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TRABALHOS SELECIONADOS

Intfroducgdo

METADADOS

Now Playing: Continuous low-power
music recognition

Escrito por Gteller, Beat, et al. e
publicado em NIPS (Conference on
Neural Information Processing Systems)
Workshop: Machine Learning on the
Phone no ano de 2017.

An Industrial Strength Audio Search
Algorithm

Escrito por Avery Wang e publicado em
ISMIR (International Society for Music
Information Retrieval) no ano de 2013.

PROBLEMA

Ambos os trabalhos possuem como
problema principal o reconhecimento
de uma musica dado poucos segundos
de dudio, possivelmente ruidoso.

A abordagem da Google foca em
automatizar esse processo.

As duas abordagens trabalham com o
ambiente mobile.

Fig 1. Aplicativos Shazam (topo) e Now Playing (abaixo). Fontes:
https://variety.com/2018/digital/news/apple-shazam-acquisition-closed-
1202954409/ e https://www.xda-developers.com/googles-now-playing-prepares-to-
finally-add-support-for-showing-history/.
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TRABALHOS SELECIONADOS

Introducgdo

NOW PLAYING

Um detector de musica, executado continuamente, detecta

se hd musica no ambiente. Caso positivo, um reconhecedor

de musica gera a impressdo digital do segmento de dudio e

um algoritmo de matching o busca em uma base de dados
de impressdes digitais de diversas musicas.

Fonte dos icones: https://www.stickpng.com

SHAZAM

Um usudrio chama o servigo e faz amostragens de até 15

segundos de dudio. Dessa amostra é gerada a impress&o
digital e uma identificag&o é realizada no servidor por um
algoritmo que usa uma andlise hashed time-frequency
constellation do dudio.
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Conhecimentos prévios

,||||||||,||, AUDIO FINGERPRINTING

DEFINICAO, OBJETIVO E APLICACOES

Uma impressdo digital de dudio (audio fingerprint) € uma representag@o compacta de

Recordings’ _ _

collectio Fingerprint
extraction

um segmento de dudio que encapsula informagdes relevantes deste. O objetivo é

capturar a assinatura do segmento de dudio, que seja robusta ao ruido e a distorgdo e Recordings’

que permita diferencid-lo outros sons. IDs

Utilizado em tecnologias de identificag&o de contéudo baseado em impress&o digital, cujo
processo € descrito na imagem ao lado. A digital de dudio permite identificar, p.e., n&o sé

Recording
qual a musica estamos ouvindo, mas tamobém qual a parte da musica estamos ouvindo. recording Fingerprint

extraction

Uma aplicagdo nesse sentido sdo sistemas de monitoramento baseados em impressé&o digital,

utilizados por esta¢des de rddio para monitorar direitos autorais de musicas e por

anunciantes para verificar se os comerciais estdo sendo transmitidos conforme acordado. Fig 2. Processo de identificag&io de conteddo baseado em digital de dudio.
Extraido de http://mtg.upt.edu/files/publications/0e9cd?-Springer05-pcano.pdf
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ANALISE DE FREQUENCIA

Conhecimentos prévios

ESPECTROGRAMA

Comumente, dudios sdo analisados pelo dominio da
frequéncia e, geralmente, digitais de dudio baseiam-se
nas caracteristicas de um espectrograma.

Um espectrograma é uma decomposi¢gdo aproximada

7

do sinal ao longo do tempo e frequéncia. E construido an cos(nx) + bn sin(nx)
ao aplicar a Transformada de Fourier (decompde uma

fungcdo temporal, um sinal, em frequéncias) em janelas
o, Fig 3. A fungdo f é resolvida em termos de senos e cossenos. Os componentes de
de tamanho m, que Ira represen’ror (decompor em frequéncia de f est&o organizados no spectro da frequéncia e representados por picos

no dominio da frequéncia.

componen’res Seéno € cosseno, ou SenOIdeS) o sinal no Extraido de https://en.wikipedia.org/wiki/Fourier_transform.

dominio da frequéncia.
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ANALISE DE FREQUENCIA

Conhecimentos prévios

ESPECTROGRAMA

Visualmente, sdo representados em 2D, em um grdfico
tempo X frequéncia e colorido de acordo com a
amplitude (volume)/energia; ou em 3D, como cascatas,

que pode ser visualizado em tempo real pelo Chrome
Music Lab.

