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Resumen

En este trabajo se presenta una metodologia para el reconocimiento automéatico
de patrones ritmicos en seniales de audio, usando cadenas ocultas de Markov como
herramienta de clasificacién. Los experimentos reportados se concentran en el ritmo
del candombe, en particular en los patrones ritmicos de los tambores repique y
piano.

En el caso del repique, se busca identificar en el audio algunos patrones ritmi-
cos, propuestos por Luis Jure en su trabajo “Principios generativos del toque de
repique del candombe” [34]. La implementacién de la metodologia utiliza audio
sintético para el entrenamiento de las cadenas ocultas, y los resultados obtenidos
en el reconocimiento son muy buenos si el audio que se quiere clasificar es tam-
bién sintético, obteniendo més del 90 % de acierto en la clasificacién. Si se usa
audio sintético para entrenar y grabaciones reales para clasificar, el desempeno
cae drésticamente, siendo menor a 10% en las pruebas realizadas. Se discuten
algunas alternativas para mejorar la clasificacion en ese caso, una de las cuales
es implementada. Aun asi, la clasificacién de audios reales no mejora demasiado,
resultando apenas superior al 10 %.

Para el tambor piano, el problema es identificar en el audio qué compases se
corresponden con su patrén mas tipico (referido usualmente como base de piano)
y cudles no (lo que se conoce como piano repicado). En este caso, tanto el entrena-
miento como la evaluacién de desempeno se realizan con grabaciones reales, y en
ese caso se logra un buen porcentaje en la clasificacién (superior al 80 % en todas
las pruebas realizadas).

Palabras clave: procesamiento de audio; cadenas ocultas de Markov; candombe;
MIR; patrones ritmicos.
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Abstract

This thesis presents a methodology for automatic recognition of rhythmic pat-
terns from audio signals using hidden Markov models (HMMs) as a classification
tool. The reported results deal with candombe drumming and focus on the rhyth-
mic patterns of the repique and piano drums.

For the repique, the goal is to identify in the audio some of the rythmic patterns
proposed by Luis Jure in its paper ‘Principios generativos del toque de repique del
candombe’ [34]. The implementation uses synthetic audio for HMM training, and
recognition results are very good if the audio to be classified is also synthetic, with
accuracy being over 90 %. If synthetic audio is used for training and classification
is performes with real recordings, performance drops dramatically, being less than
10 % in the tests performed. Some alternatives to improve classification in that
situation are discussed, one of which is implemented. Even so, classification of real
audios does not improve much, with accuracy being barely over 10 %.

For the piano drum, the goal is to identify in the audio which bars correspond
to its most typical pattern (usually referred to as piano base) and which do not
(what is known as piano repicado). In this case, both training and performance
evaluation are carried out using real recordings, and classification results are very
good, obtaining over 80 % accuracy in all tests performed.

Keywords: audio signal processing; hidden Markov models; candombe; music in-
formation retrieval; rythmic patterns.
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Prefacio

La investigacién que da origen a los resultados presentados en la presente
publicacién recibié fondos de la Agencia Nacional de Investigacién e Innovacion
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Capitulo 1

Introduccion

El problema de la composicion de musica a través de métodos formalizables
(usualmente denominado composicion algoritmica) ha sido objeto de estudio desde
hace aproximadamente 1000 anos [48]. Esto indica que el modelado de los proce-
sos creativos en musica es un problema que historicamente ha interesado al ser
humano. Una buena comprension de cémo se llevan a cabo dichos procesos no
sblo interesa porque permitiria realizar composiciones de forma automatica, sino
porque también implicaria un avance en la comprension del funcionamiento de la
mente en los procesos creativos. Ademas de la composicién algoritmica, problemas
como la simulacién de estilos musicales e incluso de algunos intérpretes [51,53] o la
generacion automatica de improvisaciones [13] también han sido objeto de estudio.

En miusica, la improvisacion puede entenderse como el proceso de manipular
deliberadamente algunos de los elementos que componen una pieza musical, como
por ejemplo la melodia o la armonia, en el mismo momento en que se ejecuta la
pieza, en general sin planificacién previa. Usualmente, el estudio de la improvi-
sacién como fenémeno musical se centra en derivar las reglas que gobiernan este
proceso. Si bien es un fenémeno que se caracteriza por la libertad a la hora de
tocar, es claro que dichas reglas existen: en general, no todas las posibles combina-
ciones de sonidos que el musico pueda elegir son vélidas, independientemente de
qué instrumento o tipo de musica se trate.

Aunque la capacidad de improvisar depende de la habilidad que tenga el musi-
co, no es éste el unico factor en juego. Esa habilidad se construye en base a un
conocimiento en profundidad del instrumento y del estilo musical que se trate. El
estudio y andlisis de piezas musicales preexistentes juega un papel preponderante
en este proceso. Es por ese motivo que el andlisis de improvisaciones ha servido
como base para derivar las reglas que supuestamente rigen la improvisacién, como
por ejemplo en [17,204[29).

Es en este contexto que surge este trabajo, intentando contribuir al andlisis
sistemédtico de los procesos creativos en musica, buscando cudles son las contribu-
ciones que pueden realizarse desde el campo del procesamiento de senales. Para
ello, se tomé como caso de estudio al candombe afro-uruguayo. Esta eleccion fue
motivada por dos aspectos: primero, para continuar una linea de investigacién que
comenzo6 con el proyecto de grado en Ingenieria Eléctrica [45], aprovechando el
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conocimiento generado y los vinculos existentes con personas relacionadas con el
estudio del candombe a nivel académico (como Martin Rocamora y Luis Jure);
y segundo, como se senala en [62], porque el estudio cuidadoso de una tradicién
musical particular fuera del paradigma de musica comercial occidental puede con-
tribuir a la construccién de modelos méas generales y ricos que los que actualmente
dominan la investigacién en tecnologias de la informacién aplicadas a la musica.

Asi, esta tesis estd motivada por el trabajo realizado por Luis Jure en [34],
donde se postulan una serie de principios generativos para el toque de repique a
partir de un axioma y reglas transformacionales. El axioma intenta caracterizar
al patrén propio del repique, mientras que las reglas transformacionales indican
algunas de las posibles variaciones que se utilizan para modificar dicho axioma y
asi obtener nuevos patrones ritmicos.

En este trabajo se realizdé una clasificacién automatica de algunos de los pa-
trones ritmicos propuestos por Jure, tanto del axioma como de algunas de sus
variaciones. Esta clasificacion se llevé a cabo mediante el procesamiento de seniales
de audio. A partir del enfoque utilizado para la clasificacién de patrones de repi-
que, se implementd también un sistema de reconocimiento del patrén bésico del
tambor piano.

1.1. El candombe afro-uruguayo

El candombe afro-uruguayo, tal y como su nombre lo indica, es un género
musical de origen africano propio del Uruguay. Fue desarrollado en el pais a partir
de la llegada de los primeros esclavos africanos, en el siglo XVIII [22]. Es uno de
los rasgos mas caracteristicos de la cultura popular nacional, al punto tal que el
ritmo ha sido integrado en distintos grados en varios géneros de la misica uruguaya,
como el tango o el canto popular, y ha dado lugar al candombe-beat y otras formas
musicales posteriores [22}58].

Tradicionalmente, se identifican en el candombe tres estilos o corrientes tradi-
cionales, cuyos nombres surgen de los barrios o calles a los que estan asociados:
Barrio Sur (o Cuareim), Palermo (o Ansina) y Cordén (o Gaboto), siendo Cuareim
y Ansina los més diferentes, mientras que Gaboto es usualmente considerado una
variante de Ansina. Una de las principales diferencias entre los dos primeros es el
tempo de las interpretaciones: en Cuareim se prefiere el tempo bajo, mientras que
Ansina tiene un estilo més rapido (y en Gaboto atin mas).

En el candombe se utilizan tres tambores: el chico, el piano y el repique. El
toque de todos los tambores consiste en una sucesién de golpes sobre la lonja o
el cuerpo del tambor (comtinmente llamado madera). Los golpes sobre la lonja se
caracterizan por ser efectuados con ambas manos, con la peculiaridad de que una de
ellas sostiene una baqueta (denominada simplemente palo); mientras que el golpe
de madera se realiza tinicamente con el palo. Las diferencias entre los tres estilos
tradicionales estdn presentes en el uso y la preeminencia que dan a cada tambor:
como senala Luis Ferreira en [22]: “En la Cuerda del barrio Sur los chicos son
bien notorios, los pianos son los més sencillos, y los repiques tienen intervenciones
mas medidas y alternadas. En la Cuerda del barrio Palermo los pianos repican
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alternativamente y le dan entrada a los repiques, los cuales intervienen mucho
mas seguido y con mas variabilidad que en la del Sur. El toque de Cordén, con
similitudes al de Palermo, suele ser fuerte pero como en ondas de menor a mayor
intensidad y viceversa; es la Cuerda con mas pianos, repicados enfiaticamente”.

Cada tambor tiene sus particularidades. El chico es el més pequeno, de soni-
do més agudo, cuyo principal objetivo es establecer, con un patrén virtualmente
inalterable, la pulsacién constante sobre la que se construye la estructura métrica.
El piano es el de dimensiones méas grandes y el del sonido més grave. Si bien su
estructura baésica esta definida, tiene un mayor grado de libertad que el chico para
la improvisacién. Como hace notar Luis Ferreira: “Los tambores chico y piano son
como dos polos de energia complementarios que «arman» la base” del candombe.
Por 1ltimo, el repique se encuentra en un punto intermedio: es en general de un
tamano maés grande que el chico pero méas pequeno que el piano, y se ubica en el
registro medio-agudo. Como se senala en [60], es el responsable de generar interés,
sorpresa y variedad musical en el candombe. Existe un patrén propio de repique,
del que es comin que se realicen variaciones improvisadas. Ademads, suelen ejecu-
tarse figuras que se alejan bastante de ese patrén, por lo que su toque tiene un
alto grado de complejidad. Trabajos de Luis Ferreira [21] y Luis Jure [33-35] han
avanzado en el estudio de la improvisacién, analizando y pautando grabaciones
existentes de toques de repique.

1.2. Principios generativos del toque de repique

Para comprender los principios generativos del toque de repique, en [34] Jure
comienza por analizar la estructura métrica del candombe, a la que divide en
tres niveles métricos. El nivel mas bajo, llamado tatum, estd dado por el patrén
del chico, que se mantiene practicamente inalterado a lo largo del tiempo. Una
notacion esquematica de ese patrén se muestra en la figura [1.1] junto con la clave
del candombe. Este patrén, facilmente reconocible para un oyente familiarizado
con el ritmo, es el encargado de establecer el segundo nivel ritmico, llamado tactus.
El tactus (también llamado genéricamente beat) es el pulso perceptivamente més
saliente, el que alguien eligirfa para llevar palmas o marcar con el pie cuando
escucha la mdsicam En el caso del candombe coincide con el pulso dado por los
pies al caminar, ya que los intérpretes caminan con el paso sincronizado mientras
tocan. De esta manera, la clave implicitamente permite a los distintos tocadores
establecer una base de tiempos comun.

A su vez, como se ve en la figura la clave introduce un tercer nivel métri-
co, un nivel por encima del tactus, que se denominard compds. Un compds estd
compuesto por 16 tatums o 4 tactus.

Una vez identificados estos tres niveles métricos, Jure plantea como axioma
un patrén ritmico que abarca un compas, que se muestra en notacién musical en
la figura junto con la clave. La figura de negra da el pulso del ritmo, en un

'Es por ese motivo que en este trabajo se utilizard el término pulso para referirse al
intervalo de tiempo comprendido entre dos tactus consecutivos.
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Figura 1.1: Arriba: patrén del tambor chico, junto al nivel métrico introducido por este (tatum,
puntos simples) y al nivel métrico introducido por la clave (tactus, puntos dobles). La linea
inferior representa los golpes de mano y la superior los de palo. Abajo: clave del candombe.
Figura extraida de [34].
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Figura 1.2: Arriba: axioma generativo del toque de repique (nuevamente, la linea inferior
representa los golpes de mano y la superior los de palo). Abajo: Clave del candombe. Figura
extraida de [34].

Luego, identifica tres niveles constitutivos del axioma, que denomina inicio,
nicleo y final. Esta divisién se muestra graficamente en la figura [I.3]

Figura 1.3: Divisién del axioma en sus tres niveles constitutivos: inicio (1), ndcleo (N) y final
(F). Figura extraida de [34].

A partir de este axioma plantea una primera regla transformacional, que con-
siste en repetir el nicleo tres veces en lugar de una, como se ve en la figura[T.4 La
repeticién de tres nucleos no es casual, ya que de esta manera el final F coincide
siempre con el cuarto tiempo del compas. El autor llama a esta alteraciéon regla
transformacional de expansién, ya que expande el axioma, haciendo que la figura
total dure dos compases.

Figura 1.4: Expansi6n del axioma mediante la repeticién de tres nicleos. Figura extraida de [34].

La segunda regla transformacional planteada consiste en la aplicacion de la
regla de expansioén a alguno de los nuevos nicleos que aparecen, dilatando asi atin
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mas la duracién total del axioma. En la figura [1.5] se muestra la aplicacién de esta
regla sucesivas veces. Como se observa, esto causa que siempre haya una cantidad
impar de nicleos entre un inicio y un final.
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Figura 1.5: Expansién del axioma mediante la aplicacién sucesiva de la regla transformacional
de expansion. Figura extraida de [34].

El siguiente grupo de transformaciones es llamado por Jure “reglas transfor-
macionales de ornamentaciéon”. Como su nombre lo indica, son reglas que implican
la ornamentacién del patrén de repique, mediante el agregado de golpes en algunos
de los elementos constitutivos del axioma (en Iy en N especificamente). Cabe acla-
rar que estas ornamentaciones actian sobre el axioma sin cambiar su estructura
ritmica.

El primer adorno de este tipo consiste en el agregado de un golpe de palo en
el tercer tatum del patréon I, como en la figura Dado que esta ornamentaciéon
implica aumentar la cantidad de golpes en ese pulso, Jure se refiere a esta regla
como una “densificacion” del inicio. Vale destacar que con esta transformacién el
inicio pasa a ser igual al patrén basico de chico.

Yer o o

Figura 1.6: Densificacién del inicio del axioma mediante el agregado de un golpe de palo en el
tercer tatum. Figura extraida de [34].

Las siguientes ornamentaciones que se consideraron en este trabajo aplican
sobre el ntcleo N, y también son “densificaciones”, es decir, agregan golpes a ese
patrén. Ellas son: el agregado de un golpe de palo en el tercer tiempo del primer
pulso del ntcleo (figura , y el agregado de un golpe de mano en el tercer
tiempo del segundo pulso (figura .

El dltimo grupo de transformaciones es llamado por Jure “de sustituciéon” pues
justamente sustituyen elementos del axioma por otros. Por ejemplo, plantea que
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(a) Agregado de un golpe de (b) Agregado de un golpe de
palo en el tercer tiempo del pri- mano en el tercer tiempo del
mer pulso. segundo pulso.

Figura 1.7: Densificaciones del niicleo mediante el agregado de golpes. Figuras extraidas de |34].

en secuencias I-N-F (como por ejemplo el axioma sin expandir), el nicleo puede
sustituirse por una secuencia F-I, como en la figura [1.8] Es interesante notar que
esta sustitucién deriva en un compds que es un subconjunto del axioma, como
se ve en la figura Ademas, la sustituciéon puede combinarse con la regla de
ornamentaciéon de I vista anteriormente, para obtener compases como los de la

figura

Figura 1.8: Sustitucién, en el axioma, de el nicleo por una secuencia F-l. Figura extraida
de [34].

o Py LY} Py
& Py & -

]

T
) o)

Figura 1.9: Primera regla de sustitucién: vista como subconjunto del axioma (izquierda), com-
binada con el adorno de | (derecha). Figuras extraidas de [34].

La ultima regla de sustitucién que se analiz6 en este trabajo es la sustitucién
del nicleo N por dos repeticiones de I, como en la figura Jure postula que
esta sustitucién solo puede hacerse cuando N sigue a I, como en el comienzo del
axioma.

Debido a que la sucesién I-I toma el lugar de N, hereda su regla de expansién,
como se muestra en la figura Ademss, la sustitucién puede combinarse con
la ornamentacién de I vista anteriormente, como en la figura m (que a su vez
puede expandirse como antes).
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Figura 1.10: Regla de sustitucién de un N por una sucesién I-I. Figura extrida de [34].
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Figura 1.11: Expansién de la sucesion I-I, que ocupa el lugar del nlcleo N. Figura extraida
de [34].

r

Figura 1.12: Sustitucién de un N por una sucesién |-l adornada. Figura extraida de [34].
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Asi, el sistema propuesto en este trabajo para reconocer patrones ritmicos de
repique tiene como objetivo reconocer aquellos que surjan de la combinacién de
las distintas reglas aqui expuestas.

1.3. Motivacion y enfoque

Las cadenas ocultas de Markov (en inglés, Hidden Markov Models o HMMs)
han sido muy utilizadas en campos tan diversos como las telecomunicaciones 38|,
la medicina [9] o la computacién [54]. En particular, han sido aplicadas exitosa-
mente en problemas de procesamiento de voz hablada [28,56], sobre todo en re-
conocimiento de palabras. Usualmente, el enfoque utilizado consiste en segmentar
temporalmente las palabras y reconocerlas utilizando cadenas ocultas de MarkovE]
La segmentacion en general es bastante directa, sobre todo en el caso de reco-
nocimiento de palabras aisladas a partir de grabaciones donde se tiene un tnico
hablante en condiciones de estudio (es decir, el ruido de fondo es practicamente
inexistente): la envolvente de amplitud de la senal cambia bruscamente cuando
existe una palabra.

Una vez segmentada la palabra, el reconocimiento se lleva a cabo utilizando
HMMs. En general, para reconocer un pequeinio conjunto de palabras, se entrena
una cadena por cada palabra. Sin embargo, si el corpus de palabras es grande, se
estila realizar el reconocimiento en sub-unidades de la misma, usualmente fonemas
o morfemas. El uso de fonemas es menos comiin, dado que cuanto menos compleja
sea la unidad a reconocer, hay mas variabilidad en su estructura dentro del discurso

2Por més informacién sobre cémo utilizar cadenas ocultas como herramienta de clasi-
ficacién, ver el Capitulo
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hablado. Por otro lado, el reconocimiento de palabras enteras requeriria entrenar
demasiadas cadenas, sobre todo si el vocabulario es grande. Una solucién inter-
media es la utilizaciéon de morfemas: son lo suficientemente complejos para tener
una estructura determinada y cuasi-invariante entre hablantes, pero la cantidad
de morfemas que existen es relativamente acotada. Asi, en el ejemplo de procesa-
miento de lenguaje hablado, para reconocer la palabra “panaderia”, se entrenarian
tres cadenas para reconocer los tres morfemas “pan”, “ad” y “eria”. Esto permite
ademas la reutilizacion de cadenas para el reconocimiento de distintas palabras:
la cadena entrenada para reconocer “pan” también se utilizard para detectar la
palabra “pandemonio” o “atrapante”.

A partir de estos ejemplos empieza a surgir el paralelismo con el problema que
concierne a esta tesis: una ejecucién de repique que siga las reglas de Jure podria
pensarse como un “discurso”’, donde cada “palabra” esté formada por la concate-
nacién de“morfemas” del tipo I, N o FE| Un pasaje del libro “Los tambores del
candombe” de Luis Ferreira es especialmente interesante aqui, pues inadvertida-
mente muestra esta visién del candombe como una “conversacion” entre tambores:
“El tambor repique regula la energia total: entre la expansion (con el toque repi-
cado) y la contencién (con el toque madera); el repique llama a subir y llama a
apurar para incrementar, respectivamente, la intensidad y la velocidad de ejecu-
cién de la musica; el repique responde a los repicados o toques llamadores de los
pianos, y conversa con los demds tambores repique” [22].

Asi, siguiendo este paralelismo, si se quieren identificar los elementos que com-
ponen esa “conversacion” de repiques podria pensarse en entrenar tres HMMs, una
por cada elemento constitutivo del axioma, para reconocer esos patrones ritmicos
y lograr decodificar qué fue lo que “dijo” el intérprete, es decir, reconocer a partir
del audio dénde se ubican las células I, N y F, y cémo fueron combinadas para
lograr una interpretacion musicalmente coherente.

Esencialmente ese fue el camino que se sigui en este trabajo: intentar generar
un sistema de reconocimiento de las partes constitutivas del axioma de Jure, para
poder decodificar esos “discursos” musicales. Si continuamos con el paralelismo de
reconocimiento de voz, el paso cero de un sistema con ese fin seria el de segmentar
las unidades a reconocer, es decir, dividir el audio en segmentos que sean suscepti-
bles de ser reconocidos como I, N o F. El problema que surge es que, a diferencia
del caso de voz hablada, el “discurso” musical no tiene descansos entre “palabras”,
si no que es un discurso continuo donde el reconocimiento y la segmentacion son
problemas intimamente ligados. En este trabajo, el camino que se tomé para evitar
este problema fue muy simple: si se divide el niicleo del axioma en dos como en la
figura se tienen cuatro morfemas (I, N1, Ny y F) que tienen igual duracién:
un pulso, es decir, el intervalo de tiempo entre dos beats consecutivos.

Por lo tanto, si lo que se quiere reconocer son estas cuatro unidades, la seg-
mentacion del audio se soluciona si se conoce la ubicacién temporal de los beats
de la pieza. Si bien no es simple, esta tarea es una de las aplicaciones mas clasi-
cas del campo conocido como Music Information Retrieval/Research (o MIR),

3No en vano un conjunto de reglas como las de Jure se conocen en este contexto como
una “gramatica”.



1.3. Motivacién y enfoque
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Figura 1.13: Division del nicleo del axioma en dos partes de un pulso de duracién.

por lo que existe extensa literatura al respecto [16}|19|39,|50]. Ademas, existen
algoritmos automaéticos que desarrollan esa tarea especificamente para candombe
afro-urugayo [49,58|, con muy buen desempeno. Asi, la divisién del audio en pulsos
no es un escollo si se toma este enfoque; se asume que los tiempos de beats pueden
determinarse, por lo que no se presenta aqui un trabajo adicional en esa direccién.

El primer camino tomado en este trabajo fue entonces intentar reconocer esas
cuatro unidades ritmicas usando HMMs. Para ello, se entrenard una cadena para
que reconozca cada unidad, y, una vez entrenadas, esas cuatro cadenas se utilizaran
para reconocer nuevos pulsos; en el capitulo |3| se detalla cémo se realiza tanto el
entrenamiento como la clasificacién.

El principal problema con este camino es que, si el reconocimiento de pulsos se
hace de forma aislada (es decir, cada pulso de la pieza se clasifica de forma indepen-
diente del resto), las reglas gramaticales de Jure no tienen por qué respetarse: nada
del esquema de clasificacién planteado hasta ahora restringe a que, si un pulso es
reconocido como un I, el pulso siguiente deba ser un I, un Ny, o un F, pero no un
N5 como las reglas de Jure establecen. En el equivalente de procesamiento de voz,
el esquema de clasificacién a nivel de morfemas conlleva necesariamente un proce-
samiento posterior conocido como “decodificacion léxica”: se evalia si la secuencia
de morfemas es efectivamente una palabra valida del lenguaje (lo que equivaldria
aqui a imponer que la secuencia de pulsos clasificados respete las reglas de Jure
que establecen en qué orden pueden aparecer los patrones I, N y F). Ademas, si el
problema de voz no es solo reconocer palabras, si no que se busca reconocer frases
a partir de los morfemas, en general se impone otra etapa, llamada de “andlisis
sintdctico”: una vez reconocida la secuencia de morfemas como una palabra valida,
se establece si la secuencia de palabras forma una frase sintdcticamente coherente/[’]

En este trabajo se exploré un camino que permite imponer ciertas restricciones
léxicas al reconocimiento, pero que no cambia demasiado el esquema de clasifica-
cién ni implica agregar etapas de procesamiento posteriores. Ese camino consiste
en reconocer ya no elementos que sean de un pulso de duracién, si no de un compés
(es decir, reconocer a nivel de compases en lugar de a nivel de pulsos). En el equi-
valente de voz, esto seria como pasar de un sistema de reconocimiento a nivel de
morfemas a uno de reconocimiento a nivel de palabras.

