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A Fuzzy Approach to Drum Cymbals Classification

Tales H. A. Boratto

Abstract—The many factors that influence the sound of a
cymbal, combined with the external aspects that modify its
sound perception, make the study of the acoustics of these
instruments more challenging. Within the context of machine
learning, most researches involving cymbal classification from
their sounds aim to identify those instruments according to their
types. However, there is a lack of studies investigating the acoustic
elements of cymbals using machine learning techniques as tools.
Hence, this paper proposes to classify cymbals according to
their constitutive materials, since the metallic alloy assumes a
significant portion is responsible for their acoustics. In addition,
there is an interest in evaluating a fuzzy logic approach as a
classifier applied to three sets of attributes, formed from temporal
features and Mel Frequency Cepstral Coefficients extracted from
audio signals, comparing triangular and Gaussian membership
functions. For this, 276 audios, referring to 4 drum cymbals, were
collected from a standardized procedure for capturing the sounds
that considered variations in microphones and environments. As
a result, the implemented model achieved 94.72% of average
accuracy with a standard deviation of 2.51%, considering the
Gaussian membership function and Mel Frequency Cepstral
Coefficients as the audio descriptor.

Index Terms—Bronze Alloys, Cymbals, Fuzzy, Music Informa-
tion Retrieval.

I. INTRODUCAO

extensa variedade de pratos de bateria e suas aplicacdes

mostram o quanto estes instrumentos t€ém se tornado
cada vez mais relevantes no contexto musical. Dentre os
possiveis materiais com os quais podem ser fabricados, os
bronzes, que sdo basicamente ligas metélicas de cobre (Cu)
com adi¢c@o de estanho (Sn), destacam-se por serem 0s mais
utilizados. No entanto, a depender da concentragdo de estanho,
diferentes ligas de bronzes podem ser obtidas, gerando pro-
priedades mecanicas e acusticas distintas [1]. Sendo assim,
grande parte das empresas adota uma nomenclatura de seus
materiais baseada em suas composicdes quimicas, conforme
os exemplos mostrados pela Tabela I. A letra B refere-se a
Bronze e a numeracdo subsequente indica a porcentagem de
estanho em peso presente na liga.

Os pratos de bateria sdo classificados como instrumento
idiofbnicos, isto é, a vibracdo de seu préprio corpo é o
que produz o seu som que, de acordo com Rossing [2],
apresenta formas de ondas nio repetitivas compostas por um
grande nimero de frequéncias ndo relacionadas, sem um senso
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TABELA 1
EXEMPLOS DE NOMENCLATURA DE LIGAS DE BRONZE UTILIZADAS EM
PRATOS DE BATERIA.

Liga de Bronze Sn (% peso) Cu (% peso)

B8 8 92
B10 10 90
B20 20 80

definido de tom. Ainda em [2], Rossing afirma que, quando um
prato € tocado, as ondas se propagam da regido de excitacio
a uma taxa que € inversamente proporcional as dimensdes
da flexdo inicial da superficie feita durante o impacto. Na
sequéncia, este pulso inicial, bem como suas reflexdes nas
bordas do instrumento, viajam até a regido central, onde entdo
sdo espalhados por todo o corpo do prato, fazendo-o vibrar
[3].

Sabendo disso, pode-se dizer que todo fator que esteja
relacionado a uma modificagdo estrutural destes instrumentos,
ainda que minima, contribuird na formacdo de seu som final.
Entretanto, alguns fatores apresentam uma maior relevancia
na construcdo acustica dos pratos, como € o caso do material
constituinte, dos aspectos geométricos (formato, concavidade,
tamanho diametral, tamanho de cuipula, espessura e gradiente
de espessura), dos processos de fabricacdo submetidos e do
acabamento superficial, como pode ser visto com maiores
detalhes em [1]. Pinksterboer e Mattingly em [4] afirmam
ainda que o estado de conservacdo, a idade e o uso do
prato podem contribuir para uma modificagcdo actstica destes
instrumentos. Indo além, afirmam que a percepcdo do som
de um prato é dependente do ambiente, da maneira do toque,
do material utilizado para golped-lo, bem como do tempo de
contato durante o impacto.

Por conta destas diversas possibilidades de resultados actisti-
cos que podem ser obtidos, uma extensa variedade de pratos de
bateria é encontrada no mercado. Entretanto, as modificacdes
acusticas dificilmente sdo realizadas com o intuito de criar
uma nova categoria de prato. Geralmente, estas alteragdes nao
descaracterizam o tipo de aplicagdo do prato. Os tipos mais
comuns de categorias sdo:

o Hi-hat: Esta categoria é, na verdade, uma combinagdo de
dois pratos cdncavos que sdo montados juntos em uma
estante apropriada e que regula a distincia entre eles.
Geralmente sdo utilizados na conducgido de uma musica,
apresentando diversas possibilidades de som devido a
regulagem de distancia entre os pratos.

o Crash: Refere-se aos pratos de geometria tradicional
concava. Normalmente sdo utilizados em momentos de
destaque ou acentuagdes de uma musica, apresentando
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caracteristicas actsticas especificas para esta tarefa.

