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Resumen

El procesamiento para la extraccién de caracteristicas de senales de audio musicales, tal
como la determinacién de cromagramas, se pueden utilizar para: estimar la tonalidad de
una pieza musical, medir la similitud entre dos interpretaciones, clasificar interpretaciones
musicales, entre otras aplicaciones. Por otro lado, el alineamiento de audio es un proceso
mediante el cual se calcula la distancia entre los vectores caracteristicos de dos sefiales de
audio, para poder evaluar que tanto se parecen entre si. Para la implementacion de sistemas
de alineamiento de audio, comiinmente es utilizado el algoritmo de doblado dindmico en el
tiempo (DTW del inglés Dynamic Time Warping).
En este trabajo de investigacién se pretende crear un sistema de evaluaciéon automatica
de estudiantes de musica. La evaluacion requiere del procesamiento de senales digitales
de audio para la determinacién de espectrogramas y cromagramas, mediante el uso de la
transformada de Fourier de tiempo corto (STEFT del inglés short-time Fourier Transform). El
uso de los cromagramas es mas factible para la comparacion de interpretaciones musicales ya
que se construyen a partir de los 12 semitonos de la escala musical. Para el alineamiento de
las interpretaciones musicales se propone el uso del algoritmo de DTW utilizando distancia
euclidiana y distancia coseno. Para la evaluacién se tendra la interpretacion del estudiante,
que serd comparada con la interpretacién de referencia (interpretada por el profesor de
musica). Los alumnos podran obtener una calificacién de 0 a 10, esta dependerd de la
distancia obtenida en el proceso de alineacién de audio.
Los resultados obtenidos en este trabajo de investigacién fueron satisfactorios, ya que al
comparar los resultados dados por el sistema de evaluacién de las interpretaciones de los
estudiantes, con las calificaciones realizadas por los profesores de musica, se obtuvieron re-
sultados iguales o muy similares. Ademas, se pudo observar que los mejores resultados fueron
obtenidos al representar los vectores caracteristicos mediante cromagramas y utilizando la
distancia coseno para medir las distancias dentro del algoritmo DTW. En conclusién se
logré implementar un sistema que obtiene una evaluaciéon confiable para estudiantes de
musica.

Palabras clave: evaluacion, musica, procesamiento de seniales de audio, espectro-

gramas, cromagramas, alineacién de audio.






Abstract

The processing for feature extraction of musical audio signals, such as determining chro-
magrams, can be used to estimate the tone of a track, measure the similarity between
two interpretations, classify musical performances, among other applications. On the other
hand, the audio alignment is a process by which the distance is calculated between the
characteristic vectors of two audio signals in order to evaluate both resemble each other. To
implement alignment of audio systems, is commonly used the DTW algorithm.
In this document is pretend to create a system for automatic evaluation of music students.
Evaluation requires processing digital audio signals for determining chromagrams and spec-
trograms, by using the short-time Fourier Transform (STFT). The use of chromagrams is
more feasible to compare musical performances because they are built from the 12 semitones
of the musical scale. For the alignment of the musical performance it’s proposed the DTW
algorithm, using Euclidean distance and cosine distance. For the interpretation of student
assessment, which will be compared with the performance of reference (played by the music
teacher). Students may earn a grade of 0-10, this will depend on the distance obtained in
the process of alignment of audio.
The results obtained in this document were satisfactory, because comparing the results given
by the evaluation system of the students performances, with ratings by music teachers, same
or very similar results were obtained. Furthermore, it was observed that the best results
were obtained by representing feature vectors by using chromagrams and the cosine distance
within the DTW algorithm to measure distances. In conclusion it was achieved implement
a system to get a reliable assessment for students in music.

Keywords: evaluation, music, audio signal processing, spectrograms, chroma-

grams, audio alignment.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Planteamiento del problema

En la actualidad existen escuelas de musica con una gran cantidad de alumnos
inscritos en los diferentes programas que ofrecen, para cada uno de los instrumentos musi-
cales, en los que el alumno desea especializarse. Por tal motivo, al momento de evaluar a
cada uno de sus alumnos las escuelas requieren invertir cierta cantidad de tiempo, ademas
requieren de la atencion de varios profesores, esto debido a que se deben formar mesas de
sinodales que evaliien al alumno con la finalidad de evitar que un sdlo profesor decida la
calificacién del mismo y de esta manera, aunque exista la posibilidad de que algin profesor
tenga preferencia por cierto alumno, la evaluacién pueda ser mas justa. Por lo tanto surge
la necesidad de buscar alternativas para poder automatizar la evaluacién de los estudiantes
vy de esta manera poder acelerar las evaluaciones, y que ademas los resultados puedan ser

confiables.

En este trabajo de investigacion se pretende crear un sistema que pueda evaluar
a cada uno de los estudiantes inscritos a un programa de una escuela de miisica, en este
caso a estudiantes de piano, asi se podran disminuir los costos de los tiempos de evaluacion
y se obtendran resultados més confiables, ya que el sistema serd imparcial al momento de
evaluar. Para la implementacién de este sistema de evaluacion automatica de estudiantes de

musica, se hicieron grabaciones a tres estudiantes y un profesor de piano del “Conservatorio
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de las rosas”, escuela de musica de la ciudad de Morelia, se grabaron varias interpretaciones
de una misma pieza musical; la interpretacion del profesor, tomada como la interpretacion
de referencia y las interpretaciones de los estudiantes, tomadas como interpretaciones de
prueba para las evaluaciones. Es importante aclarar que las interpretaciones se deben grabar
y posteriormente evaluar, es decir, el estudiante no se evaltia al momento de interpretar
una pieza musical, sino que primero se graban las interpretaciones de los estudiantes y del
profesor, y posteriormente mediante el sistema implementado es comparada la interpretacion
del alumno contra la interpretacion de referencia, y asf el estudiante obtiene una calificacion.

Para el desarrollo de este sistema es necesario utilizar técnicas de procesamiento
digital de senales de audio para la extraccion de caracteristicas, también es preciso encontrar
una técnica de alineamiento adecuada para que el sistema sea eficiente en el proceso de
comparacién entre las piezas interpretadas, y por lo tanto el resultado de evaluacion del

alumno sea confiable.