Para criar uma impressdo digital, devemos extrair as
caracteristicas que melhor definem o dudio do
espectrograma. Existem diversas abordagens possiveis
para esse fim.

Before:

PIF T Dog h{rhlng / et

'

Bass rumble removed
r

/

No dog barking...

Fig 5. Exemplo de como o espectograma pode ser util.
Fonte: https://blogs.bl.uk/sound-and-vision/2018 /09 /seeing-sound-
what-is-a-spectrogram.html

Fig 4. Espectograma de uma fala (topo) e o mesmo com ruido
(abaixo). Picos se mantém. Fonte: https://blog.chirp.io/audio-

fingerprinting-what-is-it-and-why-is-it-useful / Slide 5 de 17


https://musiclab.chromeexperiments.com/Spectrogram/

REVISAO DA
LITERATURA

Trabalhos relacionados

Spectrogram Fingerprint N versions
generation generation

Reference
Fingerprints

M|versions

Spectrogram Fingerprint
generation generation Results

Time
stretching
Fig 6. Arquitetura sistema de digital de dudio baseado em
espectograma.
Fonte: https://link.springer.com/article /10.1007 /s11042-015-3081-8

aps,
timestamp

event hashprint

database database
— '

Artist  Location Date
uz2 Red Rocks  5/1
U2z  Fillmore  5/6

Chromeo Greek Theatre 5/6

Known-artist search

Fig 7. Arquitetura sistema de identificagdo de musica ao vivo.
Fonte: http://pages.hmc.edu/ttsai/assets/LiveSonglD_TMMI7.pdf

A SPECTROGRAM-BASED AUDIO
FINGERPRINTING SYSTEM

FOR CONTENT-BASED COPY
DETECTION

Ouali et al. (2016) introduziu um método de fingerprinting de dudio baseado
em imagens de espectogramas. A ideia é que, embora o espectrograma do
dudio original e sua cépia parecam muito semelhantes, as distorgdes podem
alterar a informagdo visual. Para reduzir a incompatibilidade de dudio devido
a essas distorgdes, o espectrograma é convertido em imagens bindrias
(matriz bindria; 1 acima da média, 0 abaixo da média), a partir das quais s&o
geradas impressdes digitais diferentes. O componente de variagdo é a média
das intensidades. As impressdes digitais sdo ent&io comparadas com

referéncias conhecidas.

KNOWN-ARTIST LIVE SONG
IDENTIFICATION USING AUDIO
HASHPRINTS

Tsai et. al (2017) para o problema de identificag&o de musica ao vivo propde
o seguinte: Para a extragdo de feature, aplica-se a transformada constante-
Q, que € uma transformacdo onde o espagamento e a largura de seus filtros
combinam com os tons da escala musical. As digitais utilizam entdo uma
representac&o Hamming (binarizacdo). O dudio referéncia passa pelo mesmo
processo, porém adicionando variagdes de pitch, dado que se trata de uma
versdo ao vivo. A busca consiste em identificar os candidatos mais préximos e
refinar em seguida, resultando em um ranking de pontuagdo.
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APLICATIVOS

Trabalhos relacionados

Fig 8. Logo Audible Magic.
Fonte: https://www.audiblemagic.com/

Fig 9. Aplicativo SoundHound.
Fonte: https://www.soundhound.com/soundhound

AUDIBLE MAGIC

Fundada em 1999 para permitir uma nova experiéncia do usudrio com uma
tecnologia de identificacdo de dudio, a Audible Magic foi pioneira no uso de
Reconhecimento Automdtico de Contetdo em diversas aplicagdes. E
utilizada por grandes nomes nas industrias de midia e tecnologia, e oferece
diversas solu¢des. Também utiliza a ténica de fingerprinting.