¢ Ride: Sdo pratos geometricamente préximos aos Crashes
embora sejam, de maneira geral, mais pesados e com
didmetro maior. Geralmente sdo utilizados para a con-
ducdo de uma musica.

e Splash: De modo geral, também sdo proximos aos
Crashes, com a diferenga de serem menores, mais leves e
utilizados em momentos de acentuagdes curtas e rapidas.

e China: Esta categoria de pratos possui uma geometria
diferenciada em que a borda destes instrumentos segue a
direcdo contrdria a da superficie do prato. Por conta disso,
os chinas apresentam caracteristicas acusticas bastante
peculiares e sdo geralmente utilizados em acentuagdes
da uma misica que necessitam de um efeito sonoro
diferente.

Trabalhos que investigam a acustica dos pratos normalmente
visam compreender em mais detalhes a maneira com que de-
terminados aspectos influenciam no som destes instrumentos.
Osamura et al. em [5] e Kuratani et al. em [6] dedicaram-
se a estudar a influéncia da tensdo residual nas caracteristicas
acusticas e vibratérias dos pratos de bateria. J4 Ogawa et al.
em [7] interessaram-se em estudar o efeito do tamanho da
cupula sobre as caracteristicas actsticas destes instrumentos.

H4 também aqueles que buscam compreender a relacdo
com que o material constituinte de um instrumento musical
apresenta em suas propriedades acusticas. Slamet ef al. em [8]
avaliaram o efeito da composi¢do quimica de trés diferentes
ligas bronzes, cujas proporc¢des de estanhos variaram de 20% a
24% em peso, sobre as suas propriedades fisicas, mecanicas e
acusticas. Similarmente, Sugita et al. em [9] estavam interessa-
dos em investigar o efeito da composicdo quimica de bronzes
de silicio (Cu-Si) sobre as suas propriedades mecanicas e
acusticas, com o objetivo de encontrar uma nova alternativa
de material a ser utilizado em instrumentos musicais.

Ao considerar o contexto de aprendizado de maquina [10],
a utilizacdo de modelos que auxiliem no estudo de pratos
de bateria se restringem, em linhas gerais, a problemas de
classificacdo conforme as suas categorias. Herrera et al. em
[11] resolve um problema de classificagdo que envolve iden-
tificar diferentes partes de uma bateria acustica. Para isso,
0s autores optaram por avaliar o desempenho de 5 diferentes
classificadores, além de particionar o problema em trés etapas,
aumentando a escala de complexidade:

z

1) Identificar se o conteido de audio é referente a um
tambor ou a um prato. Neste caso, foi possivel atingir
uma acuracia de 99,3% ao utilizar a Analise Disc-
rimante Canonica (Canonical Discriminant Anaysis -
CDA) como seletor de atributos e classificador.

2) Classificar os dudios quanto a 5 classes, sendo 3 de tam-
bores (Bumbo, Caixa e Tom) e 2 pratos (Hi-hat e Pratos
em Geral). Nestas condi¢Oes, os autores conseguiram
alcancar uma acuracia de 97,4%, utilizando a técnica
ReliefF para a sele¢@o das caracteristicas e o K* [12]
como classificador.

3) Identificar os dudios quanto a 5 sub-categorias dos
tambores (Bumbo, Caixa, Tom Grave, Tom Médio, Tom
Agudo) e 4 sub-categorias dos pratos (Hi-hat aberto, Hi-
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hat fechado, Ride e Crash). Ao combinar o CDA para
a selecdo dos atributos e o K* como classificador, um
desempenho de classificagao de 90,7% foi atingido.

Cavaco e Almeida em [13] fazem uso da Matriz de Fa-
toragdo Nao-Negativa e do K-NN (com K = 1) para realizar
a tarefa de classificar os pratos conforme as suas categorias,
considerando 7 agrupamentos diferentes da base de dados:

1) Splash e China,

2) Crashes de 14" e 16",

3) Splash e Crash de 16",

4) China e Crash 16",

5) hi-hat fecahdo e Ride, ambos golpeados na borda,
6) China e Crashes de 14" e 16",

7) Splash e Crashes de 14" e 16".

Dentre os agrupamentos compostos por apenas 2 categorias
de pratos, os autores conseguiram atingir um desempenho de
classificacdo de 95%. Ja para os agrupamentos que consideram
3 categorias, a taxa de acerto foi de 86%.

Souza et al. em [14] trazem uma abordagem mais aprofun-
dada e propdem ndo sé classificar os pratos em 5 categorias
(China, Crash, Hi-hat, Ride e Splash), mas também buscam
identificar a maneira como se deu o toque, fazendo com que o
problema seja formulado para corresponder a um total de 12
classes. Cinco classificadores foram utilizados para solucionar
este problema e em todos os casos os melhores desempenhos
foram obtidos ao se utilizar a Maquina de Vetor Suporte.
Ao considerar apenas a classificacdo quanto as 5 categorias
de pratos, o modelo foi capaz de atingir um desempenho de
96,59%. No entanto, quando foram considerados os 12 rétulos,
a acurdcia alcancada pelo modelo foi de 91,54%.

