projeto busca com o auxilio da computacdo do Aprendizado de Maquina e Aprendizado
Profundo, a permanéncia e repercussao de nossa cultura no mundo das informacgoes sob
demanda. Por fim, a base de dados de audio, a classificagdo sobre mel-espectrogramas e
duas arquiteturas de aprendizado profundo produziram dois modelos que apresentaram

resultados de 99% e 100% de acuréacia, com poder de classificacao de alta precisao.

Palavras-chave: Redes Neurais Convolucionais, Redes Neurais Recorrentes, Classificacao

Musical, Bumba-meu-boi.



Abstract

The complete understanding of the importance of guaranteeing the preservation of
Maranhao’s culture gives us the responsibility of giving continuity or allowing cultural
practices to have their continuity for the generations that are to come. It is perceived
that regional, local cultural practices, which connect us to our more natural and more
human past, are losing strength to modern and globalized attractions. In order for these
local practices, in the state of Maranhao, to have their identity preserved, allowing their
continuity, we must create such paths, in the midst of modern culture, that can echo these
practices and promote them in the cultural environment. In a world where information
becomes the means of promoting the individual’s interest in connecting to this medium,
via cheap tools within economic and social reach, culture must be promoted in such
a way as to be as close as possible to these people in order to be commonly inserted
in this new world. Artificial Intelligence systems have already been of great value for
image processing, obtaining promising and widely used results for the development of
image classification models. This work aims to approach the local culture, of northeastern
origin and with variations and roots throughout Brazil, to the technology of Artificial
Intelligence, more precisely the Artificial Neural Networks, with the development of a
classifier of Bumba-meu-boi accents. Thus, this project seeks with the aid of Machine
Learning and Deep Learning computing, the permanence and repercussion of our culture
in the world of on-demand information. Finally, the audio database, classification over
honey-spectrograms, and two deep learning architectures produced two models that showed

results of 99% and 100% accuracy, with classification power of high accuracy.

Keywords: Convolutional Neural Networks, Recurrent Neural Networks, Music

Classification, Bumba-meu-boi.
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1 Introducao

Para um povo, a cultura é um conjunto de expressoes, interpretagoes e tomadas de
decisao que regem os meios de vida, comunicagao e manutencao desse povo, uma sociedade

em um ambiente em que esta sobrevive.

Outra definicao para cultura, seria o conjunto do resultado ou previsao de interagoes
entre os integrantes de um povo, que determinam as interacoes destes integrantes entre
si, como também medem a relagao destes com outros povos, estando no mesmo ambiente
de sobrevivéncia destes ou no exterior. A cultura seria produzida “através da interacao
social dos individuos, que elaboram seus modos de pensar e sentir, constroem seus valores,

manejam suas identidades e diferencas e estabelecem suas rotinas” (BOTELHO, 2001).

A cultura brasileira integra, ao mesmo momento que nao subjuga, em sua préatica,
a ponto de extinguir as diversas culturas que a constitui, normalizando um ambiente
composto de diversas interagoes de grupos especificos, que se preservam ao longo do tempo,
como uma ponte de observacao, resisténcia e restauracao das origens deste e daqueles
que entraram em contato, como uma miscelanea de construgoes em modo de reforma, ou
preservacao da consisténcia que as torna especificas em suas crencas e tradigoes. Seria a
cultura a préopria tradicdo comum e suas caracteristicas que a tornam comum dentro de
um povo ou territério, o contato mituo de diversos individuos que sobrevivem e perecem,

resguardando estes tragos para a mocidade, as novas geragoes.

Dentro de um espacgo em que se encontram diversas culturas, a perpetuacao se
volta para aquelas em que suas tradugoes se resumem aos anseios desta comunidade, seja
por resposta ou manutencao do convivio saudavel, pacifico ou até uma sobrevivéncia, ou
também para um siplica por raizes distantes que trazem respostas rapidas para problemas
que talvez o individuo nao consiga compreender, ou nao consiga ver e provar aos seus
préprios olhos e razdao. A grande variacao de costumes e crengas, ao longo do territério
nacional, permite que estas localidades tenham manifestacdes culturais caracteristicas,
propriamente especificas de cada uma destas regioes, baseadas em todos os costumes
iniciais daqueles povos pioneiros ou de crencas e costumes adquiridos ao longo do tempo,
como também a unido destas duas para a formacao das identidades culturais comuns
destas regioes, resultando em uma pluralidade, pouco vista em outros lugares do mundo,

nos tornando tinicos e ao mesmo tempo diferentes entre si.

A variagao regional e a incorporagao das crencas, anteriormente adquiridas, se deu
por construir esta pluralidade, expressa em contetidos artisticos destas regioes, em producao
de afazeres ou expressoes artisticas humanas, como artesanato e danca, ou cantigas e

teatro, que podem exprimir as histérias de origem destas culturas ou de contos advindos
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destes, como também das correntes culturais que se cede origem. “O multiculturalismo
pode designar, na atualidade, um complexo de problematicas que remete a presenca
de universos culturais diferentes e que necessitam ser enfrentados” (SILVA; JuNIOR,
2017). Um exemplo muito atual para estas manifestagoes do estilo do forrd, com provavel
origem nordestina, produzida durante o Império Brasileiro através dos sons instrumentais
bem ritmicos em bailes, adaptado em outras regioes brasileiras com variadas vertentes
subsequentes adquiridas ao longo do tempo, gerando, por fim, uma gama de experiéncias
vinda de uma tnica vertente, mas se especializando a partir do toque artistico de cada

geracao artistica.

Estas manifestacoes subsequentes engrossam o dicionario cultural popular
confirmando as identidades locais como povos pertencentes aqueles locais, que se beneficiam
e reproduzem essas manifestagoes em forma de entretenimento ou meio de vida. A expressao
destas como seu fundamento de origem, suas raizes, as raizes destes povos com a terra
em que nasceram e cresceram, apos um processo de pertencimento destes individuos a
estes meios culturais locais, a preservacao cultural se torna uma tarefa paralela a vivéncia
dentro deste meio. “A maxima somos todos iguais porque somos diferentes oferece um
status de pertencimento (ser membro) a coletividade humana no seu conjunto” (MELO,
2015) , em que cada individuo passa a ver estas manifestagoes como parte integrante do
seu meio, e este parte necessaria para o acontecimento e perpetuacao destas atividades, a

preservacao ¢é tida como natural.

Em um meio de informagao, o individuo pode nao conhecer sua casa, de onde veio
e assim por diante, ji que este observa o todo como todo, como uma complexa massa,
nao observa o que o cerca ou tem conhecimento para identificar e assim discernir, pois
seu olhar estd no todo, na massa, perdendo sua identidade para a identidade global, sua
vida se torna global, como tudo o que o cerca. Estes individuos, necessitam assim de
conhecer a si mesmos e sua terra natal, em que “o estudo do patrimoénio cultural promove
a valorizacao e consagracao daquilo que é comum a determinado grupo social no tempo
e no espago” (TOMAZ, 2017), situando o ser a suas raizes e origens, naquilo que o deu

origem e o tornou o que ¢é hoje, como também o local onde vive.

A preservagao cultural pode se tornar tarefa diaria dentro de uma sociedade
globalizada e multicultural, em que todas as manifestagoes culturais podem ser realizadas
por aqueles individuos que, por estar em contato com a tecnologia, se conectam a distancia
através dos meios de informacao, dos meios de conexao via internet, adquirindo todas
estas informacoes disponiveis na rede, desenvolvendo uma ponte para trazer a proximidade

de interessados a novas cultura, por meio de um computador ou de uma aparelho celular.

Para integrar maranhenses e visitantes, interessados a cultura local e outros
que desejam nos conhecer nossas origens, este trabalho busca solucionar um problema

observado em nosso dia a dia, em nosso meio atual, para nos aproximar de nossas raizes,
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aproximar a informacao sobre nossos costumes a visitantes e estrangeiros, como para
traduzir aos mais jovens aquilo que pertencia a seus entes passados, os conectando através
de aparelhos eletronicos de informacoes como computadores, celulares entre outros, a

adquirir informagoes sobre nossa cultura.

O Bumba-meu-boi é uma das manifestagoes mais evidentes no estado do Maranhao,
e seu enredo é uma traducdo a unido de culturas europeia, indigena e africana,
caracterizada ao periodo colonial escravista, observada pelas relagoes econdmicas, sociais,
pela monocultura, em um ambiente sertanejo com a presenca de uma cultura de criacao de
gado, com forte presenga religiosa (e em algumas interpretagoes de ocultismo), contendo

algumas adaptagoes dependendo da regiao que se reconta a historia.

Esta manifestacao da cultura brasileira, conta especificamente com 5 sotaques
mais evidentes presentes nas regioes do Maranhao, muito semelhantes entre si e ricos nos
mais diversos aspectos. Com caracteristica sonora muito semelhante entre seus grupos,
pode ser uma tarefa dificil a sua identificacao de sotaque, sendo assim, este trabalho visa
solucionar este problema, utilizando das toadas e sotaques de Bumba-meu-boi conhecidos
para construir um modelo de classificacdo de sotaques de Bumba-meu-boi, utilizando

tecnologias de Deep Learning, mesclando cultura e computacao.

1.1 Objetivos

Este trabalho tem por objetivo realizar o desenvolvimento de um modelo
de Aprendizado de Mdaquina Profundo capaz de classificar sotaques de Bumba-meu-
boi utilizando processamento de imagens de espectrogramas adquiridas através de

transformacoes dos sinais sonoros em graficos de imagens.

O trabalho desenvolvido teve os seguintes objetivos especificos:

e Desenvolver duas metodologias de classificacao de sotaques de Bumba-meu-boi

através de imagens;

o Analisar a eficiéncia no processamento de imagens para classificar dados de dudio;

Analisar e aplicar a transformacao de sinais sonoros em imagens.

1.2 Trabalhos relacionados

Dentre as diversas aplicacoes de Redes Neurais Convolucionais com arquiteturas
obtendo resultados muito satisfatorios desde a primeira aplicacao de sucesso por (LECUN

et al., 1998), alguns trabalhos se destacam como o de Choi et al. (2016) e o de Feng,
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Liu e Yao (2017), por apresentarem um estudo sobre processamento de imagens para

classificacao de géneros musicais.

No trabalho de Choi et al. (2016), foram desenvolvidos experimentos de objetivo
comparativo de diferentes arquiteturas CNN para processamento de classificagdo de musica.
Este trabalho comparativo realizou uma comparagéo entre 4 (quatro) arquiteturas, dentre
elas a introdugdo da CRNN (Convolucional Recurrent Neural Network). Uma arquitetura
composta por camadas de CNN, que tem como funcao realizar a extracao de caracteristicas,
e em sua saida uma conexao com uma camada RNN - GRU, que realiza a classificacao
através de relagoes recorrentes. Por fim, a CRNN obteve melhores resultados, ja que
contém como classificador, uma Rede Neural Artificial, e se diferente das demais que

apenas contem Flatten e Fully Connected.

Ja Feng, Liu e Yao (2017) desenvolveram um modelo CNN-RNN de processamento
paralelo que alcangou resultados satisfatérios em relagao a outras arquiteturas, como
AlexNet (KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HINTON, 2012) e VGG11 (SIMONYAN;
ZISSERMAN, 2015). Este trabalho desenvolveu esta técnica com o intuito de realizar um
paralelismo nao apenas espacial, mas um paralelismo computacional que resolve o problema
da perda relacional dos quadros temporais ao longo do tempo que as CNNs nao conseguem
lidar. Realiza isto adicionando as caracteristicas desta relacao ao fim do processamento
desta camada, em sua saida, em uma cruzamento de informacgoes relacionais das classes e
das caracteristicas das imagens. Esta arquitetura utilizou uma CNN e uma Bi-RNN de tipo
GRU em um modelo paralelo, nomeado pelo autor por PCRNN (Paralleling Convolucional

Recurrent Neural Network).

Em (SENAC et al., 2017), o processo de classificacdo utiliza uma arquitetura de
blocos de CNN para extragao de caracteristicas, estes sao agrupados em uma sequéncia
de 4 camadas convolucionais. A saida desta leva para duas camadas de Pooling em
paralelo, MaxPooling e AveragePooling, seguidas por camadas de classificacao entre 10
géneros. Este modelo contém na saida 4 tipos de técnicas para classificagdo nomeadas
de net_ STFT, net_ MUSIC, Fusionl e Fusion2. Na net_ STFT o processamento ocorre
sobre as caracteristicas de cada espectrograma. Na net_ MUSIC ocorre sobre o Timbre,
Deteccao de Mudanca Harmonica, entre outras caracteristicas de dados de audio gerando
a probabilidade de cada clipe de 3 segundos. A FUSIONT recebe as medidas da média da
probabilidade das duas estratégias anteriores, retornando a medida de maior valor entre
elas. Ja a FUSION2 recebe as medidas de probabilidades de cada clip e classe, retornando

a classe majoritaria com maior niimero de decisoes.