Por lo tanto, en esta otra opcion se planted la divisién de la pieza en compases
y la clasificacion se realizd para patrones que duren un compds, segtin las siguientes

4Por més informacién sobre los procedimientos de decodificacién léxica y de anélisis
sintdctico, ver los capitulos VI. “Implementation of Speech Recognizers Using HMMs” y
VII. “Connected Word Recognition using HMMs” de [56].
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definiciones:

10

» Axioma (A): consiste en la aparicién, en un mismo compads, de los tres

niveles constitutivos del axioma. Dicho de otra manera, el patrén A consiste
en la ejecucién, sin ninguna transformacion, del axioma original planteado
por Jure, es decir A = [-N1-No-F. Este patron se corresponde con el compés

de la figura [T.14]

s - r rw—_a
el JELJT
Figura 1.14: Ejemplo de patrén tipo A.

Comienzo (C): es el comienzo de la aplicacién de la regla de expansién.
Esto implica que el patrén C' estd compuesto por un inicio I, un nicleo
entero (es decir, la sucesién N;-Nj), y la mitad de otro nicleo N (un Nyp),
que se resuelve en el compas siguiente. Este patrén se corresponde con el
primer compas de la figura [1.15

Figura 1.15: Ejemplo de patrones tipo C y R.

Resolucidn (R): es la resolucién de la regla de expansién, por lo que consiste
en la segunda mitad de un nicleo (un pulso Ny), otro nicleo (sucesién) Ni-
N3) y un final F. Este patrén se corresponde con el segundo compds de la

figura [I.15]

Liso (L): si en el ejemplo de la figura en lugar de resolver la expansion
en el segundo compds se hubiese aplicado nuevamente una expansién, el
segundo compds resultaria ahora compuesto por medio nticleo proveniente
del compads anterior, un nicleo entero, y otro medio niicleo que se traslada
al compas siguiente. Ese segundo compéds es un ejemplo del patrén L. En
la figura [I.16] se ejemplifica esta situacién, de donde es claro entonces que
L = No-N1-No-Nj.

Madera (M): consiste en la realizacién de la clave dentro de un compds. Si
bien este patrén no surge del axioma o de las reglas discutidas anteriormente,
fue agregado para enriquecer el modelo, ya que la mayoria de las interpre-
taciones de repique comienzan por la ejecucién de uno o mas compases de
clave. Un ejemplo de este patrén se muestra en la figura [1.17
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Figura 1.16: Ejemplo de patrones tipo C, Ly R.
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Figura 1.17: Ejemplo de patrén tipo M.

La ventaja que tiene este modelo es que ya tiene incorporadas algunas de las
restricciones que impone la gramatica de Jure, haciendo innecesaria la etapa de
decodificacién 1éxica, aunque si se sigue manteniendo la necesidad de un anélisis
sintactico posterior.

Para resumir, se tienen dos propuestas para reconocer patrones ritmicos del
toque de repique: una a nivel de pulsos y otra a nivel de compases; en este trabajo
se implementaron ambas. En el capitulo [3|se vera que la metodologia elegida para
el reconocimiento es esencialmente la misma para ambos niveles métricos, mientras
que en el capitulo [ se presentan los resultados obtenidos en cada caso. Ademés, en
la seccidén que sigue se presenta una propuesta para la clasificaciéon automética del
patrén basico del tambor piano, que surgié como continuacién natural del enfoque
elegido para los patrones de repique.

1.4. El patron basico de piano

El tambor piano, como se dijo, es el de registro més grave de los tres tam-
bores del candombe. Como senala Jure en [34], es el tambor “de més riqueza y
complejidad en su técnica de ejecucion, y el que presenta también mayor grado de
diferencias entre los distintos estilos barriales”. En rasgos generales, como se sefiala
en [58], el toque de piano tiene dos modalidades: un patrén bésico (conocido como
“piano base”) y otras figuraciones mas complejas (usualmente englobadas bajo el
término “piano repicado”E[). En la seccién ya vimos que una de las diferencias
entre los distintos estilos barriales consiste en la disposicion de los pianos a “repi-
car”: en Barrio Sur los pianos son mas sencillos, mientras que en Palermo tienden
a las figuraciones complejas (y atin mas en Cordén).

En una primera aproximacién muy simple, la frase basica de piano se muestra
en la figura Alli también se muestra la clave; a partir de esa superposicién
puede verse que, como senala Jure, la base de piano “coincide con la estructura
de acentos de la clave” [34]. Asi, como la clave, el piano cumple en este caso

5Este nombre proviene de su similitud con el patrén bésico de repique.

11
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el rol de establecimiento o delineamiento del segundo nivel métrico, el beat (e
implicitamente, del tercer nivel, el compds). Aqui se comprende més cabalmente
la afirmacién de Ferreira de que “Los tambores chico y piano son como dos polos de
energia complementarios que «arman» la base” del candombe: el chico establece
el nivel métrico més bajo, mientras que el piano (y la clave) establecen los dos
siguientes.

—¢ s yi ]
— = L2
22
[ o ° [y o ° o 1
[ - Lo

Figura 1.18: Arriba: patrén basico del tambor piano. Abajo: clave del candombe. Figura extraida
de [34].

Por otro lado, una aproximacién muy basica a un patrén del tipo “piano repi-
cado” se ve en la figura Ahi se observa la similitud con el patrén bésico de
repique, dejando mas en claro el por qué de su nombre.

JTELJT

LI }

Nl
I

Figura 1.19: Ejemplo de piano repicado. Figura extraida de [58].

Dada la “riqueza y complejidad” de la que habla Jure, no se pretende aqui
realizar un analisis extensivo del toque de pian(ﬂ Simplemente, a los efectos de
este trabajo bastara con establecer que existen, a grandes rasgos, dos modalidades
del toque de piano: la ejecuciéon de un patrén bésico, y la interpretacién de otros
patrones, que pueden ser mas o menos complejos, y que agruparemos bajo el
término general “repicados” o “variaciones”. El objetivo serd entonces reconocer,
a partir del audio de una ejecucién, cudles compases corresponden a ejecuciones
de la base, y cuales no pertenecen a ese grupo. La clasificacién se realizard usando
HMMs, siguiendo la idea de lo expuesto anteriormente para reconocimiento de
patrones de repique, es decir, se entrenara una HMM para reconocer cada compaés
de base. En el capitulo |3 se explica como se lleva a cabo esa tarea.

Antes de explicar los detalles de cémo se lleva a cabo la clasificacién, en la
seccién que sigue se hace una breve resena de algunos trabajos publicados que
guardan alguna relacion con el trabajo que se desarroll en esta tesis.

6Por una discusién més profunda, que incluye una aproximacién computacional al agru-
pamiento de patrones de piano segun estilos barriales, ver [58].
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1.5. Trabajo relacionado

Como ya fue mencionado, el uso de HMMs en sistemas de reconocimiento de
voz hablada ha sido ampliamente extendido. En particular, y tal vez hasta la
reintroduccién de las redes neuronales en el drea a fines de la primera década del
2000, las cadenas ocultas de Markov han sido la herramienta de referencia en el
tema. Trabajos tan influyentes como el fabuloso tutorial de HMMs elaborado por
L.B. Rabiner a fines de la década del ‘80 [56] o el articulo escrito en conjunto
con B.H. Juang en 1991 [30] son considerados fundamentales en la disciplina, o al
menos en el uso de HMMs como herramienta para reconocimiento de voz hablada.
En particular, el tutorial [56] deberfa ser un punto de referencia para cualquier
aplicacién que intente utilizar HMMs como herramientas de clasificacién (no sélo
de audio), por lo claro y lo profundo de su exposicién, que va desde los aspectos
més bésicos de una cadena oculta (qué es, cémo se estiman sus pardmetros, cémo
se pueden usar como herramientas de clasificacién) a los més complejos, llegando
al punto de describir un sistema completo de reconocimiento de voz basado en
HMMs. El capitulo [2] de esta tesis expone y condensa algunos de los aspectos
de ese trabajo, en particular los que explican como utilizar HMMs para clasificar
secuencias.

El trabajo de Huang también es importante en el tema, pero desde un punto
de vista mas tedrico. En [31,[32] se presentan de manera muy detallada los pro-
cedimientos de reestimacién de pardmetros de una HMM, en el caso de que las
observaciones de la misma se asuman como una mezcla de distribuciones multiva-
riadas, extendiendo lo realizado por L. Liporace en [41], que a su vez construia sobre
el trabajo realizado por L. Baum para distribuciones unidimensionales en [6-8].
Baum fue quien sento las bases para el cdlculo eficiente de la probabilidad de una
secuencia de observaciones emitida por una HMM (el algoritmo forward-backward)
y de la reestimacién de sus pardmetros en el proceso de entrenamiento (el algoritmo
Baum-Welch). Ambos serdn expuestos con mas detalle en el capitulo [2| También
cabe mencionar en este punto el trabajo de A. Viterbi [63], que introdujo el algo-
ritmo que hoy lleva su nombre y permite estimar la secuencia de estados ocultos
visitados por una HMM, a partir de una secuencia de observaciones (que también
se expone en detalle en el capitulo . Existe ademas un articulo muy completo de
G.D. Forney [25] donde este algoritmo es expuesto con suma claridad.

Finalmente, en el area de HMMs aplicadas a reconocimiento de voz se destaca el
trabajo de C.J. Leggetter y P.C. Woddland de 1995 [40], donde se expone el proceso
de reestimacién de parametros de una HMM entrenada en ciertas condiciones
acusticas para clasificar mejor senales con propiedades acusticas diferentes. Este
procedimiento, que en el trabajo Leggetter y Woodland solo implica reestimar las
medias de las densidades de observacién de la HMM, se utilizara en el capitulo
para intentar clasificar interpretaciones reales de repique a partir de un sistema
entrenado con audio sintético. Woodland (et. al.) extendi6 este trabajo en un
articulo de 1996 [26], donde se deriva una forma de reestimar también las varianzas
de esas densidades. Si bien esa reestimacion no fue implementada en este trabajo,
es una posibilidad a explorar en trabajos futuros, y puede ser de interés para

13
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personas interesadas en el tema.

Respecto al uso de cadenas de Markov o cadenas ocultas de Markov en apli-
caciones relacionadas a la musica, uno de los trabajos a destacar es el realizado
por C. Ames en 1989 [4], donde se plantea un tutorial para el uso de cadenas
de Markov (a secas) para composicién algoritmica de misica. De manera similar,
se pueden mencionar los trabajos de F. Pachet [51H53] en esa linea. En particu-
lar, [52] y [53] desarrollan la idea de “cadenas de Markov con restricciones”, que
implican forzar a una cadena de Markov a que atraviese ciertos estados en tiem-
pos definidos, pasando de una cadena homogénea (una en la que la probabilidad
de transicién entre estados es independiente del indice temporal) a una no ho-
mogénea. De todas maneras, todos estos trabajos plantean el uso de cadenas de
Markov como herramientas para composicién algoritmica, no como herramientas
de clasificacion.

Un trabajo que combina ambas perspectivas (sintesis y andlisis de misica usan-
do cadenas de Markov) es el realizado por M. Farbood y B. Schoner en 2001 [20].
Alli, las cadenas (de nuevo, cadenas a secas, no cadenas ocultas) son utilizadas
como modelo composicional, para generar contrapuntos al estilo del compositor
italiano del siglo XVI Giovanni Pierluigi da Palestrina. Lo que lo acerca a este
trabajo es que los modelos markovianos alli asumidos son también utilizados pa-
ra analizar las propiedades del contrapunto, como los cambios de cadencia o las
relaciones entre las voces del contrapunto (si ambas suben al mismo tiempo, por
ejemplo).

Mas cercano al trabajo de esta tesis es el realizado por R. Chen et. al. en
2012 [12], en el que se plantea un sistema para el reconocimiento automético de
acordes usando cadenas de Markov de duracion explicita. Este concepto, muy
bien explicado en el tutorial de Rabiner [56], implica introducir una distribucién
a la probablidad de que la cadena se mantenga en un estado oculto, en lugar de
asumirla ﬁjam Dado que en esta tesis se trabaja con instrumentos de percusion,
que se caracterizan por no tener informacién tonal bien definida, el marco en el que
los autores de ese articulo trabajan no es de mucha utilidad para este problema
en particular, pero por la proximidad con la temética de esta tesis vale la pena
mencionarlo.

En el caso especifico de instrumentos de percusion, vale la pena destacar los
trabajos de P. Chordia con la tabla, un instrumento de percusién de la India [13}14].
En particular, su trabajo de 2011 junto con A. Sastry y S. Sentiirk [14], utiliza
cadenas y cadenas ocultas de Markov, ambas de largo variable, para formar un
modelo predictivo de la tabla, y utilizan ese modelo para reconocer distintos golpes
de tabla a partir de audio. El término largo variable hace referencia a que, en el
modelo mas bésico, las probabilidades de transiciéon de una cadena de Markov solo
dependen del estado en tiempo ¢ — 1 y del estado en tiempo ¢; esta restriccion es

"En el caso de una HMM cuya probabilidad de mantenerse en el estado i sea aj;,
la probabilidad de que se mantenga en ese estado durante d observaciones es p;(d) =
a;-ii(l — a;;). Las HMMSs de duracién explicita pretenden modificar el marco conceptual de
las HMMs para admitir distribuciones p;(d) cualquiera.
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extendida para permitir que la probabilidad dependa también del estado en tiempo
t —2, y, de forma mas general, para todos los estados hasta tiempo ¢t —n. Este n se
conoce como el “largo” o “orden” de la cadena de Markov. El sistema propuesto
por Chordia utiliza varias cadenas de distinto largo en la etapa de reconocimiento
(desde orden 0 hasta orden 3). Este enfoque es mas complejo que el elegido en esta
tesis (en el que se usaron cadenas ocultas de orden 1, es decir, la formulacién clasica
de Markov); sin embargo, ambos trabajos tienen en comin el uso de coeficientes
cepstrales de frecuencias mel (MFCCs por sus siglas en inglés) como vector de
observaciones de la cadena oculta; en el capitulo |3|se explica detalladamente cémo
se utilizan los MFCCs en este caso. Ademds, en ambos trabajos los estados ocultos
se corresponden o estan asociados de alguna manera a golpes de percusion; la
diferencia es que en el trabajo de Chordia lo que se quiere descubrir es, en cada
instante, qué tipo de golpe se realizd, mientras que en esta tesis, lo que se quiere
reconocer son patrones ritmicos (y no golpes de manera aislada).

Otro trabajo similar (de hecho es anterior, y Chordia lo referencia constante-
mente) es el de O. Gillet y G. Richard de 2003 [27]. En él también se trabaja con
la tabla y, al igual que en el trabajo de Chordia, el objetivo es ubicar y reconocer
automaticamente los golpes de tabla a partir de una grabaciéon de audio. Para la
primera tarea utilizan métodos de deteccion de onsets y de estimacion de tempo,
mientras que para la segunda esa informacion es combinada con una HMM. Si bien
los estados ocultos de la HMM son caracteristicas derivadas del espectro (como en
esta tesis), los autores eligen utilizar una descripcién del mismo como una mezcla
de 4 distribuciones gaussianas unidimensionales. Asi, las caracteristicas alli usadas
son los 8 pardmetros de estas gaussianas (media y varianza). Es interesante notar
que los autores reportan que probaron utilizar MFCCs como caracteristicas, pero
obtuvieron un peor desempeno.

Ese trabajo ademas estd a medio camino entre el de Chordia y el de esta
tesis, en el sentido de que no reconoce golpes aislados, pero tampoco patrones
ritmicos. En realidad, los autores optan por reconocer pares de golpes de tabla
(es decir, buscan reconocer una sucesién de dos golpes). Esto de alguna manera se
acerca un poco mas al reconocimiento de patrones ritmicos, aunque no llega a ser
exactamente eso. Nuevamente, aqui los estados ocultos de la cadena estdan asociados
a golpes (més precisamente, cada estado estd asociado a una posible combinacién
de dos golpes). El reconocimiento, al igual que en el trabajo de Chordia, y a
diferencia de esta tesis, se realiza mediante el algoritmo de Viterbi: una vez “vista”
la secuencia de observaciones, se determina con Viterbi la secuencia de estados
ocultos (y por lo tanto, la secuencia de golpes). En esta tesis, el reconocimiento
se lleva a cabo comparando la probabilidad de la secuencia de observaciones para
distintas cadenas, entrenadas cada una para reconocer un patrén ritimico. En la
seccién [3.2] se explica con més detalle ese proceso.

El dltimo trabajo a mencionar es el de 2009 de J. Paulus y A. Klapuri [55], en
el que usan HMMs para ubicar y reconocer automaticamente golpes de bateria.
Nuevamente, utilizan MFCCs como observaciones de la cadena (no usan solo los
MFCCs, si no que computan ademds sus diferencias de primer y segundo orden).
Consideran, al igual que esta tesis, que cada estado oculto estd asociado a un tipo
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de golpe o a un silencio; la diferencia es que la bateria tiene méas tipos de golpes
posibles que un tambor de candombe, y que los sonidos que produce la bateria son
mas diferentes entre si. El reconocimiento se realiza, al igual que en los trabajos de
Gillet y Chordia, mediante el algoritmo de Viterbi: una vez calculada la secuencia
de observaciones (los MFCCs de toda la pieza) se estima la secuencia de estados
ocultos visitados. Esto permite a la vez la ubicacion temporal y la clasificacion de
los golpes, va que los estados ocultos representan golpes en la bateria o silencios;
asi, los golpes se ubicaran en aquellos tiempos en los que la cadena se encuentre
en un estado asociado a un golpe. En el momento de la clasificacién, los autores
realizan ademaés un ajuste de los pardmetros de la cadena entrenada, de manera de
dar cuenta de las diferencias acuisticas entre las senales de entrenamiento y las que
se intenta clasificar. Este ajuste es realizado mediante el algoritmo de Leggetter y
Woodland que se referencié mas arriba.

En general, todos estos trabajos de clasificacion de instrumentos de percusién
usando HMMs tienen como diferencia fundamental con el expuesto en esta tesis
algo que ya fue mencionado varias veces: reconocen golpes aislados, y no frases
musicales o patrones ritmicos. Sin embargo, presentan un buen panorama de los
problemas del drea abordados por la comunidad cientifica hasta el momento, usan-
do herramientas similares a las aqui propuestas. Cabe mencionar que el trabajo
mas reciente reseniado es del 2009, ya que a finales de los 2000 las HMMs fueron sus-
tituidas por las redes neuronales como herramientas estandar para reconocimiento
en senales de audio.

Con esto finaliza el capitulo introductorio de la tesis. El resto del documento se
estructura de la siguiente manera: el capitulo [2] desarrolla los conceptos de cadena
de Markov y cadena oculta de Markov con maés formalidad, dando adem&s un
panorama de cémo pueden ser utilizadas como herramienta de clasificacion. El
capitulo [3] presenta en forma detallada la metodologia elegida para la clasificacién
de los distintos patrones ritmicos, tanto de repique como de piano. Esto incluye
el proceso de entrenamiento de las cadenas ocultas, y el proceso de clasificacion a
partir de las cadenas entrenadas. El capitulo[d] describe las pruebas realizadas y los
resultados obtenidos, mientras que el 5| plantea algunas conclusiones y discusiones
que surgen del desarrollo de la tesis, ademas de algunos caminos a recorrer que
se abren de ahora en més. Finalmente, el apéndice [A] hace un breve resumen del
codigo escrito para esta tesis, dando pautas para ejecutar los distintos ejemplos a
los que se harda mencién, y para reproducir los resultados reportados.
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Capitulo 2

Cadenas de Markov y cadenas

escondidas de Markou!]

Consideremos un proceso estocéstico en tiempo discreto {¢; }, parat = 1,2,3,...,
donde ¢; toma valores en un conjunto numerable S, que llamaremos espacio de es-
tados. El proceso {¢;} es una cadena de Markov si la probabilidad de transicién
entre estados depende tinicamente del estado actual y del siguiente, es decir:

P (q: = Sjlgi—1 = Si, q4—2 = Sk, ...) =P (@ = Sjlg—1 = S;) -

En caso que la probabilidad de transiciéon sea independiente del tiempo ¢, se
dice que la cadena de Markov es homogénea, y escribimos:

a;j =P (¢ = Sjlg—1 = Si) -

En este trabajo consideraremos cadenas homogéneas con espacio de estados
finitos, es decir, el conjunto S es un conjunto con una cantidad finita N de ele-
mentos. Por lo tanto, podemos definir una matriz estocésticaﬂ A de dimensiones
N x N cuyas entradas sean las probabilidades de transicién a;;, con 1 <4,j < N.Si
ademads definimos la distribucién inicial de estados como un vector 7 = {m;}, donde
mi = P(q1 = Si) con 1 < i < N, entonces el proceso {¢;:} queda completamente
determinado por la pareja (m, A).

Estas definiciones asumen que cada estado que puede tomar la cadena se co-
rresponde a un evento fisico (u observable). Las cadenas ocultas de Markov surgen
como una extensiéon de las cadenas de Markov en ese sentido, dado que asumen
que no es posible observar en qué estado se encuentra la cadena en cada instante,
sino que la observacion que se realiza es una funcién probabilistica del estado.

En [56] se plantea un ejemplo simple de esta situacién: supongamos que hay
N urnas en una habitacién, y cada urna contiene pelotas de M colores distintos
(los colores no tienen por qué estar igualmente distribuidos en cada urna). Se

1El desarrollo de este capitulo esta basado en el capitulo 1T de [56]
2Una matriz estocastica es aquella que cumple que todas sus entradas son no negativas
y que la suma de los elementos de cualquiera de sus filas es igual a 1.
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selecciona una urna para comenzar, y de la misma se extrae una pelota al azar.
Se registra el color de la pelota y se devuelve la misma a la urna. Una nueva urna
se elige al azar, y se repite el proceso de seleccion de pelotas. Asi, se genera una
secuencia de observaciones de colores. Para alguien que sélo conoce esa secuencia
de observaciones, las urnas de las que fueron extraidas las pelotas no son conocidas
(es decir, en este ejemplo la urna de la cual se extrajo cada pelota representa el
estado no observable).

El ejemplo permite identificar de manera bastante clara cuéles son los elemen-
tos que caracterizan una HMM:

» N, la cantidad de estados en el modelo (en el ejemplo de las urnas, la can-
tidad de urnas en la habitacién). De acuerdo a la notacién que se venia
utilizando, el conjunto de estados se denotard S = {S1,S52,...,Sn}, v el
estado en tiempo t serda denotado ¢;.

» M, la cantidad de simbolos de observacién (en el ejemplo de las urnas, la
cantidad de colores que pueden tener las pelotas). El conjunto de simbolos
se notard V = {v1,va,...,upr}.

» La distribucién de probabilidad de transicion de estados A = {a;;}, donde:
aij = ]P(qH_l = Sj]qt = Sl) con 1 S i,j S N.

En el ejemplo de las urnas, A seria la distribucién de probabilidad con la
que se selecciona la urna siguiente.

= La distribuciéon de probabilidad de los simbolos de observacién en el estado
J, B={bj(k)}, donde

b;j(k) = IP(observar vy, en tiempo t|gs = S;) donde 1 < j < Ny 1<k <M.
En el ejemplo de las urnas, B seria la distribucién de colores en cada urna.
» La distribucién inicial de estados m = {m;}, donde:

m =P(q1 =5;) con1<i<N.