Ainda assim, abordagens que focam na utilizagdo de téc-
nicas de aprendizado de mdquina na avaliacdo dos aspectos
acusticos de pratos de bateria ainda sdo pouco exploradas. Por
conta disso, este trabalho tem como objetivo estudar o aspecto
que proporciona a base do som dos pratos e, portanto, buscar
classifica-los de acordo com os seus respectivos materiais.
Indo além, optou-se por empregar uma abordagem da 16gica
Sfuzzy [15] como classificador, por ser um modelo que lida bem
com incertezas e que, no melhor dos conhecimentos dos au-
tores, ainda ndo foi testado para esta tarefa de classificagdo de
pratos de bateria. Consequentemente, pretende-se averiguar a
implementagdo de tal modelo de classificagdo com as fungdes
de pertinéncia triangular e Gaussiana em diferentes conjuntos
de atributos extraidos dos sinais.

Assim, 276 audios distribuidos entre 3 classes de mate-
riais foram captados em estidio em um procedimento que
considerou 2 ambientes, 2 microfones diferentes, 4 pratos de
bateria e utilizou um pedal de bumbo para padronizar a forca,
o local, 0o modo e o tempo de contato no impacto. Coeficientes
Mel-Cepstrais de Frequéncia (Mel-Frequency Cepstral Coeffi-
cients - MFCC) [16], [17] e Atributos Temporais foram extrai-
dos dos sinais dando origem a trés conjuntos de caracteristicas
que serdo avaliados.

Apesar do enfoque musical, a classificacdo conforme os
materiais a partir do som pode ser uma abordagem bastante
dtil quando observada da perspectiva de um fabricante para a
certificacdo de seus produtos, por exemplo.



2174

O presente artigo estd organizado da seguinte forma: a pre-
sente secdo tratou da introducao do problema de classificacdo
de pratos, elencando alguns trabalhos relacionados na liter-
atura. A secdo II traz a formulac¢do do problema, descrevendo
os procedimentos de aquisi¢do dos dudios, da extracdo de
atributos, bem como a base de dados gerada. A segdo III
apresenta o modelo fuzzy utilizado para este problema. A secdo
IV aborda os resultados computacionais obtidos, as discussdes
pertinentes e elenca vantagens e limitagdes deste trabalho.
Por fim, a secdo V é reservada para as observagdes finais do
trabalho.

II. FORMULACAO DO PROBLEMA
A. Agquisi¢do de Dados

Com o intuito de se obter uma captagdo dos sons da forma
mais fiel a realidade, a determinag¢@o dos microfones ocorreu
a partir da andlise dos gréaficos de resposta em frequéncia
dos equipamentos disponiveis, optando-se por escolher aqueles
com a curva mais plana possivel préximo a 0 dB. Portanto
a aquisicdo dos 4dudios foi conduzida em um estidio de
gravacdo equipado com um microfone condensador AKG C414
XL II ajustado no padrdo cardioide e um microfone Shure
PGS81, também condensador e cardioide, cujas respostas em
frequéncia sdo mostradas nas Fig. 1 e 2. Além disso, utilizou-
se a interface de dudio Behringer Xrl8 (24 bits and 48 kHz)
e o software Reaper, ambos configurados com ganhos nulos
para minimizar a interferéncia nos sons captados.

dB +20

+10

b

[[]i&
i

7 999

Fig. 1. Resposta em frequéncia do microfone AKG C414 XL II. Fonte: [18].
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Fig. 2. Resposta em frequéncia do microfone Shure PG81. Fonte: [19].

Quatro pratos de mesma classificacdo (Crashes de 18 pole-
gadas de didmetro) distribuidos entre trés classes de materiais
(B8, B10 e B20) foram selecionados. Dois destes sdo simi-
lares, isto €, de mesmo modelo e fabricante, com a diferenga de
um estar saudavel e o outro danificado com uma deformacio
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que se estende em 25,4 mm ao longo da borda, 10 mm no
sentido do raio do prato e flexdo maxima de cerca de 1 mm.
A Tabela II apresenta um resumo dos pratos utilizados e as
suas condi¢des fisicas.

TABELA 1I
PRATOS UTILIZADOS NA AQUISICAO DE DADOS.