Costa et al. (2011) utilizam um SVM para classificagio em imagens de
espectrogramas gerados sobre uma base de dados do Latin Music Database, extraindo
sobre cada musica 3 trechos, com intuito de nao coincidir em momentos de pausa ou

pouco conteido, cada um destes contém 9 segundos de audio aproximadamente, para os
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momentos inicial, meio e final. Cada espectrograma é dividido horizontalmente em 10
zonas, gerando um vetor de caracteristica e decisao de classe sobre cada um destes. A
escolha de classe para a musica ¢ medido pelo voto majoritario das classes em cada vetor,

e assim por diante para cada musica.

Em (JR.; KAESTNER; KOERICH, 2007) é utilizado para processamento multiplos
vetores de caracteristicas extraidas de algumas partes das musicas da base de dados Latin
Music Dataset, contando com mais de 3000 musicas de 10 géneros latino-americanos. As
musicas sao processadas como dados de dudio em formato digital, particionado em 3
trechos de 30 segundos cada, um inicial, um no meio e outro no final. Apds a geracao das
caracteristicas, estes passam pelo classificador, para entdo retornarem a classe na predigao.
Como classificadores foram utilizados comparativamente o Naive Bayes, o Support Vector
Machines e uma rede neural MultiLayer Perceptron. Foram aplicadas 4 estratégias de
classificacdo nas saidas, contando com o valor majoritario, regra do valor maximo com o
maior valor de probabilidade, a regra soma retornando a maior soma das probabilidades
das classes, a regra do produto com o maior produto das probabilidades das classes e
a emsemble reunindo os diversos trechos em um s6 conjunto de dados de classificacao,

apresentando melhores resultados de classificagao.

Este trabalho baseou suas pesquisas para o desenvolvimento dos modelos nos
trabalhos de Feng, Liu e Yao (2017) e Choi et al. (2016). Para comparacao dos resultados
deste trabalho, serdo utilizado os trabalhos de (SENAC et al., 2017), Costa et al. (2011) e
(JR.; KAESTNER; KOERICH, 2007).
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2 Fundamentacao Tedrica

O presente estudo apresentado neste trabalho consiste em uma aplicagao para a
identificacao de estilos de sotaques de Bumba-meu-boi, reunindo conjuntos de dados sobre

deteccao de dudios e toadas dos estilos de 5 sotaques diferentes existentes.

A aplicagao consiste na tarefa de geracdo de um modelo que classifica estilos de
sotaques de audios recebidos, retornando os estilos de sotaques em que estes audios fazem
parte. Este capitulo apresenta o referencial tedrico necessario para a construcao do estudo

proposto.

2.1 Bumba-meu-boi

Uma manifestacao da cultura popular brasileira, presente em diversas regioes
nacionais com diferentes nomes e diferentes interpretagoes, que em sua historia de origem a
sua apresentacao ao publico se difere de regiao para regiao. Com a regiao, se tem a origem
da histoéria, seu desenrolar e o nome dado a histéria, de acordo com MARQUES (1999):

o Maranhao, Rio Grande do Norte, Alagoas e Piaui é chamado de Bumba-meu-boi;
o Pard e Amazonas é boi-bumb4;

e Pernambuco é boi-calemba ou bumba;

o Ceard ¢ Boi-de-reis, Boi-surubim ou Boi-zumbi;

« Bahia ¢ Boi-janeiro e Boi-estrela-do-mar;

o Parand e em Santa Catarina é Boi-de-mourao ou Boi-de-mamao;

o Minas Gerais, Rio de Janeiro, Cabo Frio e Macaé é Bumba ou Folguedo-do-boi;

» Espirito Santo é Boi-de-reis;

e Rio Grande do Sul é Bumba, Boizinho ou Boi-mamao;

« Sao Paulo é Boi-de-jaca e Danca-do-boi.

A histéria se passa em uma fazenda escravista, em que uma escrava gestante,
Mae Catirina tem o desejo de comer lingua de boi, Pai Francisco também escravo e seu

marido, satisfaz o desejo de sua esposa, matando um boi da fazenda de seu senhor. Quando

o fazendeiro sente a falta do boi, mandou procura-lo, até descobrir o que aconteceu,
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mandando Pai Francisco trazer o boi de volta, sob pena de ser morto como punigdao. Sem
ter para quem recorrer, Pai Francisco busca Pajés e curandeiros para trazer o boi de volta
a vida, o reanimando. O boi volta a vida, ressuscitando com um urro bem alto, momento

em que a festa pela volta do boi se inicia, com Pai Francisco se livrando da punicao.

As personagens dessa histéria sao:

o Mae Catirina, a escrava gestante, que tem o desejo de comer lingua de boi, recebendo

o nome de Catarina ou apenas Catirina;

« Pai Francisco, o escravo marido de Mae Catirina, realiza o desejo de sua esposa

colocando sua vida em risco, também nomeado de Pai Chico ou apenas Francisco;
o Fazendeiro, o senhor do casal Mae Catirina e Pai Francisco;

» 0 Boi, sacrificado ao desejo humano, retornando a vida apds ser ressuscitado por

pajés e curandeiros;

o Cazumbd, personagem tipico do estilo Sotaque de zabumba de Guimaraes, interior
do Maranhao, como uma representacao animalesca dos bois da fazenda, para assustar

apos o sacrificio do boi e para animar apds a ressurreicdo do mesmo;

o Padres, nao é comum, mas algumas interpretacoes o incluem como uma personagem

para realizar a cerimonia de ressurreigao.

"As festividades do boi ocorrem no periodo junino, onde tem maior
representatividade no nordeste, principalmente no Maranhao, em que o bumba-meu-boi é
a principal atracao dos festejos juninos, estando fortemente ligado ao ciclo de homenagens
a Sao Jodo, Santo Antonio, Sao Pedro e Sao Marcal"(FURLANETTO, 2010).

Por ser uma manifestacao muito difundida na cultura maranhense, diversas regioes
realizam interpretagdoes sobre a Otica da historia original, alterando as vestimentas
de representacao dos personagens, instrumentos do grupo ou a técnica para tocé-los,
diferenciando em 5 estilos bem caracteristicos, nomeados de sotaques, de origem e produgao
no interior e capital maranhense, os conhecidos sotaque de baixada, sotaque de costa de

mao, sotaque de matraca, sotaque de orquestra e sotaque de zabumba.

As toadas, as musicas tocadas durante a festa, recontam trechos da histéria durante
a apresentagao e interpretacao, em que durante o festejo, remonta as passagens e os
personagens em forma de atuacao narrada a versos, também retratando os personagens da
histéria ou apresentando os ambientes em que essa se passa, ndo sendo incomum destacar
os locais de origem e o grupo folclérico que esta apresentando, como uma auto reflexao

sobre o grupo e a festa junina, com Sao Joao normalmente sendo mencionado.
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2.2 Sotaques e toadas

As expressoes culturais estao relativamente ligadas a sociedade e como ela percebe
a realidade ao seu redor, como a interagao com o meio e como o meio influencia sobre o
ser humano que a habita e observa. A musica, a considerada a primeira arte, também tem
ligacao como uma das primeiras manifestacoes artisticas do ser humano para o conjunto
social, como "o contetido da miisica é a experiéncia de um compositor nunca é puramente
musical, mas pessoal e social, isto é, condicionada pelo periodo histérico em que ele vive
e que afeta de muitas maneiras" (HEGEL; FISCHER, 1989), modificando e fixando as

experiéncias humanas a seu contexto de interagoes e interpretagoes.

As toadas sao as expressoes musicais dos grupos folcléricos, com carater de conto,
descri¢ao da histéria ou do lugar onde esta o rodeia, parafraseando os personagens do
conto, como também a personificacdo de Joao Batista, Sao Jodo, o “anfitriao” da festa em
que 0 mesmo se apresenta, muitas vezes como menino, como uma crianga, retratando sua

inocéncia em relacao aos acontecimentos da historia do boi.

Figura 1 — Brincantes tocando pandeirdes de onca a altura da cabega, tipico do sotaque
de matraca.

Fonte: (ABREU, 2017)

"Os sotaques do bumba boi sao elaborados como categorias classificatorias que se
baseiam em caracteristicas distintivas do folguedo e de afirmacao de pertencimento, bem
como em significados especificos relativos & tradi¢ao" (ALBERNAZ, 2013), como expressao
das manifestac¢oes culturais que se derivam e diferenciam nas regides do Maranhao e onde
estas expressoes sao realizadas. Estas expressoes tém forte teor religioso, ligado a crencas
de renascimento, como também ao ocultismo pelo curandeirismo e a crengas informais de
relagbes sociais comuns, como a satisfagdo dos prazeres uma mulher em periodo gestacional
buscando evitar a negatividade e problemas de carater estético a crianca que esta por vir,

comum em sociedades sertanejas pelo Brasil.
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Os sotaques expressam estas caracteristicas, tanto a cerimonia para ressuscitar o
boi, quanto para evitar que a crianca ou sua mae gestante venham a sofrer por seus desejos
gestacionais, com versos cheios de suplicas, lampejos e béncaos. Estes versos mudam a
cada sotaque, sendo realizados com maior frequéncia a grupos folcloricos mais tradicionais,
estando presentes em toadas sobre o conto, desenvolvendo a historia sobre cada uma de
suas passagens. Na Figura 2 pandeiroes afinados a fogo, uma necessidade para o couro da

boi esticar e produzir o som desejado.

Figura 2 — Pandeiroes afinados a fogo

Fonte: (SOUSA; BOGéEA, 2021)

No Maranhao, as manifestacdes dos sotaques de Bumba-meu-boi tem relagao direta
a maneira como sao caracterizadas as personagens, os instrumentos a serem utilizados
para extrair os sons e a maneira com que sao tocados, assim como explica Loureiro (2009)

13

com sobre géneros musicais, “... considerd-los como parte de um conjunto mais amplo
de manifestagoes culturais. Os géneros sao comumente determinados pela tradigdo e por
suas apresentagoes e nao s6 pela miusica de fato”, se somando em 5 (cinco) manifestagoes

diferentes de sotaques de Bumba-meu-boi, sdo elas:

» Sotaque de baixada, utilizando roupas de penas e muito bem bordadas, tem producao
sonora mais leve com pandeirdes pequenos e tocados a altura do peito, maracas e
matracas, é caracteristico por contar com o Cazumbé em suas composicoes, utilizando
uma careta, bata e um sino ao pescogo (como sinos de vaca), como exibido na Figura
3;

» Sotaque de costa de mao, referente a como é tocado nos pandeiroes tocados a frente

do tocador, utilizando a costa da mao para extrair o som desses instrumentos, com
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Figura 3 — Cazumbas em apresentacdo, suas caretas e sinos sao a principal marca do
sotaque da baixada

Fonte: (PALHANO, 2013)

uma representacao bem mais caracteristica, muito rara em expressoes musicais se

tornando uma das mais primitivas desta manifestacao;

e Sotaque de matraca, tendo como o principal instrumento a matraca, sendo o
instrumento utilizado em maior quantidade pelos instrumentistas, contando com
zabumbas, pandeirdes tocados a altura cabeca e tambores, como exibido na Figura 1
e Figura 4, principalmente o tambor de onga, que rege o ritmo do grupo, mas em

menor escala no conjunto final;

Figura 4 — Apresentacao de grupo folclérico ao som de matracas

Fonte: (PANDA, 2018)



Capitulo 2. Fundamentacio Teorica 24

» Sotaque de orquestra, a expressao mais diferente das demais, por adicionar um
carater mais ludico a pega, contém instrumentos de sopro e cordas, com pandeiros
tocados a altura da cabeca e tambores com pouca participacao, sendo a orquestra a

regente da melodia e ritmo;

» Sotaque de zabumba, com principal instrumento a zabumba, com som extremamente
caracteristico, tem forte ligacao ao Bumba-meu-boi tradicional como o sotaque costa
de mao, apesar do instrumento principal ter carater mais moderno, os tocadores a
utilizam em pé com uma haste de madeira servindo de apoio ao chao, um padeirinho
ou pandeirito afinado ao fogo e apito para reger a melodia, com ritmo leve e animado,

semelhante ao samba.