Por conveniencia, al igual que en [56], utilizaremos la notaciéon A = (A4, B, 7).
Asi, dados N, M y A, una HMM puede ser usada para generar secuencias de

observaciones de la forma
O =0105...07

donde cada observacion Oy es alguno de los M simbolos de V', y T es el largo de la
secuencia de observacién. El proceso para generar una secuencia usando la HMM
seria:

1) Elegir un estado inicial ¢g; = S; de acuerdo a la distribucién inicial de estados
.

2) Inicializar ¢ = 1.
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2.1. Los tres problemas basicos de las HMMs

3) Elegir O; = vy, segun la distribucién de probabilidad de los simbolos de obser-
vacién en el estado S;, es decir, b;(k).

4) Realizar la transicién a un nuevo estado ¢;1 = S; de acuerdo a la distribucién
de probabilidad de transicién de estados para el estado S;, es decir, a;;.

5) Actualizar t =t+ 1 e ir a 3) si ¢ < T'; o finalizar el procedimiento si ¢t = T'.

Este procedimiento también puede pensarse como un modelo para explicar cémo
una secuencia de observaciones dada fue generada por una cierta HMM.

2.1. Los tres problemas basicos de las HMMs

Si se quieren utilizar HMMs como una herramienta de modelado, surgen cla-
ramente tres problemas a enfrentar:

1. Dada una secuencia de observaciones O = 010y ...0Op, v un modelo A,
j,como se computa eficientemente P(O|)), es decir, la probabilidad de la
observacién O dado el modelo?

2. Dada una secuencia de observaciones O = 0102 ... O, y un modelo A, jcuél
es la secuencia de estados correspondiente () = ¢1q2 . .. gr que mejor explica
las observaciones]

3. ;Cémo pueden ajustarse los parametros A = (A, B, 7) del modelo para ma-
ximizar P(O|\)?

El primer problema es uno de evaluacién, es decir, dado un modelo y una
secuencia de observaciones, cémo calcular la probabilidad de que esa secuencia
haya sido producida por el modelo. Esto da una medida de qué tan bueno es
el modelo a la hora de explicar una secuencia de observaciones dada. Si se estd
tratando de decidir entre distintos modelos, la solucion al primer problema permite
entonces elegir el modelo que mejor explica las observaciones.

FEl segundo problema intenta descubrir la parte oculta del modelo, esto es,
hallar la secuencia “correcta” de estados. Si se piensa en el ejemplo de las urnas y
las pelotas, dada una secuencia de observacion de colores queda claro que no existe
una unica secuencia de urnas que explique esa secuencia de colores. De ahi el uso
de comillas en la palabra“correcta”: se debe definir un criterio de optimalidad para
poder resolver este problema. La definicién de dicho criterio se vera méas adelante.

En el tercer problema se intenta optimizar los parametros del modelo para
describir de la mejor manera cémo fue generada la secuencia O. Es por lo tanto un
problema de entrenamiento: dadas varias secuencias de observaciones (secuencias
de entrenamiento), la solucién a este problema permite ajustar iterativamente los
parametros del modelo para explicar de mejor manera cémo fueron generadas las
observaciones.

3Més adelante se explicitard qué se quiere decir con “mejor explica”.
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En el presente trabajo se usaran varias HMMs para modelar cada uno de los
patrones ritmicos introducidos en la seccién anterior. Entonces, para cada uno, se
debera contar con una secuencia de entrenamiento que consista en varias realizacio-
nes del patron. La construccion de la HMM para cada patron se hard resolviendo el
problema 3. Una vez construidas las HMMs, la clasificacién de una nueva secuencia
se llevarda a cabo usando la solucién al problema 1: dada esa nueva secuencia, se
calculard la probabilidad de que haya sido producida por cada uno de los mode-
los, y se clasificard la secuencia como perteneciente a la clase cuya HMM mejor
explique las observaciones.

2.2.  Solucién a los tres problemas basicos de las HMMs

Se vera a continuacién la solucién a los tres problemas planteados en la seccién
anterior.

2.2.1. Solucién al problema 1

Se quiere calcular la probabilidad de la secuencia de observacién O = 0105 ... Op
dado el modelo A, es decir, P(O|\). La forma mas directa es enumerar todas las
posibles secuencias de estados de largo T'. Si consideramos una secuencia de estados
fija

Q=aqq...qr
entonces la probabilidad de observar la secuencia O dada la secuencia de estados

Q es:

T
P(0[Q,A) = [[P(Otlas, V)

t=1

donde se asumié que las observaciones son independientes. Entonces:
P(O|Q, ) = by, (01)bg,(O2) ... bg, (Or).
Por otro lado, la probabilidad de la secuencia de estados () dado el modelo es:
P(QIA) = 7q,041420q245 - - - Oqr_17-
Usando la regla de Bayes tenemos:
P(0,QIN) = P(O|Q, M)P(QIN).

La probabilidad de O se calcula sumando sobre todas las posibles secuencias de
estados:

PO = Y PO,QN = > PO|QNP(QIN
todo @ todo @
= P(O[\) = Z Tg10q,(01)ag14504,(O2) - - - . .. Aqr—qrbar (OT).
q1,q2,-4T
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2.2. Solucién a los tres problemas basicos de las HMMs

Si bien esta solucién es correcta, es exhaustiva computacionalmente, ya que
requiere de aproximadamente 2T'N” operaciones. Esto es porque en cada t =
1,2,...,T hay N posibles estados que pueden alcanzarse (por lo que hay N T
secuencias de estados posibles), y para cada uno de esos estados se deben realizar
aproximadamente 27 operaciones. Por ejemplo, esto implica que para N = 5 y
T = 100, se deben realizar 2 x 100 x 590 ~ 102 operaciones.

Sin embargo, existe un método mas eficiente para el cdlculo de esta probabili-
dad, conocido como forward-backward procedure (o procedimiento hacia adelante-
hacia atrés) |7,[8]. Todo comienza con la definicién de la variable hacia adelante

ar(i) =P(0102...0¢, ¢ = Si|\) paral <i<N.

Esta variable representa la probabilidad de la observacién parcial 0105 ... Oy (has-
ta tiempo t) y de estar en el estado S; en tiempo ¢, dado el modelo A. Inductiva-
mente, oy (i) puede calcularse de la siguiente manera:

1) Inicializacién:
aq(i) = mb;i(01) paral <i<N.

2) Induccién:
N
a1(j) = [Z Oét(i)az‘j] bj(Op+1) paral <t < (T—1)y1<j<N.
i=1

3) Finalizacién:
N
P(O[N) =) ar(i).

i=1

El primer paso es la aplicacién directa de la definicién de la variable oy (i) para
t = 1. El paso de induccién se explica observando el esquema de la Figura Alli
se muestra como puede ser alcanzado el estado S; en tiempo ¢ 4 1 desde todos los
estados S;.

Sy O‘j

S2 92j

SN aNi
t t+1
a, (i) a4 q(j)

Figura 2.1: Formas de alcanzar el estado S en tiempo ¢ 41 desde todos los estados S;. Imagen
extraida de [56].

Como (i) es la probabilidad de observar el evento 0105 ...0; y de que el

estado en tiempo t sea S;, el producto ay(i)a;; representa la probabilidad de ob-
servar el evento 010> ...0O; y alcanzar el estado S; en tiempo ¢ + 1 si el estado
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en tiempo t es .S;. Al sumar sobre todos los estados posibles .S;, se tiene la proba-
bilidad de estar en el estado S; en tiempo ¢ + 1, habiendo observado 010> ... O;.
Para obtener ay1(j) resta incluir la observacién O;41 sabiendo que el estado en
t + 1 es S;. De ahf la multiplicacién de la suma por bj(O41), ya que esta es la
probabilidad de observar O;1 sabiendo que el estado es S;. Finalmente, el paso 3
da la probabilidad IP(O|\) como la suma de las ar(i), ya que, por definicién:

aT(i) = ]1:)(0102 e OT, qr = Sz’)\)

y P(O|\) puede verse como la suma del término de la derecha sobre todos los
posibles estados S;.

De este procedimiento se observa que la introduccién de la variable a; dismi-
nuye la cantidad de operaciones que es necesario realizar. En efecto, el cdlculo de
las oy (i) requiere del orden de N2T operaciones, frente a las 2T'NT que requeria
el calculo directo. En el ejemplo con N =5 y T = 100, se deben realizar aproxi-
madamente 2500 operaciones, frente a las aproximadamente 1072 necesarias en la
situacién original.

Si bien la resolucién del problema 1 se realiza utilizando solamente las variables
hacia adelante, se introducird ahora un procedimiento similar con variables hacia
atras, que sera usado para la resolucién del problema 3. Para cada estado, se define
la variable hacia atras:

,Bt(l) = IP(Ot+10t+2 e OT|qt = Sl', )\) para 1 < 7 < N.

que representa la probabilidad de observar la secuencia O;y10¢45 ... Or dado que
en tiempo t la cadena se encuentra en el estado S; y que se tiene el modelo A.
Nuevamente, los £;(i) pueden ser calculados inductivamente, siguiendo el siguiente
procedimiento:

1) Inicializacién:
Br(i)=1 paral <i<N.

2) Induccién:

N
Be(i) = Zaijbj(Ot—i-l)/Bt—l-l(j) parat=T—-1,T-2,...,1y1<:<N.
j=1

La justificacién del paso de induccién se fundamenta de manera similar al
del procedimiento hacia adelante. Si se observa la Figura para haber esta-
do en el estado S; en tiempo t, y para cumplir con la secuencia de observacién
Ot410¢42 ... O, se deben considerar todos los posibles estados S; en tiempo ¢t +1,
transitar del estado i al estado j (de ahi el término a;;), observar O;1; en el estado
J (de ahi el término b;(O¢41)) y observar el resto de la secuencia Oyyg...O7 (de
ahi el término B41(7)).
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t
Byti)

t+1

By 44t

Figura 2.2: Formas de haber estado en el estado S; en tiempo ¢ desde todos los estados S; en
tiempo ¢t + 1. Imagen extraida de [56].

2.2.2. Solucién al problema 2

A diferencia del problema 1, para el que se puede hallar una solucién exacta, la
solucion al problema 2 depende del criterio de optimalidad que se considere, esto
es, depende qué criterio se utilice para decir que la secuencia de estados hallada
es la que “mejor explica” las observaciones. En la mayoria de las aplicaciones, el
criterio que se utiliza es el de encontrar la secuencia de estados ) que maximiza
P(Q|O, N), o, equivalentemente, que maximiza P(Q, O|\). A la secuencia hallada
se la llama usualmente camino éptimo. La técnica para hallar este camino éptimo
es conocida como algoritmo de Viterbi [25}63].

Se llamard @ = {q1, g2, - . ., qr} alasecuencia de estados y O = {01, Oa, ..., Or}
a la de observaciones. El algoritmo de Viterbi comienza por definir la cantidad:

5t(2) = max ]P(qchQ...,qt = SZ,OlogOt‘)\>
q1,925---,qt—1
Es decir, 0,(7) es la verosimilitud maxima entre todos los caminos que finalizan en
el estado S; en tiempo t, observando las primeras ¢ observaciones de la secuencia
de observaciones. Asi, por induccion se tiene:

Or+1(7) = méx [6¢(7)aiz) bj (Op1)-

Como se quiere registrar la secuencia de estados que maximiza esta cantidad, se
introduce una nueva variable (7). A partir de estas definiciones, el procedimiento
para hallar el camino éptimo es:

1) Inicializacién:

01(i) = mbi(O1) paral<i<N,
(i) = 0.
2) Recursién:
o(j) = max [6:-1(i)ai] b;(Or) paral<j<Ny2<t<T,
() = argmax[fi_i(i)ay] paral<j<Ny2<t<T.
1<i<N
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3) Finalizacién:

pro= max [or(i)],
gr = argmax[or(i)].
1<i<N

4) Backtracking:
@ =Y (qu) parat=T—-1,T—-2,... 1.

Una vez finalizado este procedimiento, la secuencia de estados 6ptima es Q* =
{afe o ).

En general, este algoritmo se implementa con una variante: como se estd tra-
bajando con probabilidades, la sucesién de multiplicaciones puede resultar en un
underflow, es decir, que se obtenga un nimero demasiado pequefio como para ser
representado por la maquina en la que se estd realizando el calculo. Esto puede
evitarse si se trabaja con logaritmos, transformando asi los productos en sumas.
En ese caso, el procedimiento para el cdlculo del camino éptimo es:

1) Inicializacién:

01(i) = log(m;)+log(b;(O1)) paral <i<N,

P1(i) = 0.

2) Recursién:

w(j) = 1132’2\] [log (0:—1(7)) + log (as;)] +1og (b;(O)) paral <j< Ny2<t<T,

P(j) = argmax[log (d;—1(i)) +1log(a;j)] paral <j< Ny2<t<T.

1<i<N
3) Finalizacién:
log (P*) = s [92(0)],
qr = argmax [d7(i)].
1<i<N

4) Backtracking:
@ = Y1 (qz‘H) parat=T—-1,T—-2,... 1.

Esto también resulta adecuado porque en general las implementaciones del algo-
ritmo devuelven, ademds del camino éptimo, su verosimilitud, es decir, la log (P*).
Ademsds, los logaritmos de las matrices de transiciéon de estados y de emision de
simbolos pueden precomputarse, de manera de ahorrar una operacién en cada
recursion.
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2.2.3. Solucién al problema 3

El tercer problema planteado es el de ajustar los pardmetros A = (A4, B, )
de manera de maximizar la probabilidad de una secuencia de observaciones dado
el modelo. Si bien no existe una forma de resolver explicitamente este problema,
es posible elegir A de manera que PP(O|\) se maximiza localmente usando un
procedimiento iterativo conocido como el algoritmo de Baum-Welch [6]. Para ello,
definimos & (i, j) como la probabilidad de estar en el estado S; en tiempo ¢ y en el
estado S; en tiempo ¢ + 1, dado el modelo y la secuencia de observaciones:

]P( S’qut-i-l SjaO‘)\)
P(O[A)

En la Figura[2.3|se muestra un diagrama de cémo tienen que ser las transiciones
para que se cumplan esas condiciones. Asi, se puede escribir &(i,7) en funcién de

& (4, 7) =Pt = Si, g1 = S510,\) = (2.1)

Sj

bj{0y 41}

Br41i)

—_— -

t+1 t+2

Figura 2.3: Formas de estar en el estado S; en tiempo ¢t y en S; en tiempo ¢ 4 1. Imagen
extraida de [56].

las variables hacia adelante y hacia atras:
.. Na;ibi (O ]
&G(i,j) = a(i)ai; ]((Ot|t\1))5t+1(j)
ay(i)a;jb; i(Ot41)Be+1(4)
N N . N
> 2 ar(i)aijbi(Ops1) a1 ()

i= 1

—
<.
Il

Ahora se define una nueva cantidad (i) como la probabilidad de estar en el
estado S; en tiempo t, dada una secuencia de observacién y el modelo

PO
Observemos que esta ecuacién puede escribirse en funcion de las variables hacia
adelante y hacia atrés:

Y(1) = P(qr = Si|O, ) = (2.2)

i) = ay(i)Be(i) _  on(i)Bi(i) '
P(O N
(O 3= aulh)i(h)
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Ademés, comparando y es claro que (i) se relaciona con & (7, j) me-

diante la ecuacion:
N

(i) =Y &, 5)-

j=1

Si se suma 7¢(7) sobre el indice de tiempo t se obtiene el nimero esperado (en el
tiempo) de veces que el estado S; es visitado. Equivalentemente, si se excluye el
tiempo t = T de la suma, esa cantidad puede verse como el nimero esperado de
transiciones hechas desde el estado S;. De igual forma, sumar & (i, j) sobre ¢ (con ¢
desde 1 hasta T'— 1) indica la cantidad esperada de transiciones desde el estado S;
hacia el S;. Entonces se puede obtener un método para reestimar los pardmetros
de una HMM, simplemente contando transiciones:

7; = cantidad de veces en estado S; en tiempo 1 = (),
-1
Z:l &(%J)

cantidad de transiciones desde S; a S; ¢

ELZ] = )

cantidad de transiciones desde .5; STl

> (i)
=1

T .
Zl Ye(4)
- cantidad de veces en estado S; que se observa v, i &zvk

bj(k) = -
t; Y(7)

cantidad de veces en estado S

Si se define el modelo actual como A = (A, B, ), se usan esos parametros para
computar los términos de la derecha de las ecuaciones anteriores y se define el
modelo reestimado como A = (A4, B, 7), donde A, B y 7 son las cantidades dadas
por los términos de la izquierda, en [8] se prueba que o bien el estimador inicial A
es un méximo en la funcién de verosimilitud, por lo que A = A; o bien el modelo
A cumple que P(O]A) > P(O|N), por lo que se encuentra un nuevo modelo que
explica mejor las observaciones.

Asi, si se repite este procedimiento iterativamente se mejora la probabilidad
de observar O en el modelo hasta que se obtiene un punto critico. Vale la pena
aclarar que este punto es un maximo local, por lo que el procedimiento no asegura
que efectivamente se encuentre un méaximo global de la funcién de verosimilitud.

El razonamiento realizado hasta este punto asume que las observaciones estan
caracterizadas por simbolos discretos elegidos de un alfabeto finito, pero existen
ecuaciones analogas a las anteriores para el caso continuo. Para darlas, es necesario
asumir que la densidad de probabilidad de las observaciones es una mezcla finita

de la forma:
M

b;j(0) = cjmU[O, tjm, Ujm] para 1l <j < N

m=1

donde O es el vector de observaciones, c;, es el coeficiente para la m-ésima compo-
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nente de la mezcla en el estado jE| y II es cualquier densidad eliptica (por ejemplo,
normal), con vector de media (i, y matriz de covarianza Uj,, (para la m-ésima
componente de la mezcla en el estado j).

Asi, en [31,[32,41] se muestra que las férmulas de reestimacién para estos
parametros son:

T T

t; Y4, m) P [Ye(d,m) - O
Cim = 7 » Bjm = =
Z Z ’Yt(jam) 2775(]7777‘)
t=1m=1 t=1
T
> [0 m) - (Or = ptjm) (Or = pijm)']
Ujm _ t=1

T
t; Y (4, m)

donde 7(j, m) es la probabilidad de estar en el estado j en tiempo ¢, si la m-ésima
componente de la mezcla es la responsable por haber emitido el simbolo O, es

decir (7B 11Oy, tm> U
. (@2 Cim s Mgmsy m
Yuljim) = St e B
‘21 (7)) Zl im0, Wjm, Ujm]
Jj= m=

Vale la pena observar que 7;(j,m) es la generalizacién de 7;(j) dada por en el
sentido de que ambas coinciden en el caso de tener una tnica densidad discreta. La
férmula de reestimaciéon para a;; en este caso es la misma que en el caso discreto,
ya que la cantidad de estados sigue siendo discreta.

Las férmulas de reestimacion para este caso pueden interpretarse de la siguiente
manera: para c;jm,, se calcula la proporcién entre la cantidad esperada de veces que
el sistema estd en el estado j usando la m-ésima componente de la mezcla y la
cantidad de veces que el sistema esta en el estado j. Para i, el numerador de la
férmula de reestimacién para cj,, es pesado por la obervacién, dando asi el valor
esperado de la porcién de la observacién que corresponde a la m-ésima componente
de la mezcla. Algo similar sucede con la reestimacion de Ujyy,.

4Para que cada densidad b; esté normalizada, los coeficientes de la mezcla deben veri-

M
ficar que ) ¢jm = 1 paratodo1 < j < N.
m=1
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Capitulo 3

Metodologia

En este capitulo se explica de manera detallada la metodologia utilizada para el
entrenamiento de las cadenas ocultas que luego seran utilizadas para clasificar los
patrones ritmicos. También se detalla cémo se realiza este proceso de clasificacion.

3.1. Entrenamiento

Ya hemos establecido que para clasificar cada uno de los patrones ritmicos se
entrenard una HMM; la Figura muestra un diagrama de bloques del proceso
de entrenamiento. Vale la pena aclarar que, independientemente de qué unidad de
tiempo se elija reconocer (pulsos o compases, segun lo discutido en las secciones
y|1.4) o del tambor que se trate (piano o repique), el procedimiento es esencialmente
el mismo.

Tiempos Tiempos
de pulsos de golpes

Extraccion Etiquetado .
., Entrenamiento
Segmentacion de carac- de estados Ap
e HMMp
teristicas ocultos

Figura 3.1: Diagrama de bloques del proceso de entrenamiento. Audiop representa el audio de
entrenamiento asociado al patrén Py Ap es el conjunto de pardmetros de la HMM al finalizar
el entrenamiento.

Audiop

A continuacién se realiza una descripcién detallada de cada una de las etapas.

3.1.1. Segmentacion

La etapa de segmentacion, como su nombre lo indica, consiste en dividir la senal
de audio en pulsos o compases, segtin cudl sea la unidad de tiempo a reconocer.
Para audios sintéticos, los tiempos de comienzo de cada pulso (y por lo tanto de
cada compés) estdn completamente determinados desde la generacion de los datos,



Capitulo 3. Metodologia

por lo que el procedimiento es bastante simple: se divide el audio en partes segin
la duracién de cada unidad.

En caso que también se usen audios reales, es necesario conocer la ubicacién de
los pulsos y eventualmente el inicio de cada compas. Actualmente existen algorit-
mos que realizan esta tarea automaticamente para grabaciones reales de ensambles
de tambores [49]. Para este trabajo se cuenta con estos datos para todos los audios
utilizados; la deteccion de tiempos musicales queda fuera del alcance de la tesis.

3.1.2. Extraccidon de caracteristicas

Una vez segmentada la senal de audio, se realiza un procesamiento en tiempo
corto bastante usual en audio para reconocimiento de timbre.

Las senales de audio de tambores de candombe presentan la dificultad de no
tener informacion tonal bien definida; asi, el reconocimiento de los distintos tipos
de golpes debe centrarse en discriminarlos segtin el timbre de cada uno. Se entiende
por timbre el atributo de un sonido que permite diferenciarlo respecto a otro con
igual intensidad, altura (o frecuencia) y duracién [2]. El timbre de un instrumento
estd determinado en gran medida por la distribucién de energia en el espectro.
Por esta razoén, en la clasificacién de instrumentos musicales es habitual el uso
de caracteristicas que describen el contenido espectral de un sonido [46,/57]. Los
coeficientes cepstrales de frecuencias mel de la senal (MFCCs por sus siglas en
inglés) |15] son tal vez las caracteristicas mas usadas para la descripcién de timbre
y son reconocidos por dar buenos resultados [11},24,42].

Asi, se calculan los MFCCs dividiendo la senal de audio segmentada en tramas
de 40 milisegundos, con un salto de 10 milisegundos (esto implica un 75 % de sola-
pamiento entre tramas). Estos pardmetros fueron elegidos empiricamente en base
a las caracteristicas de senales de audio de musica de percusién. Se calcularon los
10 primeros MFFCs de cada trama. La eleccién de esta cantidad de coeficientes se
hizo observando reconstrucciones de la sefial original a partir de los coeficientes/l]
para distintas cantidades de coeficientes. En la Figura [3.2] se muestra el espec-
trograma de una senal del conjunto de entrenamiento junto al espectrograma de
la reconstruccién de la sefial usando 10 coeficientes. Alli se observa que con esa
cantidad de coeficientes es posible reconstruir la sefial de forma satisfactoria.