Pratos Bronze / Classe Condicao Fisica

Krest Fusion B8 Novo
Krest Fusion B8 Usado, Danificado

N Gate K10 Expression B10 Novo
Zildjian K Dark B20 Usado, Sem dano

Como mostrado na Fig. 3, os pratos foram apoiados sobre
uma estante apropriada, ajustada com uma pequena inclinagéo,
de modo que o batedor do pedal pudesse atingir a borda
do instrumento, e com uma pressdo leve do feltro superior
para, praticamente, apenas dar contato com o prato. Os mi-
crofones, por sua vez, foram posicionados a uma distancia
de aproximadamente 250 mm da borda na extensdo do raio
do instrumento. O pedal de bumbo foi fixado com uma
certa inclinagdo em uma cadeira a fim de elevar a altura do
equipamento. Apesar de seu acionamento ter sido feito de
maneira manual, uma escala adesivada no pedal permitiu uma
padronizacdo do arco do batedor, o que possibilitou impactos
de modos e intensidades aproximadas. Além disso, o uso de
um pedal de bumbo permitiu que o tempo de contato do
batedor com o prato durante o impacto nao fosse o suficiente
para abafar o som do instrumento.

O procedimento descrito para a aquisicdo dos sons foi
realizado em dois ambientes distintos. Primeiramente, o local
de captacdo foi isolado do restante da sala, utilizando-se
colchdes para minimizar a reflexdo das ondas sonoras. Em
seguida, o mesmo procedimento foi conduzido, desta vez no
ambiente normal da sala, ou seja, sem os colchdes.

Por fim, os sons captados foram separados individualmente
em dudios de 21 segundos. No entanto, embora a captacio
tenha sido realizada em 48 kHz, o procedimento de renderiza-
¢do do software transformou a frequéncia de amostragem dos
sinais para 44,1 kHz, através de uma operag¢do de decimacio
(Downsampling).

B. Conjunto de Dados

Apés a aquisicdo dos sinais, foi possivel construir um
conjunto de dados composto por 276 dudios de 21 segundos
com frequéncias de amostragem de 44,1 kHz, considerando os
quatro pratos estabelecidos. Subdividindo-se este conjunto de
dados por classes, tem-se 134 dudios para o material B8, 76
para o B10, e 66 para o B20, conforme detalhado na Tabela
1.

E importante destacar que a base de dados foi construida a
partir dos sons brutos dos pratos e que, além das imperfeicdes
do procedimento, foram considerandos propositalmente dudios
ruidosos com falas e uma renderizacdo com tempo inferior
aos 21 segundos previamente estabelecidos, corrigida por uma
operagdo de zero-padding, a fim de estressar o modelo. Vale
ressaltar, também, que este artigo visa a classifica¢do por liga
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Fig. 3. Configuracdo do procedimento para aquisi¢do de dados. 1) Estante
do Prato. 2) Prato. 3) Microfone Shure PG 81. 4) Microfone AKG C414 XL
II. 5) Pedal de bumbo. 6) Batedor do Pedal. Fonte: Autor.

TABELA 111
DESCRICAO DO CONJUNTO DE DADOS AQUISITADOS.

Prato Estado Classe Ambiente Quantidade

de Audios
Krest Fusion Sem Dano B8 com colchdo 30
sem colchdo 40
Krest Fusion Danificado B8 com colchdo 32
sem colch@o 32
NGate K10 Sem Dano B10 com colchdo 30
Expression sem colchdo 46
Zildjian K Dark ~ Sem Dano B20 com colchao 30
sem colchdo 36

de bronze. Portanto, o prato danificado é colocado como sendo
da mesma classe que seu semelhante ndo danificado, mesmo
que a pequena deformacdo na borda tenha acarretado uma
alteracdo actstica neste instrumento.

Para finalizar a prepara¢do do conjunto de dados, 13 coe-
ficientes mel cepstrais da frequéncia (vide Secdo II-C) foram
extraidos de cada sinal a partir de um algoritmo em Python
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TABELA IV
CONJUNTOS DE ATRIBUTOS UTILIZADOS PARA A AVALIACAO DE
DESEMPENHO.
Dimensao Dimensao
Conjunto Atributos Inicial Pés Filtro
(Lin x Col) (Lin x Col)
Cq Temporal 276 x 18 276 x 15
Ca MECC 276 x 13 276 x 13
Cs Temporal + MFCC 276 x 31 276 x 28

implementado pelos autores, seguindo a 1dgica proposta por
Malcom Slaney em [17]. Além disso, 18 caracteristicas tem-
porais também foram extraidas dos dudios, utilizando-se o
pacote TSFEL [20] disponivel para Python. Em seguida,
um filtro para eliminar os atributos com médias absolutas
inferiores a 1719 foi aplicado com o objetivo de desconsiderar
aqueles com valores praticamente residuais e, portanto, reduzir
a quantidade de recursos computacionais a serem utilizados,
além de evitar problemas de divisdo por zero durante o cdlculo
das pertinéncias. Desta forma, tr€s conjuntos de caracteristicas
foram construidos, como mostrado na Tabela IV.

C. Extracdo de Atributos

Os atributos utilizados neste problema foram extraidos dos
dominios da quefrequéncia e do tempo, conforme detalhado
nos itens a seguir.

1) Dominio QueFrequéncia : De acordo com Oppenheim
e Schafer em [21], Cepstrum é o termo utilizado para se
referir ao espectro do log do espectro de uma forma de onda
no tempo. Ja o Mel Cepstrum de Frequéncia é derivado do
logaritmo do espectro obtido de um banco de filtros com
frequéncias centrais e larguras de banda definidas por um
intervalo de frequéncia constante.