2.3 Aprendizado de Maquina

Com ramo de estudo académico e cientifico derivado da Inteligéncia Artificial, o
Aprendizado de Maquina, em que literalmente como o seu nome descreve, um campo de
estudo e aplicacao que ensina as maquinas instrugoes para solucao de problemas complexos,
tarefas minimalistas, reconhecimento de padroes e classificacao por caracteristicas (ou que
consomem demasiado tempo e sdo entediantes), tomando do ser humano o minimo de
atividade possivel, aliando o aprendizado, uma caracteristica da consciéncia humana e a

capacidade de resolucao de tarefas fisicas com esforgo repetitivo.

Atualmente, o Aprendizado de Maquina tem grande importancia para a humanidade,
desde o advento da era da informacao, em que a troca, armazenamento e a necessidade de

se realizar tarefas mais rapidamente com menor custo se tornou cada vez mais vantajosa.

Este meio de informacgoes gerou um grande actimulo de dados, que seja por
necessidade ou em exploragao de novos métodos de andalise, amplia técnicas e areas
de estudo, seja com Big Data ou outros métodos, a busca de solugoes praticas e baratas
para problemas e diagnésticos com poucos retorno soluciondvel (ou em que esta ainda
nao foi pensada em ser solucionada), mas que pode apresentar uma alta eficiéncia para

computadores, por sua substancial capacidade de precisao.

Com intuito em projetar neste campo da capacidade humana, de raciocinio e geracao
de conclusoes por andlise eventos e padroes, gerar conclusoes, sistemas sao desenvolvidos
para adaptar tais funcionalidades, visando consumir uma gama de grande quantidade de
recursos a disposicao e um interesse crescente em adaptar o comportamento computacional
ao comportamento humano, se estabelecendo um campo de estudo sobre o desenvolvimento
de sistemas computacionais capazes de imitar o funcionamento de neurdnios cerebrais, as

Redes Neurais.
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2.4 Redes Neurais

Com a grande percepcao que a Inteligéncia Artificial trouxe a ciéncia moderna,
sua capacidade de integrar maquinas fisicas a maquinas computacionais, e simular o
funcionamento biolégico do cérebro humano em computadores, com intuito imitar o
sistema neurolégico humano, a maneira como estas estruturas enviam e recebem sinais,

em suas pequenas estruturas celulares, os neuronios.

A Redes Neurais Artificiais (NNs) sdo estruturas compostas de neuronios artificiais
interligados, formando camadas, estas camadas tém fungoes especificas, em que na grande

maioria das aplicagao se utiliza dos 3 (trés) tipos de camadas existentes:

o Camada Entrada de Dados, em que os neurdnios recebem as informagoes da rede

neural e realizam as primeiras etapas de processamento;

o Camada Oculta, em que o processamento de dados se da de fato, pode ser uma ou

mais, dependendo do problema a ser resolvido ou da estratégia de resolucao;

o Camada de Saida para retorno das informacgoes.

A redes neurais artificiais funcionam como estimulos nos nds desta rede, como um
neurdnio bioldgico, que ativa o processamento de uma func¢ao que calcula as somatoérias
dos vetores de dados de entrada, seus pesos e o viés limite, testando o resultado em uma
fungao especifica para ativar ou nao a saida do neurdnio artificial. Estas etapas acontecem
em um unico neurdnio, que por sua vez pode ser considerado uma rede neural de apenas
uma camada, chamada de Perceptron. Este sistema tem processamento linear e tem como

funcao classificar a entrada de dados fornecida em relacao aos pardmetros dados.
Figura 5 — Perceptron
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Fonte: (BOOK, 2021b)

Para a grande maioria das necessidades de aplicacdo desta técnica o resultado
obtido com o perceptron pode nao ser considerado ideal ou préximo do ideal, visto que,
como sua interpretacao dos padroes visto na entrada sao de natureza linear, ou seja, a

caracteristica linear em que o Perceptron é construido impede que o mesmo perpasse o
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fator de linearidade, nao sendo possivel o reconhecimento de caracteristicas suficientemente
aceitavel para um mapeamento nao linear, por exemplo, como observado por Minsky e

Papert (1969). Um exemplo de um Perceptron é dado na Figura 5.

Por se tratar de uma tunica etapa de processamento, e dependendo dos pesos e bias,
para resultados nao lineares, o resultado pode ser rejeitado ou pouco aproveitado. Para
solucionar esse erro, e aproximar os valores resultantes para proximo do valor desejado,
diminuindo o erro resultante, Widrow e Hoff (1960) propuseram a rede Adaline (Adaptive
Linear Element), uma solu¢ao muito semelhante a do Perceptron, diferenciando apenas do

treinamento entre elas, um exemplo de um neur6énio Adaline é dado na Figura 6.

Figura 6 — Rede Neural Adaline

Fonte: (MOREIRA, 2018)

Para solucionar a diferenca de erro, adicionaram apds o treinamento, uma funcao
Regra Delta que altera os pesos, diminuindo o valor da fung¢ao de erro, aplicando o método
do gradiente descendente, possibilitando assim a convergéncia para um minimo da funcao

de erro.

erro=d-u (2.1)

Essa técnica também conta com a iteragdo até um valor limite. Caso seja alcancado
o valor esperado, respeitando o erro percentual minimo ou valor de desvio minimo, o
resultado é aceito como a melhor solugao. A Figura 7 exibe o desempenho de uma fungao

de erro na Equacao 2.1 em busca do melhor resultado possivel.

Outra solucao, ainda mais sofisticada, seria a inclusao de novos neurénios
Perceptrons rede, chamada de Multi-layers Perceptron (Perceptron Multicamadas), Figura
8, desenvolvida por Rumelhart, Hinton e Williams (1986), ap6s perceberem que mais

Perceptrons podem ser incluidos, como também agrupar mais camadas a rede.

Agora as redes neurais contam com uma camada de entrada de padroes, pesos e viés,
a camada de saida de dados com a quantificacao do erro obtido durante o processamento e
uma ou mais camadas intermedidrias, também chamadas de camadas ocultas, que realizam

o processamento dos padroes, passando a proxima camada os valores resultantes, até
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Figura 7 — Desempenho de uma fun¢ao de desvio minimo no Hiperplano 6timo
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Fonte: (MOREIRA, 2018)

Figura 8 — Rede Neural Multicamada
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Fonte: (CINTRA, 2018)

a camada de saida. Este modelo resolve o problema do Perceptron simples, entretanto

adiciona um pouco mais de complexidade para tal solugao.

Uma outra caracteristica das redes neurais MLP ¢ a inclusao da retropropagacao
(backpropagation ou propagagio reversa) que consiste em associar valores da camada de
saida atual ao valor desejado, se nao estiver correta, calcula o erro resultante e na proxima
etapa altera os valores dos pesos na proxima camada de entrada. Redes de retropropagacao
(backpropagation) trabalham com uma variagao da regra delta, a delta generalizada,

apropriada para redes multicamadas.

A principal caracteristica desta aplicacao é a funcdo de ativacdo na camada de
saida, como a rede multicamadas contém camadas ocultas, que realizam processamento de
natureza nao-linear, como também a sua saida deve ser de natureza nao-linear, utilizando
funcgdes que geram hipérboles, por exemplo, a funcao de ativagao tangente hiperbdlica,

Figura 9 e Funcao 2.2, que ¢ utilizada em aplicacoes onde a saida gerada tem valores entre
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1le-1.

¢(z) = tanhz (2.2)

Figura 9 — Grafico de tanh(x)

Fonte: (JACQUES, 2020)

2.4.1 Redes Neurais Convolucionais

A partir das Redes Neurais Multicamadas Perceptron, outras redes foram
desenvolvidas para resolver problemas especificos, modificando e implementando novas
técnicas para as conexoes entre os neurdnios e camadas, apresentando estas em padroes de
Redes Neurais ao longo de cada trabalho publicado. As Redes Neurais Convolucionais (ou
ConvNet ou Convolutional Neural Network ou CNN) foram desenvolvidas com o intuito
de acelerar o processamento de imagens digitais, respeitando a natureza digital e fatores

biolégicos do funcionamento do cortex humano.

Com o estudo inicial sobre a neurociéncia humana, em 1962, Hubel e Wiesel
(HUBEL; WIESEL, 1962), analisaram as conexdes neurais com o cortex humano, e
descobriram uma certa caracteristica, alguns neurdnios sao ativados ao reconhecer linhas,
curvas e bordas, ou seja, silhuetas de formas reais, destacando que nosso cérebro reconhece
objetos primeiramente por suas formas e bordas, esta declaragdo o primeiro passo para o

desenvolvimento das CNNs.

Para as Redes Neurais Convolucionais, a entrada se resume, em matrizes para
altura, largura e profundidade, determinadas nas dimensoes da imagem para os dois

primeiros e na quantidade de escala de cores para o ultimo, como ¢é exibida na Figura 10.

As convolugoes consistem em adicionar os pesos na primeira execucao
aleatoriamente, ajustando-os conforme o sistema avanga em seu processamento. Um
filtro que captura parcialmente varias por¢oes da imagem original, recebe a caracteristica
mais marcante desta por¢ao e a salva em uma matriz resultante referente a porcao extraida,
realizando estes processos continuadamente até construir a nova imagem de caracteristicas

resultante a partir da imagem original. A Figura 11 exemplifica este processo de convolucao.
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Figura 10 — Sao 3 canais de cores em uma imagem de codificagio RGB
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Fonte: (BOOK, 2021a)

Figura 11 — Convolugao com filtro de extracao 5x5
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Fonte: (ALVES, 2018)

Assim como as Redes Neurais Multicamadas, as func¢oes de ativagao servem para
garantir a nao-linearidade da rede, para que a saida obtida alcance todos os padroes de
caracteristicas possiveis (dentro do conjunto de caracteristicas possiveis). Para esta tarefa,
pode-se utilizar, as fungoes sigmoid, tangente hiperbodlica e softmax, entretanto, para redes
neurais convolucionais a mais indicada é a ReLLU, por ser mais econémica, ja nao ativa
todos os neurdnios ao mesmo tempo, exceto aqueles com valores iguais ou superiores a zero,
substituindo por zero os demais valores negativos obtidos apds a geracao das derivadas da

saida da camada anterior, reduzindo o custo de processamento.

O processo Convolucional consiste em 3 (trés) camadas principais:

« Camada Convolucional é responsavel pela extragao de caracteristicas das imagens

de entrada e retornar o vetor de imagens resultantes na forma de mapa de recursos;
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o Camada de Pooling é responsavel por resumir a informagao contida na matriz
resultante obtida na camada de convolugao, com o objetivo de evitar o overfitting
e diminuir a quantidade de pesos da camada. Por exemplo, em uma matriz 24x24,
uma unidade de area de tamanho 3x3 é escolhida para transitar por esta, resultando
em uma matriz de tamanho 8x8, que também depende do tamanho do stride. Esta
unidade ¢é responsavel por resumir as informacoes obtidas na area escolhida em um
unico valor. Existem alguns tipos de escolha do valor a ser resumido, o método mais

comum ¢ o MaxPooling, resumindo a area no maior valor obtido;

o Camada Fully Connected é responsavel por organizar a saida da camada anterior
para a entrada da proxima camada, estd com N neuronios, de tamanho igual para a

quantidade de classes para o modelo.

2.4.2 Redes Neurais Recorrentes

A leitura humana é uma aquisicao constante de simbolos, com significados e signos,
construidos e disponibilizados em uma sequéncia logica que respeita regras de linguagem
pré-estabelecidas, mas estas ao serem lidas, nao sao esquecidas logo em seguida, sao
guardadas para que a sequéncia tenha coesao e uma harmonia contextual, como para

extrair seus significados ou signos da linguagem.

Assim, durante uma leitura de um texto, o ser humano 1lé as palavras
sequencialmente, nao esquecendo as palavras lidas anteriormente para ler as novas, é
mantida uma leitura constante guardando em sua memoria o que leu para compreender
aquilo que é mais relevante que cada palavra lida, o contexto que esta descreve. Seguindo
esta analise e observando o padrao de construcao das redes neurais, cada estrutura de
camada contém sua funcao, com os parametros dos dados processados na etapa de tempo
presente refletindo nas etapas de tempo seguintes, nos dando uma ideia de sequencialidade

durante o processamento, com um passado, presente e futuro.