SOUNDHOUND

Aplicac@o muito similar ao Shazam, porém com outras features, como
assistente pessoal, acesso a letras de musica em tempo real e a possibilidade
do usudrio poder cantar ou murmurar uma musica a ser reconhecida.
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ARQUITETURAS

Comparagdo de solugdes

DETECTOR DE CRIACAO DE CORREPONDENCIA
MUSICA DIGITAIS DE DIGITAIS
(ANN) (ANN)

CRIAGCAO DE CORREPONDENCIA
DIGITAIS DE DIGITAIS
(BASEADO EM
ESPECTROGRAMA)
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DETECTOR DE MUSICA

Comparagdo de solugdes

ESTRUTURA E FINALIDADE

Em um chip DSP (Digital Signal Processor;
microprocessador especializado em processamento
digital de sinal) separado, encontra-se um detector de
musica, rodando continuamente, que identifica se ha
musica tocando no ambiente.

Recursos sdo extremamente limitadas no chip DSP para
evitar a perda de bateria pelo dispositivo.

Esse detector evitar o cdlculo das digitais de dudio,

que é algo custoso computacionalmente.

m Ambient audio _ DSP Music
detector

Fig 10. Figura extraida do artigo "Now Playing: Continuous
low-power music recognition”.

ARQUITETURA

O detector de musica funciona da seguinte maneira: A partir do fluxo de dudio
detectado, extrai-se features log Mel. Entdo, uma rede neural calcula a
probabilidade de uma musica estar tocando, usando uma janela dos vetores de
features.

A rede estrutura-se em 6 camadas convolucionais seguida por uma multilayer
perceptron. A rede foi treinada com subconjuntos da base AudioSet e um
conjunto adicional de dudio ruidoso; todos rotulados em "musica presente” e
"musica ndo presente’.

Ao final, uma janela deslizante de poucos segundos passa sobre o fluxo de
predicdes da rede, extraindo a média do intervalo. Apds ¢ predi¢cdes de
confian¢ca acima do limite 1, uma detecc¢do é registrada.

No total, o modelo tem 8 k parémetros e ocupa menos de 10KB de meméria.
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DETECTOR DE MUSICA

Comparagdo de solugdes

layer size-in kernel
separable conv2d | 446x1x32 | 4x1,2 5 T
T, e | I +640m
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fully connected 8
da entrada por um fator de 2;
) i Fig 12. Arquitetura do detector de musica extraida do Fig 13. Operacdo de Convolugdo. Fonte: Fig 14. Esquema visual da rede convolucional.
e O kerne/ Sfrlde USGdO e de 2, artigo "Now Playing: Continuous low-power music https://github.com/PetarV-/TikZ/tree/master/2 Fonte: Artigo do Medium "Understanding of
. § . . . recognition”. D%20Convolution Convolutional Neural Network (CNN)" por Prabhu.
e Ajanela mével no final ajuda a filtrar alguns dos erros
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= 2F P ' Fonte: Artigo do Medium "Understanding of Convolutional Neural

Network (CNN)" por Prabhu.
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Fig 11. Exemplo de coeficientes Mel-frequency cepstral. Fonte:

https://haythamfayek.com/2016/04 /21/speech-processing-for- Slide 10 de 17
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CRIACAO DE DIGITAIS

Comparagdo de solugdes

REDE NEURAL CONVOLUCIONAL

COM DEVIDE-AND-ENCODE

ROBUST CONSTELLATIONS +
COMBINATORIAL HASHING

A partir do dudio (poucos segundos), uma rede neural (Neural
Network Fingerprinter, NNFP) analisa o espectograma e emite
uma unica digital a cada segundo. A estrutura da rede se da
por camadas convolucionais seguidas por um bloco two-level
devide-and-encode, que quebra a representag&o em multiplos
ramos. Todas as camadas, exceto o ultimo bloco, utilizam a
funcdo de ativagdo ELU e batch normalization. A rede foi
treinada com a fun¢do triplet loss, que, para cada segmento
de dudio e seus exemplos, a distédncia é minimizada entre eles
enquanto a disténcia deles para outros segmentos de dudio é
maior. Segmentos de dudio sdo considerados iguais apenas se
suas posi¢cdes iniciais diferirem em menos de algumas
centenas de milissegundos e forem da mesma musica. O
modelo NNFP é treinado em segmentos de dudio ruidosos
correpondendo a segmentos de uma musica referéncia.