O MFCC (Mel Frequency Cepstral Coefficients ou Co-
eficientes Mel-Cepstrais de Frequéncia, em portugués) sio
descritores de dudio que relacionam a frequéncia real e o
tom percebido, mapeando as frequéncias para corresponder
aproximadamente a capacidade de percepc¢ao auditiva humana.
Tal mapeamento ¢ linear até cerca de 1 kHz e logaritmico
para frequéncias superiores [16], [22]. Por conta disso, os
MEFCC tém sido uma boa alternativa e amplamente utilizados
em problemas de recuperacdo de informagdo musical, o que
inclui o reconhecimento de instrumentos musicais, como € o
caso dos trabalhos [14], [23]-[27].

O diagrama de blocos mostrado na Fig. 4 ilustra as etapas
do procedimento para a obtencdo dos MFCCs, cuja légica
foi utilizada para a implementacdo em Python. A etapa de
janelamento consiste na aplicac@o da janela de Hamming [29],
cuja formula¢do matemadtica € apresentada na Equacdo (1).

2
w(n):O,54—0,46cos(an>, 0<n<N (1)

onde N +1 corresponde ao comprimento da janela em nimero
de pontos [29]. Neste caso, optou-se por realizar um tnico
janelamento do sinal, isto é, considerar N + 1 como sendo o
tamanho do sinal de dudio.
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Banco de Filtro
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Fig. 4. Etapas para o cilculo dos MFCCs. Fonte: Adaptado de [28].
A Transformada Réapida de Fourier (Fast Fourier Transform TABELA V

- FFT) [29] ¢é aplicada ao sinal obtido apds a operagdo de
janelamento e o valor absoluto deste resultado serd utilizado
como entrada na etapa subsequente.

O Banco de Filtro, por sua vez, foi construido de acordo
com a descricdo de Malcolm Slaney em [17]: “I3 filtros
linearmente espagados (133,33 Hz entre frequéncias centrais),
seguido por 27 filtros com espacamento logaritmico (separa-
dos por um fator de 1,0711703 em frequéncia.)”

Com relagdo as demais etapas, a Retificacdo Nao Linear
consiste no cédlculo do logaritmo na base 10 das saidas do
banco de filtro e a Transformada Discreta de Cosseno (Discrete
Cosine Transform - DCT) [29] ¢é utilizada para a redugdo da
dimensionalidade antes de retornar os coeficientes calculados.

2) Dominio Temporal : Para a extra¢do das caracteristicas
temporais, utilizou-se o pacote TSFEL (7ime Series Feature
Extraction Library) [20] disponivel para Python. Dessa forma,
18 atributos, descritos na Tabela V, foram extraidos dos
sinais. Mais detalhes a respeito da implementacdo podem ser
encontrados em [20].

III. MODELO EMPREGADO

O conceito da logica difusa ou légica fuzzy proposto por
Zadeh em [31] manipula conceitos booleanos tradicionais,
atribuindo graus de veracidade [32] as informagdes que variam
entre o completamente falso e o completamente verdadeiro,
passando a existir um grau de pertinéncia. Sendo assim, a
estrutura da légica fuzzy permite facilitar a tomada de decisdes
em um ambiente de imprecisdo causado pela auséncia de
critérios bem definidos de pertencimento as classes [31].

Uma fung¢do de pertinéncia f4(x) para um conjunto difuso
A no universo do discurso X € definida como fa(z): X —
[0,1], onde cada elemento de X é mapeado para um valor
real entre 0 e 1. Assim, tomando um ponto qualquer z € X,
o valor obtido ao aplicar a fung¢do de pertinéncia neste ponto
(fa(z)) quantifica o grau de pertinéncia do elemento x ao
conjunto difuso A, sendo, portanto, denominado valor ou grau
de pertinéncia [31].

DESCRICAO DOS ATRIBUTOS TEMPORAIS EXTRAIDAS PELO TSFEL [20].

Atributos  Descricio
X1 Energia absoluta do sinal.
X2 Area sob a curva do sinal calculado com regra trapezoidal.
X3 Autocorrelagio do sinal.
X4 Centroide ao longo do eixo do tempo
X5 Entropia do sinal usando Entropia de Shannon [30].
Xe Meédia do absoluto das diferengas do sinal.
X7 Média das diferencas do sinal.
X3 Mediana do absoluto das diferengas do sinal.
Xog Mediana das diferencas do sinal.
Xi0 Niumero de pontos de viragem negativos do sinal.
X11 Niumero de picos em uma vizinhanca definida do sinal.
X129 Distancia de pico a pico.
Xi3 Numero de pontos de viragem positivos do sinal.
X14 Distancia percorrida pelo sinal.
X5 Inclinag@o do sinal.
X6 Soma das diferencas absolutas do sinal.
X7 Energia total do sinal.
X138 Calcula a taxa com a qual o sinal cruza o zero.