Logo foi proposto um sistema de Redes Neurais capaz de passar a novas camadas
aquilo que havia sido processado anteriormente (ou parte do processamento) para as novas
camadas a seguir, as Redes Neurais Recorrentes (Recurrent Neural Network ou RNN),
que focam na filosofia de processamento com “lembrancas” do passado, para que aquilo a
ser construido tenha as caracteristicas tanto do todo, e nao somente das tltimas camadas
e pesos, agregando maior probabilidade de resolucao do problema com maior precisao.

Como ¢é exemplificado na Figura 13.

O proposito central é contar com informagoes anteriores a tarefa presente, e assim
passar as informacoes obtidas da tarefa atual as tarefas seguintes. A sequéncia de Funcoes
.3 exi r m que refa na cam u nterior realiza seu pr men
2.3 exibe este processo, e a tarefa na camada oculta anterior realiza seu processamento

e passa para a proxima etapa as informagoes das variaveis independentes X e o resultado
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Figura 12 — Processo de "lembranca'de parametros ao longo do processamento das camadas
ocultas

Fonte: (JUNIOR, 2019)

do seu processamento Ht-1, e assim por diante, cada processamento realizado é um periodo

de tempo a ser contabilizado, ou realizado.

Hy = ¢ (b + XW,
Hy = ¢ (b + XW, + HoW,
Hy = ¢ (bp + XW, + HIW),
Hy = ¢ (by + XW, + H, W),
§ = bo + H3Wy

1

)\:*Z@ﬂLyo)

ni>y

)
)
)
) (2.3)

O processamento ocorre da seguinte maneira, no estado inicial, os dados sao inserido
na camada oculta HO (etapa inicial), processados e passados para a préxima etapa os seus
dados de processamento H1, H2 e H3, e as variaveis independentes X, que as processa
na etapa atual e passa para a proxima etapa os seus dados de processamento Hx e as
variaveis independentes, assim por diante. Resumindo, as RNNs sao Redes Neurais muito

profundas, que se desenrolam ao longo do tempo.

Figura 13 — Processo de feedback de informacoes desenrolado ao longo da rede

SEEE S S

é - éHé%é%ﬁgﬁ

Fonte: (JUNIOR, 2019)

243 LSTM

As Redes Neurais Recorrentes conseguirem adicionar uma caracteristica importante,

um carregamento de porgoes de informagoes relevantes dos periodos de tempos anteriores,
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em que as informagoes sao passadas para a proxima etapa, salvas e carregadas nos proximos
periodos de tempo seguintes, em que o algoritmo percebe que estas sao relevantes. Esta
estratégia se propaga a cada periodo de tempo, até o momento em que o algoritmo necessita
substituir alguns dos dados obtidos em periodos de tempo anteriores por dados de periodos
de tempo mais atuais, perdendo conexoes com etapas anteriores, esta situacao é nomeada
de vanish gradient problem, ndo havendo possibilidade de carregar determinada informagcao
necessarias em determinado ponto distante do ponto de interesse e as informagoes obtidas
deste ponto de interesse ja foram perdidas na entrada, é a perda de informagoes quando a
distancia entre os periodos de tempo sao muito grandes, tornando-se incapaz de aprender

a conectar estas informagoes.

Sendo refém deste problema, percebido por Hochreiter (1991) e estudado mais a
fundo por Bengio, Simard e Frasconi (1994), dando origem aos LSTMs desenvolvida por
Hochreiter e Schmidhuber (1997), com intuito de solucionar este problema principal das
RNNs, com algumas mudancas realizadas na estrutura principal dos neurénios do RNN

comuin.

As cadeias de neuronios do RNN contém modulos repetidos de Redes Neurais em
periodos de tempo, que internamente contém uma tnica camada de uma fungdo tanh,

como exibida uma célula RNN comum internamente na Figura 14.

Figura 14 — Estrutura de uma célula RNN

Fonte: (JUNIOR, 2019)

Seguindo uma estrutura parecida, os LSTMs contém algumas outras funcgoes
internas, alpha, operagoes em alpha e tanh em x, contendo quatro camadas de interacao

interna em cada neuronio.

Internamente cada neurénio LSTM contém uma linha de transmissao de informacgoes
para as células seguintes, chamada de estado da célula, Figura 16, com possibilidade de
remover ou adicionar informagoes. Estas informacoes sao controladas por portas, como
observado na Figura 15, ligadas as passagens de informacoes que se conectam diretamente

do centro da célula, onde realizados os processamentos.

As portas nada mais sdao que uma medida de probabilidade sobre o grau de
importancia desta sobre a célula e sobre o estado da célula, que permite que o estado

Ct-1 se altere ao longo do processamento da mesma, medida sobre uma funcao sigmoid,
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Figura 15 — Estrutura de uma célula LSTM
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Fonte: (JUNIOR, 2019)

Figura 16 — Conexao da transmissao de estado entre células

Fonte: (JUNIOR, 2019)

que observa os valores de Ht-1 e Xt, produzindo valores em escala de 0 a 1, em que 1

as informacoes sao enviadas e 0 ficam retidas, sendo replicada esta tarefa nas 3 portas
existentes.

Figura 17 — Funcao e grafico Sigmoid

Fonte: (MATSUMOTO, 2019)

As portas sao:

o forget gate, responsavel por esquecer determinados dados selecionados;

o input gate, responsavel por decidir se determinadas informagoes podem ser

adicionadas ao estado da célula;
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« output gate, responsavel por decidir quais partes da célula atual sao importantes

para serem passada adiante.

Na primeira etapa de processamento de portas, as informagoes sao lidas através

dos vetores Ht-1 e Xt, sendo calculadas pela funcao sigmoid, Figura 17, em seguida pelo

estado da célula anterior, para gerar o estado da célula atual.

ft =0 (UfZEt + tht—l + bf)

, (2.4)
Ct = ft : Ct—l

Em seguida, no input gate, é recebido uma lista C+ com todas as informacoes do
estado da célula atual, em que vao ser escolhidas por uma funcao tanh, que serdo mantidas

por um grau de importancia em um vetor Ct, adquiridas junto ao vetor i.

th =0 (Ul.ft + ‘/iht—l + bl)
Ct+ = tanh (Ucl't + ‘/;ht—l —+ bc) (25)

Por fim, a output gate recebe o vetor Ct de estado da célula atual, que passa para
uma funcao de ativacio tanh, e processa quais informacoes sdo relevantes para se passar

adiante e quais devem ser descartadas juntamente a um vetor ot.

Neste sistema, o tratamento de memoria da leitura e aprendizado ocorre a cada
gate, quando sao aplicadas as fungoes de ativacao, as fungoes tanh e sigmoid, impedindo

que o vanish gradient ocorra por falta de funcao de ativacao na saida da célula.

2.5 Funcoes de ativacao

Ao longo do processamento, as Redes Neurais Artificias adicionam em seus neur6nios
de saida informagoes adquiridas ao longo das atividades realizadas nas suas camadas,
entretanto algumas dessas informacgoes podem nao ser tao relevantes para a cadeia
de processamento, como para a classificacdo ou previsao, entdo estas necessitam ser
descartadas, ou desativadas, da saida destes neurdnios, sendo necessarias fungoes especificas

para tal necessidade.

Um problema que pode aparecer ao longo do treinamento ¢ ao fim de camadas de
Redes Neurais Artificiais, como os perceptrons, que produzem uma saida de formato linear,
para problemas de dominio linear nao representam nenhum problema, entretanto para
problemas de natureza nao-linear, que necessitam solucionar problemas de classificagao por
exemplo, com uma saida linear gera um resultado invéalido, necessitando de um tratamento.
As Fungoes de Ativagao acabam por selecionar as informacoes ao fim das camadas, ativando

ou desativando neuronios e seus respectivos conteidos que nao sao interessantes.
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2.5.1 Sigmoid

E uma das funcoes mais amplamente utilizadas, pelo fato de que esta nio é linear,
mas nao-linear, formando um S, uma hipérbole, com valores variando entre 0 e 1. Seu
objetivo é tentar manipular os pesos para préximo de um valor especifico, sendo um dos
motivos por ser muito utilizada, perfeita quando se deseja criar um modelo classificador.
Sua férmula, Funcao 2.5.1 desenvolve uma hipérbole, Figura 18.

B 1
14t

o(z) o'(x) = o(z)(1 - o(x)) (2.6)

Figura 18 — Grafico da Fungao de Ativacao Sigmoid e comportamento da sua derivada

Funcao de ativacao Derivada

AN

Fonte: (CECCON, 2020)

Apresenta uma solucdo simples que resolve o problema da nao-linearidade para
classificagdo para mais de 2 classes, mas sua solugao é um de seus problemas, como tem
a tendéncia de aproximar muito seus pesos para determinado sentido (para proximo de
0 e 1) o nivel de aprendizado sobre as classes se altera, entretanto, quando seus pesos
se aproximam demais de zero o modelo nao aprende, comprometendo a continuidade do
processamento. Outro problema seria a unisinalidade, seus pesos sao apenas positivos,
algo nao desejavel em certas ocasioes, em que seria mais interessante que alguns pesos

fossem decrementados para haver um equilibrio entre as interpretagoes das classes.

2.5.2 TANH

Com a funcao Sigmoid havendo alguns problemas, e sendo mais desejavel em
algumas ocasioes que alguns pesos sejam negativos (valores inferiores aos existentes no
conjunto de valores reais 0 a 1), a fungao tanh alcanga este conceito, alcangando valores

em -1 e 1, como observado na Figura 19.

tanh(z) = 20(2z) — 1 tanh’(z) = 1 — tanh®(x) (2.7)

A sua féormula de funcao aparenta muito com a funcao sigmoid, isto por que a

funcao tanh deriva desta, com leves ajustes, como observado na Funcao 2.7.



Capitulo 2. Fundamentacio Teorica 36

Figura 19 — Grafico da Func¢ao de Ativacao tanh e comportamento da sua derivada

Fungao de ativacio Derivada
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Fonte: (CECCON, 2020)

2.5.3 RelLU

A funcao de ativagdo mais amplamente utilizada para camadas de processamento
de Redes Neurais, pois contém a eficiéncia e simplicidade que nenhuma outra funcao
contém, ao mesmo tempo que resolve com robustez o problema de linearidade. Isto se
deve ao fato de que ao receber de neuronios da camada de processamento, verifica-os e
desativa aqueles que tém valores abaixo de zero, simplificando o resultado, deixando a
rede mais leve e esparsa para a continuidade do processamento. Entretanto, sua estratégia
pode apresentar problemas a gradientes que se aproximam de zero, por sua estratégia de
retornar zero a valores negativos acaba por “matar” alguns neuronios por receber estes
valores, impedindo que progridem ou melhorem seu desempenho, sem haver uma chance
de contribuir positivamente com a continuidade do processamento. Outro problema seria a
“explosao” de valores positivos, ja que apenas retorna o proprio valor positivo, sem haver

qualquer tratamento.

1, sex>0;
ReLU(z) = max{0, 2} ReLU'(x) = (2.8)
0, c.c.

Retornando o préprio valor a entradas positivas e apenas retornando zero a valores

negativos.

2.5.4 LeakyRelLU

Esta funcao continua com a estratégia anterior, Figura 2.9, apenas adicionando uma
mudanca a valores negativos. Com o problema da func¢ao ReLU, a LeakyReLU aplica, sobre
a mesma estratégia da anterior, uma divisao do valor negativo por um valor especificado

pelo desenvolvedor, removendo o problema de “morte” a neuronios com valores indesejados,
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Figura 20 — Gréfico da Func¢ao de Ativacao ReLLU e comportamento da sua derivada

Funcdo de ativacdo Derivada

dy

Fonte: (CECCON, 2020)

apenas aproximando levemente estes ao zero.

1, sex>0;

LeakyReLU (z, «) = max(ax,x) LeakyReLU'(z, o) = (2.9)

o, c.c.

Figura 21 — Grafico da Funcao de Ativagdo LeakyReLU e comportamento da sua derivada

Fungao de ativacao Derivada

Fonte: (CECCON, 2020)

Como exibido no grafico da Figura 21, o retorno a valores negativos nao é zero,
mas valores bem préximos de zero. E normalmente utilizada quando a fun¢do ReLU tem

dificuldades de convergir.

2.5.5 Softmax

Para problemas de classifica¢ao, solugoes simples com saidas binérias, sim ou nao,
nao resolvem o problema, necessitam de algo mais robusto, que gere uma relacao entre
as classes em questao. A Softmax apresenta uma funcao tipo sigmoid, Fung¢ao 2.10, com
uma saida com valores entre 0 a 1, entretanto, adiciona uma relacao de probabilidade dos

valores obtidos na saida para cada classe, realizando uma correspondéncia da probabilidade
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de cada valor objeto pertencer a uma classe, especificamente.
e

e =123 K (2.10)

o(z);
Esta equacao resolve o problema de linearidade adicionando um viés de classificacao

ao resultado, direcionando as probabilidades da saida as classes pertencentes ao modelo.