A partir do dudio, é obtido seu espectograma. A feature
extraida do espectograma sdo os picos, dado sua robustez
quanto a ruido. Assim, o espetograma é reduzido a um
conjunto esparso de coordenadas, chamado de mapa de
constelagcdo (informagcdo de amplitude é eliminada). Esse
conjunto de pontos identifica unicamente uma musica. Porém
cada ponto é dependente do tempo, o que torna ineficiente
em identificar segmentos de dudio, pois comparagdo ponto a
ponto sem o contexto do tempo perde sentido. Para resolver
esse problema, s@o criadas hashes pelo mapa de constelacdo
que ird associar pares de ponto e s&o invariante no tempo.
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CRIACAO DE DIGITAIS

Comparagdo de solugdes
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Fig 18. Bloco divide-and-encode extraido do
artigo "Simultaneous Feature Learning and Hash
Coding with Deep Neural Networks".

Fig 17. Estrutura da rede de digital de dudio
extraida do artigo "Now Playing: Continuous low-
power music recognition".

Negative
Anchor

LEARNING
Negative
Anchor

Positive Positive

Fig 19. Na fungdo de custo Triplet Loss, um baseline (dncora) é comparado com uma
entrada positiva (verdade) e uma entrada negativa (falsa). A fung&o minimiza a disténcia
entre o dncora e o positivo, pois ambos tem a mesma identidade; enquanto maximiza a
distdncia entre o dncora e o negativo, pois ambos tem identidades diferentes. extraido do
artigo "FaceNet: A Unified Embedding for Face Recognition and Clustering".
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"An Industrial-Strength Audio Search Algorithm".
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NEAREST NEIGHBOR SEARCH +

PONTUACAO REFINADA

CORREPONDENCIA DE DIGITAIS

Comparagdo de solugdes

SCATTERPLOT DA
LOCALIZACAO DE HASHES

A busca ocorre em dois estdgios: Primeiro, cada digital da
query é pesquisada no banco de dados de modo a encontrar
os primeiros K vizinhos mais préximos. Apds uma pontuacgdo
mais refinada é feita com os candidatos promissores.

O banco de dados foi comprimido e algumas estratégias
foram oadotadas a tornar a busca menos custosa, como a
minimizag&o do erro decorrente da compressdo das digitais
de referéncia (q: | |lg - x||2 - ||lg - X||2]). Como essaa é
aproximada, pode ndo encontrar digitais proximas a algumas
digitais da consulta. Assim, para ser mais preciso, recupera-se
as digitais das musicas promissoras. Em seguida, dada a
sequéncia de digitais do buffer de dudio e as de uma mdusica
no banco, estima-se a similaridade entre eles pairwise que
sdo somadas para obter a pontuagdo final.

Shazam considera a seguinte proposicdo: Dado um dudio A e
A' subconjunto de A, entdo shazam(A') estd contido em
shazam(A), sendo shazam(A) um conjunto de hashes.

Porém apenas verificar por esse propriedade, no momento de
correspondéncia de digitais, ndo é o suficiente. Um conjunto
estar subcontido em outro ndo significa obrigatoriamente que
os elementos em comum estardo na mesma ordem. Shazam
certifica-se de que ambas essas caracteristicas iréo ocorrer.
Para isso, a amostra de dudio e a referéncia sdo ordenadas e
comparadas por meio de um scatterplot. Se hé
correspondéncia, uma linha diagonal surge.

Slide 13 de 17



CORREPONDENCIA DE DIGITAIS

Comparagdo de solugdes
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Fig 21. Exemplo de top-5 vizinhos mais préximos. Fonte:

https://importg.wordpress.com/.