Al utilizar MFCCs como caracteristicas para reconocimiento de voz es usual
descartar el primer coeficiente, dado que es una medida global del nivel de energia
de la senal y no es muy informativo en cuanto a su contenido espectral; asi, si
el sistema tiene que ser robusto a las variaciones de intensidad y funcionar para
distintos hablantes grabados en condiciones variables, es razonable que sea des-
cartado. Sin embargo, trabajos de deteccién de golpes en percusién como [55] no
lo descartan, ya que, al dar una medida de la intensidad de la senal, puede servir

'Debe aclararse lo que se quiere decir con el término “reconstruccién”. Los MFCCs no
permiten reconstruir la senal original, ya que el proceso de calculo implica transformaciones
no invertibles. En realidad, lo que se hace es usar ruido blanco como excitacién y observar
la envolvente espectral extraida con los primeros coeficientes de MFCC. Por mas detalle,
ver [18].
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Espectrograma de la sefial original

2.50
Espectrograma de la sefial reconstruida

2.50
Tiempo (s)

Figura 3.2: Espectrograma de una sefial del conjunto de entrenamiento y espectrograma de la
reconstruccién de la sefial usando 10 MFCCs.

para indicar la presencia de un golpe. En este trabajo, se constaté que incluir este
coeficiente degrada el desempeno del sistema, por lo que se decidié descartarlo y
usar los MFCCS 2 al 10.

Otra alternativa usual para deteccién de golpes en percusion es utilizar el flujo
espectral (spectral flur en inglés) de la senal de audio, que es una medida de los
cambios que se producen localmente en el espectro . Si zy, es la n-ésima trama
de audio, la transformada discreta de Fourier de esa trama es:

N-1
X(k,n) = Z :1cn(i)e*j’”'2ﬁ7r
i=0
donde k = 0,1,..., N—1,siendo N el tamano (en muestras) de la ventana utilizada

para obtener las tramasﬂ A partir de la transformada discreta, el flujo espectral
se calcula como:

N/2—-1
>. HWR(|X(k,n)| = |X(k,n —1)])?

SF(n) = +*=0

N/2 ’
donde HWR(z) es la rectificaciéon de media onda de la senal:

HWR(z) = © +2|x|.

2En este caso, como se usaron tramas de 40 ms, se tiene que N = 40 ms* f, siendo f la
frecuencia de muestreo de la senal de audio. Por ejemplo, una fs de 44,1 kHz corresponde
a 1764 muestras.
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La motivacién para el rectificado de media onda es capturar las diferencias
de magnitud del espectro sélo cuando son positivas, es decir, sélo cuando haya
un aumento en la energia espectral. Dado que un golpe de percusién representa
un gran aumento de energia en un periodo corto de tiempo, es esperable que se
manifieste en el flujo espectral como un maximo local.

Asi, se resolvié utilizar el uso del flujo espectral como caracteristica, en lugar
de utilizar el primer MFCC. De manera de lograr una caracteristica independiente
del nivel de la senal, el flujo espectral se normalizé utilizando un filtro de media
movil. Para ello, se utilizé una ventana mévil, y se calculé la norma 8 del flujo
espectral en esa ventana. Cabe aclarar que los MFCCs también se normalizaron, de
manera de que tengan media 0 y varianza 1 en todo el conjunto de entrenamiento.
La normalizacién de los MFCCs se hizo de forma independiente para cada uno (se
asume independencia en estas caracteristicas).

Al final de este proceso, para cada trama de 40 ms se tiene un conjunto de 10
caracteristicas: los 10 MFCCs si se mantiene el primero, o, si es descartado, los
restantes 9 mas el flujo espectral. En la Figura se muestra un ejemplo de lo
que resulta de esta etapa: para cada trama, se tiene una descripcién del espectro
(los MFCCs 2 a 10) mas el flujo espectral para esa trama.
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Figura 3.3: Sefial de entrenamiento segmentada, espectro en escala mel, flujo espectral y
divisién en tramas, con estados ocultos etiquetados. Las lineas punteadas rojas marcan la
ubicacién de los golpes, mientras que las azules marcan el maximo del spectral flux mas
cercano. El segmento de sefial se corresponde a un patrén Nj.
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3.1.3. Topologia de las HMMs

Los estados ocultos de cada HMM se modelardn usando una cadena de iz-
quierda a derecha, como es usual en reconocimiento de voz hablada [5,[28]. En la
Figura se muestra un diagrama de una de esas cadenas. El nombre proviene
del hecho de que, a medida que el tiempo aumenta, el indice del estado oculto
aumenta (o se mantiene). Asi, el estado oculto se mueve de izquierda a derecha.
Este tipo de topologia intenta modelar senales cuyas propiedades varian a medida
que el tiempo pasa, como sucede en el caso de la musica, lo que la hace adecuada
para la aplicacion en cuestién.

Figura 3.4: Diagrama de transiciones entre estados ocultos.

Matemaéaticamente, estas cadenas tienen una matriz de transicién de estados
cuyas entradas cumplen la propiedad:

Qijj = 0siz> 7,
mientras que el vector de probabilidad de distribucién inicial de estados tiene

entradas:
o 1 sii=1
L0 sii#AL
ya que la cadena debe comenzar en el primer estado. Ademas, debe finalizar en el
altimo, por lo que la dltima fila de la matriz de transicion debe cumplir:

|1 sii=N

i = { 0 sii#N
En el caso del presente problema, la idea es que cada estado oculto represente
la presencia de un golpe en la trama de audio o un silencio. Ademas, como se ve en
la Figura[3.4] cada golpe estard asociado a un estado distinto, para modelar no solo
el golpe sino la ubicacién relativa del mismo respecto a los otros, aprovechando las
ventajas ya mencionadas de las cadenas de izquierda a derecha. Asi, las transiciones
permitidas entre estados seran solamente de un estado al posterior, imponiendo

sobre la matriz de transicion la condicién adicional:

aijj =0sij#i0j#i+ 1.

De manera de capturar la evolucion temporal de las caracteristicas durante la
duraciéon de un golpe, cada estado asociado a un golpe se modelaré con tres sub-
estados, como muestra la Figura[3.5] Se pretende que cada uno de estos sub-estados
modele las distintas etapas de un golpe: ataque, sostenimiento y decaimiento.
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Golpe n

Figura 3.5: Diagrama de transiciones entre estados ocultos para un golpe.

Vale la pena aclarar que el término “sub-estado” se utiliza dnicamente para
explicar conceptualmente la topologia de las cadenas usadas; no se corresponde
con ningun objeto matematico asociado a las HMMs. A efectos préacticos, estos
seran estados ocultos en su propio derecho.

3.1.4. Etiquetado de estados ocultos

Una vez definida la topologia de las HMMs a utilizar, resta definir a qué estado
oculto se corresponde cada observaciéon del conjunto de entrenamiento. Esto es
necesario para estimar los parametros que describen la distribucion de probabilidad
de las observaciones, como fue explicado en el capitulo

Como cada estado estard asociado a un golpe del tambor, para determinar en
qué estado oculto se esta en cada trama de audio es necesario conocer la ubicacién
de los golpes en la senial; se asume que esta informacién se conoce de antemano
(lo que de hecho sucede para audios sintéticos). A partir de la ubicacién de los
golpes en el audio, la asignacién o etiquetado de estados ocultos funciona como
sigue: supongamos que, como se ve en la ultima fila de la Figura [3.3] el primer
golpe esta en la quinta tramaﬂ Asumiendo que un golpe tiene 90 ms de duracion,
se toma una ventana de ese largo, con 10 ms antes del golpe y 80 ms después. Asi,
siguiendo con el ejemplo, las tramas 4 a 12 quedarian dentro de esta Ventanaﬁ

Luego, se divide la cantidad de tramas dentro de esta ventana entre la cantidad
de sub-estados dentro de un golpe. En el ejemplo, hay nueve tramas a asignar
y cada golpe esta asociado a tres sub-estados, entonces estas nueve tramas se
agruparan de a tres, asignando el primer grupo de tres al primer sub-estado, el
segundo grupo al segundo sub-estado, y asi sucesivamente.

Este procedimiento se repite para todos los golpes en el segmento de audio ana-
lizado. Finalmente, las tramas no asignadas se etiquetan como silencio, siguiendo
el esquema de la Figura las tramas vacias entre el golpe 1 y 2 se etiquetan
como “Silencio 17, las que estén entre el segundo y tercer golpe se etiquetan como

3Para corregir posibles errores en el etiquetado de los golpes, cada golpe se ubica en el
tiempo donde se da el maximo méas cercano del spectral flux.

4Por la eleccién de pardmetros para el cilculo de las caracteristicas, las tramas se
suceden cada 10 ms (40 ms de ventana de andlisis con 1/4 de solapamiento).
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“Silencio 2”7, etc. Aquellas que se encuentren antes del primer golpe se etiquetan
“Silencio 0.

3.1.5. Entrenamiento de HMMs

La siguiente etapa del proceso consiste en entrenar las cadenas ocultas. Por
“entrenar” se entiende el proceso de determinar los parametros que describen la
cadena, usando la solucién al problema 3 vista en Estos parametros son:
la distribucién inicial de estados, la matriz de distribucién de probabilidad de
transicion de estados y la distribuciéon de probabilidad de las observaciones en
cada estado.

Por la topologia de las cadenas, la distribucién inicial est4 fija: es 1 en el primer
estado y ceros para el resto. Por las restricciones que ya fueron mencionadas en
la matriz de transicién de estados solo tiene entradas no nulas en la diagonal
y en la diagonal superiorﬂ Asi, sus entradas se obtienen simplemente contando la
cantidad de veces que la cadena se mantiene en el mismo estado (para la diagonal),
y la cantidad de transiciones entre un estado y el siguiente (para la diagonal
superior).

Respecto a la distribucién de probabilidad de las observaciones para cada es-
tado, se asume que las mismas siguen una distribucién normal. Dado que hay 10
observaciones por trama, esto implica que cada estado tiene asociado una densidad
gaussiana en R'?, de la que deben estimarse la media y la matriz de covarianza.
Para que la cantidad de parametros a estimar no sea excesiva, se asume que la ma-
triz de covarianza es diagonal (es decir, se supone que las coordenadas del vector
de observaciones son independientes). Esto implica que la matriz tiene inicamente
10 entradas no nulas, frente a las 100 que tendria si se utilizase una matriz de
covarianza sin restricciones.

Para evaluar si la hipétesis de independencia es razonable, se realizé un gréfico
Q-Q de las caracteristicas en cada estado oculto. Este tipo de gréficos es utilizado
para comparar visualmente dos distribuciones de probabilidad, y consiste en dibu-
jar puntos cuyas coordenadas sean los cuantiles correspondientes a cada distribu-
ciénﬁ Por ejemplo, supongamos que las distribuciones a comparar son gaussianas,
una estandar (media 0, varianza 1) y la otra de media 1 (y manteniendo varianza
1). En la Tabla se muestra la ubicacion de los primeros tres cuantiles para cada
una.

q | N(0,1) | N,
2 (mediana) 0 1
3 (terciles) | (—0.431,0.431) | (0.569,1.431)
4 (cuartiles) | (—0.674,0,0.674) | (0.326,1,1.674)

Tabla 3.1: Primeros cuantiles de una distribucién normal estandar y una de media 1 y varianza
1.

®Se entiende por diagonal superior al conjunto de entradas a;; .
6Su nombre proviene del inglés Quantile-Quantile.
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Cada punto (z,y) del gréifico Q-Q se construye tomando como coordenadas x
los valores de la segunda columna, y como coordenadas y los correspondientes de
la tercera columna. Asi, en el ejemplo el grafico tendra puntos en las coordenadas:
(0,1), (—0.431,0.569), (0.431,1.431), (—0.674,0.326) y (0.674,1.674).

Este tipo de graficos también puede utilizarse como medida de qué tanto se
ajusta un conjunto de datos a una determinada distribucién. Simplemente en un
eje se usan los cuantiles tedricos de la distribucién, mientras que en el otro se usan
los estimados a partir de los datos. Si el resultado de esa grafica es aproximada-
mente una linea recta, quiere decir que las distribuciones son similares (si fuesen
exactamente iguales, todos los puntos caerfan en la recta y = x).

En la Figura se muestran los graficos para este caso en particular. Alli se
pueden observar los graficos obtenidos para las cuatro clases de estados ocultos
(silencio y los tres sub-estados asociados a un golpe).

Los gréaficos se construyen calculando las caracteristicas con todos los datos
disponibles (es decir, todos los audios etiquetados con los que se cuenta). Como
se asume que la matriz de covarianza de la distribucién en cada estado oculto
es diagonal, el grafico muestra la comparacién de los cuantiles de cada una de la
caracteristicas frente a los de una normal (O,l)ﬂ En la Figura también se ve
el resultado de la regresién lineal de los puntos del QQ-plot, y el cuadrado del
coeficiente de correlacién de esa regresién. Como ya fue mencionado, si las distri-
buciones comparadas son similares, el resultado deberia ser cercano a una recta
(en el caso de dos distribuciones tedricas, es facil probar que si una es una trans-
formacién afin de la otra, entonces los cuantiles también se relacionan mediante
una transformacion afin). Esto explica el ajuste lineal realizado.

Analizando los gréficos, se ve que en general la aproximacién es razonable.
La mayor discrepancia entre la distribucién esperada y la real se encuentra en el
flujo espectral. Esto es especialmente cierto para los estados “Silencio” y “Stroke
2" (primer grafico de y 13.6¢]). Esto probablemente se deba a que en algunos
estados considerados “Silencio”, especialmente aquellos inmediatamente anteriores
al comienzo de un golpe, el espectro ya haya empezado a modificarse debido a la
presencia de ese golpe. Eso implica que serd considerada como “Silencio” al menos
una trama de audio en el que en realidad se estd desarrollando el ataque de un
golpe.

M4s alld de estas consideraciones, los gréaficos de la Figura [3.6] muestran que
no es descabellado asumir distribuciones normales con matrices de covarianza dia-
gonales. En todo caso, siempre cabe la posibilidad de utilizar otras distribuciones,
como por ejemplo una mezcla de gaussianas. Esto conllevaria un aumento de los
parametros a estimar, lo que es un problema dada la escasez de datos con los que
se cuenta. Ademds, es inconveniente por motivos practicos: el toolbox utilizado, si
bien cuenta con la opcién de utilizar mezclas (aunque solamente de gaussianas),
tiene problemas de implementaciéon en la estimacién de parametros. Esto causa
que los métodos iterativos descriptos en el Capitulo [2| no converjan, impidiendo

"Las caracteristicas son normalizadas para que la comparacién tenga sentido.
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Figura 3.6: QQ-plot para las caracteristicas de los distintos estados ocultos. Los cuantiles

tedricos se ubican en el eje x.

asi el ajuste correcto a los datos, y perturbando el proceso de entrenamiento.

Una vez finalizada la etapa de entrenamiento, se tienen completamente deter-
minados los parametros que constituyen cada HMM, por lo que se puede realizar
la clasificacion de una nueva sefial de audio. En la seccion que sigue, se explica el
proceso de clasificacién para cada problema abordado en la tesis.
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3.2. Clasificacion
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Figura 3.6: QQ-plot para las caracteristicas de los distintos estados ocultos. Los cuantiles
tedricos se ubican en el eje x.

3.2. Clasificacion

3.2.1.

En la Figura|3.7|se muestra un diagrama de bloques del proceso de clasificacién
de patrones de repique, usando las cadenas previamente entrenadas.
Dada una senial de audio a clasificar, las primeras dos etapas de procesamien-

Variantes de repique
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Tiempos ~  HMM, P(O[A) —
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Figura 3.7: Diagrama de bloques del proceso de clasificacién de patrones de repique.

to coinciden con las que se realizan en el proceso de entrenamiento. Esto es: se
segmenta la sefial en la unidad de tiempo elegida y se extraen las caracteristicas
para la senal segmentada. Luego, se calcula la probabilidad de esa secuencia de
observaciones segin cada HMM. Esto se hace usando la solucién al problema 1
visto en la Seccién Finalmente, se clasifica el compés o el pulso (segin la
unidad de tiempo elegida) como perteneciente a la clase cuya HMM da la mayor
probabilidad de haber observado esa secuencia de simbolos.

3.2.2. Base de piano

En el caso del piano, el objetivo es identificar si un compds consiste en la
ejecucion de la base de piano (o alguna variante de esta), o si en cambio es un
compds improvisado. Asi, el problema es uno de clasificaciéon binaria: un compas
pertenece (o no) a la clase “Base”. Esto es una diferencia clave con lo que se
hace para el repique, donde se asume que un compés pertenece a una de las clases
conocidas (o se asignara a una de ellas). Por lo tanto, en este caso se tiene una tnica
cadena, entrenada para reconocer al patrén base. Asi, el proceso de clasificacién
serd un poco diferente al que se realiza para el repique. En la Figura|3.8|se muestra
un diagrama de bloques para este caso.

Tiempos de
compases

|

Extraccion Anglisis de
Audio Segmentacién de carac- HMMpase ]’[ ]> Clasif.

histograma

teristicas

Figura 3.8: Diagrama de bloques del proceso de clasificacién de la base del piano.

Alli se ve que las primeras tres etapas del proceso son andlogas al caso del
repique, con la salvedad de que aqui no hay cadenas en paralelo. Estas etapas son:
segmentacion del audio en compases, extraccién de caracteristicas y calculo de la
probabilidad de la secuencia de observaciones dado el modelo entrenado.

Luego, se realiza un andlisis del histograma de las verosimilitudes (en realidad,
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de las log-verosimilitudes) obtenidas. Este andlisis consiste en calcular un histo-
grama acumulativo normalizado de las log-verosimilitudes para todos los compases
que se quieran clasificar. Se clasificardn como “Base” aquellos compases para los
que el histograma normalizado supere cierto umbral previamente definido. Si por
ejemplo este umbral es de 0.19, se clasificardn como “Base” los compases en los
que el histograma normalizado supere el valor 0.19. El resto de los compases se cla-
sificaran como “variaciones” del patréon. En la Figura se muestra graficamente
esta situacién para un audio en particular.

== = Umbral
[ Clasificado como base
3 Clasificado como variacién

08

°

Frecuencia

°
b

02

e T

~5500 ~5000

~4500 4000 ~3500 ~3000

Verosimilitud

Figura 3.9: Histograma acumulativo normalizado de las verosimilitudes y clasificacién de cada

compas, para un audio particular.

La determinacién del umbral se realiza de la siguiente manera: se llevan a
cabo las primeras tres etapas del proceso de clasificacién sobre todos los audios
utilizados para el entrenamientoﬁ Una vez que se tiene la log-verosimilitud para
cada compdas de los audios que se usaron para entrenar, se calcula un histograma
acumulativo normalizado de estas cantidades para cada audio. Luego, se evalia el
impacto que tienen distintos niveles de umbralizacion sobre este histograma, y se
elige el nivel que sea maximo para todo el conjunto de entrenamiento. Dado que
este es un problema de clasificacién binario (un compés es “Base” o no lo es), la
evaluacion de impacto consiste en calcular el f—measure asociado a los distintos
umbrales. Asi, se elige el umbral como el que haya dado una mejor f—measure
sobre todos los audios del conjunto de entrenamiento.

Se recuerda que, en un esquema de clasificacién binario, el f—measure se define
como la media armonica del precision p y el recall r. Estas cantidades se definen

8Cabe aclarar que aqui se utilizan los audios de entrenamientos en su totalidad, a
diferencia del entrenamiento, donde se utilizaban solamente los compases etiquetados como
“Base”, ya que la cadena se entrena para reconocer ese patron.
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Ccomao:
tp tp

Tt fp’ 't n

donde tp (abreviacién de true positives) es la cantidad de instancias correctamen-
te clasificadas como “Base”, fp (abreviacién de false positives) es la cantidad de
instancias incorrectamente clasificadas como “Base”, y fn (abreviacién de false
negatives) es la cantidad de instancias incorrectamente clasificadas como “varia-
ciones” (es decir, pertenecen a la clase “Base” pero no se clasifican como tal). Por
lo tanto, el precision mide la proporcién entre la cantidad de compases bien clasi-
ficados como “Base”, respecto al total de compases clasificados asi. En ese sentido,
es una medida de cudntos compases clasificados como “Base” efectivamente lo son,
pero no dice nada respecto a la cantidad de compases de “Base” que son mal cla-
sificados. Esta informacién es complementada por el recall, que es la proporcién
entre las instancias correctamente clasificadas como “Base” y el total de instancias
de la clase “Base”. Por lo tanto, ambas medidas se complementan para dar una
nocién de qué tan buena es la clasificacién: un precision de 1 indica que todas los
compases clasificados como “Base” efectivamente lo son, mientras que un recall
de 1 dice que todos los compases de “Base” son bien clasificados (pero no dice
nada sobre cudntos que no son “Base” se clasifican como tal). El f-measure, al ser
la media armonica de estas dos cantidades, combina lo que ambas dicen sobre la
clasificacién para dar una medida global del desempeno del sistema, y se calcula:

p

2 pr
f: 1 :2 .
+1 Tt
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Capitulo 4

Resultados experimentales

En este capitulo se explican las pruebas realizadas para evaluar el desempeno
del sistema de clasificacion propuesto, tanto para la clasificaciéon de variantes de
repique como para el reconocimiento de la base de piano. Tanto el proceso de
entrenamiento como el de clasificacion fue escrito en Python, usando las bibliotecas
librosa para el procesamiento de audio y hmmlearn para todo lo relacionado con
cadenas ocultas. En el apéndice [A] se explica en detalle todo lo referente al cédigo
escrito, junto con instrucciones para reproducir los resultados que aqui se exponen.

4.1. Clasificacion de variantes de repique

Al intentar realizar pruebas en este contexto aparece el problema de la falta
de datos adecuados, es decir, la falta de grabaciones de candombe que cuenten
con las condiciones adecuadas. Idealmente, las grabaciones deberian ser sin ruido
de ambiente (las grabaciones de candombe mdas comunes se realizan en la calle,
lo que implica un elevado nivel de ruido), sin ruido cruzado (grabaciones con
un tambor por canal, que en los contextos callejeros resulta casi imposible) y
etiquetadas (esto implica ubicacién temporal de pulsos y compases y asignacién de
cada uno a las clases que se quiere reconocer). Si las primeras condiciones resultan
dificiles de cumplir, el etiquetado lo es ain ma&s, por dos motivos: primero, el
problema de clasificacién de toque de candombe es muy especifico como para que
haya un trabajo amplio de etiquetado en el tema; segundo, porque el toque de
repique y piano es de una riqueza infinitamente mayor a las pocas variantes aqui
consideradas, por lo que en una grabacion real cominmente solo se encuentran unos
pocos compases que se ajustan a las clases analizadas. Esto tltimo es un problema
sobre todo para el entrenamiento, ya que son necesarias varias instancias de los
patrones analizados para ajustar los pardmetros de las cadenas ocultas, y en una
grabacion real los patrones “aprovechables” son realmente escasos. Este problema
se agudiza en el caso del repique, donde los patrones a clasificar (y por lo tanto,
las cadenas a entrenar) son varios, por lo que las pocas instancias “aprovechables”
se dividen entre los distintos patrones, disminuyendo ain mas el conjunto de datos
con el que se puede entrenar cada cadena.



Capitulo 4. Resultados experimentales

Fue por ese motivo que surgié la idea de utilizar audios sintéticos. La venta-
ja es que pueden generarse tantas interpretaciones como sean necesarias, donde
aparezcan Unicamente los patrones de interés (o pequenas variaciones de ellos). La
desventaja es que estas interpretaciones son muy “de laboratorio”, en el sentido
que no cuentan con las pequenas desviaciones temporales que le dan el swing ca-
racteristico al candombeE ademas de que las condiciones acusticas de esos audios
dificilmente se parezcan a las de una grabacion real, ain si esta se realiza en las
mejores condiciones. En las pruebas que se describen a continuacién se tuvo en
cuenta este problema, analizando cémo es el desempeno del sistema si se usan au-
dios sintéticos para el entrenamiento y se intentan clasificar audios reales. Como
se verd mas adelante, la clasificacién en ese caso no es buena.