Para este trabalho, foram utilizadas as funcgdes de pert-
inéncia triangular e Gaussiana, conforme [33], representadas
respectivamente pelas Equagoes 2 e 3.

0 r<a
I=¢ g <x<m
— m—a - 2
falz) f::fL m<zx<b @
0 r>b
x—m)?
fa(z) Zeiﬂp{—(zﬂ)} 3)

Os valores de a, m e b da Equagdo (2) referem-se, respecti-
vamente, aos vértices esquerdo, superior e direito de um tridn-
gulo qualquer, conforme € ilustrado pela Fig. 5. Com relacio
a Equacido (3), os termos m e o sdo os parametros utilizados
para descrever uma distribuicio Gaussiana e representam o



BORATTO et al.: A FUZZY APPROACH TO DRUM CYMBALS CLASSIFICATION

a m x b X -Gmo

Fig. 5. [Ilustracdo das fungdes de pertinencias triangular (esquerda) e
Gaussiana (direita), descritas respectivamente pelas Equacdes 2 e 3. Fonte:
Elaborado pelo Autor.

valor médio e o grau de dispersdo dos dados, respectivamente,
conforme ¢ ilustrado pela Fig. 5.

Para a construcdo dos conjuntos de pertinéncia para cada
classe, inicialmente foi necessario dividir a base de dados
em grupos de treinamento e teste, selecionando aleatoriamente
70% das amostras para treinar o modelo e 30% para avalia-
lo. Apds o grupo de dados para treinamento ser definido, um
particionamento segundo cada uma das classes foi realizado.
Como resultado, foi possivel obter um conjunto de treinamento
para cada material. Com isso, tomando a matriz de atributos de
um conjunto de treinamento (X ) de uma determinada classe os
conjuntos de pertinéncia triangular sdo construidos para cada
atributo e definidos pelo menor valor (pardmetro a - Equacio
(4)), pela média (pardmetro m - Equacgdo (5)) e pelo maior
valor (pardmetro b - Equagao (6)) presente na coluna referente
a este atributo na matrix X. J4 a construcido dos conjuntos de
pertinéncia Gaussiana € definida pela média (parAmetro m -
Equacdo (5)) e desvio-padrio (pardmetro o - Equacdo (7)) dos
valores que um determinado atributo apresenta na matrix X.
Sendo assim, para cada classe de material os parametros a, m,
b e o das Equagdes (2) e (3) sdo calculados para cada atributo
(subindice j) de acordo com as Equacdes (4), (5), (6) e (7):

a; = min(X;) 4)
N
m; = ; zij 5)
bj = max(X;) (6)
o = vaﬂ(l"]i{[— m;)? o
onde ¢ = 1,...,N representa o indice das amostras do

conjunto de treinamento de cada material e j se refere aos
atributos, cujo valor maximo ¢é definido pelo nimero de
colunas do conjunto de caracteristicas em analise: Cy, Cs
ou Cs.

A identificacdo das classes dos materiais foi feita atribuindo-
se os valores discretos aos rétulos: B8 = 1, B10 = 2
e B20 = 3. Dessa forma, foi possivel tomar a acuricia
como a principal métrica de desempenho devido a sua maior
simplicidade de entendimento, uma vez que pode ser definida
como a porcentagem de predi¢gdes corretas das classes, sendo
matematicamente descrita pela Equacio (8).

| X
Acuracia = N ; I(f(zk) = cx) 8)
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onde f(zy) é a classe predita para a amostra de teste, ¢, é
classe verdadeira desta amostra. Uma diferenca nula entre
classe predita e a classe real significa acerto I(verdadeiro) =
1 e diferenca ndo nula significa erro I(falso) = 0.

Vale ressaltar que a quantidade de classificagdes realizadas
para cada observagdo em uma execucdo independente € exata-
mente o tamanho da dimensdo do conjunto de caracteristicas
em questdo, de modo que a decisdo final fica determinada pela
classe mais frequentemente atribuida para tal amostra. Além
disso, ficou determinado que, em caso de empate, a classe de
maior valor de rétulo dentre aquelas em situagdo de empate
seria o rétulo final atribuido.

a
a

IV. RESULTADO EXPERIMENTAIS

Os experimentos computacionais foram conduzidos em
Python e baseados nos pacotes pandas [34], numpy [35],
scikit-learn framework [36], seaborn [37], scipy [38] e TS-
FEL [20]. A base de dados gerada para este trabalho esta
disponivel no repositério Mendeley Data [39] através do link
https://data.mendeley.com/datasets/9tytvdxd24/1. Além disso,
todos os cédigos sdo disponibilizados pelos autores mediante
solicitacdo.

Os resultados da média e desvio-padrao das métricas de
desempenho foram calculados a partir de 100 execugdes inde-
pendentes do algoritmo para ambas as funcdes de pertinéncia
e para os trés conjuntos de atributos previamente definidos.
A Tabela VI mostra os resultados das acurdcias médias e
seus desvios-padrdes obtidos. Para melhor visualizagdo, um
grafico box-plot foi gerado para ilustrar o comportamento das
acurécias, como mostrado na Fig. 6. As Fig. 7, 8 e 9 mostram
as matrizes de confusdo [40] médias para cada conjunto de
caracteristicas utilizado.