2.6 Pooling

Uma camada de ajuste de mapa de caracteristicas adicionada logo apds a camada
de ajuste de Funcao de Ativacao de nao-linearidade, com o objetivo de reunir os recursos
obtidos das imagens em uma resolucao inferior a recebida em entrada, visto que, uma
grande quantidade de recursos pode inviabilizar a percep¢ao das caracteristicas necessarias

a identificagdo de padroes de classificacao, em linhas e objetos ao longo das imagens.

A camada de Pooling realiza uma extracao do mapa de caracteristicas da superficie
da imagem a partir de uma mapa menor, 2x2 com saltos de 2 em 2, por exemplo, capturando
as informacoes nesse mapa de extracao e realizando opera¢des matematicas de resumo
deste mapa em um pixel, adicionado a uma novo mapa de caracteristicas resultante que
definirda o mapa original, como observado na Figura 22. Ha dois tipos de resumo matematico
realizado em camada de ajuste de Pooling, o Average Pooling (agrupamento de média) e o
Maximum Pooling (agrupamento méximo ou normalmente conhecido em Redes Neurais

Artificiais, MaxPooling):

Figura 22 — Processos de Max Pooling e Average Pooling sobre uma imagem

max pooling
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Fonte: (YINGGE; ALI; LEE, 2020)

» Average Pooling realiza a extragdo basica e aplica um filtro de média sobre os valores

obtidos ao mapa extraido, a média obtida é o valor resumo deste mapa de extragao.
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o Maximum Pooling realiza a extracao basica e aplica um filtro de valor maximo entre
os valores obtidos no mapa extraido, este valor maximo é o valor resumo dos valores
deste mapa de extracao. E 0 método de resumo de agrupamento mais utilizado por
ser mais eficiente, nao realizando excessivas operacoes matematicas em passos de

menor escala.

2.7 Espectrogramas

Dentro do plano cartesiano, um objeto matematico composto por duas retas
numéricas perpendiculares em um angulo de 90°, podemos desenhar dados de pontos
numéricos, fungoes lineares e hiperbdlicas e figuras geométricas apenas visualizada em
2(duas) dimensoes, que representam sinais de energia, mudangas de estado, dados de
fungoes e/ou valores diversos. Se tratando de fungdes neste plano, seus valores podem ser
estudados a ponto de realizar o planejamento de desempenho dos momentos ou estados de

transicao, em uma apresentacao visual e matematica.

Espectros sao sinais de energia em propagacao, em “movimento”, representadas
geralmente na forma de ondas por sua instabilidade em se conter no meio, seja por sua
fonte ou resisténcia durante a transmissao, sua propagacao depende da sua natureza, e

sua existéncia de uma fonte geradora ou transformadora para que tal fendmeno aconteca.

'O espectrograma ¢é um grafico tridimensional, com o dominio das frequéncias no
eixo vertical, o dominio do tempo no plano horizontal e a amplitude dos componentes
da onda sonora representada pelo contraste de cores no tragado" (LOPES; ALVES;
MELO, 2017). Assim, a anélise espectrografica depende da andlise visual sobre as medigoes
acusticas realizada sobre a producao sonora, em uma plano grafico multicolorido e numérico
direcionando a 3 (trés) grandezas, frequéncia, tempo e amplitude. E exibido na Figura 23,

no plano sobre as grandezas da frequéncia, tempo e intensidade sonora (dB).

Os sinais de audio na verdade sdao no nivel de som em determinadas frequéncias

expostas ao longo do tempo, ou seja, uma frequéncia que se dispersa ao longo do tempo.

A medida de escala de som, em niveis é medida em decibéis (dB), uma escala
relativa para diferenca de niveis de som no ambiente, uma relacao entre picos e depressoes
das ondas sonoras, recebendo também o nome de volume. Também é utilizada como uma

grandeza para medir pressao e poténcias sonoras.

A frequéncia de um som é definida pela quantidade de vibracao das ondas mecanicas
do som, ao nimero de ciclos de uma onda sonora ao longo do tempo, quantificando sua
altura determinando sons graves e agudos, quanto maior a vibragao sonora mais agudo
serd o som, quanto menor a vibragdo sonora mais grave sera o som. A unidade de medida

é Hertz (Hz), quantifica o nimero de ciclos/segundos (frequéncia).
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Figura 23 — Exemplo de uma imagem mel-espectrograma.
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Fonte: acervo do autor.

A taxa de amostragem é a quantidade de vezes que a amplitude é medida a cada
segundo, usada para conversao de sinais analdgicos para sinais digitais. Também determina
a dimensao de amostras por segundo, sendo as amostras, os valores de um sinal analdgico
medidos em um periodo de tempo. Assim, em relacdo ao nimero de amostras no arquivo

de 4dudio pela taxa de amostragem, se obtém a duracao total desta producao de audio.

2.7.1 Transformada de Fourier

Para geracao de grafico de sinais, necessitamos de um estudo sobre propriedades
matematicas que calculam a geracao ou transformagao de sinais, como nosso enfoque sao

sinais de audio, devemos partir para o estudo das transformagoes de frequéncia de sinal.

A Transformada de Fourier permite analisar fun¢des nao peridédicas, de modo a
analisar como uma soma de ondas senoidais, ondas conhecidas como infinitas. A estratégia
¢é o particionamento do tempo de todas as ondas espacos de tempo menores e processar

cada um desses individualmente, retornando a soma de todos estes como o resultado total.

Para o matemadtico Joseph Fourier (1768-1830), sinais periddicos podem ser
decompostos em uma tnica soma de ondas senoidais puras e, em cada uma dessas ondas,
a frequéncia de cada sendide é um multiplo, com valor inteiro, da frequéncia fundamental
da onda original, denominados “harmonicos”. Cada um desses sinais é nomeado como série
trigonométrica de Fourier, série por conter o conjunto dessas frequéncia ao longo do tempo.

A série pode ser descrita por estas Equacgoes 2.11, 2.12, 2.13 e 2.14:

ag 27 2
z(t)=—+> [ak - COS <— : kt) + by - sen(— : ktﬂ (2.11)
2 = T T
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sendo:
2 2T
ai(t) = —/ x(t) - cos < -kt) dt k=1,23,..,K (2.12)
T Jr T
b(t)—2/ (t) n(zw kt)dt k=1,2,3, .. K (2.13)
i _TT:E sen | — Jk=1,2,3, ..., )
onde:
2
T=— 2.14
- 2.14)

obseem que T é o periodo da fundamental do sinal x(t), retornando o periodo de todas as

amostras do conteudo,

A fungdo x(t) é conhecida como equagdo de sintese e ak e bk como equagoes de
analise. A série de Fourier é utilizada para realizar a representacao de uma funcao periddica
em uma soma de senos e cossenos. Ja a Transformada de Fourier realiza uma representacao
de uma funcao geral, que engloba nao somente fungoes peridédicas, mas qualquer solugao

que necessite gerar agrupamento de exponenciais complexos.

Inicialmente o sinal é gerado através do espectro percebido, por exemplo na Func¢ao
2.15:

x(t) =A; -sen(2-7) - fit (2.15)

Resumidamente, processo da FFT é decrementar a DFT em fun¢does menores,
gerando uma sequéncia de amostras do sinal de entrada convertendo o resultado em

espectro de amplitude e fases harmonicas na saida.

Assim como na Funcao 2.16, sao N amostras espacadas ao longo de intervalos T de
um espectro de sinal, em que:
T, 1 1

T:N:N—f1 — flzﬁ (2-16)

com frequéncia fl1, N para o niimero de amostras e T1 para o periodo.

E as amostra de x(t), podem ser expressas levando em considera¢ao T na fungao

discreta, como na Funcao 2.17:

z(nT) = Ay -sen (2m) - f1 (nT) = A; - sen (%n> £ 2(n) n=1273.,N

N
(2.17)

Acrescentando a harmonica h, exibida na Funcao 2.18, a série de amostras resulta

em:

2 2
y(n) = A; - sen (]\7;”) + Aj, - sen <]7;n> n=1,23 . N (2.18)
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Por fim, a solu¢do para a saida é substituir por valores em N, h, Al e Ah com

o objetivo de se alcangar o periodo de sinal N vezes. A saida z(n) da FFT corresponde

as entradas y(n) em que n=1,2,3,... N, com valores complexos no dominio da frequéncia.
Observando que para se obter uma FFT basta dividir em N parte uma DFT, entdo cada
magnitude de saida deve ser dividida por N, assim como pode ser observado na sequéncia

de Funcoes 2.19, 2.20 e 2.21:

Abs (Z
Ayp = S]\(f 1) ,para I = 1 resulta o nivel CC. (2.19)
Abs (Z

A= Sj\s ) ,para I > 1 resulta metade das amplitudes das harmonicas.
(2.20)

Im (Zl>
0;_1 =tg m ,para I > 1 dependendo do quadrante e de Re(.) # 0.

€ (41

(2.21)

Para testar todo o processo da FFT precisa-se inicialmente gerar a sequéncia de
amostras do sinal de entrada e no final converter o vetor de saida em espectro de amplitude

e fase das harmonicas.

2.7.2 Transformacdo de Fourier de Tempo Curto

Dentre todas as aplicagoes anteriores das interpretagoes da Transformada de Fourier,
esta se baseia focando em trabalhar sobre o espectro da frequéncia quantificavel e tempo

infinito, com objetivo de simplificar os célculos, mas subjugando uma destas grandezas.

Com objetivo de também simplificar os calculos e utilizando o fator do tempo,
utiliza espacos de tempos menores e realiza o enjanelamento, para obter as amplitudes
destes momentos, como é realizado em FFT, ou seja, aplicar a transformada de Fourier
em espagos de tempo curtos, o menor possivel para que a reducao da complexidade das
amostras nao interfiram no célculo, aumentando o nimero de blocos (imagens) a ser

produzidas.

Da mesma maneira que em FFT, utilizando de pequenas partes da amostra,
como pode ser observado na Funcao 2.22 em que é quantificada através da funcao de

enjanelamento win, t:
w [n, t] — w((n—71)] (2.22)

As funcgoes de enjanelamento se deslocam em funcao de t para a sub-amostragem

do sinal. Apds uma série de interpretagoes, a funcao discreta resultante para uma



Capitulo 2. Fundamentacio Teorica 43

subamostragem da Transformada de Fourier de Tempo Curto é definida na Funcao
2.23:

x(m, k) = ZO z[n] - w[n —m] e wokn (2.23)

Em que uma sub-amostra do sinal x[n] é o produto definido na Fungao 2.24:

x[n]-wn—m] (2.24)
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3 Metodologia Proposta

Este capitulo apresenta a metodologia proposta, assim como os materiais utilizados
para sua construcao. A metodologia proposta é descrita resumidamente na Figura 24 e

suas etapas descritas nas segoes a seguir.

Figura 24 — Etapas da metodologia proposta.

Pré-processamento

B

Coleta de Avdliacdo
dados dos
Classificagdo Resultados

/U\

Fonte: acervo do autor.

3.1 Coleta de dados

A base de dados consiste em um conjunto de dados de arquivos de dudio, nomeadas
aqui pra frente de coletaneas, que variam de tamanho, obtidos através de um site na
internet de compartilhamento de videos, o Youtube, em videos compilados de musicas de
apresentacoes e gravadoras em formato de dudio .wav, reunidas e disponibilizadas neste
site de compartilhamento de video por estes grupos e por espectadores, sendo variada a

qualidade de audio deste em relagao uns aos outros.

Estas coletaneas constituem o conjunto de dados de audio inicial de toadas de
Bumba-meu-boi, com duragoes que variam de 45 minutos a 1 hora e 30 minutos, organizadas
em 5 sotaques diferentes, totalizando coletaneas de dudio bem pequenas em quantidade de

arquivos, mas grande em volume de dados armazenados.