Los audios sintéticos fueron generados usando Lilypond [3] (para la generacién
de partituras a partir de las que se sintetizaron los audios) y Csound [1] (para
la sintesis). Para generarlos, primero se escribe una partitura en Lilypond. Esa
partitura es parseada por un programa en Python, que genera una orquesta de
Csound. Los golpes usados por la orquesta en la sintesis son seleccionados al azar
de un grupo de muestras previamente grabadas por un musico profesional, y el
programa se encarga de intercalar esos golpes pregrabados segin lo que indique la
partitura. Por lo tanto, el sonido de la interpretacién no es sintético (puesto que el
sonido de los golpes proviene de grabaciones reales), pero la interpretacién si lo es
(va que se genera a partir de una partitura que no proviene de una interpretacién
real).

El proceso incluye la generacién de un archivo de audio en formato .wav, la
creacién de un archivo de texto indicando los tiempos de inicio de cada compas
(en ese archivo también se indican los tiempos de cada tactus) y de otro archi-
vo indicando la ubicacién temporal de los golpes. Cabe destacar que los audios
generados cuentan con los patrones tal cual los define Jure en [34], esto es, los
patrones aparecen sin las modificaciones o adornos discutidos en la seccién [1.2
Esta decisién se tomé pensando en evaluar si el sistema de clasificacién disenado
es capaz de absorber esas modificaciones.

El esquema de pruebas planteado fue de complejidad incremental. Primero,
se evalué el funcionamiento del sistema al clasificar un archivo de audio sintético
en el que solo aparecen los patrones originales, sin adornos. Denominaremos a
este archivo de audio ASR1, por “archivo de audio sintético de repique nimero
1”7. Luego, se evalud utilizando un audio sintético en el que no solo aparecen los
patrones originales, sino que también hay algunos adornados. Usando el mismo
criterio que antes, denominaremos a este archivo ASR2. El audio ASR1 es una
sintesis hecha a partir de una interpretacién real, grabada en un toque callejero y
pautada por Jure en [34|E| La sintesis se hizo eliminando los adornos de la pieza.
Para la segunda prueba no se us6 el audio de Jure, sino que se sintetizd uno nuevo.
Si bien la interpretacion pautada por Jure tiene algunos adornos, muchas de las

'Por més informacién sobre este punto, un articulo que trata sobre las pequeiias des-
viaciones temporales en candombe es [37].

2El intérprete de esa grabacién es José Pedro “Perico” Gularte, reconocido tocador de
repique de Ansina.
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4.1. Clasificacién de variantes de repique

posibles modificaciones no aparecen, por lo que se opté por generar un nuevo audio
que contara con mas variantes.

Finalmente, se realiz6 una prueba clasificando otra grabacién real también
pautada por Jure. Esta grabacion no es la misma que se utilizd para sintetizar el
audio ASR1. La usada en este caso cuenta con mejores condiciones actsticas que la
pautada por Jure en [34], ya que fue grabada en estudio, con un canal por tambor,
minimizando asi el ruido cruzado.

4.1.1. Entrenamiento y clasificaciéon con audio sintético

Como ya fue mencionado, la primera etapa de evaluacion fue realizada entera-
mente con audio sintético. Para el entrenamiento, se sintetizaron cuatro archivos
de audios de 17 compases cada uno. La sintesis se hizo solo usando los patrones
originales, sin los adornos discutidos en Esos audios fueron los utilizados para
entrenar las distintas HMMs.

Para la clasificacién se usaron los audios ASR1 y ASR2. En la figura se
muestra la partitura del ASR1; como puede apreciarse, no aparece alli ningin
patrén adornado.
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Figura 4.1: Partitura del audio ASR1, usado para la primera prueba de clasificacién.

El segundo audio utilizado, denominado ASR2, no se corresponde con una
interpretacion real. No se utilizé una sintesis de la interpretacion pautada por Jure,
ya que este no cuenta con suficientes variantes como para evaluar el alcance del
enfoque elegido. Fue sintetizado tratando de incluir la mayor cantidad de adornos y
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variantes de los patrones de entrenamiento; su partitura se muestra en la figura 4.2
Como alli se ve, ademas de las variantes aparecen algunos patrones originales. La
partitura se escribié de manera que la interpretacion fuese musicalmente coherente
(por ejemplo, si en un compéas comenzé un repicado, en el siguiente se continta o
se resuelve, pero no comienza un repicado nuevo).

repique

A A PR T S AR PR P i I A N B

Figura 4.2: Partitura del audio ASR2, usado para la segunda prueba de clasificacion.

A continuacién se presentan los resultados para la clasificacién de ambos au-
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4.1. Clasificacién de variantes de repique
dios, segun la unidad ritmica que se intente reconocer (pulsos o compases).

Clasificaciéon de compases

En el caso de clasificaciéon de compases, se tienen cinco patrones a reconocer:
madera (M), axioma (A), comienzo (C), resolucién (R) y liso (L), segun lo dis-
cutido en la seccién Cabe aclarar que en esta clasificacién se mantienen los
compases de madera de la pieza, mientras que en la clasificacién de pulsos esos
compases no se utilizan. Esta diferencia se debe a que, a nivel de pulsos, la made-
ra presenta muchas variantes en la ubicacién de los golpes (véanse, por ejemplo,
los primeros tres compases de , por lo que hace mas sentido tratarla a nivel
de compases. En la practica, esto no presenta un problema, ya que los compases
de madera pueden tratarse separadamente de manera relativamente simple (como
en [36,59]).

Hecha esta aclaracién, los resultados obtenidos para compases en el caso de
reconocimiento de audios sintéticos se presentan a continuacién. Para la primera
prueba (la de los patrones sin adornar), se obtuvo un 100 % de acierto en la cla-
sificacién, como se muestra en la tabla Alli se muestra, para cada compés del
archivo ASR1, a qué clase pertenece (segunda columna) y a qué clase fue asignado
en la clasificacién (tercera columna). Recordemos que la asignacién se realiza a la
clase cuya HMM haya dado la log-verosimilitud mas alta; en la cuarta columna se
muestra qué clase fue la que obtuvo la segunda log-verosimilitud més alta. Esto se
reporta de manera de tener una idea de qué tan discriminante es el sistema: si el
compas pertenece claramente a alguna de las clases, la log-verosimilitud més alta
deberia ser mucho mayor que la asociada a los otros patronesﬂ

Se reporta ademds una métrica que pretende contribuir en esa discusién. En
la quinta columna se muestra la diferencia relativa entre el la log-verosimilitud
méaxima y la correspondiente al siguiente maximo. Si zpax s la log-verosimilitud
mMaxima y Tnext-max €S 1a segunda log-verosimilitud més alta, la diferencia relativa
se calcula de la siguiente manera:

Aot — |$next—max - :L'max| ~ 1 Lmax
rel — - -
‘ Tnext-max | Tnext-max

Dado que Tpext-max < Tmax < 0, el cociente m estd entre 0 y 1 y por
lo tanto la diferencia relativa estd entre 0 y 1. Ademds, cuanto més cercanas
sean ambas log-verosimilitudes, més cercano a 1 es ese cociente, haciendo que la
diferencia relativa sea cercana a 0 (y andlogamente para el caso en el que las
log-verosimilitudes sean muy diferentes).

Asi, esta medida representa de alguna manera la “confiabilidad” de la clasifi-
cacion: cuanto mas cercana a 1 sea, mas poder de discriminacion tiene el sistema

al clasificar ese compds, y mas confiable es la clasificacién. Como se aprecia en la

3Cabe recordar que las log-verosimilitudes siempre son menores o iguales que cero,
por lo que se habla de mayor en el sentido usual: la mayor no es la mas grande en valor
absoluto, si no la mas cercana a 0.
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Compds  Ground truth  Clasificacion (score) Siguiente mdzimo (score) Dif. relativa

1 M M (-1884.94) C (-16523.42) 0.886
2 A A (-628.81) C (-1620.65) 0.612
3 A A (-250.32) C (-1695.49) 0.852
4 A A (-355.15) C (-1675.48) 0.788
5 C C (-378.76) A (-911.38) 0.584
6 R R (-364.57) L (-1346.79) 0.729
7 A A (-391.08) C (-1627.84) 0.760
8 C C (-303.42) A (-689.47) 0.560
9 L L (-189.62) R (-956.00) 0.802
10 L L (-204.44) C (-820.53) 0.751
11 R R (-329.40) L (-1547.24) 0.787
12 C C (-372.23) A (-904.07) 0.588
13 L L (-243.26) R (-801.03) 0.696
14 L L (-240.29) R (-839.05) 0.714
15 L L (-383.64) R (-1106.97) 0.653
16 L L (-186.92) R (-843.11) 0.778
17 R R (-336.13) L (-1443.29) 0.767

Tabla 4.1: Resultados de la clasificacién de compases para el audio sintético ASRL.

tabla [4.1] la diferencia relativa en todos los casos da valores lejanos a 0, indicando
que el poder de discriminacion del sistema es bueno para este audio de prueba.

Pensando en observar de manera més amigable los resultados de la clasificacién,
se generd una aplicacion que permite visualizar, compds a compds, un histograma
de las verosimilitudes obtenidas. Ademads, se muestra la partitura de ese compéds
junto con la de los patrones usados para entrenar, de manera de comparar visual-
mente las diferencias o similitudes con cada uno. Esto permite analizar de manera
mas intuitiva los errores de clasificacién que se obtengan, y permitird intuir si se
deben a un error de diseno en el sistema o simplemente a que el patrén a clasi-
ficar es similar a més de un patréon de entrenamiento. Ademds, puede ayudar a
determinar las limitantes del enfoque elegido para la clasificacién. En la figura
puede verse una captura del visualizador. En el programa también se marca con
un recuadro verde la clase a la que pertenece el compas, y, en caso de que haya
un error en la clasificacién, con un recuadro rojo se marca la clase a la que fue
erréneamente asignado.

Aqui se debe puntualizar que si se miran las log-verosimilitudes obtenidas para
un mismo patron en las distintas HMMSs, esto no constituye una distribucién de
probabilidad, ya que estdn asociadas a procesos distintos (cada HMM tiene sus
propios pardmetros). De manera de transformar ese vector en algo parecido a una
distribucién, se realiza una normalizacién, que consiste simplemente en, para cada
compas, dividir cada log-verosimilitud entre la suma de todas, obteniendo asi un
numero entre 0 y 1. Matematicamente, si se tienen p patrones a reconocer (es decir,
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Compas 2
R M L c A
e 77
MADERA AXIOMA
‘
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Figura 4.3: Visualizador de resultados de clasificacién de compases.

p HMMs entrenadas) y v, € R? es el vector de log-verosimilitudes asociado a un
compaés ¢ (con entradas v.(i)), el vector normalizado n. se calcula:

(4.1)

Recordemos que la log-verosimilitud se obtiene a partir del algoritmo de Viterbi.
Como se vio en el capitulo [2], en la practica este algoritmo se implementa usando
logaritmos, por lo que a la salida de la clasificacién se obtiene el logaritmo de una
probabilidad, lo que da siempre un niimero menor o igual a 0. Esto implica que
las entradas de v, son todas menores o iguales a 0, y por lo tanto, no es necesario
usar valores absolutos en para obtener un vector cuyas entradas tomen valores
entre 0 y 1 y sumen 1.

Asi, el histograma de la figura [£.3] se construye con el vector normalizado
n.. Por la naturaleza de la normalizaciéon y de las cantidades involucradas, la
clase que obtiene una mayor log-verosimilitud es la asociada a una barra con al-
tura méas pequena en el histograma. Esto se debe a que las log-verosimilitudes
toman valores negativos, y se selecciona la mayor, es decir, la més cercana a 0
(recordemos que la log-verosimilitud es el logaritmo de una probabilidad, por lo
que cuanto més cercana a 0 sea, mds cercana a 1 es la probabilidad). Al nor-
malizar, el resto de las log-verosimilitudes son més negativas, por lo que al di-
vidir cada valor entre la suma de todas se transforma la log-verosimilitud mas
alta (la més cercana a 0) en el valor mas bajo. Un ejemplo numérico: para el
compds que se muestra en la figura4.3] el vector de log-verosimilitudes obtenido es
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v, = [—4481.88, —23012.90, —6440.44, —1620.65, —628.81] (las log-verosimilitudes
se corresponden a las clases R, M, L, C y A respectivamente, el mismo orden en el
que aparecen en el histograma del visualizador). Si se realiza la normalizacién dada
por la ecuacién [4.1] se obtiene n, = [0.124,0.636,0.178,0.045,0.017] (el resultado
se obtiene simplemente dividiendo cada entrada de v, entre —36184.69, que es la
suma de todas sus entradas). Asi, la clase que obtuvo mayor log-verosimilitud (la
A, que es a la que realmente pertenece el compds) es la asociada al menor valor
del vector n. (y asi se refleja en el histograma de la ﬁgura.

Para la prueba usando el audio sintético ASR2, los resultados se presentan en
la tabla 4.2

Compdas  Ground truth Clasificacion (score) Siguiente mdzimo (score) Dif. relativa
M (original) M (-1889.66) C (-16558.13) 0.886
2 M (modificado) M (-2433.95) A (-9892.21) 0.754
3 M (modificado) M (-2673.62) A (-10840.67) 0.753
4 Aferigimal)  C(I8TI8)  A(20655) 0018
5 A (sustitucion 4.1) A (-2332.67) C (-3519.79) 0.337
6 A (sustitucion 4.1) A (-2253.04) C (-3602.63) 0.375
7 A (sustitucion 4.1) A (-2298.53) C (-3837.76) 0.401
8 A (densificacion 3.1) A (-371.49) C (-1785.08) 0.792
9 A (densificacion 3.2.1) A (-698.48) C (-1877.83) 0.628
10 A (densificacion 3.143.2.1) A (-1042.10) C (-2208.81) 0.528
11 A (densificacion 3.2.3) A (-248.66) C (-1524.90) 0.837
12 A (densificacion 3.1+3.2.3) A (-440.45) C (-2034.10) 0.783
13 C (original) C (-528.10) A (-802.27) 0.342
14 L (densificacion 3.2.1) L (-302.10) R (-946.07) 0.681
15 R (original) R (-447.93) L (-1513.50) 0.704
16 A (original) A (-245.21) C (-1902.87) 0.871
17 C (densifiacion 3.1) C (-625.34) A (-945.90) 0.339
18 L (densificacion 3.2.3) L (-278.86) R (-767.72) 0.637
19 L (densificacion 3.2.1) L (-276.56) C (-850.20) 0.675
20 L (densificacion 3.2.34+3.2.3) L (-516.23) R (-705.69) 0.268
21 L (densificacion 3.2.1+3.2.3) L (-456.74) R (-1029.00) 0.556
22 R (densificacion 3.1) R (-353.63) L (-1618.88) 0.782
23 A (sustitucion 4.2) A (-795.84) C (-2473.80) 0.678

Tabla 4.2: Resultados de la clasificaciéon de compases para el audio sintético ASR2. En gris se
resaltan los compases mal clasificados.

Esta tabla es la equivalente a la presentada para la primera prueba, con la
diferencia que en la segunda columna, adema&s de indicar a qué clase pertenece el
compads, se indica entre paréntesis si estd modificado y qué tipo de modificacién
es

4Los ntimeros que alli aparecen hacen referencia a la seccién del trabajo de Jure |34]
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4.1. Clasificacién de variantes de repique

Respecto a los resultados obtenidos, lo primero a destacar es que solo las com-
pases 4, 24 y 25 con clasificados incorrectamente; el resto es asignado a la clase
correcta. Si se mira la diferencia relativa para esos compases, se observa que son los
que obtuvieron valores més cercanos a 0, lo que indica un bajo nivel de confianza
en la clasificacién, y refuerza la idea de que esta medida es til para tener una
nocion de la confiabilidad del sistema al clasificar un compés.

Un hecho a resaltar en el caso de los compases que son incorrectamente clasi-
ficados es que la clase que obtiene el segundo maximo es siempre la clase correcta,
y con una log-verosimilitud muy cercana a la del primer maximo. Por ejemplo,
el compds 24 es un C modificado, y, si bien es clasificado como un A, la clase
C' obtiene el segundo puntaje méximo, con una diferencia relativa de 0.114. Algo
similar sucede con los compases 4 y 25.

El vigésimoquinto compas es interesante pues muestra ademas una limitante
del enfoque elegido para clasificar compases. Si se observa la partitura para los
compases 23, 24 y 25 (que se muestra ampliada en la figura , se vera que los
compases 23 y 25 son iguales. Pero, si se observa la segunda columna de la tabla
[4:2] resulta que segin el ground-truth el compds 23 es un A, mientras que el 25 es
un R.

23

R i R G O L I L

Figura 4.4: Partitura de los compases 23, 24 y 25 del audio ASR2.

Para explicar esta diferencia, debemos volver a las reglas de Jure. La trans-
formacion aplicada al compéas 23 es la sustitucién, en el axioma, del nicleo N por
una sucesion de dos inicios I-I, como en la figura De ahi que ese compds se
considere una modificacién del axioma.

I N F I I I F
I Ll 1T 1 H I.’ -II.’ ‘II-’ -II 1

Figura 4.5: Regla de sustitucién de un N por una sucesién I-I. Figura extraida de [34].

Debido a que la sucesién I-I toma el lugar de N, hereda su regla de expansién,
como se muestra en la figura [4.6] Esto es lo que sucede en el compés 24 de

Figura 4.6: Expansién de la sucesién |-, que ocupa el lugar del niicleo N. Figura extrida de [34].

donde se introduce(n) la(s) modificacién(es) presente(s) en ese compés.
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Capitulo 4. Resultados experimentales

Por lo tanto, el compés 24 puede pensarse como un comienzo C, en el cual cada
pulso del nucleo es sustituido por una I, y el 25 como la resolucion de la regla de
expansién empezada en el compas 24. Una combinacién de estas reglas se muestra
graficamente en la figura Alli se ve ademéds que la combinacién de esta regla
de sustitucién con la expansién lleva a otra ambigiiedad: el segundo compés es
una modifiacién de un liso (por lo que debera ser considerado una variante de la
clase L), pero resulta igual al primer compds, que es el comienzo de la regla de
expansion, luego de la sustitucion de I-I por N.

Figura 4.7: Combinacién de reglas de sustitucion y expansion que causa ambigliedades en la
asignacion de clases.

De ahi que, si bien los compases 23 y 25 son iguales, deban ser considerados
como pertenecientes a clases diferentes. Esto muestra que el sistema no esta di-
senado para absorber estas modificaciones, por lo que los errores de clasificacién
en esos casos son razonables.

Respecto al resto de los compases, se pueden destacar varias cosas. Comence-
mos con los compases 5 a 7. Si se vuelve a la partitura se observara que estos
compases son bastante distintos a los patrones de entrenamiento, especialmente en
términos de cantidad de golpes en un compds; para ver esto de manera mas clara,
en la figura |4.8| se muestra el visualizador de clasificaciéon para el quinto compas.

Es interesante notar que la clasificacion es correcta a pesar de las claras diferen-
cias de ese compés con los patrones de entrenamiento. Como se vio en el capitulo
[1.2] esta modificacién, que consiste en la sustitucién del niicleo N por la sucesién
F-I, solo puede ser realizada dentro del axioma segtn las reglas de Jureﬂ De ahi
que este patrén sea considerado (y deba ser clasificado) como una variacién de
A. Destacable es también que, si ademads de esta transformacion se aplica ademaés
un adorno del I como el agregado de un golpe de palo, el sistema reconoce de
igual manera ese compas como una variante del axioma. Ejemplo de ello son los
compases 6 y 7 de la figura muestra el visualizador para el sexto compés,

14 . .7 .

°Dado que esta sutitucién solo puede hacerse dentro del axioma, en este caso no hay
riesgo de introducir ambigiiedades como sucedia antes: estos compases siempre seran con-
siderados una variante del axioma.

52



4.1. Clasificacién de variantes de repique

Compas 5
R M L c A
MADERA ST
) ST S e S e S S S |
o 7 7
T et
COMIENZO RESOLUCION
LISO DESCONOCIDO

e ?

Figura 4.8: Resultados de clasificacién del quinto compas, para el audio ASR2.

donde solo uno de los I estd adornado. Si ambos se adornan, como en el compas

7, la clasificacion es correcta de todos modos.

Compas 6
R M L c A
MADERA AXIOMA
) ST S e S e SN S S |
H 4 y
Tt s eretrtere
COMIENZO RESOLUCION
LISO DESCONOCIDO

e ?

Figura 4.9: Resultados de clasificacién del sexto compas, para el audio ASR2.
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Capitulo 4. Resultados experimentales

Otros casos de adornos que resultan en compases mas similares a los patrones
originales también son bien clasificados. Por ejemplo, el compés ntimero 20 de
es un ejemplo de patrén L donde se agrega un golpe de palo en el segundo y el
cuarto pulso. La figura muestra el resultado de la clasificacién en ese caso.
Si bien en el histograma se observa que las clases R y L obtienen verosimilitudes
similares, el minimo se da en la L, que es la clase correcta.

Compas 20

R Esigampssag

R M L C A
MADERA AXIOMA
5 | ET o S o S SN o S S o S o S
COMIENZO RESOLUCION
LISO DESCONOCIDO

Figura 4.10: Resultados de clasificacién del vigésimo compas, para el audio ASR2.

De forma similar, el compéas 18 es una variante de L, pero a diferencia del 20,
solo se agrega un golpe de palo en el cuarto pulso, como se ve en la figura
En ese caso la clasificacion también es correcta, pero la diferencia relativa entre el
primer y el segundo méximo de la log-verosimilitud es mayor que para el vigésimo
compés (0.637 para el 18 frente a 0.268 en el 20).

Otro aspecto a destacar, que es patente en las figuras 410y[A11] es que
la madera siempre obtiene una verosimilitud muy diferente del resto de las clases
en los patrones que no son madera, lo que indica que el sistema tiene en cuenta
el contenido timbrico de la senal. Esto es una consecuencia esperable de usar los
MFCCs como caracteristicas. Un ejemplo de clasificacién de un compés de madera
se muestra en la figura donde puede apreciarse la sensible diferencia entre la
verosimilitud de la clase madera y las del resto. Si bien el compaés a clasificar es
una modificacién de la clave, el sistema la reconoce claramente como un compaés
de madera.
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4.1. Clasificacién de variantes de repique

Compas 18

Hrldrteddr

R M L C A
MADERA ST
) ST S e S e S S S |
T e
COMIENZO RESOLUCION
LISO DESCONOCIDO

e ?

Figura 4.11: Resultados de clasificacién del decimoctavo compés, para el audio ASR2.

Compas 3
R ] L c A
MADERA ‘ AXIOMA
) S SO 0. e ST S S o Y . S |
H 4 1
e i i)
COMIENZO RESOLUCION
LISO DESCONOCIDO

pEFlirgiarg ?

L ]
Figura 4.12: Resultados de clasificacién del tercer compas, para el audio ASR2.

Clasificacion de pulsos

Para la clasificacion de pulsos, recordemos que existen cuatro clases a las que
los patrones se van a asignar: inicio (I), nicleo 1 (Nj), nicleo 2 (Nz) y final
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(F), segin la nomenclatura introducida en la seccién Los resultados que se
presentan a continuacién provienen de intentar asignar a estas cuatro clases cada
pulso de los audios sintéticos ASR1 y ASR2.

Comencemos con el audio ASR1. En ese caso, el porcentaje de clasificacién de
pulsos obtenido fue de un 100 %, es decir, los 64 pulsos se clasifican correctamenteﬂ
Cabe senalar que los patrones Nj y Na solo se diferencian en que los golpes de mano
y palo estan intercambiados. Por esta razon, que el sistema detecte correctamente
cada patrén indica que estd teniendo en cuenta el contenido timbrico de la senal.

En la figura[4.13] se muestra un grafico de barras de la diferencia relativa entre
el primer y el segundo maximo de la log-verosimilitud para la clasificacion de cada
pulso.