Para llevar a cabo el procesamiento de la senial de audio de la interpretacién
musical, se aplica la Transformada de Fourier de Tiempo Corto (STFT del inglés short-
time Fourier Transform) a la senal, para lo cual primero se divide la sefial en marcos a los
que después se les aplica una ventana de Hamming. Posteriormente se aplica, a cada uno
de los marcos, la Transformada répida de fourier (FFT del inglés Fast Fourier Transform).
La interpretacién fisica correcta de estos pardmetros en términos de unidades tales como
segundos v Hertz depende de; la tasa de muestreo, el tamaifio de la ventana y el tamano de
salto que sea utilizado en el cdlculo de la STFT. La STF'T puede ser visualizada por medio
de una gréfica denominada espectrograma, en la que el eje horizontal representa el tiempo,
el vertical la frecuencia y la amplitud de los coeficientes esté representada por la intensidad
del color o escala de grises de la imagen, también se puede obtener otra grafica llamada
cromagrama, por medio de la asignacién de tonos mediante los valores croma a cada uno
de los coeficientes espectrales obtenidos de la senal.

Finalmente mediante la técnica de alineamiento de doblado dinamico en el tiempo
(DTW del inglés Dynamic Time Warping) se mide la similitud entre las dos interpretaciones
musicales obteniendo la distancia entre las mismas, para poder entregar una calificacion

al alumno segun la calidad de la interpretacién. Se debe tener en cuenta que se toma
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como criterio principal de evaluacion la precisién en el sonido, es decir, la habilidad que el

estudiante tiene para tocar las notas correctas segtin la pieza musical que este interpretando.

1.2. Antecedentes y estado del arte

La alineacién de interpretaciones musicales es un campo en el que ya se lleva
tiempo trabajando, esto surge por la necesidad de tratar el problema de reconocimiento de
voz, donde ahora no sélo se quiere reconocer o alinear senales de voz, sino también piezas
musicales.

La curiosidad de tratar el problema de reconocimiento de voz surge principalmente
de la idea de poder interactuar con la computadora o algin dispositivo mediante el habla.
Algunos de los primeros en interesarse en esta area fueron los laboratorios de AT&T y Bell
a principios del afio 1940, quienes desarrollaron un aparato primitivo que podia reconocer
voz, de manera sencilla, puesto que se basaba béasicamente en identificar una palabra con
sélo ver su espectrograma. Sin embargo, se sabia que para obtener el éxito deseado de esta
nueva tecnologia todo dependeria de la habilidad de percibir informaciéon verbal compleja
con buena precisién, por lo que en 1960 los cientificos se enfocaron en desarrollar sistemas
de reconocimiento de voz mas avanzados, fue entonces cuando desarrollaron un aparato que
podia usar la conversacién discreta, es decir el usuario debia dictar oraciones con pausas
entre cada palabra, fue también por aquellos anos cuando la escala de Bark es propuesta
por Eberhard Zwicker [Zwicker61] quien ademds aporté otras investigaciones que ayudaron
al avance de esta tecnologia.

Sin embargo en el ano de 1970 fue cuando realmente se desarrollé una tecnologia
de reconocimiento de voz que no requeria que el usuario hiciera pausas entre palabras,
en los anos 80 esta se volvié préctica y sigue siendo utilizada en la actualidad. Como
ejemplo de esto se puede ver [Davis80] el cual propone el reconocimiento de palabras en
oraciones continuamente habladas mediante la extraccion de caracteristicas de la senal de
los Coeficientes Cepstrales de Frecuencia de Mel (MFCC del inglés Mel Frequency Cepstral
Coefficients).
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En el ano de 1989 Lawrence R. Rabiner expone un tutorial sobre Modelos Ocul-
tos de Méarkov (HMM del inglés Hidden Markov Model) [Rabiner89], en donde revisa los
aspectos tedricos de este tipo de modelos estadisticos y muestra como se han aplicado a
ciertos problemas de reconocimiento de voz. Los HMM fueron introducidos a finales de los
60 y principios de los 70, y en la actualidad siguen siendo utilizados en reconocimiento de
voz. Ademaés en los ltimos afios los HMM se han comenzado a utilizar en reconocimiento

de acordes musicales.

En el trabajo de investigacién [Orio01] se propone una nueva metodologia para la
alineacién automatica de interpretaciones musicales monofénicas y polifénicas basada en el
uso de DT'W, en donde se utilizan los picos espectrales de la senal de audio para calcular la
distancia entre las interpretaciones, la metodologia logra hacer frente a intepretaciones que
se consideran dificiles de alinear, como la musica polifénica, secuencias rapidas o musica
multi-instrumento.

Por otro lado, mientras que en el documento anterior utilizan DTW para la alinea-
cién de interpretaciones musicales, Sheh y Ellis [Sheh03] proponen un método de aprendizaje
estadistico para el reconocimiento de acordes utilizando HMM los cuales se forman median-
te el algoritmo de EM (del inglés Expectation Maximization), puesto que calcula los valores
promedio y varianza de los vectores asi como las probabilidades de transiciéon para cada
acorde, los acordes son tomados como valores ocultos y los modelos utilizan la secuencia de
acordes como entrada. Con los parametros ya definidos el modelo se puede utilizar ahora
para determinar un etiquetado acorde para cada cancién, el algoritmo de Viterbi [Gold00]
se utiliza para alinear o reconocer estas etiquetas; en alineacion forzada, las observaciones
estan alineadas a un HMM compuesto cuya transiciones se limitan a las dictadas por una se-
cuencia de acordes especifica, los resultados del reconocimiento no fueron tan satisfactorios,
pudiendo ser la razén principal la falta de datos para el entrenamiento.

En el trabajo de investigacién [Hu N.03] se propone la alineacién de audio poliféni-
co mediante archivos MIDI, para lo cual se hace uso de vectores cromas que en conjunto
forman lo que se conoce como cromagrama, los cromas representan la energia espectral
a un tono. Para la alineacion del audio se utiliza DTW, este trabajo esta estrechamente

relacionado con el de Orio y Schwarz [Orio01] en el cual también utilizan el algoritmo de
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DTW para alinear la musica polifénica, pero a diferencia de este 1iltimo no se utilizan los
picos espectrales de la senal de audio para calcular las distancias, puesto que se construyen
cromagramas de los audios, existen aun posibilidades de mejorar el rendimiento de este
trabajo, sin embargo los resultados que se obtienen en este trabajo son muy satisfactorios.