TABELA VI
ACURACIA MEDIA COM DESVIO-PADRAO PARA CADA CONJUNTO DE
CARACTERISTICAS CONSIDERANDO FUNCOES DE PERTINENCIA
TRIANGULAR E GAUSSIANA. O TEXTO EM NEGRITO IDENTIFICA O
MELHOR RESULTADO MEDIO OBTIDO.

Conjunto de Funcio de Acuricia Desvio
Caracteristicas  Pertinéncia Média (%) Padrio (%)
Cq Triangular 75,90 425
Gaussiana 77,11 4,23
Co Triangular 94,04 2,52
Gaussiana 94,72 2,51
Cs Triangular 82,90 3,85
Gaussiana 84,92 3,99

Observando-se os resultados apresentados, € notdria a supe-
rioridade dos MFCCs (conjunto C5). As acuracias médias obti-
das, 94,04% e 94, 72%, respectivamente, para as fungdes de
pertinéncia triangular e Gaussiana, mostram que este conjunto
de caracteristicas € bastante promissor para a classificacdo de
pratos de bateria, pois conseguiu lidar bem com as variacdes de
ambientes e de microfones impostas na aquisi¢do dos dudios.

Adicionalmente, ao tomar os resultados alcancgados por C
e Cj3, é possivel notar que o conjunto de atributos puramente
temporal (C) foi aquele que atingiu os menores desempenhos
médios, ao passo que o conjunto formado pela unido das
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Fig. 6. Box-plot das acurdcias para cada conjunto de caracteristicas e funcdo
de pertinéncia.

caracteristicas temporais com os MFCC, representado por Cs,
obteve desempenhos médios intermedidrios.

Dessa forma, pode-se entender que, dentre os conjuntos
de atributos utilizados, o C5 é o de maior relevancia para o
problema, uma vez que obteve, individualmente, os melhores
desempenhos e, ao se associar ao conjunto C1, foi responsavel
por elevar os indices médios de desempenho deste tltimo
conjunto.

Com relac@o as funcdes de pertinéncia, a funcdo Gaussiana
apresentou, de maneira deterministica, desempenhos de acurd-
cia ligeiramente superiores (1,21% para C1, 0,68% para Cy
e 2,02% para C3) aos obtidos pela fungdo triangular. Aliado
a isso, ainda que estatisticamente os resultados ndo aparentem
mostrar uma diferenca significativa entre as acurdcias das
funcgdes de pertinéncia, o teste de hipotese ANOVA verificou
que tal diferenca € relevante para dois dos trés casos, conforme
mostrado pela Tabela VII. Portanto, pode-se afirmar que a
funcdo de pertinéncia Gaussiana é a mais indicada para o
problema.

TABELA VII
RESULTADOS DOS TESTES ANOVA ENTRE AS FUNCOES DE PERTINENCIA
TRIANGULAR E GAUSSIANA PARA CADA CONJUNTO DE
CARACTERISTICAS. O VALOR P OBTIDO E SIGNIFICANTE PARA p < 0, 05.

Conjunto  Valor F  Valor P
C 4,00162  0,04682
Co 3,67891 0,05654
C3 13,02149  0,00039

Ademais, a fung@o de pertinéncia triangular estd susceptivel
a um erro de classificacdo causado quando o valor de = na
Equagdo (2) de uma amostra for inferior ao minimo valor
possivel de a da primeira classe de pertinéncia ou superior ao
valor maximo possivel de b da terceira classe, mesmo que a
classificacdo final seja determinada por todas as classificacdes

individuais de cada atributo. Este € outro motivo para que
a funcdo de pertinéncia Gaussiana seja preferivel para esta
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aplicacdo, uma vez que leva em considerag@o apenas a média e
o desvio-padrao de cada atributo das amostras de treinamento,
ndo apresentando tal tipo de comportamento.

Em certa medida, era esperado que os maiores erros de
classificacdo estivessem associados a liga de bronze BI10,
justamente por ser um material intermedidrio entre as ligas B8
e B20. Indo além, esperava-se que esta confusdo fosse mais
frequente com o bronze B8, por serem materiais mais similares
entre si, compreendendo uma diferenga de 2% de estanho em
peso. No entanto, apesar de as matrizes de confusdo das Fig.
7, 8 e 9 mostrarem que, de fato, os erros de classificacao
acontecem mais frequentemente para os bronzes B10, apenas
os resultados para o conjunto de caracteristicas Co apresentou
a maior confusdo entre B8 e B10.