Audio: repique_jure_1

2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15
Compases

Figura 4.13: Diferencia relativa entre los primeros dos maximos de la log-verosimilitud, para
la clasificacién de pulsos del audio ASR1. En rojo se indica el pulso que obtiene la menor
diferencia.

En esa figura puede observarse que la diferencia relativa en general es lejana a
0. El pulso que resulta con una confianza més baja en la clasificacién es el primer
pulso del compés 11. Para analizar en mas detalle qué pasa en esta situacién,
podemos recurrir al visualizador que se utilizé antes para los compases, que fue
adaptado para visualizar la clasificacion de pulsos.

6Vale recordar también que en este caso no se clasifica la madera.
"La pieza estd compuesta por 17 compases, v el primero es de madera, por lo que se
tienen 16 x 4 = 64 pulsos a clasificar.
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Pulso 11.1

M
I N1 N2 F

1 N1

T - T -

A e 41

N2 F

e

DESCONOCIDO

?

Figura 4.14: Visualizador de clasificaciéon de pulsos para el primer pulso del onceavo compas
del audio ASR1.

En la figura se muestra el visualizador para el primer pulso del onceavo
compds. Alli se ve que el histograma para este pulso alcanza su minimo en la
clase correcta (la Ns), y esa cantidad es sensiblemente menor que la asociada a
las otras clases (recordemos que por la normalizacion realizada, la clase con mayor
log-verosimilitud estd asociada a la menor altura en las barras del histograma).

Si queremos analizar con mas detalle qué es lo que sucede, en el visualizador
es posible mirar los estados ocultos que recorre cada cadena dadas las observa-
ciones en cada pulso del audio de entrenamiento. La sucesion de estados ocultos
es estimada a partir de la secuencia de observaciones con el algoritmo de Viterbi,
segun lo explicado en la seccion Para el pulso en cuestién, esa estimacion se
muestra en la figura [4.15

En esa figura se muestra, para cada trama de audio, el estado oculto en el
que cada HMM se encuentra segtn el algoritmo de Viterbi. También se ve alli la
ubicacién temporal de los golpes (en una linea punteada roja). Como se explicé en
la seccion [3.1.3], cada cadena se modela como una sucesion de golpes y silencios, por
lo que es de esperar que, donde hayan golpes, la cadena se encuentre en estados
asociados a golpes. Ejemplifiquemos con el caso de un pulso, por ejemplo de la
clase I. Este patron consiste en un golpe de palo en el segundo tatum del pulso,
y un golpe de palo en el cuarto, como se ve por ejemplo en la figura Asi, en
el caso ideal, la cadena deberia comenzar en un silencioﬂ pasar algunos instantes

8Recordemos que, como fue mencionado en el Capitulo 3, se agrega un tiempo al inicio
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Figura 4.15: Secuencia de estados ocultos, segiin las distintas HMMs, para el primer pulso del
onceavo compas del audio ASR1.

de tiempo alli, para de ahi saltar a un estado asociado a un golpe. Alli pasaria
algunos otros instantes (recorriendo los diferentes sub-estados asociados al golpe),
para volver a saltar a un silencio. Y luego seguiria su recorrido, obteniendo algo
similar a lo que ya vimos en la figura del Capitulo |3] cuando se explicé cémo
se etiquetaban los estados ocultos.

La idea de la figura [£.15] es relevar si la cadena estd haciendo un recorrido
similar a este, o si en cambio la sucesién de estados ocultos visitados no se condice
con la ubicacién temporal de los golpes. En esa figura se muestran los estados
ocultos estimados no solo para la cadena correcta, si no que también se calculan
para el resto de las HMMs, de manera de analizar qué es lo que el sistema estd
capturando a partir de las caracteristicas observadas. Asi, por ejemplo vemos que
la cadena asociada al patrén F' se queda siempre en el estado inicial de silencio, y
nunca se mueve de ahi a pesar de que se suceden los golpes. Esto es razonable, ya
que el pulso que estamos intentando clasificar no se parece en nada a los que esa
cadena estd entrenada para reconocer, y por lo tanto la secuencia de estados que
se obtiene no es representativa de lo que en realidad sucede.

Si se vuelve al histograma de la figura [4.14] se observara que para ese pulso
las clases més probables son (en orden) la Ny y la I. Empecemos por analizar la

de cada pulso de manera de asegurar que todas las cadenas comiencen en un estado de
silencio
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4.1. Clasificacién de variantes de repique

secuencia de estados ocultos asociados a la cadena I, que se ve en la primera fila de
Lo que observamos es que la cadena comienza en un estado inicial de silencio,
para saltar enseguida a un estado asociado a un golpe, lo que es coherente ya que
a los pocos instantes de tiempo hay efectivamente un golpe (el primer golpe de
palo del pulso). Lo interesante sucede a continuacién: la cadena se mantiene en ese
estado hasta que pasa el siguiente golpe (este de mano), y ahi salta a un estado
de silencio. Luego, vuelve a pasar a un estado asociado a un golpe, y se mantiene
alli hasta que sucede el dltimo golpe de palo. Esto es razonable si se piensa en el
tipo de patrén que esta cadena estd entrenado para reconocer: el patréon I solo
tiene dos golpes, por lo que, al haber un golpe de méas en este caso, la cadena
busca asimilarlo a alguno de los sub-estados asociados a los otros golpes (en este
caso, agrupa los primeros dos en el tercer sub-estado del primer golpe). Si ademés
observamos que un pulso V7 solo se diferencia de un I en el primer golpe de palo,
este recorrido resulta atin més verosimil todavia.

En el caso de la cadena No, observamos que el recorrido es mas o menos el
esperado: la cadena recorre los estados ocultos de manera tal que todos los golpes
quedan dentro de estados que se corresponden con la presencia de un golpe, y con
el nimero de golpe en el fragmento de audio. Es decir, el primer golpe cae dentro
de un conjunto de estados que la cadena asocia con el primer golpe, y el segundo
también. Con el tercero lo que sucede es que cae apenas afuera de la secuencia
de estados que la cadena asocia al tercer golpe. Es probablemente debido a este
pequeno desfasaje que la log-verosimilitud es un poco mayor en este caso particular,
haciendo que la diferencia relativa con el siguiente maximo baje un poco.

La siguiente prueba, al igual que para la clasficaciéon de compases, se realizo
sobre el audio ASR2. En ese caso, el porcentaje de acierto en la clasificacién fue
también de un 100 %. Esto implica que todos los 88 pulsos de la pieza se clasifican
correctamenteﬂ Enla ﬁgura se muestra la diferencia relativa entre los primeros
dos maximos de la log-verosimilitud. Nuevamente, se observa que la mayoria de
las clasificaciones tiene un buen nivel de confiabilidad segin esta medida.

Lo interesante que surge a partir de aqui es cudles son los patrones que tienen
baja confiabilidad en la clasificacién. Si analizamos la figura vemos que los
pulsos con menores niveles de confiabilidad son: el segundo pulso del compaés 9, el
cuarto del 18, y el segundo del 22. Si se vuelve a la partitura de este audio en la
figura o se observan estos pulsos con el visualizador como en la figura |4.17] se
constatara que en los tres casos se trata de patrones adornados.

Asi, el sistema no solo es capaz de asignar los pulsos adornados a la clase
correcta, sino que también da una medida que puede indicar si se trata o no de
una variante. Por ejemplo, podriamos definir un umbral para la diferencia relativa,
y clasificar como variante a aquellos pulsos que caigan por debajo de este umbral;
en la figura [4.18|se muestra el resultado que se obtendria si ese umbral se fijase en
0.4.

En la tabla se muestran los pulsos que se clasifican como variantes al

9El audio tiene 25 compases, de los que los tres primeros son de madera. Como para la
clasificacién de pulsos esos no se utilizan, quedan 22 compases (u 88 pulsos) para clasificar.
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Audio: repique_patrones_cambiados

o
IS

—— = — ——

INA

20 21

N

4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18
Compases

Figura 4.16: Diferencia relativa entre los primeros dos maximos de la log-verosimilitud, para
la clasificacién de pulsos del audio ASR2. En rojo se indican los pulsos que obtienen menores
diferencias.

seguir ese camino. De todos ellos, el tinico que se clasifica como variante cuando
en realidad no lo es es el primer pulso del cuarto compés. Es decir, 17 de los 18
pulsos se identifican correctamente como variacionesm Si se vuelve a la partitura
de la figura se observard que solo un pulso que se encuentra adornado no se
clasifica como variacién: es el tercer pulso del compés 19. En el histograma .18
se puede ver que ese pulso apenas logra superar el umbral de distancia relativa,
por lo que de haber sido este apenas superior esa variante hubiese sido captada.
De todas maneras, no se pretende aqui definir una manera éptima de encontrar
las variaciones, o ni siquiera de determinar el umbral 6ptimo, si no que la idea
es mostrar que con este enfoque es posible clasificar correctamente los patrones y
detectar cuando se encuentran adornados.

1°De nuevo, vale la pena aclarar que no solo se identifica que el pulso es una variacién,
si no que también se dice de qué patrén es una variacion.
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Pulso 9.2
|_I_I_I_IJ
1 N1 N2 F
I_ N1
11 il ; 1 H »
M —etr
N2 F

DESCONOCIDO

?

Figura 4.17: Visualizador de clasificacién para el segundo pulso del noveno compaés, para el
audio ASR2.
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Audio: repique_patrones_cambiados

0.84 ~°° Umbral
B Sin variantes
[ Con variantes

0.7

o
o

©
U

=}
IS
t
1
1
1
1
1
1
1
1
|
¥
1
1
1
T
|
|
1
Y
|
1
1
|
n
|
T
|
1
|
T
|
Il
1
1
|
Y
}
I
|
1
1
1
1
1
Y
|
1
|
¥
1

I
w

Diferencia relativa 2do. maximo

0.2

0.1

0.0

4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22
Compases

Figura 4.18: Resultado de umbralizar el valor de la distancia relativa para determinar si los
pulsos presentan variantes, audio ASR2.
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Pulso  Clasificacion ;Correcto?

4.1 I No
6.3 I Si
7.1 I Si
7.3 I Si
8.1 I Si
9.2 N, Si
10.1 I Si
10.2 N, Si
11.3 N, Si
12.1 I Si
12.3 Ny Si
14.3 Ny Si
17.1 I Si
18.4 N, Si
20.2 N, Si
20.4 N, Si
21.3 Ny Si
22.2 N Si

Tabla 4.3: Pulsos clasificados como variantes, audio ASR2. La notacién z.y indica el pulso
nimero y del compas x. Por ejemplo, 6.3 indica el tercer pulso del sexto compas.
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4.1.2. Entrenamiento con audio sintético y clasificacion con audio
real

Hasta este punto, solo se ha trabajado con audio sintético, tanto para el en-
trenamiento como para la clasificaciéon. Surge entonces como continuacién natural
el uso de grabaciones reales. Dada la falta de datos sobre la que ya se ha insistido
bastante, no es posible realizar el entrenamiento con audio real, pero ;qué pa-
sa si intentamos clasificar audios reales usando las cadenas entrenadas con audio
sintético?

Para responder esta pregunta, analizaremos el desempeno del sistema al inten-
tar clasificar el audio transcripto en la figura [£.19] que, siguiendo con la nomencla-
tura que venimos utilizando, denominaremos ARR1. Este audio, correspondiente
a un fragmento de una grabacién realE tiene algunos compases similares a los pa-
trones de entrenamiento, mientras que otros se alejan bastante de los mismos. En
ese sentido, es una buena opcion para evaluar la capacidad del sistema entrenado
con audio sintético para adaptarse al caso real. El intérprete en este caso es Héctor
Manuel Suarez, musico de candombe conocido como un virtuoso del repique y del
piano, y que proviene del estilo del barrio Palermo.

repique g g @ S @@ @S9 _0_ S 9 PP 0 _9_ S99,
el Bl SRS BB R el BB B B

.

S

13

it .[;EF:E'E:r{‘r.;Er:.r:'r:‘r'E'[EFIE'E'I

—peipe—pe—s a2 gt PPN
[ O N [ ) N N | | I O |
Figura 4.19: Partitura del audio ARR1 usado para clasificacion de variantes de repique.

Se debe hacer una aclaraciéon para este audio: a diferencia de las pruebas del
caso sintético, en las que los audios a reconocer estaban compuestos o por los

HPor més detalles sobre la sesién de grabacién en la que fue registrado ese audio, ver [61].
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patrones de entrenamiento o por variantes de ellos, aqui hay patrones que las
cadenas nunca vieron (por ejemplo, en los compases 7, 8, 14 y 15). Esos patrones
seran considerados “desconocidos”, y se espera que el sistema tenga una baja
confiabilidad al intentar clasificarlos.

Hecha la aclaracién, se describen a continuacién los resultados obtenidos al
clasificar este audio, para las dos unidades a reconocer: compases y pulsos.

Clasificaciéon de compases

Para la clasificacion a nivel de compases, los resultados se muestran en la
tabla 4.4l Como alli puede verse, el desempeno es muy pobre en este caso. Si
bien dos compases son clasificados correctamente (el 1 y el 13), las clasificaciones
obtenidas indican que el sistema no estd siendo capaz de adaptarse al caso real.
Esto queda especialmente patente si se mira la diferencia relativa entre los dos
primeros maximos de la log-verosimilitud: en todos los compases esta cantidad es
muy pequena, indicando un bajo nivel de confianza en la clasificacién.

Compds  Ground truth — Clasificacion (score) Siguiente mdzimo (score) Dif. relativa

1 C C (-9816.91) A (-11206.71) 0.124

Desconocido A (-12856.02) C (-14206.79) 0.095
8 Desconocido A (-12777.81) C (-14285.63) 0.106

13 A A (-9333.28) C (-10395.83) 0.102
14 Desconocido A (-10509.39) C (-11240.00) 0.065
15 Desconocido A (-12231.35) C (-12384.79) 0.012

Tabla 4.4: Resultados de la clasificacién de compases para el audio ARR1.

Otro indicador claro del pobre desempeno en este caso es lo que sucede con
los compases de madera. Para audios sintéticos, esos compases siempre eran clasi-
ficados correctamente, y en ellos se obtenian los mayores indices de confiabilidad.
Ahora, no solo esos compases no son clasificados correctamente, si no que la clase
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M nunca aparece entre los dos primeros maximos de la log-verosimilitud. Si por
ejemplo analizamos el cuarto compas con el visualizador, como en la figura
observamos que la clase M aparece recién como cuarta opcion de clasificacion.
Esto quiere decir que, si se observa el histograma de la M es la clase que
obtiene la cuarta menor log-verosimilitud, por lo que el sistema no reconoce este
patrén ni siquiera como remotamente cercano a una madera.

Compas 4

—

—
X
X
- g

X
~44
A WL

e

R M L C A
MADERA AXIOMA
WL e e
COMIENZO RESOLUCION
LISO DESCONOCIDO

et fes ?

Figura 4.20: Visualizador de clasificacién para el cuarto compés, para el audio ARR1.

Si se vuelve a la tabla [£.4] se verd también que todos los compases con clasifi-
cados dentro de las mismas dos clases: o C' 0 A, y en casi todos los compases estas
clases se alternan entre los dos primeros maximos de la log-verosimilitud.

Por lo tanto, todo apunta a que el sistema no es capaz de generalizar bien
para el caso de audios reales. Una posible explicacién de este comportamiento es
la diferencia entre las caracteristicas actusticas de los audios usados para entrenar
(sintéticos) y el que se estd intentando clasificar. Si bien la grabacién fue registrada
en condiciones muy favorables (en una sala, con canales independientes para los
tambores para minimizar el ruido cruzado), la situacién de fondo sigue siendo
comparar un audio real con uno sintético. Nunca queda mas clara la diferencia
entre un audio real y un audio sintético que al compararlos auditivamente; se insta
a que el lector lo haga con los audios de este trabajoH

En trabajos de reconocimiento de voz hablada que usan HMMs (como

43]), es usual realizar algin tipo de adaptacién acustica al momento de clasificar a

12En el apéndice [A] se indica dénde de encuentran los audios dentro de los archivos
entregados con la tesis para que el lector pueda escucharlos. Se puede leer alli también
sobre como ejecutar las pruebas que aqui se reportan.

66



4.1. Clasificacién de variantes de repique

un nuevo hablante, pues se parte de la premisa de que el sistema de reconocimiento
fue entrenado con diferentes hablantes. Se intenta entonces pasar de un sistema
“independiente del hablante” a uno “dependiente”. Esto quiere decir que se asume
que las propiedades actusticas de la senal que se intenta clasificar difieren con las
del conjunto de entrenamiento, y se busca modificar los parametros de las HMMs
para que modelen mejor las propiedades actsticas de la voz a reconocer. En [55],
trabajo que usa HMMs para detectar los distintos sonidos de bateria y por lo
tanto tiene caracteristicas similares a esta tesis, este enfoque también es utilizado.
Dados los resultados obtenidos hasta ahora para los audios reales, resulta entonces
razonable intentar realizar algin tipo de adaptacion para ver cémo se modifica el
desempeno del sistema.

La idea es modificar los parametros de las HMMSs para de alguna manera me-
jorar el modelado del sistema sobre el audio real. El enfoque utilizado aqui sera el
de realizar una adaptacién acustica con regresién lineal de méxima verosimilitud,
como la descripta en [40]. En particular, se buscard modificar las medias de las
normales que modelan las observaciones en cada estado oculto. Como se recordard
de lo visto en la seccion las distribuciones de probabilidad de las observa-
ciones para cada estado se asumen gaussianas en R!°, con matriz de covarianza
diagonal (es decir, se supone que las coordenadas del vector de observaciones son
independientes). Asi, si llamamos js € R!° a la media de la normal asociada al es-
tado s, el vector adpatado is se calculard aplicando una matriz de transformacion
Ws al vector de medias extendido &s:

:U:s = sts (4'2)

donde Wy es una matriz 10 x 11y & = [w, us(1), us(2), - . ., s(10)]t. El pardmetro
w puede valer 0 o 1, y se utiliza para introducir un offset en la regresién@ Dado que
las coordenadas del vector de observaciones se asumen independientes, buscaremos
aqui una matriz de transformacion de la forma:

w171 w172 0 e 0
w21 0 w23 ... 0
w10,1 0 N 0 w10,11
Llamemos O = O1,01,...,07 a una secuencia de observaciones asociada a

la sefial que se usard para adaptar (la grabacién real en este caso). Al igual que
en el capitulo llamemos A al conjunto de parametros asociados a la cadena
que queremos adaptar. La probabilidad de la secuencia de observaciones bajo el
modelo dado por el parametro A, P(O|)), pensada como funcién de A, es la funcién
objetivo a maximizar durante la adaptacién. Si X es el conjunto de pardmetros con
las medias adaptadas por la férmula en [40] se encuentra una expresién para

BPor ejemplo, la primera entrada del vector adaptado serd, segin las ecuaciones y
tis(1) = wwy 1 + wi21s(1). Siw =0, la reestimacion en ese caso serd simplemente un
multiplo del valor original; en cambio, si w = 1, a ese multiplo se le sumara la constante
wy,1. De ahi el uso del término offset.
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la matriz de reestimaciéon de pardmetros que mejora esa probabilidad, es decir,
P(O|\) > P(O|N[H]

Para dar esa expresion de la matriz de reestimacion de parametros, es necesario
definir algunas cantidades. Primero, se organizan los elementos no nulos de Wy en
un vector vs como sique:

wi,1

)

wlO,l
w12

w10,11
y se define la matriz Dy como la concatenacion de dos matrices diagonales 10 x 10,
que tienen en la diagonal a los elementos del vector de medias extendido &,:

w 0 ... 0 pus(1) 0 0

0 w ... 0 0 2) ... 0
Ds: . . . . MS.() .

0 ... 0w 0 0 .. p(10)

Asi, el vector de reestimacion (que da las entradas de la matriz de transforma-
cién de las medias) se calcula como:
-1

T T
v = [Z %(S)Dgzlesl [Z Y(s) DL 10,
t=1

t=1

siendo ~;(s) la probabilidad de ocupar el estado s en tiempo ¢ dada la secuencia de
observaciones (definida por la ecuacién del capitulo [2, que ya vimos puede ser
calculada a partir del algoritmo forward-backward) y ¥4 es la matriz de covarianza
de la distribucién de probabilidad de las observaciones del estado s.

Realizada la adaptacién acustica, se vuelve a clasificar el audio real; los resul-
tados aparecen en la tabla Como alli se ve, el desempenio no mejora. Siguen
clasificindose bien solamente dos compases, y la diferencia relativa sigue siendo
muy baja en todos los casos.

Esto indica que la adaptacion acustica que solo modifica las medias de las pro-
babilidades de observacién no es adecuada en este caso. Podria pensarse en realizar
una adaptacion maés sofisticada: en lugar de una matriz de reestimacién que tenga
ceros en casi todas sus entradas (como indica la ecuacién , se puede buscar
una matriz cuyas entradas a priori no tengan por qué ser nulas. Esto asumiria que
el vector de observaciones no tiene entradas independientes, hipdtesis que puede
llegar a ser mas razonable en el caso real. También podrian, ademads de las medias,
modificarse las varianzas, como se hace en [26]. Aparecen aqui posibles caminos por
los cuales seguir investigando en trabajos futuros; se hablard de eso en el capitulo

Bl

14SGi se recuerda lo visto en el capitulo |2, se observara que este resultado no es mas que
un caso particular del algoritmo Baum-Welch, donde solo se reestiman las medias de las
densidades de probabilidad de las observaciones.
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Compds  Ground truth  Clasificacién (score) Siguiente mdzimo (score) Dif. relativa

1 C C (-6381.10) R (-6708.93) 0.049

7 Desconocido  C (-8844.52) M (-10573.28) 0.164
8 Desconocido  C (-9698.39) R (-10246.05) 0.053
C C (-6931.38) R (-9337.90) 0.258

14 Desconocido ~ C (-7451.52) R (-8899.38) 0.163
15 Desconocido  C (-7838.30) R (-9028.89) 0.132

Tabla 4.5: Resultados de la clasificacién de compases para el audio ARR1, luego de la adapta-
cién acdstica.

Clasificacién de pulsos

Pasemos ahora a la clasificacién de pulsos, nuevamente para el audio ARR1. Si
se vuelve a su partitura (ﬁgura, se vera que hay varios pulsos similares a los
de entrenamiento, ya sea con o sin adornos. Hay también pulsos que no se parecen
en nada, por ejemplo, todos los correspondientes al vigésimoquinto compés (esos
compases seran considerados “desconocidos”, en linea con lo que se aclaré antes).
Veamos qué sucede si las cadenas entrenadas con audios sintéticos se usan para
clasificar los compases de esa pieza, evaluando el impacto de usar o no adaptacién
acustica.

La figura[4.2T| muestra el histograma de las diferencias relativas entre los prime-
ros dos maximos de la log-verosimilitud, para la clasificacién sin usar adaptacion
acustica. En ese caso, el porcentaje de acierto en la clasificacién fue de un 8.33 %.
En los hechos, solo 4 de los 48 pulsos de la pieza se clasifican correctamentelfl Al
igual que para los compases, se obtiene un desempenio pobre, tanto en el porcentaje
de acierto como en la confiabilidad de la clasificacion.

Si se analizan los aciertos en la clasificacién (los pulsos 1.1, 8.3, 13.1 y 14.1)

15La pieza tiene 19 compases, de los cuales 7 son de madera, por lo que para la clasifi-
cacién de pulsos quedan 12 compases (o 48 pulsos).
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Figura 4.21: Diferencia relativa entre los primeros dos méaximos de la log-verosimilitud, para la
clasificacién de pulsos del audio ARRL1.

se constatarda que en todos los casos se trata de pulsos de tipo I. Por ejemplo, la
figura [£.22] muestra el visualizador para el primer pulso del decimocuarto compés.
Alli se ve que, si bien es ese pulso es un I adornado (con el agregado de un golpe
de palo), el sistema lo reconoce correctamente.