En el documento [Fober04] se presenta el sistema IMUTUS (del inglés Interactive
Music Tuition System), el cual es un proyecto europeo que consiste en un nuevo enfoque
de aprendizaje musical, y que tiene como objetivo el desarrollo de una plataforma abierta
para la formacién de estudiantes de musica, asi como de dar conocimientos tedricos de
musica, demostrando que una computadora puede proporcionar retroalimentacion que en
conjunto con las ensenanzas del docente puede utilizarse para reflejar el rendimiento de los
estudiantes. IMUTUS presenta de manera visual una evaluaciéon para mejorar la eficiencia
de la préactica, también propone un editor de partituras de musica que son de gran ayuda
a los estudiantes.

En [Schoonderwaldt05] se presentan algunos resultados del proyecto IMUTUS, este
trabajo se enfoca en el ambiente de practica del sistema IMUTUS, este ambiente integra
herramientas para el andlisis y evaluaciéon automatica de interpretaciones de estudiantes
de musica, ademas de esquemas de interaccion que proporcionan un enfoque eficaz para el
aprendizaje de la musica, las actividades de prueba realizadas mostraron que el enfoque
IMUTUS es muy bueno, debido a que la validaciéon del mismo mostré que los estudiantes
que lo utilizaron mostraron una mejora musical.

En el documento [Robine07] se presenta un sistema capaz de analizar la técnica
o habilidad de los saxofonistas. Se proponen varios métodos para evaluar el desempeno de
los mismos examinando varias caracteristicas de audio, de manera que los resultados se
acerquen a la evaluaciéon de un profesor de musica profesional, aunque en este trabajo se
enfocan en el saxofén, los métodos utilizados pudieran aplicarse a otros instrumentos de
viento. Para que pueda ser evaluada la técnica de un artista principalmente se califica la
exactitud del tono (pitch en inglés), ritmo (duracién), y el tempo (velocidad en misica).

En [Percival07] se presenta un estudio de los trabajos recientes de ensefianza asis-
tida por computadora de algin instrumento musical y formula varias preguntas a considerar

en el desarrollo de futuros proyectos. En particular, se sugiere que el area de mayor necesidad
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de ayuda de la computadora es mejorar la practica diaria, a través de juegos y multimedia,
y proporcionar un analisis objetivo de los resultados de los estudiantes. Muchos proyectos
existentes intentan reemplazar a los maestros humanos, proporcionando lecciones durante
la préactica diaria. Ademds se identifica que para mejorar la practica individual diaria es
necesario aumentar la motivacién y eficiencia de ejercicios técnicos. Esta motivacion puede
tomar varias formas, por ejemplo los juegos de entretenimiento educativos de instrumentos
musicales los cuales presentan algunos desafios especiales, ademés se deben utilizar técnicas
de visualizacién novedosas para proporcionar retroalimentacion intuitiva para los estudian-
tes.

En [Manzo-Martinez13] se propone el andlisis de las caracteristicas de entropia por
croma, utilizando la entropia de Shannon para estimar el nivel de informacién contenida
en cada bin de croma de una senal de audio, y se aplica en los sistemas de reconocimiento
de audio basados en audio-huellas dactilares. En los experimentos se utiliza un conjunto
de interpretaciones de mtusica polifénica. Ademas se igualan dos versiones, que tienen el
mismo rendimiento, con la finalidad de demostrar que ambas interpretaciones producen
casi el mismo conjunto de caracteristicas a pesar de ser interpretadas por otro musico y/o

diferentes instrumentos.

1.3. Objetivos de la tesis

Objetivo general

El objetivo de este trabajo de investigacién es implementar un sistema que sea
capaz de evaluar a un alumno de muisica en cualquiera de los instrumentos musicales que se
imparten en los programas de una escuela de musica. El programa entregard una calificacién

de 0 a 10, dependiendo el desempeiio del alumno.

Objetivos particulares

e Implementar mediante el procesamiento digital de sefiales de audio un proceso de

extraccion de caracteristicas 1til para el desarrollo del sistema.
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e Determinar los espectrogramas y cromagramas, mediante la extraccién de caracteristi-
cas de cada una de las interpretaciones musicales, de manera que puedan compararse
los resultados que se obtienen utilizando cada uno, y asi utilizar la grafica que devuelva

los mejores resultados.

e Implementar algin algoritmo de alineamiento de series de tiempo o alguna técnica de
procesamiento de cadenas, tales como; DTW, Levenshtein y LCS ( del inglés Longest

Common Subsequence).

e Comparar los resultados que se obtienen, al utilizar el algoritmo de DTW utilizando
distancia euclidiana contra los resultados que se obtienen mediante DTW utilizando
distancia coseno, con el fin de utilizar el algoritmo con los resultados 6ptimos en la

etapa de alineamiento.

e Evaluar los resultados del sistema utilizando los diferentes esquemas implementados,

mediante el calculo de la correlacién, para obtener los mejores resultados.

e Evaluar la interpretacién musical del estudiante con el proceso de extracciéon de ca-

racteristicas y la técnica de alineamiento que obtuvé los resultados éptimos.

1.4. Justificacion

En los dltimos anos el uso de la tecnologia ha impactado en todas las areas de las
actividades humanas, es por esto que es normal que para facilitar las tareas en cada una de
estas areas se haga uso de la automatizacion de las actividades mediante la implementacién
de algin sistema.

Por esta razon en este trabajo de investigacion se propone la implementacién de un
sistema de evaluacién automatica de estudiantes de musica, este sistema se puede ver como
una caja negra, que como entrada recibe; la interpretacién de referencia y la interpretacion
a ser evaluada, interpretada por el estudiante, estas interpretaciones se comparan y la salida
del sistema entrega una calificacién segin el desempeno del estudiante. El desempefio del
estudiante se evalta segin la exactitud de tono, es decir, el sistema califica que el estudiante

haya tocado las notas correctas acorde a la interpretacién de referencia.
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Por lo tanto, la implementacién de este sistema podria acelerar las evaluaciones de

los estudiantes de una escuela de musica, obteniendo resultados confiables en poco tiempo.

1.5. Descripcién de capitulos

En el capitulo 2 se explica el procesamiento digital de la senal de audio para
la extraccion de caracteristicas, ventana de hamming, la aplicacién de la transformada de
Fourier, el calculo de la energia, hasta llegar a la obtencién del espectrograma y cromagrama,
de la senal.