Conjunto de Dados: C1
Fungdo de Pertinéncia Triangular

Conjunto de Dados: C1
Fungdo de Pertinéncia Gaussiana

oJCERN 007  0.067 08 o BEKCIEN 013 0033 0.8
06 0.6

o- 0.15 0.44 0.34 o- 0.1
~ ~—
@ -0.4 @ 0.4
o- 0.068  0.062 —02 o- 0.05 0.14 -0.2
o o
o [2a]

I ] I I

B8 B10 B20 B8 B10 B20
Fig. 7. Matriz de confusdo média para 100 execugdes independentes

considerando o conjunto de atributos C7. Esquerda: Fungdo de pertinéncia
triangular. Direita: Funcdo de pertinéncia Gaussiana.

Conjunto de Dados: C2
Fungdo de Pertinéncia Triangular

Conjunto de Dados: C2
Fungdo de Pertinéncia Gaussiana

2 0.0035  0.052 0.8 2 0.014  0.015 08
0.6 0.6
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Fig. 8. Matriz de confusdo média para 100 execugdes independentes
considerando o conjunto de atributos Co. Esquerda: Func¢do de pertinéncia
triangular. Direita: Fun¢io de pertinéncia Gaussiana.

Conjunto de Dados: C3
Fungdo de Pertinéncia Triangular

Conjunto de Dados: C3
Fungdo de Pertinéncia Gaussiana
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Fig. 9. Matriz de confusdo média para 100 execucdes independentes

considerando o conjunto de atributos C3. Esquerda: Funcdo de pertinéncia
triangular. Direita: Func@o de pertinéncia Gaussiana.



BORATTO et al.: A FUZZY APPROACH TO DRUM CYMBALS CLASSIFICATION

A. Vantagens e Limitagoes

Apesar dos resultados promissores obtidos neste estudo e do
procedimento de aquisi¢do dos sons ter considerado diferentes
perspectivas de captacdo, os autores enfatizam a necessidade
de expandir o conjunto de dados em nimero de amostras
e em variedade de pratos. Como resultado, é possivel ter
uma avaliacdo mais abrangente tanto do modelo, quanto da
influéncia do material sobre as caracteristicas acusticas destes
instrumentos.

O procedimento experimental desenvolvido para padronizar
a coleta dos dudios, embora ainda permita ser otimizado,
provou ser eficiente, visto o elevado desempenho de classifi-
cacdo obtido. Por outro lado, a captag@o dos sons foi realizada
em um ambiente controlado que pode ndo representar uma
situacdo de um problema real, em que podem ter presenca de
ruidos indesejados.

Os resultados obtidos s@o promissores e encorajam o apro-
fundamento da investigagdo deste problema, abrindo margem
para avaliar outros modelos de classificacdo na busca por
melhores desempenhos. Isso aumentaria a confianca para que
empresas do ramo possam utilizar este método de andlise para
controlar a qualidade do material bruto utilizado (o que inclui
deteccdo de fraude) ou até mesmo para dar uma garantia da
liga de bronze utilizada na fabricag¢do de seus pratos.

V. CONCLUSOES

Este trabalho propds a classificacdo de pratos de bateria
conforme as suas respectivas ligas de bronze e investigou
a utilizacdo da ldgica fuzzy como classificador, avaliando
diferentes fun¢des de pertinéncias em trés conjuntos de atrib-
utos. Um procedimento desenvolvido para a aquisi¢do dos
dudios possibilitou a captagdo dos sons de quatro pratos
de bateria considerando dois microfones e dois ambientes
distintos. Atributos temporais e coeficientes mel cepstrais de
frequéncia foram extraidos dos sinais e utilizados, individual
e simultaneamente, como varidveis de entrada para treinar e
avaliar o modelo de classificagdo, que considerou fungdes de
pertinéncia triangular e Gaussiana.

Ainda que esta linha de pesquisa seja pouca investigada, o
desempenho de classificagdo obtido neste estudo encoraja o
aprofundamento e o desenvolvimento de novas pesquisas que
busquem utilizar o aprendizado de maquina como ferramenta
para examinar os principais elementos que influenciam na
acustica dos pratos de bateria. Assim, pode-se dizer que as
maiores contribuicdes deste artigo se resumem a:

1) Promover uma inicializa¢do do uso de aprendizado de
mdquina para o estudo dos elementos acusticos em
pratos de bateria

2) Propor um procedimento experimental para a aquisi¢do
dos audios de pratos de bateria

3) Aplicar e explorar um modelo de classificagdo fuzzy
neste tipo de problema

Os resultados experimentais mostraram uma superioridade
do MFCC, visto que foi capaz de alcancar, individualmente, as
melhores métricas de desempenho, além de ter sido o respon-
sével por elevar os desempenhos do classificador utilizando os
atributos puramente temporais, apds associar-se a eles. Com
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relagdo as fungdes de pertinéncia, a Gaussiana demonstrou-
se ligeiramente superior, em termos de acurdcia média. Sendo
assim, o modelo implementado conseguiu atingir uma acurécia
média de 94, 72% com um desvio-padrdo de 2,51% quando
se considerou a fungdo de pertinéncia Gaussiana ¢ 0 MFCC
para recuperar informacdes dos 4udios.
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