Sin embargo, otros pulsos que son como los de entrenamiento no se reconocen
correctamente. Atdn si miramos el porcentaje de acierto dentro de estos (es decir,
sacamos de la ecuacién a aquellos pulsos declarados “desconocidos”) obtenemos
un porcentaje bajo, del 11.11% (4 en 36). A modo de ejemplo, se muestra en la
figura el visualizador para el segundo pulso del doceavo compads. Ese es un
N1 estandar, sin adornar; sin embargo, es reconocido como un I. Si se vuelve al
histograma se vera que en ese pulso la medida de confiabilidad es elevada (al
menos comparada con la que se obtiene para el resto). Esta es tal vez la prueba
mas fehaciente del pobre desempeno del sistema al intentar clasificar un audio real.

Otro ejemplo claro de lo inadecuado del sistema para enfrentarse a audios
reales es el pulso 7.3, que se muestra en la figura [£.24] Ese es un ejemplo de patrén
desconocido; el sistema sin embargo lo clasifica como un . Y no solo eso, si no
que lo hace con la confiabilidad mas alta para este audio. Por lo tanto, la medida
de confiabilidad para este audio ni siquiera permite determinar si se trata de un
pulso que no pertenece a ninguno de los patrones de entrenamiento.

Si se realiza adaptacién acustica, los resultados no cambian significativamen-

70

15




4.1. Clasificacién de variantes de repique
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Figura 4.22: Visualizador de clasificacién para el primer pulso del decimocuarto compas, para
el audio ARRL.
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Figura 4.23: Visualizador de clasificacion para el segundo pulso del doceavo compas, para el
audio ARR1.

te. Se pasa a reconocer un pulso més correctamente (el 9.1, ademéas de los que
se reconocia antes), pero esencialmente la clasificacién es la misma; la figura
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Pulso 7.3
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Figura 4.24: Visualizador de clasificacién para el tercer pulso del séptimo compas, para el audio
ARRL.

muestra las diferencias relativas. Lo tnico a destacar es que la confiabilidad en la
clasificaciéon aumenta, mostrando que la adaptacién acustica realizada es perjudi-
cial en este caso, y reforzando la idea de que se necesita una adaptacién un poco
mas sofisticada. De todas formas, debe tenerse en cuenta lo que se esta intentando
lograr: se quiere que un sistema entrenado con audios sintéticos sea capaz de reco-
nocer audios reales. Cualquier persona que sea consciente de la diferencia que se
percibe entre ambos tipos de audios (de nuevo, se insta al lector a comparar audi-
tivamente un audio sintético y uno real de los aqui discutidos), podra comprender
cabalmente la dificultad de esa tarea.
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Audio: repique_zavala_242
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Figura 4.25: Diferencia relativa entre los primeros dos maximos de la log-verosimilitud, para la
clasificacién de pulsos del audio ARR1, con adaptacién acdstica.
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4.2. Base de piano

En el caso del piano, recordemos que el problema planteado es reconocer si
cada compas de una interpretacién es o no una ejecucién del patrén basico. Por lo
tanto, aqui la clasificacién se hace siempre a nivel de compases.

Dado el esquema de clasificacién planteado en la seccion se va a entrenar
una sola HMM para que reconozca la base. Asi, para entrenar esa cadena se necesita
tener varias realizaciones de la base, es decir, es necesario contar con audios cuyos
compases de base se encuentren identificados. Este requerimiento es bastante mas
laxo que para el caso del repique, ya que para un oido apenas entrenado es facil
separar qué es base de lo que no lo es, mientras que la identificacién de patrones
de repique requiere de conocimiento musicolégico (pues es necesario transcribir la
interpretacién e identificar los patrones en la partitura). Por lo tanto, generar una
base de datos a partir de audios reales es mas simple para este problema que para
el reconocimiento de variantes de repique: si para esos audios se cuenta con los
tiempos de comienzo de cada compas, basta escucharlos y determinar si cada uno
es 0 no base.

Siguiendo esa idea, se etiquetaron 5 audios de interpretaciones realesE Todas
las grabaciones corresponden a un mismo intérprete de piano, Gustavo Oviedo,
musico de candombe identificado con el estilo del barrio Palermo, y uno de los
tocadores de piano mas influyentes en las generaciones posterioresﬂ Los datos de
los audios se resumen en la tabla 4.6

Alli se muestra, para cada archivo, la duracién en minutos y segundos y la
cantidad de intérpretes en la toma. Se puede observar que hay tomas con 3 o con
4 intérpretes. Estas tomas se corresponden a dos configuraciones de tambores: en
el caso de 3 intérpretes, la configuracién es piano, repique y chico; en el caso de 4,
se agrega un repique. Si bien se cuenta con audios separados por canales (uno por
cada tambor), en las tomas de 4 el ruido cruzado es sensiblemente mayor que para
las de 3, ya que en el primer caso los intérpretes se encontraban mas cerca entre si.
Por lo tanto, usar los audios con 4 tambores puede llegar a afectar negativamente el
desempeno del sistema de clasificacién. Como contraparte, usarlos permite tener
mas instancias con las que clasificar, y con més variabilidad en sus condiciones
de grabacion, lo que puede derivar en un sistema que permita clasificar audios
grabados en diferentes condiciones. En las pruebas que se realizaron se tuvo en
cuenta esta dicotomia, evaluando como funciona el reconocimiento si se usan o no
estas tomas.

En la tabla[4.6]también se muestra la cantidad de compases segtn el etiquetado.
La divisién se hizo en cuatro clases: “Base”, “Variacién” de la base, “Madera” y
“Otros”. Esta tultima categoria se cre6 pues hay tomas en las que el intérprete

16Esos audios fueron registrados en la misma sesién de grabacién que el audio real usado
en el reconocimiento de variantes de repique; ver [61] por més informacién.

17Gustavo, junto a su hermano Edinson “Palo” Oviedo y Fernando “Hurén” Silva par-
ticiparon de varios discos de Jaime Roos en los 80. Algunos de los temas mas notorios:
“Tal vez Cheché” y “Pirucho”, del disco “Mediocampo” (1984), “El tambor”, del disco “7
y 37 (1986), y “Candombe de Reyes” del disco “Sur” (1987). En todos ellos Gustavo tocd
el piano.
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Cantidad de compases

Archivo  Duracion Intérpretes Base Variacion Madera Otros Total

Take_211  3:29.43 3 68 10 5 1 84
Take 212  2:52.52 3 63 14 d 2 84
Take 213  3:04.19 3 72 18 5 0 95
Take_221  2:53.12 3 73 16 2 2 93
Take_222  1:55.01 3 46 12 2 1 61
Take_311  3:48.45 4 92 21 4 2 119
Take 312  3:01.73 4 76 16 4 2 98
Total 490 107 27 10 634

Tabla 4.6: Informacién de los audios usados para el reconocimiento de base de piano.

ejecuta patrones que no se pueden considerar como base, y tampoco como una
variaciéon de la misma. En la préctica, esos compases se corresponden o con el
compas final de la pieza (en el que el intérprete ejecuta una figura que podriamos
llamar de finalizacién, que pretende darle un cierre a la ejecucién) o con un compés
que se ejecuta entre la madera y la base, cuya finalidad es “enganchar” la subida
del toque de madera al toque en la lonja.

En esta parte se pretenden identificar los compases de las columnas 3 y 4, es
decir, los compases que sean el patrén tipico de piano o una variacién. Asi, el resto
de los compases no se utilizan en ningiin momento, ni en el entrenamiento ni en
la clasificacion.

La evaluacién de desempenio se realizard mediante el método de validacion
cruzada, en modalidad leave-one-out: la HMM que reconocera la base se entrena
con todos los archivos menos unoE y se evalia el desempeno sobre el restante
(que en este contexto es referido usualmente como archivo de test). Los conjuntos
de entrenamiento y evaluacion de desempeiio se van rotando de manera de cubrir
todas las combinaciones posibles.

Aqui vale la pena recordar que el entrenamiento se lleva a cabo usando solo los
compases etiquetados como “Base” del conjunto de entrenamiento, ya que es para
reconocer ese patrén que se entrena la cadena. La evaluacion de desempeno se lleva
a cabo sobre todos los compases etiquetados como “Base” o “Variacién” del archivo
de test. Por ejemplo, si se incluyen las tomas de 4 tambores en el entrenamiento y
se fija el archivo Take_211 como test, el conjunto de entrenamiento estard formado
por 422 compases (los 490 compases de base en el conjunto total menos los 68
compases de base del archivo de test), y se evaluard el desempeno del sistema
sobre los 78 compases del archivo de test etiquetados como base o variacién (68

18Cuéantos archivos se utilicen para entrenar dependerd de si se usan o no las tomas con
4 tambores.
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de base y 10 de variaciones).

Hechas estas puntualizaciones, los resultados de la clasificaciéon se presentan a
continuacién. Las pruebas realizadas se dividen en dos grupos: aquellas en las que
las tomas de 4 tambores no se usan, y aquellas en las que si se usan. A su vez,
dentro de cada grupo se analizé el desempeno del sistema usando dos frecuencias
maximas para el cilculo de las caracteristicas (spectral flur y MFCCs) de la senal:
2 v 4 kHz. Dado que el piano es el tambor de sonido més grave, se ubicara en el
rango mas bajo de frecuencias. Por lo tanto, es de esperar que la frecuencia maxima
de andlisis en el procesamiento de tiempo corto juegue un papel fundamental en
el reconocimiento: cuanto maés alta sea, mas informacién de los otros tambores se
estard analizando en el espectro, por lo que, en las tomas donde el ruido cruzado
sea elevado (como es el caso de las de 4 tambores), una frecuencia de andlisis un
poco menor deberfa permitir un mejor desempeno. Aqui hay un compromiso que
debe hacerse, ya que disminuir la frecuencia méxima implica analizar una menor
porcion del espectro, y por lo tanto disminuye la informacion que puede extraerse.

En la Tabla se muestran los resultados obtenidos para ambas frecuencias
maximas de analisis, seglin si se usan o no las tomas de 4 tambores. La primera
columna indica el archivo con el cual se evalia desempeno. En el caso de usar
las tomas de 4, la cadena es entrenada con los compases de base de las 5 tomas
restantes; en el caso que no se utilicen, es entrenada con las 4 tomas de 3 tambores
que no sean el archivo de test. Como medida de desempeno se usa la f-measure,
que ya fue introducida en la seccién [3.2.2

f-measure

Con tomas de 4 Sin tomas de 4
Archivo de test  frae =2 kHz  frae =4 kHz  free =2 kHz  fr. =4 kHz

Take_211 0.962 1.000 0.955 0.962
Take_212 0.992 0.967 0.984 0.992
Take_213 0.980 0.986 0.980 0.986
Take_221 0.993 0.993 1.000 1.000
Take_222 0.958 0.958 0.979 0.939
Take_311 0.963 0.953 - -

Take_312 0.897 0.877 - -

Tabla 4.7: f-measure para la clasificacién de la base de piano, segin distintas frecuencias
maximas de andlisis.

Respecto a los resultados obtenidos, en primera instancia podemos observar
que el desempeno es bueno para todos los casos: en general, se obtiene una f-
measure cercana a 1 (y en todos los casos es mayor a 0.87). Si las tomas de 4 no
se utilizan, los resultados no cambian sustancialmente con las distintas frecuencias
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maximas de andlisis: el desempeiio con 4 kHz mejora para casi todas las tomas
respecto al obtenido para 2 kHz, pero se mantiene en valores muy similares. Si
las tomas de 4 son utilizadas, el desempeno con 2 kHz es apenas superior. Esto
queda claro sobre todo en el caso de los audios Take_ 311 y Take 312, que son
las que tienen 4 intérpretes: el f-measure es mas alto respecto al obtenido para 4
kHz (aunque por muy poco). Eso es razonable, pues bajar la frecuencia méxima
disminuye la incidencia del ruido cruzado.

Si bien el desempeinio al usar tomas de 4 tambores disminuye cuando se cla-
sifican tomas de 3, la disminucién no es significativa, y como contrapartida, usar
tomas de 4 permite tener més instancias para el entrenamiento, y un sistema que
puede funcionar en casos mas generales que solo para tomas con 3 tambores. Asi,
es razonable usar las tomas de 4, y mantener una frecuencia méxima de 2 kHz.

En la tabla[4.8]se analizan con mds detalle los resultados de la clasificacién pa-
ra ese caso (frecuencia maxima de 2 kHz, usando las tomas de 4 tambores). All{ se
reportan distintas métricas usuales en problemas de clasificacion binaria: ademas
del precision, el recall y la f-measure introducidas en la seccién se reporta
el accuracy en la clasificacién, definido como la proporcién de las instancias que
son correctamente clasificadas. Si tp es la cantidad de instancias correctamente
clasificadas como “Base” (true positives), tn es la cantidad de compases correcta-
mente clasificados como “Variacién” (true negatives), y M es la cantidad total de
compases, el accuracy se calcula:

tp +1in
M

acc =

Archivo de test Accuracy Precision Recall  f-measure

Take_211 0.936 1.000 0.926 0.962
Take_212 0.987 0.984 1.000 0.992
Take_213 0.967 0.960 1.000 0.980
Take_221 0.989 1.000 0.986 0.993
Take_222 0.931 0.920 1.000 0.958
Take_311 0.938 0.938 0.989 0.963
Take_312 0.826 0.875 0.921 0.897

Tabla 4.8: Resultados de la clasificacién de la base de piano usando tomas de 4 tambores, para
una frecuencia maxima de 2 kHz.

Asi, los resultados de la tabla muestran que en general el porcentaje de
acierto en la clasificacién es alto: el peor desempeiio se obtiene cuando se usa el
Take_312 como archivo de test: alli el accuracy es 82.6 %. Que se obtenga el peor
desempenio para este archivo es razonable, ya que si se escucha la grabacién, se
observara que este audio es el que tiene un mayor nivel de ruido proveniente de
los otros tambores (especialmente del chico).
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Sin embargo, a pesar de la baja accuracy, vemos que para ese audio el precision
y el recall resultan cercanos al 90 %. Recordemos que el precision es la proporcién
de compases correctamente clasificados como “Base” respecto al total de los com-
pases clasificados asi; que sea de 0.875 para ese audio indica que el 87.5% de los
compases clasificados como “Base” efectivamente lo son, pero no dice nada res-
pecto a cuantos compases de base fueron mal clasificados como variaciones. Esa
informacién de alguna manera la mide el recall, que se define como la proporcion
entre las instancias correctamente clasificadas como “Base” y el total de instancias
de la clase “Base”. Si en este caso es de 0.921, esto quiere decir que el 92.1% de
los compases de base son bien clasificados.

Para el resto de los archivos, el desempeno es muy bueno, obteniendo un f-
measure superior a 0.95 en todos los casos. Destacables son los resultados obtenidos
cuando se usa el Take_311 como test. Recordemos que este audio se corresponde
con una grabacién con 4 tambores. Que obtenga tan buenos resultados con un
sistema entrenado mayoritariamente con audios de 3 tambores (salvo el Take_312,
el resto de los audios de entrenamiento lo son) es sumamente alentador respecto
a las posibilidades del sistema de clasificar audios cuyas condiciones de grabaciéon
sean diferentes a las de los audios usados para entrenarlo.

Para poder analizar de mejor forma los resultados de la clasificacién, se generd
un programa que permite visualizarlos; la Figura [£.26] muestra una captura de este
visualizador. La primera fila muestra un mapa que indica el valor del flujo espectral
normalizado para cada tactus de la pieza. Este valor se muestra en escalas de grises,
donde el negro representa 1 y blanco 0. Asi, cuanto més oscuro sea el rectangulo
asociado a un tactus, mas probable es que haya un golpe en ese lugar. En el eje
horizontal se suceden los compases, y en el vertical los tactus de cada compas.
Esta representacion es usual en analisis de patrones ritmicos de piano, como por
ejemplo en [58]. En esa primera fila se indica ademads, con distintos colores, el
ground-truth de la pieza, es decir, a qué clase pertenece cada compés (“Base” o
“Variacién”). También, se muestra graficamente el resultado de la clasificacién:
aquellos compases mal clasificados se marcan en este diagrama con un rectangulo
con rayas diagonales negras.

En la segunda fila de se muestra el histograma acumulativo y normaliza-
do de las verosimilitudes obtenidas a la salida de la HMM, calculado para todos
los compases de la pieza a clasificar (los etiquetados como “Base” o como “Varia-
cién”). En ese mismo grafico se marca el umbral de clasificacién, calculado segin
lo discutido en la seccién [3.:2.2] Recordemos que se clasificardn como base todos
los compases cuya verosimilitud caiga en un bin del histograma que supere este
valor; los que no lo hagan se clasificardn como variaciones.

El visualizador permite seleccionar un compds en el mapa de la primera fila.
Al hacerlo, es posible escuchar el audio correspondiente a ese compés (lo que se
logra apretando el botén “play” o apretando la barra espaciadora). Ademds, una
vez seleccionado, se resalta en el histograma el bin donde se ubica la verosimilitud
obtenida para ese compds. En la captura de la figura se selecciond el compas
32, que es una variacién mal clasificada como base. Alli vemos que la verosimilitud
para este compds se ubica en un nivel muy cercano (pero superior) al umbral, por
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lo que el error de clasificacion es razonable en ese caso. Si se repite esta exploracién
para el resto de los compases mal clasificados, se vera que siempre la verosimilitud
en esos casos cae muy cerca del umbral. Esto, mirado de otra perspectiva, quiere
decir que la mayoria de los compases son bien clasificados, y obtienen una verosi-
militud lejana a la del umbral (muy por encima si son “Base”, muy por debajo si
son “Variacién”). En el Apéndice [Alse explica cémo utilizar este visualizador para
que el lector pueda comprobar por si mismo las observaciones aqui hechas.

4.1

| 4
3.11
1 o i
- am min i
d
|
| %
1.1 I
Lo n:next bar: 32 [ Base

b : back

Variacién
-
0.8

0.6

—2400 —2200 —2000 -1800 -1600 —-1400 -1200

Figura 4.26: Visualizador para la clasificacién de base de piano, para el audio Take_312.
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Capitulo 5

Discusion, conclusiones y trabajo futuro

En este trabajo de tesis se presentd una propuesta de metodologia para el re-
conocimiento automatico de patrones ritmicos a partir de senales de audio. Los
experimentos reportados se concentran en el ritmo del candombe, especificamente
para los tambores repique y piano. La propuesta se centra en la utilizacién de
cadenas ocultas de Markov como herramienta de clasificacién, utilizando carac-
teristicas derivadas del audio (mas especificamente, del espectro de la senal de
audio) como observaciones de esa cadena. Los estados ocultos de la cadena, y las
transiciones permitidas entre estos, se modelan a partir de los patrones ritmicos
que se quieren reconocer, teniendo en cuenta que esos patrones son secuencias de
golpes de palo y mano en el tambor: los distintos estados ocultos estan asociados a
los distintos golpes, y las transiciones permitidas entre estados tratan de modelar
como se suceden esos golpes dentro de cada patrén ritmico.

Ademsds de exponer la metodologia elegida, explicando cada etapa y funda-
mentando las decisiones tomadas, se expusieron los resultados experimentales que
se obtienen de aplicar esa metodologia. En cada parte de ese proceso, han surgido
posibles caminos a recorrer a futuro, y se plantearon algunas interrogantes res-
pecto al enfoque elegido (y a posibles enfoques alternativos). En este capitulo se
pretende profundizar un poco maés en la discusién de estos puntos.

En primer lugar, los resultados obtenidos para la clasificaciéon de patrones de
repique permiten visualizar el alcance del enfoque elegido: para el entrenamiento
y la clasificacién con audio sintético, el porcentaje de acierto en la clasificacién es
muy alto, indicando que la metodologia es adecuada para este problema, al menos
en el caso de que los audios a clasificar tengan caracteristicas acisticas similares
a los audios con los que las cadenas fueron entrenadas. Ya hemos visto céomo
decae el desempeno en el caso de los audios reales. Surge entonces como posible
continuacién natural trabajar para lograr un sistema que pueda ser entrenado con
audios reales. Esto implica generar una base de datos anotada, es decir, un conjunto
de grabaciones de repique que cuenten con informacién de tiempo de comienzo y
fin de cada pulso, ubicacion temporal de los golpes, y una transcripcién, asignando
cada pulso (o compds) a algunas de las clases que se quieren reconocer.

Otra alternativa en ese punto es mejorar el proceso de adaptaciéon acustica
para ajustar las cadenas entrenadas con audio sintético. El camino explorado en
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ese sentido consistié en modificar solamente las medias de las densidades de ob-
servacién de cada HMM, y un paso natural para complejizar ese proceso es pensar
en modificar también las varianzas de esas densidades, como fue mencionado en
el capitulo ] Un paso intermedio serfa modificar solamente las medias, pero de
una manera mas sofisticada que la utilizada aqui: recordemos que en la adaptacion
se buscaba una reestimacién de la forma iy = Wy, donde la matriz de ajuste
utilizada era

wl,l ’LULQ 0 e 0
w2 1 0 w3 ... 0
W, =
w10,1 0 . 0 w10,11
v & = [w, pms(1), 1s(2), - .., ps(10)]E. Asi, cada media reestimada consiste en un

multiplo de la media correspondiente més una constante (un offset dado por la
variable binaria w). Podria pensarse en buscar una matriz completa, es decir,
una matriz que a priori no tenga casi todas sus entradas nulas, haciendo que la
reestimacion sea una combinacién lineal de todas las entradas del vector original
(método conocido como full matriz mean transformation). La principal desventaja
que tiene esa idea es el aumento del costo computacional, ademaés de que, como se
muestra en [40], esto deriva en ecuaciones implicitas para la matriz de reestimacién
de parametros.

De todas maneras, los resultados obtenidos para el tambor piano, donde se
usé una metodologia muy similar, muestran que entrenar las cadenas con audios
reales lleva a buenos resultados en la clasificacién. Asi, si bien la idea de generali-
zar un sistema entrenado con audio sintético es muy seductora, en el corto plazo
probablemente sea mas sensato centrarse en la generacién de datos anotados. En
ese sentido, en 2018 se publicé un trabajo en el que se expone una base de da-
tos de samba [44] que cuenta con algunos datos que cumplen la mayoria de los
requerimientos necesarios para aplicar la metodologia aqui propuesta (archivos de
audio con un instrumento por canal, informacién de tiempo de comienzo y fin de
cada pulso, ubicacién temporal de los golpes). Dado que ese estilo musical utiliza
varios instrumentos de percusién, este enfoque puede ser adapatado para el reco-
nocimiento se patrones ritimicos de samba. Por la cercania personal que hay con
algunos de los autores de ese articulo ya se han hecho contactos en ese sentido, y
se espera que eso pueda derivar en trabajos conjuntos en un futuro cercano.

Respecto a la metodologia, existen varias alternativas posibles a lo hecho, que
van desde complejizar algunos procesos hasta la utilizacién de enfoques totalmen-
te distintos para algunas tareas. Dentro del primer grupo, por ejemplo podria
pensarse en revisar la topologia impuesta a las transiciones entre estados ocultos.
Recordemos que se utiliza una cadena de izquierda a derecha, donde cada estado
oculto estd asociado a un silencio o a un golpe. Tal vez esa topologia sea muy
restrictiva, pues implica que dentro de cada pulso o compas existe una cantidad
fija de golpes, y ya vimos que algunos adornos implican aumentar la cantidad de
golpes. Eso causaba que, al intentar clasificarlos, la cadena asimile varios golpes a
un mismo estado oculto, para poder mantener el recorrido de los estados ocultos
de izquierda a derecha. Ademds, en la topologia elegida, siempre la sucesiéon de
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estados ocultos estaba forzada a ser “golpe-silencio-golpe” etc..., lo que no permite
la transicién directa entre dos estados asociados a golpes distintos, y se deba en
cambio pasar siempre por un silencio en el medio. Tal vez una posible solucién a eso
sea mantener la estructura de izquierda a derecha, pero permitiendo transiciones
entre el estado actual y uno posterior cualquiera (recordemos que las tinicas entra-
das no nulas de la matriz de transicién de estados eran la diagonal, y la diagonal
superior, por lo que las tinicas transiciones posibles son mantenerse en el mismo
estado o moverse al estado inmediatamente posterior). Eso implicaria buscar una
matriz de transicién de estados triangular superior, aumentando significativamen-
te la cantidad de pardmetros a estimar. Una solucién intermedia puede ser definir
una “longitud maxima de salto” en la cadena oculta, es decir, imponer que las
transiciones permitidas sean entre el estado actual y, por ejemplo, los tres esta-
dos posteriores. Asi, las nicas entradas no nulas de la matriz de transicién serian
aquellas de la forma a; ; 4y, paran =0,1,..., N, siendo N la longitud maxima de
salto permitida (en el ejemplo de tres estados, seria N = 3).