En el capitulo 3 se exponen las diferentes técnicas para la etapa de alineamiento
o comparacion, como es el algoritmo de DTW, la distancia de Levenshtein y la distancia
LCS.

En el capitulo 4 se explica la implementaciéon del programa para la evaluacién
automatica de estudiantes de mtsica, se exponen los diferentes esquemas utilizados y el
proceso seguido para la implementacién de estos, explicando la etapa de procesamiento de
la senal de audio para la extraccién de caracteristicas y la etapa de alineamiento de audio.

En el capitulo 5 se muestran las pruebas realizadas, asi como los resultados obte-
nidos y comparaciones entre estos, ademas se evaltia el rendimiento del sistema.

En el capitulo 6 finalmente se exponen las conclusiones y se explica el trabajo futuro
que puede realizarse, asi como la manera en que puede mejorarse el sistema implementado

para obtener mejores resultados.



Capitulo 2

Caracterizacion de la senal de

audio

Las seniales de audio son una representacién del sonido originado por la voz de
una persona o algun instrumento musical. Normalmente se encuentran acotadas al rango de
frecuencias audibles por el ser humano entre los 20 Hz y los 20 kHz aproximadamente. Una
senal de audio se puede comprender mejor si primero se descompone en segmentos llamados

tramas o marcos, lo que es mejor para las etapas de procesamiento posteriores.

2.1. Determinacion del espectrograma

Un espectrograma resulta de calcular el espectro de cada una de las tramas de
una senal, en este caso de una senal de audio de una interpretacién musical, como resultado
se obtiene una grafica tridimensional, como se muestra en la Figura 2.1 [Smith07]. En
un espectrograma el eje horizontal representa el tiempo, el eje vertical la frecuencia y la
amplitud de las senales se representa mediante una escala de grises o colores, en donde la
intensidad corresponde con la amplitud de los coeficientes.

El proceso para determinar un espectrograma se inicia con la obtencién de segmen-
tos cortos de la senal de audio, conocidos como marcos o tramas, esto para poder considerar

a la sefial en ese segmento como una senal estacionaria, y deben ser considerablemente cor-
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Figura 2.1: Espectrograma.

tos pero, lo suficientemente grandes como para que quepan dos periodos completos de la
frecuencia mas baja que estemos utilizando.

Puesto que cada uno de los marcos que se obtengan de la sefial de audio, puede
que estos comiencen o terminen con un valor diferente de cero y que estos valores sean
muy distintos entre si, la transformada de Fourier puede entender esta diferencia como una
discontinuidad. Por lo tanto para poder evitar que, al momento de aplicar la transformada
de Fourier, ocurran estos cambios bruscos en la senal se debe aplicar una ventana que
desvanezca la senial en los extremos del marco, al utilizar esta ventana se evita el efecto
llamado “leakage”, normalmente traducido como escurrimiento. Existen varios tipos de
ventanas como son; la ventana rectangular, la ventana de Welch, la ventana de Hann, la
ventana de Hamming, entre otras.

La ventana méas comuinmente utilizada es la de Hamming, la cual se muestra en la

Figura 2.2 y estd definida con la ecuacién (2.1):

2
wp[n] = 0.54 — 0.46¢c0s <%n) (2.1)

donde n se refiere a la muestra, y N es al tamano de ventana.

La transformada de Fourier, transforma una senal en el dominio del tiempo a una

senal en el dominio de la frecuencia, revelando el espectro de componentes de frecuencia que
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Figura 2.2: Ventana de Hamming.

componen la senal original. De manera informal y haciendo una analogia, se podria decir
que se tienen dos panoramas distintos de un mismo lugar, puesto que desde un punto de
observacién se muestra la informacion del tiempo, pero si cambiamos el punto de observacion
la transformada de Fourier revela informacion sobre la frecuencia. Para poder obtener la
informacién en frecuencia sin perder la informacién en el tiempo, Gabor introdujo en el
ano de 1946 [Gabor46] la transformada de Fourier modificada, actualmente conocida como
la transformada de Fourier de tiempo corto (abreviada STFT del inglés short-time Fourier
Transform). La STFT no sélo nos dice qué frecuencias estdn contenidas en la senal, sino

también en que intervalos de tiempo aparecen estds frecuencias.

Después de aplicar una ventana de Hamming al marco de tiempo se procede a
obtener la STFT, definida por la ecuacién (2.2), posteriormente se recorre la ventana y se
repite el proceso, es necesario que al avanzar los marcos exista un traslape entre marcos
consecutivos, con la finalidad de evitar cambios bruscos por pérdida de informacion. El
desplazar el marco ayuda a conocer como van cambiando los componentes de frecuencia
de la senal en el tiempo, ya que como se explicé anteriormente se necesita tanto del domi-
nio del tiempo como del dominio de la frecuencia, finalmente el resultado de este proceso

serd obtener una secuencia de espectros de frecuencia.
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N-l —j2mnk
X[m,k] =" zln+mHwynle N (2.2)
n=0

donde X[m, k] denota el k-ésimo coeficiente de Fourier para el m-ésimo marco de
tiempo, x es la senial discreta obtenida por las muestras equidistantes, tomadas de la senal
continua, segin la frecuencia de muestreo F; dada en Hz, wy es una ventana de tiempo
discreto de longitud N y H es el tamano de salto.

La STFT a menudo se visualiza por medio de un espectrograma, el cual se origina
a partir del célculo de la potencia, esta se obtiene elevando al cuadrado la magnitud X [m, k],

obtenida a partir de la STEFT, por tanto un espectrograma esta dado por la ecuacién (2.3).

espectrograma = | X [m, k]|? (2.3)

Para poder apreciar mejor un espectrograma es conveniente expresar la magnitud
de los coeficientes en decibeles, es decir 20log1o(| X [m, k]|). Un ejemplo de un espectrograma

se muestra en la Figura 2.1.

2.1.1. Resolucién del espectrograma

La resolucion fija es uno de los principales problemas de la STFT. La resolucién
dependerd del ancho de la funcion de ventana, puesto que una ventana angosta da una buena
resolucion en tiempo pero mala resolucion en frecuencia, mientras que una ventana amplia
da una buena resolucién en frecuencia pero mala resolucién en tiempo, usualmente son
llamadas transformada de banda angosta y transformada de banda ancha, respectivamente.
Para poder visualizar lo anterior, en la Figura 2.3 se muestra un ejemplo de la comparacién
entre dos espectrogramas [Flanagan J. L.66], el primero tiene un tamano de ventana de
N =256 y el segundo tiene un tamano de ventana de N = 1024.