Principal Components plot of K-means clusters

mhmhient audio DSP
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These two components explain 78.25 % of the point variability.
Fig 22. Exemplo de andlise de cluster por K-means. Fonte:
https://www.mailman.columbia.edu/research/population-
health-methods/cluster-analysis-using-k-means.
Audio buffer _ | usic Application
recognizer| pProcessor

Fig 23.Esquema completo extraido do artigo "Now
Playing: Continuous low-power music

recognition".
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Fig 24. Correspondéncia de digitais extraida do artigo "An Industrial-
Strength Audio Search Algorithm". A pontuagdo é o nimero de

pontos correspondentes no pico do histograma.
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AVALIACAO DE RESULTADOS

Comparagdo de solugdes

Para avaliar o desempenho do detector de musica, ele foi

testado em pedacos curtos de dudio (16s-40s) com regides de
musicas de um conjunto de teste com 450h de dudio, 12k
insténcias. O dataset de teste contém vdarios ruidos de fundo e
apresenta-se em volumes variados, desde imperceptiveis pelos
humanos até muito altos. Foi necessdrio um trade-off entre
alto recall (sempre acionar quando uma musica estd tocando)
e evitar falsos positivos. Aceitando uma taxa de falsos
positivos de cerca de uma vez a cada 20 minutos em um dudio
ndo silencioso, foi mantido um recall de 75,5%.

No total, o Now Playing consome cerca de 0,9% da bateria do
Pixel 2 por dia.

O algoritmo funciona bem com niveis significativos de ruido e
distor¢cdes. Uma propriedade da técnica de realizar o
histograma do grafico de dispersdo é que as descontinuidades
sdo irrelevantes, garantindo "imunidade" & interferéncias.

Foi realizado um teste em 250 amostras de dudio de
comprimentos e niveis de ruido variados com um banco de
10.000 musicas populares. Segmentos de dudio de 15, 10 e 5
segundos foram tirados do meio de cada musica do banco de
teste. Uma amostra de ruido foi gravada em um bar
barulhento para simular condi¢des reais e adiciona a cada
segmento.
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Fig 25. Dado o espago limitado disponivel, foi necessdrio encontrar o tamanho
ideal de digital. Foi selecionado tamanho de 96 dimensdes, dada eficiéncia e
espago (n&o t8o longe de 128). O desempenho da NNFP e o algoritmo de
correspondéncia foram avaliados usando digitais de 64, 96 e 128 dimens&es em

um conjunto de 20k segmentos de 8s de 10k musicas diferentes.

Extraido do artigo "Now Playing: Continuous low-power music recognition".
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Fig 26. Comparacdo de desempenho do algoritmo
de correspondéncia.
Extraido do artigo "Now Playing: Continuous low-
power music recognition".

AVALIACAO DE RESULTADOS

Comparagdo de solugdes

Two-Tailed Critical Region for a Significance Level of 0.05
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Fig 27. Exemplo de nivel de significancia. Um histograma das
pontuag¢8es de trilhas que combinam incorretamente é gerado. O
numero de trilhas no banco de dados é levado em considerag&o e uma
fungdo de densidade de probabilidade da pontuagdo da trilha de
correspondéncia incorreta com maior pontuagdo é gerada. Em
seguida, uma taxa de falso positivo aceitavel é escolhida

Fonte: https://blog.minitab.com/blog/adventures-in-statistics-
2 /understanding-hypothesis-tests-significance-levels-alpha-and-p-
values-in-statistics

Figure 4: Recognition rate -- Additive Noise
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Fig 28. A taxa de reconhecimento cai para 50% para amostras de 15,
10 e 5 segundos a aproximadamente -9, -6 e -3 dB SNR,
respectivamente.

Extraido do artigo "An Industrial-Strength Audio Search Algorithm".

O servigo pode encontrar uma faixa correspondente para uma amostra

de dudio altamente corrompida em algumas centenas de
milissegundos.
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CONCLUSAO

Comparacgcdo de solugdes

Ambas solugdes apresentam resultados muito bons, robustos ao ruido
e com boa capacidade de reconhecimento de musica. A solucdo da
Google vai além e explora a capacidade desse processo funcionar
automaticamente sem consumir muito recurso do dispositivo. O
Shazam, por outro lado, com uma abordagem muito simples, se
comparada com a da Google, atinge também timos resultados em
um processo de identificag&o bem rdpido; além disso também mostra
que hash pode ser usado para simplificagdo de representacgdo.
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