Cada sotaque tem uma quantidade diferente de coletaneas, organizada em 5 pastas
especificas para cada estilo de sotaque de Bumba-meu-boi manifestado pelas brincadeiras
culturais, sendo 6 coletdneas para sotaque de Baixada, 5 coletdneas para sotaque de costa
de mao, 6 coletaneas para sotaque de matraca, 6 coletdneas para sotaque de orquestra e 6

coletdneas para sotaque de zabumba, organizadas em pastas diferentes para cada sotaque.
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Estes foram adquiridos através de contetido de video disponivel no Youtube, em
seus canais oficiais video de cada grupo folclorico, como canais de fas, admiradores e
colecionadores de toadas de Bumba-meu-boi. Sem esta fonte, a aquisi¢ao seria um pouco
mais complicada, ja que alguns grupos ou sotaques nao tém coletaneas realizadas em
gravadoras, em formato digital ou em suas publicagoes na midia por distribuidoras, que
por muitas vezes sao gravadas pelo publico que compartilha por conta prépria para
outros poderem ter acesso. Sem esse contetido, alguns sotaques teriam uma quantidade de

coletaneas defasada por indisponibilidade de acesso a esses conteudos.

3.2 Pré-processamento

Para o processamento de classificagdo de imagens é preferivel que se tenha uma
grande quantidade de dados a serem processados. Redes Neurais Convolucionais tem a
necessidade de grandes conjuntos de dados rotulados, assim, a tarefa de organizar os dados

obtidos se reserva previamente ao momento de processamento.

3.2.1 Limpeza e particionamento dos dados de dudio

Como os dados obtidos, apesar de estarem bem organizados em seus respectivos
estilos para classificacdo, sdao muito grandes e contém um grande ntimero de dados de

audio individuais, toadas que podem ser processadas individualmente.

Tabela 1 — Coletaneas de audio de Bumba-meu-boi para cada sotaque

Coletaneas de audio de Bumba-meu-boi
Sotaque Baixada Costa-de-mao Matraca Orquestra Zabumba Total de arquivos
Qtd. de arquivos 6 5 6 6 6 29

Visualizando a Tabela 1, observa-se a pequena quantidade de arquivos de audio,
nao grande o suficiente para um bom modelo de processamento de imagens. Temos toadas
completas, entretanto com tamanhos diferentes, que ao serem transformadas em arquivos
de imagens, compreenderao tamanhos de espacos de tempo desiguais, além de conter
grande quantidade de informacoes importantes que serao descartadas ou atrapalharao os
sistemas no momento do processamento. Muitos desses arquivos de audio contém momentos
nao interessantes para o objetivo, como pausas, ruidos e conversagoes descartaveis, entre

outros, sendo necessaria uma nova estratégia de reorganizacao de nossos dados.

Em produgdes musicais, uma sequéncia de notas musicais respeita um tempo, para
que a combinagao sonora desejada possa se dispersar pelo ar e transmitir as informacoes
sonoras desejadas. Estas sequéncias compreendem como vibragdes harmoniosamente
arranjadas, que para o ouvido humano sao traduzidas como uma melodia. Uma melodia

geralmente respeita tempos especificos, 7 (sete) segundos e 50 (cinquenta) milésimos ou 15
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(quinze) segundos. Com as toadas nao é diferente. As melodias se organizam em conjuntos
de 7 (sete) segundos e 50 (cinquenta) milésimos. Melodias completas em 15 (quinze)
segundos em média, podendo ser divididas em um nimero muito maior de partes de audio,

que geram um numero maior de arquivos de imagens para a entrada da arquitetura.

A escolha do momento de inicio e fim de cada toada também é muito importante
na tarefa de limpeza, pois algo muito comum em todos os sotaques é a existéncia de
uma conversacao ou momentos nao importantes para identificacdo dos sotaques ja que
geralmente estao presentes ao longo da toada. Logo no inicio pode existir uma chamada a
um integrante do grupo (ou ao boi do grupo), brincadeira ou uma chacota dada ao boi
do grupo folclérico (ou a outros grupos folcléricos), muito comum em toadas classicas de
grupos folcléricos de mesmo sotaque ou regiao, identificando uma disputa de espagos de
apresentacao, sendo assim removidos. Pode existir também um soar de apito ou zabumba
iniciais e finais do tocar de instrumental, como uma chamada para os instrumentistas
iniciarem ou finalizarem a melodia, sendo escolhido este tltimo como critério para os

momentos limites de cada toada.

Apés esta limpeza, as toadas foram desagregadas das coletaneas e reorganizadas
em novos conjuntos de dados, disponibilizando um ntmero maior de arquivos de audio
em cada conjunto. Os novos arquivos correspondem a trechos de 45 segundos de audio
extraidos de cada toada. Este processo realizado manualmente, por existir a possibilidade
de novos arquivos de dudio serem removidos, tanto para 15 segundos ou 7 (sete) segundo
e 50 (cinquenta) centésimos de segundo cada. Com esta técnica obtivemos 474 novos

arquivos de audio de 28 coletaneas iniciais.

Por motivos de aproveitamento méaximo das toadas obtidas por estas estarem
organizadas em sequéncias de melodias completas de 15 (quinze) segundos e a possibilidade
de disponibilizar a quantidade maior possivel de arquivos de imagens, estas foram divididas
em varios arquivos de dudio de dura¢do maxima de 7 (sete) segundos e 50 (cinquenta)

centésimos.

Assim, os arquivos de dudio finais comportam 7 (segundos) e 50 (cinquenta)
centésimos de segundo de instrumental com vocais sobrepondo ou apenas o instrumental

do grupo folclérico.

No total a base de dados contém arquivos de audio, dividida em 5 sotaques (classes)

de Bumba-meu-boi, como descrito na Tabela 2.

Tabela 2 — Base de dados de dudio de Bumba-meu-boi apds o particionamento

Base de dados de audio de Bumba-meu-boi - FINAL
Sotaque Baixada Costa-de-mao Matraca Orquestra Zabumba Total de arquivos
Qtd. de arquivos  2.160 1.392 2.586 2.682 1.644 10.464
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Estes arquivos resumem, por fim, em quantidade nao igual de dados disponiveis
entre todos os conjuntos de arquivos de audio de sotaques de Bumba-meu-boi para o

processamento.

3.2.2 Ordenacao dos conjuntos de dados de imagens

Logo apds realizar a separacao dos arquivos de audio, estes devem ser organizados
de modo a facilitar a leitura e o processamento, entao neste momento estes arquivos sao
separados em 3 (trés) conjuntos de dados, treinamento, validagao e teste, sendo organizados

da seguinte maneira:

e Sao lidos todos os arquivos de um determinado sotaque e armazenados seus nomes

em uma lista;

e Os nomes contidos nesta lista sdo embaralhados aleatoriamente, a fim de que os
arquivos de imagens nao possam ser lidos de maneira sequencial, garantindo que
todos os trechos pertencentes de cada musica sejam reunidos em apenas 1 tnico

conjunto;

-

o E realizada a primeira leitura e escrita de movimentacdo para os dois diretorios
correspondentes, treinamento (com nome “training”) e valida¢gdo (com nome
“validation”), com um particionamento de 70% para o conjunto de treinamento

e 30% para o conjunto de validacao;

o Entao ¢é realizada a segunda leitura e escrita de movimentacao, agora para o ultimo
diretério, o de teste (com nome “test”), com um particionamento de 33,333% para o

conjunto de teste, restando 66,666% para o conjunto de validacao.

Assim, ao finalizar o particionamento, é verificado que os 3 conjuntos tém tamanhos
totais de 70% de dados para treinamento, 20% de dados para validacao e 10% de dados

para teste, suficiente para o processamento e teste posteriores.

Desta maneira, os arquivos de dudio sdo organizados de acordo com sua pasta (com
o mesmo nome do sotaque correspondente), alimentando uma grande tabela de informagoes
sobre cada arquivo, com seu nome (nome de arquivo sem a sua extensio), classe (sotaque)
e a que conjunto de dados de processamento esta pertence, treino (training), validagao

(validation) ou teste (test).

Neste momento os arquivos de dudio sao transformados em arquivos de imagens de
espectrogramas digitais na forma de matrizes de dados, normalizadas as suas dimensoes
no padrao de 323 pixels de comprimento e 128 pixels de altura, ja que hé possibilidade
de algumas imagens terem sido criadas em tamanhos diferentes (este momento é melhor

discutido na subsecao 3.2.3). Este processo é realizado para cada uma das imagens, que
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sao salvas em um objeto de dados tipo lista para cada um dos conjuntos de dados, que
por sua vez sao salvos em uma lista indexada por palavra contendo como indice o nome
do conjunto de dados (training, validation ou test). Para o processo de treino, como existe
uma grande quantidade de dados, este é dividido em 3 (trés) listas de dados. Concomitante
a esse processo, ¢ alimentada uma outra lista para cada conjunto de dados, sendo recebido
o nome de cada arquivo (sem extensdo) e o seu nome de sotaque (classe) correspondente,
esta ¢ salva em outra lista indexada por palavra, semelhante a lista de imagens, contendo

como indice o nome do conjunto de dados (training, validation ou test).

As listas de validacao e teste sao salvas em dois arquivos de dados diferentes no
sistema de arquivos, “test_arr.npz” para os dados de teste e “valid _arr.npz” para os dados
de validacao. As listas de treinamento sdo salvas em “trainl_arr.npz”, “train2_arr.npz” e

“train3_arr.npz”.

As 3 (trés) listas de treinamento geradas anteriormente sdo concatenadas, realizando
uma conversao destes dados em graus de decibéis para poténcia, em escala numérica com
referéncia para valores em 10, repetindo esta conversao para o conjunto de validagao,
que sera utilizado durante o treinamento. Entao é realizada uma permutagao de modo
aleatério entre estes dentro de cada conjunto de dados (somente treinamento e validagdo),
com intuito de contribuir com o treino e impedir uma leitura de dados sequenciais, caso
sejam de mesma classe (sotaque). Estes sdo reunidos em um segundo arquivo, dados de
imagens e informagoes de imagens e classes (labels), sendo realizado para cada conjunto
de dados (treinamento e validagao), com nomes “shuffled_ train.npz” para treinamento e

“shuffied_ valid.npz” para validacao.

3.2.3 Transformacdo em espectrogramas

Os espectrogramas sao representacoes graficas dos sinais, convertidos de dados de
frequéncia, tempo e amplitude adquiridos de sinais digitais obtidos de arquivos de audio
com formatacgao de bits de frequéncia de dados. Neste trabalho utilizaremos a conversao
de arquivos de audio em arquivos de imagens mel-espectrogramas, desenvolvidos a partir

da conversao através da fungao de Transformacao Rapida de Fourier.

Em dado momento de aquisi¢cao de dados para a construcao dos conjuntos de dados,
os arquivos de dudio sao lidos para uma série temporal de audio e convertidos em mel-
espectrogramas, através da chamada das func¢oes “load” e “melspectrogram” das bibliotecas
auxiliares “librosa” recebendo a série temporal de dudio e a taxa de amostragem da

primeira, e o mel-espectrograma da segunda funcao.

Inicialmente, o arquivo de dudio necessita ser carregado em uma estrutura de dados

para entao ser computado. Esta tarefa é realizada pela funcao “load”, recebendo como

L Librosa (raiz) e “feature” da biblioteca librosa, na sua versdo 0.8.1, em Python, em sua versio 3.8
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parametros, o nome do arquivo de dudio a ser lido e a sua duracao total, e retornando em
“y” a série temporal de dudio em dados numéricos em formato de matriz de dados e em
“sr” o dado numérico da taxa de amostragem obtida na série temporal gerada a partir do

audio recebido.

Com os dados de audio e a taxa de amostragem geral, é possivel ser gerada um
grafico de espectrograma utilizando a Transformada de Fourier, entretanto, por motivos
de desempenho e alocagao de recursos, a Transformada de Fourier de Curto Tempo ¢é mais
eficiente, retornando resultados semelhantes. Assim, a funcao “melspectrogram” recebe a
série temporal do dudio gerado, a taxa de amostragem da série temporal, o comprimento
da janela a ser gerada e o nimero de amostras entre quadros sucessivos a ser gerada, a
qualidade da janela de grafico a ser gerada, quanto maior, mais detalhes estarao contidos

na imagem. E retornada a imagem espectrograma em escala de poténcia em uma matriz

de dados.

Apos esta etapa, os dados recebidos do espectrograma de poténcia sdo convertidos
em unidades de decibéis, através da funcao “power to db”, Equacao 3.1, da biblioteca
librosa. Esta recebe a matriz de dados do espectrograma em escala de poténcia e a referéncia
para o limite maximo de dados a ser transformados, neste caso o maior valor recebido, por
fim, retornando o espectrograma em unidade de decibéis apos realizar uma transformacao
numérica logaritmica estavel, permitindo que os dados do espectrograma estejam visiveis

a interpretacao numérica e grafica:

(3.1)

p(Spect) =10 - log 10 ( Spect )

valor_ref

3.3 Classificacao

Foi tomada inspiragao para a construcao de duas arquiteturas, uma CRNN
(Convolucional Recurrent Neural Network ou Rede Neural Convolucional Recorrente) e uma
PCRNN (Parallel Convolucional Recurrent Neural Network ou Rede Neural Convolucional

Recorrente Paralela).