Existe la manera de conocer la resolucién en tiempo y la resolucién en frecuencia de
un espectrograma, cada coeficiente de Fourier X [m, k| se asocia con la posicién del tiempo

dado en segundos, esto se muestra en la ecuacion (2.4):
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Figura 2.3: Ejemplo de resolucién en espectrogramas

donde H € N es un parametro de tamano de salto y F} es la frecuencia de muestreo
fija dada en Hertz (Hz).
Por otro lado la resolucién en frecuencia dada en Hertz (Hz) se obtiene con la

ecuacién (2.5):
kFs

Fcoef = W

donde k es el k-ésimo coeficiente de Fourier y N es el tamafio de la longitud de la ventana.

(2.5)

Para poder entender esto mejor se considera el siguiente ejemplo, suponiendo una
frecuencia de muestreo de F's = 44100 Hz como la que se utiliza en una grabacién de CD,
una longitud de ventana de N = 4096 y un tamano de salto de H = N/2, se obtiene lo
siguiente:

H = N/2 = 4096/2 = 2048
H/F, = 2048/44100 ~ 46.4 ms

F,/N = 44100,/4096 ~ 10.76 Hz



2.2. Caracterizacion de la senal de audio mediante energia

por banda de Bark

El oido humano percibe los sonidos mediante una descomposicién en frecuencias
realizada en la céclea. La Figura 2.4(a) muestra como el oido se divide en; externo, medio
e interno, en la Figura 2.4(b) se observa un diagrama de la cdclea, esta se localiza en el
oido interno. Diferentes frecuencia acisticas activan diferentes localidades de la membrana
basilar [Luol2]. El rango frecuencial que puede percibir el oido humano se encuentra entre
los 20 Hz y 20 kHz, ya que el oido no es capaz de distinguir frecuencias muy altas o muy
bajas. Otro dato importante es que el rango frecuencial de una locucién es menor que el
de una pieza musical, puesto que generalmente la voz oscila alrededor de los 60 y 7000 Hz,
mientras que las piezas musicales son capaces de llenar todo el espectro auditivo, es decir

de 20 Hz a 20 kHz.

(a) Sistema auditivo periférico (b) Frecuencias que se perciben

en la céclea

Figura 2.4: Sistema auditivo y la cdclea.

Se sabe que el oido humano percibe mejor las frecuencias bajas que las altas.

Asemejando la forma en que el oido trabaja se utiliza una escala que agrupa frecuencias
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en bandas, llamada escala de Bark. La escala de Bark es una escala psicoacustica llamada
asi en honor a Heinrich Barkhausen quien realizé las primeras mediciones de la percepcion
de intensidad o sensacion sonora. Esta escala describe una distancia fija a lo largo de la
membrana basilar, fue propuesta por Eberhard Zwicker [Zwicker61] y disefiada para modelar
el oido humano.

La escala de Bark define 25 bandas criticas, es decir, comprende un rango de Bark
0 a Bark 24, segin estudios la membrana basilar tiene una distancia de 32 mm, lo cual
indica que cada banda critica representa aproximadamente 1.3 mm de distancia a lo largo
de la membrana basilar, es decir, cada banda corresponde a un segmento de la céclea. En

la Tabla 2.1 se describen las 25 bandas criticas de Bark.

Tabla 2.1: Las 25 bandas criticas de la escala de Bark

Frecuencia inic (Barks) | Frecuencia inic (Hz) | Frecuencia final (Hz)
0 0 100
1 100 200
2 200 300
3 300 400
4 400 510
5 510 630
6 630 770
7 770 920
8 920 1080
9 1080 1270
10 1270 1480
11 1480 1720
12 1720 2000
13 2000 2320
14 2320 2700
15 2700 3150
16 3150 3700
17 3700 4400
18 4400 5300
19 5300 6400
20 6400 7700
21 7700 9500
22 9500 12000
23 12000 15500
24 15500 20000
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Para convertir Hertz a Barks se hace uso de la Ecuacién 2.6 [Traunmiiller90]:

., ( 0.76f _ o\
—13tan [ T ) L 3stant (L 2.
@ = 13tan <1000Hz> - 3.5tan <7500Hz> (26)

donde z es frecuencia en Barks y f es la frecuencia en Hertz.

Entonces utilizando esta escala de Bark se puede obtener el espectrograma de una
cancién, para lo cual no es necesario utilizar las 25 bandas de Bark. Por ejemplo con 18
bandas puede ser suficiente, puesto que generalmente, un audio no cubre todo el espectro
auditivo.

El espectrograma obtenido tendria una resolucién en tiempo que dependera del
ancho de los marcos asi como el traslape que se tenga entre los mismos y una resolucién
en frecuencia que dependerd precisamente del nimero de bandas que se tomen en cuenta,
si fueran 18 bandas entonces se tendrian por cada marco un vector de longitud 18, donde
cada uno de los 18 valores corresponde a la energia obtenida al aplicar la transformada de

Fourier de tiempo corto a ese marco.

2.3. Caracterizacion de la senal de audio mediante valores

croma

La percepcién humana del tono (en inglés llamado pitch) es periddica en el sentido
de que un ser humano percibe de manera similar en color dos tonos distintos que pueden
ser la misma nota musical, pero que difieren en una o méas octavas (puesto que juegan un
papel arménico similar).

En la misica una octava esta dividida en 12 tonos los cuales incluyen 7 notas maés
los bemoles y los sostenidos, es decir, estin dados por el conjunto: Do, Do#, Re, Re#,
Mi, Fa, Fa#, Sol, Sol#, La, La#, Si, siendo ‘#’ una nota sostenida, tal como se observa
en la Figura 2.5 [Arménica07]. Sin embargo, existe otra notaciéon musical llamada notacién
anglosajona o notacidon americana, utilizada en Inglaterra y Estados Unidos. La notacién
americana es un sistema de notaciéon musical alfabética.

El nombre de octava se debe a la distancia que existe entre una misma nota musical
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Figura 2.5: Tonos y semitonos de la escala musical.

pero perteneciente a diferente octava, por ejemplo Do - Re - Mi - Fa - Sol - La - Si - do
para la notacién musical latina y C - D - E- F- G- A - B - C para la notacién musical
americana. La representacién de la notacién musical en el pentagrama se puede observar en

la Figura 2.6.

| Fin ]
L L

I

Figura 2.6: Representacion de la escala musical en el pentagrama.