Otra alternativa en ese sentido, que implicaria un cambio de enfoque, seria
tomar una topologia como la impuesta en [55]. En ese trabajo, que usa HMMs para
ubicacién y reconocimiento de golpes de bateria, se entrena una cadena oculta por
cada tipo de golpe, mas una cadena para el silencio (esas cadenas son entrenadas
independientemente, es decir, la cadena asociada a un tipo de golpe se entrena
independientemente de las asociadas a los otros golpes o al silencio). Luego, esas
cadenas pueden ser combinadas arbitrariamente, como se muestra en la figura [5.1
Asi, existe una suerte de jerarquia en el proceso de entrenamiento: primero se
entrenan las cadenas para cada golpe y para cada silencio, y luego se entrena el
modelo que dicta como pueden combinarse esas cadenas.

COMB. N

NONE COMB. 1

Figura 5.1: Topologia de HMMs utilizada en [55]. Figura extraida de ese trabajo. COMB. i
representa la cadena entrenada para el tipo de golpe i, mientras que NONE seria la que
representa al silencio.

Aplicada a este trabajo, esa metodologia podria funcionar de la siguiente ma-
nera: primero se segmentarian los audios de entrenamiento en tres clases: golpes
de mano, golpes de palo, y silencio. Cada segmento se utilizaria para entrenar las
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cadenas correspondientes: por ejemplo, todos los segmentos identificados como gol-
pes de palo se usarian para entrenar una cadena asociada al golpe de palo, etc. Una
vez entrenadas esas tres cadenas, se determinarian las posibles transiciones entre
ellas, identificando en los audios cémo se suceden los golpes de palo, los golpes de
mano y los silencios, o bien podrian permitirse transiciones arbitrarias entre ellas.

También, y como se vio en la seccién [1.5|esto es lo que se hace en otros trabajos
que usan HMMs para reconocimiento de instrumentos de percusién, podria rea-
lizarse una decodificacién similar al algoritmo de Viterbi. La idea es la siguiente:
cada segmento de audio se evaliia segun las tres cadenas (mano, palo o silencio).
Asi, para cada instante se tiene una probabilidad de estar en un golpe de palo, en
uno de mano, o en un silencio. La idea de utilizar Viterbi es buscar el “camino
optimo” dentro de esa secuencia de probabilidadesﬂ El problema con esto es que
al final de esa etapa lo que se tiene es una sucesién de golpes o silencios, pero no
aparece explicitamente la informacién sobre la ubicacién de los patrones ritmicos,
que es el objetivo que aqui se persigue. Determinar qué patrones ritmicos se eje-
cutaron implicaria entonces una etapa posterior de procesamiento, en la que esa
secuencia de golpes y silencios sea traducida a una secuencia de patrones ritmicos,
el equivalente a una etapa de andlisis sintactico en los problemas de voz hablada,
complejizando atin maés el proceso.

Si se opta por mantener el enfoque, y no realizar esta decodificacién “esti-
lo Viterbi”, de todas maneras podria imponerse una etapa posterior de analisis
sintactico, en la que se analice si la sucesién de patrones ritmicos es musicalmente
coherente. Incluso esa etapa podria incluirse dentro del proceso de clasificacién,
en un proceso iterativo: una primera sucesion de patrones ritmicos es analizada
sintdcticamente y, en caso de no respetarse alguna regla (como que después de
un N7 haya un I, que segtn las reglas de Jure no puede suceder en el caso de
reconocimiento de pulsos) la etapa de reconocimiento sea repetida teniendo esa
informacién. Nuevamente, eso complejiza el proceso, pero dado que la alternativa
explorada aqui para imponer coherencia en el reconocimiento (reconocer compases
en lugar de pulsos) no mejora sustancialmente la clasificacién, una mayor comple-
jidad parece ser necesaria.

A ma&s bajo nivel, existen otras alternativas que pueden probarse, alejandose
en menor o mayor medida del enfoque elegido. La que tal vez implique menos
alejamiento es modificar las distribuciones de las observaciones de cada HMM. En
la seccién se establecié que la distribucién asumida fue una tnica normal
en R, y se analizé la pertinencia de esa asuncién, concluyendo que, si bien no
es descabellada, tal vez no sea la mas adecuada. Un paso natural seria entonces
considerar distribuciones que sean una mezcla de gaussianas. El inconveniente en
este caso, ademads del aumento de parametros a estimar en el entrenamiento, es
que el toolbox hmmlearn, que es la implementacion en Python de HMMs que
se usé para este trabajo, tiene problemas de implementacién que causan que los
métodos iterativos para la reestimacién de pardmetros no converjan. Un andlisis
de las implementaciones disponibles de estos algoritmos muestra que no existen

La seccién VI. Connected Word Recognition Using HMMs del tutorial de Rabiner |56]
explica en detalle cémo realizar esa decodificacién.
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otras alternativas libres y de cédigo abierto que permitan mezclas de gaussianas
u otras distribuciones. Existe por lo tanto una oportunidad de contribuir en ese
aspecto, mejorando las implementaciones existentes de esos algoritmos, y es una
tarea a explorar a futuro.

La siguiente alternativa que implica complejizar un poco mas el enfoque elegido
es la de modificar la distribucién de probabilidad de la duracién de estados ocultos
de las HMM, lo que se conoce como cadenas de Markov de duracion explicita. En
la formulacién usual de HMMs, si un estado ¢ tiene asociada una probabilidad a;;
de mantenerse en ese estado, entonces la probabilidad de que se mantenga en ese
estado durante d observaciones consecutivas es p;(d) = a%(1 — a;;). Las HMMs
de duracién explicita pretenden modificar el marco conceptual de las HMMSs pa-
ra admitir cualquier distribucion p;(d). Introducir cadenas de duracién explicita
implica modificar los procedimientos de reeestimacién de parametros en el entre-
namiento, aumentando la cantidad de pardmetros a estimar. Ademads, dado que
no existen implementaciones libres y de cddigo abierto de este tipo de HMMs, es
otra oportunidad para realizar contribuciones a la comunidad.

Asociado a eso, otro paso que implica un nivel de complejidad ain mayor es
utilizar cadenas de Markov de mayor orden, es decir, cadenas donde la probabilidad
de transicion entre estados no dependa solamente de los estados en tiempo t y t+1,
si no que lo haga de todos los estados anteriores, hasta tiempo t— M (donde M estd
fijo y es el pardmetro que define el orden de la cadena). Si bien es un paso natural
a plantearse, vale la pena antes explorar las otras alternativas mencionadas, pues
esta realmente implicaria una modificacién importante del marco conceptual sobre
el que se construyé todo el trabajo.

Finalmente, volviendo un poco a las modificaciones o cambios de enfoque de
mas alto nivel, un posible camino a seguir es modificar la clasificacion de patrones
de piano. En particular, la asignacién de cada compas a las clases “Base” o “Varia-
cion” se hace mediante la umbralizacién del histograma de las log-verosimilitudes
obtenidas, segtin lo explicado en la seccién Una alternativa a esto seria que
la separacion en esas clases se realice con algiin método de agrupamiento no su-
pervisado (es decir, pensar esa separacién como un problema de clustering), como
por ejemplo k-means.
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Apéndice A
Cédigo adjunto y datos

En este apéndice se explica mas detalladamente los pasos necesarios para eje-
cutar el codigo escrito para la tesis, incluyendo los pasos para utilizar los distintos
visualizadores de resultados que se expusieron en el capitulo 4l Ademds, se inclu-
yen los archivos de audio utilizados, para que el lector pueda escucharlos si asi lo
desea.

Por cualquier problema, duda o comentario, se puede contactar al autor en
bmarenco@fing.edu.uyl

A.1. Prerrequisitos para utilizar el cédigo

El cédigo adjunto, que se puede descargar en el siguiente link, estd escrito
en Python 2.7, por lo que se necesita tener instalado un intérprete acorde para
utilizarlo. Ademéas de algunos paquetes usuales (NumPy, SciPy, Matplotlib), se
usa la biblioteca 1ibrosa [10] para el célculo de los MFCCs, y la biblioteca ra [49]
para el calculo del spectral flur. Para todo lo referente a HMMSs, se utiliza la
biblioteca hmmlearn. A continuacién se listan las dependencias necesarias para
usar el cédigo, y se incluyen los comandos que deben ejecutarse en un terminal de
Ubuntu 18.04 para instalarlas:

» Build essential: para compilar cualquier paquete en una distribuciéon basada
en Debian, es necesario contar con un compilador GCC/g++. Esas utilidades
se encuentran todas en el paquete build-essential en Ubuntu, y en la
versién 18.04 se instalan ejecutando en un terminalﬂ

apt install build-essential
s Git: para instalar la ultima versién de algunos paquetes de la pagina de

los desarrolladores, es necesario tener instalado el programa de control de
versiones Git. Para ello, el comando es:

apt install git

!Probablemente estos comandos deban ser ejecutados como super user, es decir, inclu-
yendo el término sudo antes del comando.


mailto:bmarenco@fing.edu.uy
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» Python 2.7: dado que el cédigo esta escrito en Python, es necesario contar
con un intérprete acorde, y tener ademas el paquete de desarrollador. Los
comandos para instalar ambos son:

apt install python
apt install python-dev
s Pip, NumPy y SciPy: el procesamiento utiliza herramientas de los paquetes
NumPy y SciPy para algunas operaciones numéricas. Ademas, el paquete

Pip permite instalar mas facilmente paquetes de Python. Para instalarlos
basta ejecutar:

apt install python-pip
apt install python-numpy
apt install python-scipy

= Otros paquetes: se deben instalar otros paquetes de Python para que el cédi-
go pueda ser usado. A continuacién se listan esos paquetes y como instalarlos:

e Scikit-learn: pip install scikit-learn
e Pandas: pip install -U pandas
e Libsndfile: apt install libsndfilel && apt install libsndfilel-dev
e Scikits.audiolab: pip install -U scikits.audiolab
e Tkinter: apt install python-tk
e PyQt4: apt install python-qt4
e Matplotlib: pip install matplotlib
e Tables: pip install tables
e PyGames: pip install pygames
» Librosa: la librerfa 1ibrosa es la que se utiliza para el calculo de los MFCCs.
Se puede instalar a través de pipE] aunque se recomienda bajar la udltima

version disponible en el git del paquete y compilarla manualmenteE] Para
ello es necesario clonar este repositorio, ejecutando:

git clone https://github.com/librosa/librosa.git

Si ese comando se ejecuta tal cual estd escrito, se creard un directorio
librosa en el lugar donde se haya ejecutado. Si se prefiere otra ubicacion,
basta con indicarla luego del comando:

git clone https://github.com/librosa/librosa.git ubicacion

2Ver la documentacién disponible en https://librosa.github.io/librosa/
install.html por mé&s informacién.
sLa url del github de librosa es https://github.com/librosa/librosa
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donde ubicacion es el path a donde se quieren clonar los archivos del pa-
quete. Una vez clonado el contenido del git, se debe ir al directorio donde se
extrajeron los archivos (i.e. cd librosa/ o cd ubicacion/) y ejecutar:

python setup.py build
python setup.py install
El primer comando compila el paquete, mientras que el segundo lo instala.
» Hmmlearn: el paquete hmmlearn es el utilzado para todo lo referido a HMMs.

Se recomienda compilarlo manualmente, de forma similar a librosa. Pri-
mero, clonar el repositorio git haciendo:

git clone https://github.com/hmmlearn/hmmlearn.git

luego ir al directorio donde se clonaron los archivos (cd hmmlearn/) y com-
pilarlo e instalando, diciendo:

python setup.py build
python setup.py install

= Ra: es el paquete utilizaco para el calculo del spectral fluz. Para instalarlo,
primero descargarlo en un .zip de la siguiente url:

www.fing.edu.uy/~bmarenco/maestria/downloads/ra.zip

El contenido de ese .zip debe ser extraido en donde se desee (digamos que
se hace en /home/username/software). Esta direccién debe agregarse al
path de Python, para que el intéprete sepa donde hallar el cédigo de este
paquete. Para ello, debe ejecutarse en una terminal:

export PYTHONPATH=$PYTHONPATH: ¢ ¢ /home/username/software/’’

El inconveniente que tiene esto es que ese comando debe ejecutarse cada vez
que se inicia una nueva sesion. Para no tener que repetirlo cada vez, puede
modificarse el archivo .bashrc que se encuentra en el home del usuario
(tipicamente en /home/username/.bashrc). Se debe abrir ese archivo con
un editor de texto cualquiera y al final agregar el comando:

export PYTHONPATH=$PYTHONPATH: ¢ ¢ /home/username/software/’’

Para probar si funciona, cerrar y volver a abrir la terminal y ejecutar import
ra dentro de una sesién de Python.

Una vez instalados estos paquetes, deberia ser posible ejecutar el codigo escrito
para esta tesis. A continuacion se explica cémo.

A.2.  Archivos entregados y como ejecutar el cédigo

Los archivos adjuntos a esta tesis se dividen en dos grandes grupos: datos y
codigo. El primer grupo se encuentra en el directorio data, mientras que el segundo
se encuentra en el directorio codigo. Ambos se descargan en un .zip desde la
siguiente url:
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A.2.1. Estructura del directorio data

Como su nombre lo indica, el directorio data contiene todos los datos necesarios
para ejecutar el codigo, ademas de datos de la clasificacién que se proporcionan
para reproducir los resultados reportados. Dentro de este directorio, se encuentran
a su vez varios sub-directorios:

= audio: es donde se encuentran los archivos de audio utilizados para el entre-
namiento y la clasificacion, en formato .wav. Los archivos sintéticos que se
usaron en el entrenamiento de las HMMs para la clasificacién de patrones
de repique se encuentran en audio/train, mientras que los archivos que
se usaron para evaluar desempeno se encuentran en audio/test. En este
dltimo directorio hay 3 archivos:

e repique_jure_1: es el archivo denominado ARSI en esta tesis, esto es,
el primer archivo de audio sintético con el que se evalud el desempeno.

e repique_patrones_cambiados: es el archivo denominado ARS2.

e repique_zavala_242: es el archivo denominado ARR1, es decir, el ar-
chivo de audio real con el que se evalué el desempeno.

Ademis de los .wav, cada audio (tanto del directorio train como del test)

tiene asociado dos archivos con extension .lab. Por ejemplo, ademads de
repique_jure_l1.wav, existe un repique_jure_1.laby un repique_jure_1_onsets.lab.
El primero es un archivo de texto (en formato csv) que indica los tiempos de

cada pulso del audio, necesarios para la etapa de segmentacién. El segundo

es una lista de tiempos con los datos de la ubicacién temporal de los golpes

(onsets) del audio correspondiente. Los archivos del directorio train tienen

ademads asociado un _groundTruth.lab que, como su nombre lo indica, es el
ground-truth de la clasificacién (es decir, una lista de a qué clase pertenece

cada compés o cada pulso).

Los archivos utilizados para el reconocimiento de la base de piano se en-
cuentran en audio/train. La nomenclatura en ese caso coincide con la de
la tabla Cada uno de estos archivos tiene tres .csv asociados, que in-
dican los tiempos de cada pulso, la ubicacién temporal de los golpes y el
ground-truth de cada compas.

= results: en este directorio se encuentran los resultados de algunas pruebas
realizadas, tanto para el piano (en results/piano), como para el repique (en
results/bar_clasif para clasificacion de compases y en results/pulse_clasif
para pulsos).

En el caso del repique, se incluye el resultado de la clasificacién (esto es,
la asignacién a uno de los patrones ritmicos discutidos en la seccién ,
la log-verosimilitud obtenida para todas las HMMs, y los estados ocultos
recorridos, estimados con el algoritmo de Viterbi. Todos estos datos son
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necesarios para usar el visualizador; en la seccién se explica cémo ge-
nerarlos (es decir, cémo realizar el proceso de entrenamiento y clasificacién).
Aqui se incluyen para que no sea necesario repetir el entrenamiento y la cla-
sificacién para visualizar los resultados (ya que sobre todo el entrenamiento
es muy intensivo comuptacionalmente).

Para el piano, se incluyen los resultados de la clasificacién para las pruebas
utilizando las tomas de 4 tambores (en results/piano/con_tomas_de_4/)
o sin utilizarlas (en results/piano/sin tomas_de 4/). Ademds, dentro de
cada uno estan los resultados segin las distintas frecuencias maximas de
andlisis (2k/ o 4k/ para 2 kHz o 4 kHz respectivamente).

= trainedHMMs: como su nombre lo indica, en este directorio se encuentran las
HMDMs previamente entrenadas, en un archivo de extension .pkl. La estruc-
tura alli es andloga a la del directorio results. Las HMMs se proporcionan
para que no sea necesario repetir el entrenamiento, ya que ese proceso puede
llevar mucho tiempoﬂ en la seccion se explica como hacerlo si se desea.

= compases y pulsos: en estos directorios se encuentran las partituras de los
audios ARS1, ARS2 y ARRI1. Esos datos son necesarios para la visualizacién
de resultados.

A.2.2. El directorio codigo: cédmo ejecutar el software

En este directorio se encuentra todo el cédigo escrito para la tesis (dentro de
codigo/python). Esto incluye las etapas de entrenamiento y clasificacién, tanto
para las variantes de repique como para la base de piano, y los programas de
visualizacion de resultados. No se pretende hacer aqui un andlisis profundo de
la implementacién, si no que simplemente se explica qué debe ejecutarse para
reproducir los resultados reportados en la tesis.

Variantes de repique

En el caso de repique, los archivos que permiten visualizar los resultados
de la clasificaciéon son display classification results.py (para la clasifica-
cién de compases) y display_pulse_classification results.py (para la cla-
sificacién de pulsos) Ambos scripts funcionan de la misma manera: aceptan co-
mo unico parametro el nombre del archivo cuyos resultados se quieren visuali-
zar: repique_jure_1 para el archivo ARS1, repique_patrones_cambiados para el
ARS2, y repique_zavala 242 para el ARR1. Por ejemplo, si se quieren visualizar
los resultados de la clasificacién del pulsos para el audio ARRI1, debe ejecutarse:

python display_pulse_classification_results.py repique_zavala 242

Todos los datos necesarios para visualizar la clasificacién son leidos del direc-
torio data.

4A modo de ejemplo, entrenar las HMMs para el reconocimiento de la base de piano
lleva unas 5 horas en una maéaquina i7 con 16 Gb de RAM.
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Si quiere repetirse el proceso de entrenamiento y/o clasificacién para el recono-
cimiento de compases, los programas para hacerlo son hmm training.py (para el
entrenamiento) y hmm_classification.py (para la clasificacién). Los equivalen-
tes para pulsos son hmm _pulse_training.py y hmm pulse_classification.py.
Ninguno de estos programas acepta pardmetros. Todos los parametros de estos
procesos (el tamano de la ventana y del salto para el cédlculo de los MFCCs o del
spectral flux, la frecuencia méxima de andlisis, etc.) se encuentran en el archivo
parameters.py; debe modificarse este archivo si se desea cambiar algin parame-
tro.

Si quiere realizarse el proceso de entrenamiento de las HMMS, se debe ejecu-

tarE]

python hmm_training.py.

Este programa reescribe en el directorio data/trainedHMMs/ los archivos .pkl
donde se guardan las HMMs entrenadas. Al hacer:

hmm_classification.py

se leen esos archivos y se realiza la clasificacion de los audios ARS1, ARS2 y ARRI,
guardando en data/results/ los resultados[/

Base de piano

Para la base de piano, el visualizador de resultados se encuentra en el archivo
piano_pattern_analysis.py. Este script recibe como pardmetro el nombre del
archivo cuya clasificacién quiere visualizarse, segin la nomenclatura de la tabla
Se pueden proporcionar dos parametros adicionales:

s -f 0 ——four_drums: la presencia de este parametro le dice al visualizador
que use las tomas con cuatro tambores; si este parametro no aparece, las
tomas de cuatro tambores no se utilizan. Esto es especialmente importante,
ya que ejecutar:

python piano_pattern_analysis.py Take_311
causa un error, pues el archivo Take 311 es de cuatro tambores, pero no

aparece el pardmetro -f.

» -max_freq: este parametro numérico le indica al visualizador qué frecuencia
maxima de andlisis utilizar (en Hz). Si no aparece, se asume que la frecuencia
maxima es 4 kHz.

Asi, si se quieren visualizar los resultados de la clasificacion para el archivo Take_311
usando una frecuencia méxima de anélisis de 2 kHz debe ejecutarse:

python piano_pattern_analysis.py -f -max_freq 2000 Take_311

5El ejemplo es para reconocimiento de compases; para pulsos debe ejecutarse python
hmm_pulse_training.py.

SNuevamente, el ejemplo es para reconocimiento de compases; para pulsos debe ejecu-
tarse python hmm pulse_classification.py.
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El visualizador, al igual que para el caso del repique, lee los resultados de la
clasificacién del directorio data. Si se quiere volver a realizar el entrenamiento
y/o la clasificacién, el programa para hacerlo es piano_recognition.py. En este
programa se puede realizar tanto el entrenamiento como la clasificacion de todas
las tomas de piano. Acepta varios parametros opcionales:

= -t 0 --do_training: la presencia de este pardmetro le indica al programa
que realice el proceso de entrenamiento. Si no aparece, las cadenas entrena-
das son leidas del directorio data/trainedHMMs/piano/.

= -v 0 —-verbose_training: en caso de realizar el entrenamiento, que se in-
cluya este parametro le indica al programa que imprima datos del proceso
de entrenamiento (cantidad de iteraciones de Baum-Welch, convergencia del
algoritmo, etc.). Si no aparece el parametro -t, -v no tiene efecto.

= -f 0 ——four_drums: al igual que para el visualizador, la presencia de este
parametro le dice al programa que use las tomas con cuatro tambores.

» -max_freq: como en el visualizador, este parametro numérico indica qué
frecuencia maxima de analisis utilizar (en Hz). Si no aparece, se asume que
la frecuencia maxima es 4 kHz.

= -r 0 ——read_scores: indica si se deben leer de disco las log-verosimilitudes
de cada compés. Estas verosimilitudes se encuentran data/results/piano/,
en los archivos con terminacién _scores.npy. Si no se incluye, las log-
verosimilitudes se calculan con las cadenas (entrenadas en el momento o
leidas de disco, segun el pardmetro -t).

m -s 0 ——-save_results: indica si se deben guardar los resultados de la clasi-
ficacién, sobreescribiendo lo que hay en data/results/piano/.

= -d o0 --disp_cumulative hist: si aparece este pardmetro, se muestra el
histograma acumulativo de las log-verosimilitudes del archivo de test, junto
con el umbral que se usa para la clasificacién.

Asi, si se quiere realizar el proceso de entrenamiento y clasificacién usando
las tomas de cuatro tambores y una frecuencia maxima de 2 kHz, guardando los
resultados de la clasificaciéon para una posterior visualizacion, debe ejecutarse:

python piano_recognition.py -t -f -max_freq 2000 -s
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