Figura 25 — O mapa da arquitetura CRNN inspirado no trabalho de (CHOI et al., 2016)

10 Corvolution —=  RelU —
—_ GRU
Batch Normalization —s 10 MaxPooling

Dense ——— Dense —  Softmax

Entrada

Saida

Fonte: acervo do autor.
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O primeiro, baseado nos trabalhos de Choi et al. (2016), chamado CRNN; aplicando
uma arquitetura que utiliza uma CNN na entrada, com sua saida uma RNN - GRU para
classificagdo géneros musicais (como introduzido na segdo 1.2), e como apresentado na

Figura 25.

Figura 26 — O mapa da arquitetura CRNN modificado para esta aplicagdo com uso de
LSTM como RNN.

oy i RelLl
Entrada 10 Convolution —  Rel — LSTM

el Dense
Batch Normalization —s 1D MaxPooling

Dense — Softmax ———  Saida

Fonte: acervo do autor.

A implementacao neste trabalho, se baseando na arquitetura para desenvolvimento
do modelo CRNN (CHOI et al., 2016), foi modificada a camada RNN, originalmente uma
GRU para utilizar uma LSTM, como observado nas Figura 25 e Figura 26, para tratar
o problema das RNNs de vanish gradient implementando uma estratégia de curto-longo
prazo com maior controle, bem interessante para a grande quantidade de contetido esparso

que esta a ser trabalhado ao receber os dados das camadas de convolugao.

O segundo, baseado no trabalho de Feng, Liu e Yao (2017), chamado PCRNN,
aplicando uma arquitetura de sistemas CNN e RNN, mas aqui estas duas em paralelo uma
com a outra, utilizando uma camada adicional ao fim destas para concatenacao, como
observada na Figura 27. Esta diferenca é pertinente, pois as fung¢oes de tratamento de
dados ao longo do processamento, realizando as relagoes de caracteristicas a longos espagos
de tempo dos sistemas RNN separadas das etapas de extracao de caracteristicas da CNN,

resultando em informagoes nao totalmente conectadas.

Figura 27 — O mapa da arquitetura PCRNN inspirado no trabalho de (FENG; LIU; YAO,
2017) com processamento em paralelo

2D Convolution — Relld — 20 MaxPooling

Entrada Concatenate — Demse — Softmax ——  Saida

2D MaxPooling —  Bi-direcional GRU

Fonte: acervo do autor.
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As duas arquiteturas do modelo gerado por este trabalho utilizam estruturas de
redes neurais CNN para extracao de caracteristicas das imagens obtidas, ligada a estruturas
de redes neurais RNN tipo GRU ou LSTM para conectar as estruturas de curto-longo

prazo reconhecendo os padroes das sequéncias obtidas da camada anterior.

Na CRNN (CHOI et al., 2016), se faz como uma sequéncia de processamento ao
longo das camadas, a entrada da arquitetura recebe as imagens e labels (rétulos), passando
os mesmos a uma CNN 1D de 1(uma) dnica dimensao, realizando o processamento em
funcao do tempo, que recebe as imagens e os features e extrai os seus recursos, construindo
os vetores de features da convolucao, seguida de uma camada de Fungao de Ativagao
ReLu para evitar a saturagao do gradiente. Logo em seguida, é adicionada um Batch
Normalization para auxiliar no decrescimento de pesos para a convergéncia na saida da
ReLu. Em seguida, uma camada de Pooling para resumir o mapa de caracteristicas a
uma versao em resolucdo mais baixa apds o ajuste de nao-linearidade, para acelerar o
processamento de recursos realmente necessarios. Essas séries de sequéncias de camada de
convolugdo e tratamento se repetem em 3 (trés) vezes antes da sua saida, construida uma
pilha de convolugao que servem para que a extragao de recursos obtenha o maximo possivel
de caracteristicas das formas, ja que, uma série de pilhas de convolu¢ao na entrada melhora
a performance do modelo para uma melhor interpretacao de linhas, e sendo os graficos
das imagens de espectrograma da base de dados que utilizamos aqui serem compostas

essencialmente por linhas.

A camada seguinte é de uma RNN que recebe em sua entrada um input de
tamanho de 96 unidades, contendo o vetor de features das camadas anteriores, realizando o
reconhecimento das sequéncias de imagens através de persisténcia a longo prazo com baixa
perda das dependéncias reconhecidas anteriormente, permitindo que padroes e diferencas
sejam identificadas e devidamente separadas em classes determinadas. A saida da LSTM
leva a uma camada Dense que recebe 64 unidades. A saida do modelo é uma Dense com a
Funcao de Ativagdo Softmax, para realizar a ativagdo de uma fungdo nao-linear para gerar
dados satisfatérios da probabilidade das 5 classes, e 5 unidades ocultas, para as 5 classes

que se deseja prever. Ao fim desta camada, é inserido um Dropout.

O Dropout e L2 Regularization ¢é utilizado na saida de toda camada de Redes
Neurais com o objetivo de reduzir o ajuste excessivo, diminuindo a probabilidade de gerar

um modelo excessivamente ajustado.

Como otimizador foi utilizado o Adam, com taxa de aprendizado em 0,001, com
modelo compilado para realizar uma reducao de aprendizagem por taxa de perda utilizando
Entropia Cruzada Categoérica (Categorical Cross Entropy) e utilizando como métrica para
visualizacao a acuracia, ndo ha uma necessidade real de adicionar mais métricas, a acuracia

ja basta durante o treinamento.
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Na PRCNN (FENG; LIU; YAO, 2017), os blocos convolucionais e recorrentes
estao em paralelo com apenas 1 bloco processando as informagoes temporais, e o outro
processando as defini¢coes de caracteristicas mais pertinentes existentes, sendo estas duas
tarefas integradas ao fim destes dois através de uma concatenacao. O bloco da CNN
consiste em uma camada de convolugao 2D realizando o processamento tanto em funcao
do tempo quanto em func¢ao da frequéncia. recebendo as imagens e os features e extraindo
os recursos e construindo vetores de features da convolugao. A camada segue para uma
Funcao de Ativacao RELU e um MaxPooling de 2 (dimensdes), para suportar a saida
da convolugao, resumindo os mapas de caracteristicas em resolugoes mais baixas, ainda
suportando os detalhes necessarios para a continuidade e acelerando o processamento.
Estas sequéncias de camadas sao repetidas 5 vezes antes de realizar a saida do bloco
convolucional, obtendo o maximo possivel de informagoes das imagens recebidas, com

salda de tamanho de forma None, 256.

Em paralelo a este processamento estd o bloco recorrente, recebendo a entrada
com uma redugao do frame por um MaxPooling de 2 (duas) dimensoes, para que sua
entrada tenha as mesmas caracteristicas de dimensoes do bloco anterior na primeira
etapa convolucional com o objetivo de acelerar o processamento. Logo apés este, segue
os dados para uma camada convolucional de GRU Bi-direcional, com 64 unidades na
entrada, retornando na saida um tamanho de forma Nona, 128. A concatenacao da saida
dos blocos de camadas CNN e RNN ocorre com tamanho de forma de None, 384, unindo
as informagoes destas, seguindo para uma saida com uma camada Dense com Funcao
de Ativagao Softmax, para realizar a ativacdo com saida nao-linear com geracao de

probabilidades de cada imagem para cada uma das 5 classes

E utilizado o otimizador Adam, com taxa de aprendizado em 0,001, também
utilizando uma reducao de aprendizagem por taxa de acuracia utilizando Entropia Cruzada
Categorica (Categorical Cross Entropy) e utilizando como métrica para visualizagdo a

acuracia.

O modelo CRNN foi treinado em 70 épocas necessitando aproximadamente
20 minutos para processamento, ja o modelo PCRNN utilizou apenas 50 épocas e
aproximadamente 40 minutos para completar o processamento do treino, utilizando uma
maquina dedicada e o sistema do Jupyter Notebook, para os dois processamento dos dois
modelos. Ocasionalmente, a taxa de aprendizagem é decrementada caso a acuracia nao
obtiver um melhor valor em 10 épocas consecutivas, com delta minimo de 0,01 e fator
0,5. Em adicao, os pesos de treinamento sao salvos a cada melhor resultado de acuracia

durante o treinamento, para uso posterior.
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3.4 Avaliacao

O treinamento por si s6 pode nao apresentar consisténcia sobre a veracidade dos
dados obtidos, pois apesar de se apresentarem com valores de validacao, estes veem
repetidamente os mesmos dados, ndao entrando em contato com valores nao vistos, fora de
seus conjuntos de treinamento, sendo assim necessario realizar tais testes para verificar tais
consisténcias nos resultados. Algumas fungoes sao aplicagdes praticas de teste de modelos

de treinamento de Redes Neurais Artificiais, sao alguns destes:

« evaluate - realiza operagoes de avaliagdo no modo teste sobre os parametros obtidos
no modelo durante o treinamento, retornando a perda e acuricia em uma lista de

valores.

o confusion matrix - funcao da biblioteca auxiliar sklearn.metrics, realiza uma
avaliagdo no modo teste sobre os resultados obtidos por uma previsao do modelo,
obtendo os erros e acertos sobre estas previsoes em relacao aos resultados esperados,

realizando operagoes de probabilidade para cada classe prevista e esperada.

Figura 28 — O mapa gerado pela matriz de confusao com a relacao entre a predicao e o
resultado esperado

VERDADEIRO
P N

VERDADEIRO|  FALSO
POSITIVO | POSITIVO
FALSO  |VERDADEIRO
NEGATIVO | NEGATIVO

PREVISTO

Fonte: (DIAS, 2020)

» accuracy_ score - funcao da biblioteca auxiliar sklearn.metrics, Funcao 3.2, realiza
uma avaliacdo no modo teste sobre os resultados obtidos por uma previsao do modelo,
retornando um valor real de acuracia do modelo.

1 Namostras— 1

accuracy_score(y,y’) = —— - L-(y =) (3.2)

Namostras i=0

Estas sao as fungoes utilizadas neste trabalho a fim de verificar os resultados obtidos.
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4 Resultados

Apés os treinamentos, os modelos obtidos foram avaliados utilizando o conjunto
de teste da base de dados, que corresponde a 10% (dez por cento) do conjunto de dados
total. Através de métricas de obtencao de acuracia, evaluate e matriz de confusao podemos
analisar valores de acerto e erro durante o teste e alguns graficos de desempenho de
treino final e teste final, para realizar uma comparagao visual do desempenho ao longo do

treinamento e desempenho pos treino.

Os graficos de desempenho podem auxiliar na busca por um modelo mais robusto
para a resolucao do problema, até mesmo aqueles que apenas medem acuracia e perda, o
que utilizamos aqui, ja que pode ser facilmente observado se este contém algum ajuste
excessivo. Taxas altas de acuracia com baixas perdas durante treino seguida de taxas
baixas de acuracia e altas perdas ao longo de varias épocas indica uma clara possibilidade
do modelo estd entrando em ajuste excessivo, um overfitting. O ideal ¢é a validagdo durante

o treino apresentar uma acuracia préoxima a acuracia de dados de treino.

Como observado nos resultados obtidos, Figuras 29, 30 e ainda na Tabela 3, o
modelo CRNN obteve 0.0305 de valor para perda e 1.0 de valor para a acuracia, semelhante
aos valores obtidos na acurdcia durante o teste de treinamento (validagdo). J4 o modelo
PCRNN obteve 0.0281 de valor para perda e 0.99 de valor para a acuracia, recebendo no
teste valor de acuracia em 0.97, aproximado aos val ores obtidos na acurdcia durante o

teste de treinamento (validacao).

Figura 29 — Graficos da acuricia para os modelos (a) CRNN e (b) PCRNN
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Fonte: acervo do autor.