De manera formal una octava se define como el intervalo que separa dos sonidos
cuyas frecuencias fundamentales tienen una relacién de dos a uno, por ejemplo la nota A3
estd una octava arriba de la nota A2, puesto A3 tiene una frecuencia fundamental de 220
Hz, mientras que A2 tiene una frecuencia fundamental de 110 Hz, es decir, la frecuencia
de A3 es el doble de la frecuencia de Al. La Tabla 2.2 muestra algunas de las frecuencias
centrales de la escala musical. La diferencia entre octavas, también puede verse en valores
de tonos, por ejemplo, el tono (abreviado p del inglés pitch) p = 60 y p = 72 tienen una
octava de diferencia, mientras que los tonos p = 60 y p = 78 estan alejados dos octavas. La
diferencia entre octavas puede calcularse con la Ecuacién (2.7).

El ntimero de octavas entre dos frecuencias puede calcularse mediante el uso de
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logaritmos en base 2, por ejemplo, sabemos que el rango de frecuencias audibles por el oido
humano es de 20 Hz a 20 kHz, por lo tanto, el nimero de octavas que abarca este rango es

de:
20000
20

loga( ) = 9.9657 octavas

Tabla 2.2: Algunas frecuencias centrales de la escala musical.

nota | frecuencia | nota | frecuencia | nota | frecuencia
C2 65.406 Hz C3 130.812 Hz C4 | 261.625 Hz
C# 2| 69.295 Hz | C# 3 | 138.591 Hz | C# 4 | 277.182 Hz
D2 73.416 Hz D3 146.832 Hz | D4 | 293.664 Hz
D# 2| 77.781 Hz | D# 3 | 155.563 Hz | D# 4 | 311.127 Hz
E2 82.406 Hz E3 164.813 Hz E4 329.627 Hz
F2 87.307 Hz F3 174.614 Hz F4 349.228 Hz
F#2 | 92498 Hz | F# 3 | 184.997 Hz | F# 4 | 369.994 Hz
G2 97.998 Hz G3 195.997 G4 | 391.995 Hz
G# 2| 103.826 Hz | G# 3 | 207.652 Hz | G# 4 | 415.304 Hz
A2 110 Hz A3 220 Hz A4 440 Hz
A# 2| 116.540 Hz | A# 3 | 233.081 Hz | A# 4 | 466.163 Hz
B2 123.470 Hz B3 246.941 Hz | B4 | 493.883 Hz

Un tono p tiene dos componentes: la altura de tono (pitch height) y un croma. La
altura de tono se refiere al niimero de octava y el croma al tono respectivo segun la escala
musical. Entonces los cromas pueden definirse como cada uno de los doce tonos distintos
de los que se compone la escala musical. Como ya se explicé anteriormente, los doce tonos
estan dados por el conjunto {C, C#, D, D#, E, F, F#, G, G#, A, A# y B}, al enumerar
los valores cromas identificamos este conjunto como ¢ = {0,1,2,3,...,11} donde ¢ = 0 se
refiere al croma C (Do, en la notacién latina), ¢ = 1 al croma C# (Do#, en la notacién
latina), y asi sucesivamente.

Una clase de tono (en inglés pitch class) se define como el conjunto de todos los
tonos que comparten el mismo croma. Por ejemplo, la clase tono que corresponde al croma
¢ = 0, es decir, C consiste en el conjunto p = {0, 12, 24, 36, 48, 60, 72, 84, 96, 108, 120},
que serfan las notas {C-2, C-1, C0, C1, C2, C3, C4, C5, C6, C7, C8, C9, C10}, en la Figura
2.7(a) se muestra la representacién en el teclado de este ejemplo y en la Figura 2.7(b) se

muestra un teclado de piano estdndar con sus valores de frecuencia por cada nota musical,
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ademaés se puede observar a que valor croma y octava pertenecen.

La idea principal de las caracteristicas croma es agregar toda la informaciéon es-
pectral que se refiere a una clase tono en un coeficiente.

A continuacién se definen varias férmulas para cédlculos importantes. Supdngase
que dos notas tienen frecuencias f1 y fa, entonces la formula para calcular el nimero de

octavas entre f1y fy estd dado por la Ecuacién (2.7):

no = |loga(f2/ f1)] (2.7)

Ahora para dividir la octava en unidades mas pequenias, donde todos los semitonos
tienen la misma relacién de frecuencia de 21/12, la conversién entre el nombre de la nota y
la frecuencia es simple. Primero se necesita una nota de referencia y la frecuencia, por lo
general se utiliza A4, que tiene una frecuencia central de 440 Hz, entonces para una nota
que se encuentra n semitonos més abajo o méas arriba en la escala, la frecuencia se obtendria
con la Ecuacién (2.8).

fn = 2712440 Hy (2.8)

En la musica electrénica el tono a menudo estd dado por un nimero MIDI (m),
para la nota A4 es de 69, y se incrementa en uno por cada semitono, asi que esto nos da
una sencilla conversién entre frecuencias y nimeros MIDI (de nuevo utilizando 440 Hz como

tono de A4) obtenemos la Ecuacién (2.9) y la Ecuacién (2.10) :

m = 12loga(fm/440H 2) + 69 (2.9)
fo = 2" 440H 2 (2.10)

2.4. Cromagrama de entropia

Un cromagrama es la representacion en el tiempo, de los coeficientes de energia de
cada una de las bandas de un banco de filtros adaptado a las octavas de cada una de las

doce notas conocidas como cromas.
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(b) Valores de frecuencia en Hz por cada nota musical de un piano estandar

Figura 2.7: Valores croma y frecuencias de las notas musicales en un piano.
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El proceso para calcular el cromagrama a partir de un archivo de audio es el

siguiente:

1. Primero se debe calcular la energia por cada nota de la escala musical.

2. Después se divide el espectrograma de la sefial de audio con un detector de ritmo o
pulsos, es decir, donde la cancién muestra cambios notables, por ejemplo; en el tempo,
en la potencia, etc. Los divisores obtenidos se conocen como onsets, también se puede
optar por dividir el audio en fragmentos de duracién fija. De manera mas detallada
la obtencién de un cromagrama se puede hacer a partir del espectrograma obtenido.
Como ya se ha mencionado el espectrograma es la representacién de la magnitud al
cuadrado de la STFT, es por esto que para la obtencién del cromagrama, primero se
derivan algunas caracteristicas de la STFT para convertir el eje de frecuencias (dadas
en Hz) en un eje correspondiente a tonos musicales. Como se mencioné en la seccién
anterior, podemos ver estos tonos como en un teclado o piano donde los tonos de la
escala corresponden a cada una de las teclas de un piano, en esta escala cada octava
se divide en doce unidades logaritmicamente espaciadas. Por ejemplo, en la notaciéon
MIDI, se tienen 128 tonos p, que se enumeran comenzando por 0 y terminando con 127.
El tono MIDI p = 69 corresponde al tono A4 (utilizado generalmente como estandar
para afinar instrumentos musicales), el cual tiene una frecuencia central de 440 Hz.
En general la frecuencia central F,. de un tono donde p € [0 : 127] estd dada por la

Ecuacién (2.11).

Fyiten(p) = 2P=69/12440 (2.11)

La percepcién logaritmica de la frecuencia motiva el uso de una representacion tiempo-
frecuencia con un eje de frecuencias logaritmicas etiquetadas por tonos de la escala
musical. Entonces, para derivar una representaciéon a partir de un espectrograma, la
idea es asignar a cada coeficiente espectral X[m, k] el tono p con frecuencia central
mas cercana a la frecuencia Fioer(k), es decir, se define para cada tono p € [0 : 127] el

conjunto P(p) = {k € [0 : K] : Fhiten(p—0.5) < Froer(k) < Fpiten(p+0.5)}, a partir de
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2.4.1.

esto obtenemos un espectrograma log-frecuencia Y7 definido por la Ecuacién (2.12),

YiF(mp) = Y [X(m, k) (2.12)
keP(p)

Segun esta definicion el eje de frecuencias se divide logaritmicamente y es etiquetado

linealmente de acuerdo a los tonos MIDI.

. Una vez dividido el audio en pequenios fragmentos, se extrae la informacién de los doce

semitonos (cromas) de la escala musical. Es decir, una representacién croma puede ser
derivada mediante la suma de todos los coeficientes de tono que pertenecen al mismo

valor croma, mediante la Ecuacién (2.13):

C(m,c) = Z Yrr(m,p) (2.13)
p€[0:127]|p mod 12=c

para ¢ € [0: 11].

Entropia Cromatica

La entropia cromatica es una variante de la entropia espectral, pero en lugar de

calcular la entropia directamente a partir del médulo de la FFT normalizado, se hace prime-

ro una asignacion del espectro de potencia que posteriormente se divide en doce sub-bandas,

donde la frecuencia central de cada banda coincide con cada uno de los doce semitonos de

la escala musical mayor.

El proceso a seguir hasta llegar al calculo de la entropia cromética se muestra en

la Figura 2.8.

Figura 2.8: Proceso para la obtencién de la Entropia Cromatica
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2.4.2. Perfiles de la clase de tono arménicos

Los Perfiles de la clase de tono arménicos (HPCP, del inglés Harmonic pitch class
profile), es un vector de caracteristicas extraidas de una sefial de audio de una interpretacién
musical propuesto por Fujishima [Fujishima99] en el contexto de un sistema de reconoci-
miento.

Mediante el procesamiento de senales musicales las caracteristicas HPCP pueden
ser usadas para: estimar la tonalidad de una interpretacion musical, medir la similitud
entre dos interpretaciones musicales, y clasificar la musica por compositor, género, etc. Este
proceso se relaciona con el andlisis de tiempo-frecuencia. La Figura 2.10 muestra el diagrama
del procedimiento de extraccién de caracteristicas HPCP y la Figura 2.9 muestra un ejemplo

de un Cromagrama.

Cromagrama

Clase tono

Tiempo (s)

Figura 2.9: Ejemplo de un Cromagrama

2.5. Resumen del capitulo

En este capitulo se describen los fundamentos tedricos para la caracterizacion de
la senal de audio mediante la determinacién de espectrogramas y cromagramas, se presenta
el proceso para la extraccion de caracteristicas que debe seguirse para la obtencién de los
mismos, ademas se presentan y analizan diferentes maneras de llevar a cabo este proceso.
Al mismo tiempo que se dan a conocer conceptos basicos para la comprensién del mismo.

Después de explicar el proceso que debe llevarse a cabo para la extraccion de caracteristicas
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Figura 2.10: Diagrama del proceso para la extraccién de caracteristicas HPCP para la
obtencién del Chromagrama.

en el capitulo siguiente se puede proceder a explicar las técnicas de alineamiento, para poste-
riormente pasar a la explicacién de la implementacién del sistema de evaluacién automatica

de audio.



Capitulo 3

T'écnicas de alineamiento

3.1. Doblado dinamico en tiempo

El doblado dindmico en tiempo (DTW, del inglés Dynamic Time Warping) es un
algoritmo utilizado en el analisis de series de tiempo, ya que permite medir la similitud
entre dos series de tiempo que pueden variar en el tiempo o velocidad. Es por esto que
en los ultimos anos el algoritmo de DTW ha sido utilizado para comparar secuencias de
audio, video y graficos, etc, puesto que este algoritmo puede analizar todos los datos que
se puedan convertir en una secuencia lineal. Una de las aplicaciones mas conocidas ha sido
la del reconocimiento automaético de voz, también se ha utilizado para reconocimiento de

firmas en linea, entre otras.

DTW es un método de alineacién de secuencias y consiste en calcular una coin-
cidencia Optima entre dos secuencias dadas. Alinear dos series de tiempo A(i), donde
0<i< N,y B(j), donde 0 < j < M, es equivalente a encontrar una funcién j = d(7)
que mapea cada indice ¢ de la serie A a un indice j de la serie B. Entonces la funcién d
estard sujeta a las siguientes condiciones de frontera; d(0) = 0y d(N) = M, y a ciertas
restricciones locales, la mas utilizada es la restriccién que nos indica que si la trayectoria
funcién 6ptima pasa por el punto (i, j), entonces paso por el punto (i — 1,5 — 1), (i — 1,7)
o por el punto (i,j — 1) como se muestra en la Figura 3.1. Se impone una penalizacién de

2 cuando se elige (i — 1,7 — 1) y de 1 cuando se elige (i — 1,5) o (i, — 1). Para hacer el

25
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alineamiento temporal de las secuencias o series de tiempo, el eje temporal de la senal a
evaluar se comprime y expande para alinear los vectores de caracteristicas entre patréon y

prueba, lo cual produce un camino de alineamiento como se muestra en la Figura 3.2.