Os modelos desenvolvidos neste trabalho alcangaram resultados, com taxa de acerto
acima de 95% (noventa e cinco por cento), e baixa perda, comprovada através dos dados

obtidos nas Tabelas 4 e 5. Novamente os modelos, CRNN e PCRNN, apresentam resultados
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Figura 30 — Graficos da perda para os modelos (a) CRNN e (b) PCRNN
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Tabela 3 — Acuracia na validagao e teste para CRNN e PCRNN

CRNN PCRNN
Validacao Teste Validacao Teste
Acurécia 99% 100% 97% 99%
Perda <0,001% 3,06% <0,001% 2,81%

consistentes em relagao observado anteriormente, acertando as previsoes sobre as classes,

assim como uma acuracia alta o suficiente que condizem com tais resultados.

Tabela 4 — Resultado do teste do modelo CRNN

Sotaques Precisao Recall Fl-score Qtd. base
baixada 1.00 1.00 1.00 192
costa de mao 1.00 1.00 1.00 114
matraca 1.00 1.00 1.00 216
orquestra 1.00 1.00 1.00 210
zabumba 1.00 1.00 1.00 210
Acuracia 1.00 942
Média Macro 1.00 1.00 1.00 942
Meédia Ponderada 1.00 1.00 1.00 942

O resultado apresentado na Figura 31, apresenta os acertos sobre cada classe em
uma matriz de confusdo, notando-se que os dados mais ao centro sobre a linha diagonal
decrescente mostra a quantidade de resultados de previsdes corretamente declaradas para

cada classe.

Umas das caracteristicas presentes aqui que pode ser destacada para o alcance de
tais resultados seriam as variadas escolhas de técnicas para a construcao desta arquitetura,

como para a base de dados, seu pré-processamento e classificacao.
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Tabela 5 — Resultado do teste do modelo PCRNN

Sotaques Precisao Recall Fl-score Qtd. base
baixada 0.99 1.00 1.00 192
costa de mao 0.98 0.95 0.96 114
matraca 1.00 0.97 0.98 216
orquestra 0.98 1.00 0.99 210
zabumba 0.98 1.00 0.99 210
Acuracia 0.99 942
Média Macro 0.99 0.98 0.99 942
Média Ponderada 0.99 0.99 0.99 942

Figura 31 — Matriz de confusao resultante
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Outro fator importante, é a utilizacdo de CNNs para o processamento da extracao

de caracteristicas das imagens da base de dados, esta se demonstra em grande valia, ja que

as imagens, por conter uma grande quantidade de informacoes em regioes nao sequenciais

discrepante ao uso de técnicas tradicionais que processam os dados sequencialmente. O

processamento com uso deste sistema auxilia na identificagdo de linhas, formas e texturas,

se tornando um fator importante para o alcance de resultados favoraveis.

A aplicacgdo de RNNs no processamento de imagens auxilia a classificagao,

guardando estados do processamento ao longo do tempo, permitindo que determinadas

informacoes de camadas anteriores sejam acessadas em camadas futuras, assim gerando

relagoes mais confiaveis entre os dados, resultando em um poder de classificacdo mais

robusto, indicado quando se esta trabalhando em grandes conjuntos de dados que contém

caracteristicas semelhantes em modo sequencial, como em determinado ponto neste

trabalho.
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Um outro fator que pode ser destacado aqui seria a construcao de uma grande base
de dados a partir da base de dados inicialmente coletada, por motivos de que a ultima
continha poucos dados individualmente mas com uma grande quantidade de volume,
0 que consequentemente acarretaria problemas em extratores de caracteristicas e em
classificadores. Assim, estes foram particionado em diversos trechos menores, aumentando
a quantidade de dados da base, permitindo que as estruturas CNN pudessem gerar relagoes

mais consistentes a partir de suas extragoes, requisito inicial para uso desta.

Apesar dos bons resultados obtidos, houveram diferencas nao tao significativas
para com os resultados dos modelos, apresentada no resultado da arquitetura PCRNN,
por motivo de suas duas estruturas CNN e RNN em paralelo, com a estrutura CNN
perdendo a capacidade de realizar conexdes de informagoes de suas estruturas a longo
prazo, caracteristica obtida através do processamento em sequéncia a camadas RNNs. Os
dados foram apenas concatenados ao fim das duas estruturas, ndo havendo possibilidade
das caracteristicas entre os dados pudessem ser “conectadas” corretamente, justificando a
perda de acertos em sotaques de carater bastante ruidoso, como o sotaque de matraca e
orquestra, por utilizar em grande quantidade instrumentos de percussao, seguida de ritmo

e tons melddicos mais complexos, assim, em dados momentos muito semelhantes.

4.1 Comparacao com Trabalhos Relacionados

Algo claro a se destacar sao as caracteristicas possiveis a serem obtidas através do
processamento, sejam em espectrogramas ou diretamente de sinais de audio, compreendendo
que sua complexidade em conteido o torna uma fonte valiosa para extragao de
caracteristicas, além das utilizadas aqui (frequéncia , tempo, amplitude e decibéis, por

exemplo).

Entretanto, quando estamos a comparar modelos de processamento de audio para
classificagdo de géneros entraves podem aparecer, nao conter na literatura algum trabalho
de contetido aproximado, assim, estes que foram separados, por apresentar géneros latino-

americanos, e se aproximar ao maximo dos géneros aqui trabalhados.

Assim, este topico tem por objetivo a comparacao dos trabalhos, modelos
apresentados em cada um destes e apresentar suas diferencas, que por sinal, neste temos
um conjunto produzido a mao e nao disponivel como os outros. Os modelos desenvolvidos
neste trabalho recebem o nome de BumbaNet - CRNN e BumbaNet - PCRNN;, para os
modelos de CRNN e PCRNN;, respectivamente.

Como observado nas Tabelas 6, 7 e 8, os resultados obtidos neste trabalho sao
superiores, em comparacao aos outros trabalhos relacionados aqui, se destacando por sua

otima performance na classificacdo dos sotaques de Bumba-meu-boi.
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Este fato se da por motivos de que os outros trabalhos, nesta comparagao, realizam
classificagao sobre miusicas utilizando SVM, Naive Bayes e MLP, exceto Senac et al. (2017),
diferentemente neste trabalho, em que sao utilizadas 2 (duas) arquiteturas a partir de
CNN e RNN, que juntas, apresentam um bom historico de resultados em classificagao de

imagens.

Tabela 6 — Acurdcia geral de classificacao entre trabalhos estudando espectrogramas
particionados e sinais de audio

Acurécia geral de classificagdo entre os trabalhos (%)
Modelo BumbaNet - CRNN BumbaNet - PCRNN n_STFT n_MUSICA FUSIONI FUSION2
Acuracia 100 99 878+18 89.6+24 905+£07 9112

No trabalho de Senac et al. (2017) é utilizado CNN para processamento de imagens
para extracao de caracteristicas, com camadas adicionais de ReLLU e Softmax para ativar a
saida e gerar as probabilidades sobre as classes. Esta técnica demonstra grande eficiéncia em
comparagao com os outros modelos, por conter uma maior quantidade de dados extraidos
das imagens no momento de classificacdo. Além disso, aplica 4 tipos de classificacao,
utilizando imagens obtidas a partir da Transformada de Fourier de Curto Tempo, dados
extraidos e processados diretamente dos sinais de audio, e 2 modelos de classificacao

desenvolvidos pelos autores, com resultados de acuracia apresentados na Tabela 6

Em contrapartida, o trabalho de Costa et al. (2011), que apresenta o uso de
SVM, garantem a geracao de classificagoes com particionamento dos dados de audio em
3 segmentos, um inicial, no meio, e no final, em cada audio da base de dados, assim, o
processamento ¢ acelerado, por nao gerar vetores exorbitantemente grandes, ao mesmo
tempo que aumenta o volume de dados para utilizacao na classificacdo, expandindo a base
de dados ao mesmo tempo que nao sobrecarrega o modelo utilizando vetores de tamanho

reduzido. Resultados apresentados na Tabela 7.

Tabela 7 — Acuracia geral de classificacdo entre trabalhos estudando espectrogramas
particionados

Acurécia geral de classificagao entre os trabalhos (%)
Modelo BumbaNet - CRNN BumbaNet - PCRNN AvgRR AvgRR - SUM  AvgRR - MAX
Acuréacia 100 99 60.1 67.2 65.7

Em adigdo, no trabalho de Costa et al. (2011), aplica a transformacao de dados de
audio em espectrogramas, dividindo horizontalmente cada janela de imagem em 10 partes.
A estratégia esta na classificagao de cada uma destas zonas, realizando a taxa média de
recognicao entre estas, retornando a probabilidade sobre cada classe. Também aplica a
técnica de soma de probabilidades de cada classe em cada zona, a classe de maior valor é
definida como a classe da imagem, repetindo este mesmo processo e aplicando a méaxima
das probabilidades, como discutido em (KITTLER et al., 1998). Para o indice de Taxa
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Média de Recognicao sera utilizada AvgRR, para soma AvgRR - SUM e para a maxima
AvgRR - MAX apresentada na Tabela 8.

Tabela 8 — Acuréacia geral de classificacao entre trabalhos estudando sinais de audio

Acurécia geral de classificagio entre os trabalhos (%)
Modelo BumbaNet - CRNN BumbaNet - PCRNN SVM NaiveBayes MLP
Acuracia 100 99 65.06 46.03 59.43

No trabalho de Jr., Kaestner e Koerich (2007) aplica como classificadores uma rede
MLP, um SVM e um Naive Bayes, para aplicando sobre sinais de audio extraidos através
de diversos momentos das musicas da base de dado. Aqui sera indexado por SVM para
aplicacao com classificador SVM, Naive Bayes para classificacdo com Naive Bayes e MLP

para classificagao com MLP.
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5 Conclusao

Este trabalho teve como objetivo produzir um modelo de classificacao para sotaques
de Bumba-meu-boi, produzido a partir da metodologia proposta em uma arquitetura de
Redes Neurais Artificiais. Este modelo foi produzido em uma base de dados de audio
desenvolvida neste trabalho a partir de toadas adquiridas em fontes disponiveis na internet

pelos grupos folcldricos e por espectadores.

A metodologia empregada neste trabalho foi executada por meio de uma base
de dados de audio formada por toadas de diversos sotaques de Bumba-meu-boi. Foi
desenvolvida uma base de dados de audio para realizar este trabalho, adquiridos na
internet e formatados manualmente. Logo no inicio da coleta, foi percebido o desafio
de tratar os dados de adudio, sendo necessaria uma limpeza para aquisicao apenas dos
momentos de conteido mais importantes. Um pré-processamento foi realizado com o
intuito de adquirir apenas os trechos do instrumental, uma das caracteristicas principais
que definem os sotaques de Bumba-meu-boi. A proposta deste trabalho, como visto
anteriormente na secao 3, de realizar uma classificagao de sotaques de Bumba-meu-boi
utilizando imagens, foi possivel através do uso de bibliotecas auxiliares que implementam
a Transformada de Fourier sobre sinais sonoros salvos em arquivos audio digitais, gerando
graficos em funcao da frequéncia pelo tempo e amplitude sonora que podem ser processados
como quaisquer outros arquivos de imagens. Outra necessidade observada é que, para obter
um melhor resultado utilizando Redes Neurais Convolucionais, deve-se atentar para o uso
de uma base de dados robusta e com seus dados rotulados, sendo necessario reestruturar a
base ja coletada, particionando as toadas em trechos menores de dudio de 7 (sete) segundo

e 50 (cinquenta) centésimos de segundo.

Contudo, mesmo com os desafios encontrados, os resultados obtidos ao longo
do treinamento demonstravam que o modelo estava lidando muito bem com os dados

reestruturados.

Este trabalho alcancou as expectativas iniciais, obtendo resultados acima do
esperado nos dois modelos desenvolvidos, CRNN e PCRNN, com resultados acima de 95%
(noventa e cinco por cento) de acuricia, se entende que em situacgoes de aplicagao real

conseguiria classificar os dudios recebidos com baixa chance de erro.

Para trabalhos futuros, pretende-se realizar o desenvolvimento de uma aplicagao,
para aparelhos celulares ou computadores, para que possa reconhecer o sotaque de Bumba-
meu-boi, recebendo um trecho de audio através de um microfone conectado ou de um
arquivo da maquina, retornando em tela o sotaque do arquivo de audio recebido. Esta

pretensao vai de encontro a acessibilidade devida a se dar a cultura local, de comunidades



Capitulo 5. Conclusdo 61

quilombolas e indigenas, como gerar na sociedade um sentimento de pertencimento e
presenca de uma cultura que nao se faz apenas de apresentacoes, mas é parte de nossa
comunidade. Esta proposta idealiza a aproximacao da cultura local, de festividades e
cerimoOnias, com a tecnologia em constante evolugao, levando a sociedade estes frutos de

acessibilidade a informacao.
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