1
2/ 1

Figura 3.1: Restriccion local.

Para la Figura 3.1 se tiene:
D(i—1,j) +d(i, j)

DG —1,j—1)+2d(,5)

) ]Il
Patron B
§ Hez2 . p
44T
3 iz ¢
2 i 0
1 2 %
4 -
THART

Vectoresde __| |2

caracteristicas Patrdn A

1 2 3 4 5 |

Figura 3.2: Ejemplo de un camino de alineamiento, si la funcién pasa por (i,j) se compara
el vector 'i’ de A con el ’j’ de B.



3.1. Doblado dinamico en tiempo 27

Por lo tanto el Doblado Dindmico en Tiempo puede ser utilizado para determinar
la distancia entre dos matrices que tengan el mismo nimero de renglones sin importar que
su nimero de columnas sea diferente. Especificamente hablando de senales de audio, DTW
se puede utilizar para obtener la distancia entre dos audios sin importar que la duracién en
tiempo entre los mismos sea diferente mientras sus vectores caracteristicos tengan el mismo
tamafio, para ello se debe poder comparar estos vectores y algunas de las distancias mas

utilizadas para este fin son: la distancia euclidiana y la distancia coseno.

3.1.1. Distancia Euclidiana

La distancia Euclidiana podemos obtenerla mediante el Teorema de Pitagoras,
puesto que como ya se sabe la distancia més corta entre dos puntos es la linea recta, por lo

tanto la férmula para el célculo de la distancia Euclidiana estd dada por la Ecuacién (3.1).

(3.1)

3.1.2. Distancia Coseno

Esta distancia es conveniente cuando se necesita que la comparacién no dependa
de la magnitud de los vectores, sino del dngulo que existe entre ellos, es por esto que es més
factible utilizarla en audio, puesto que la magnitud de los vectores se obtiene determinando
la energia contenida por cada banda de frecuencia y esta dependerd de algin factor como
puede ser; el volumen con el que fue grabado, o en el caso de interpretaciones musicales
podréd depender, de la escala o tonalidad en que haya sido grabada, al igual que pudiera
afectar el volumen, y no dependerd tanto del tipo de sonido. La distancia coseno determina
el angulo menor que hay entre dos vectores que desean compararse, es por esto que el
resultado que se obtenga dependerd de la orientacién de los mismos y no de la magnitud,

partiendo de la Ecuacién 3.2 donde 6 es el angulo menor entre los vectores a y b.
a-b=al|blcos (3.2)

entonces,
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(3.3)

La Ecuacién 3.3 devuelve en realidad una medida de similitud, la medida de simi-
litud se acerca a cero mientras menos parecidos sean los vectores, siendo 1.0 el valor mayor
que puede devolver. Por lo tanto mediante la ecuacién anterior podemos obtener finalmente

la distancia con la Ecuacion 3.4.

d(a,b) =1— |cosf| =1 —

A continuacién se muestra el algoritmo de DTW, en donde la funcién d() puede
obtenerse con alguna de las distancias estudiadas en esta seccién; la distancia Euclidiana o

la distancia Coseno.
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entrada: Cadena;, Cadenas.
salida : DTW/n][m]

para i < 0 hasta n hacer
| DTWI[i,0] < i

fin

para j < 0 hasta m hacer
| DTWI0,j] « ]

fin
para ¢ < 1 hasta n hacer
para j < 1 hasta m hacer

costo = d(sli], t[j]);

DTW|i,j] = costo + minimum(

DTWI[i-1,j] ; // insercién
DTWIi,j-1] ; // eliminacién
DTWI[i-1,j-1] ; // sustitucién

~—

fin

fin

devolver DTW/n][m];
Algoritmo 1: DTW

3.2. Técnicas de procesamiento de cadenas o secuencias biol6gi-

cas (DNA)

3.2.1. Distancia de Levenshtein

La distancia de Levenshtein fue propuesta por el cientifico ruso Vladimir Levensh-
tein en [Levenshtein66]. Esta distancia se utiliza para la comparacién de cadenas ya que
se obtiene el niimero minimo de operaciones que se requieren para transformar una cadena
de caracteres en otra, las operaciones que pueden realizarse son: insercién, sustitucion y
eliminacién de un caracter. Por ejemplo, suponga que se desea conocer la distancia entre las

cadenas “hola” y “hello”. La distancia es 3, puesto que se requiere de 3 operaciones para
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transformar la primer cadena en la segunda.

e Sustitucién de ‘o’ por ‘e’: “hola” - “hela”.
e Insercién de ‘I’ entre ‘I’ y ‘a’: “hela” - “hella”.
e Sustitucién de ‘a’ por ‘0’: “hella” - “hello”.

A continuacién se muestra el algoritmo para obtener la distancia de Levenshtein

entre dos cadenas.

entrada: Cadena;, Cadenas.
salida : d[longitudCad1][longitudCad2]

para i < 0 hasta longitudCadl hacer
| d[i,0] « 1

fin

para j < 0 hasta longitudCad2 hacer
| d[0,j]
fin
para ¢ < 1 hasta longitudCadl hacer
para j < 1 hasta longitudCad2 hacer
si Cadenay [i] = Cadenay [j] entonces costo = 0 ;

de lo contrario costo =1 ;

dfij] = mlmmum(
dfi-1,j] + // eliminacién
dfi,j-1] + // insercién
dii-1j-1] + 1 // sustitucién
)
fin
fin

devolver d[longitudCad1][longitudCad?2];
Algoritmo 2: Algoritmo de Levenshtein
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3.2.2. LCS

La distancia LCS (del inglés Longest Common Subsequence) consiste en encontrar
la subsecuencia comtin mas larga entre dos cadenas o secuencias de caracteres, por lo tanto
dadas dos cadenas se debe encontrar la longitud de la cadena mas larga.

Si se tienen dos sequencias definidas como: X = (21,22, ..., i) Y Y = (Y1, Y2, -+, Yn),
entonces LC'S(X,Y) representa el conjunto de subsecuencias comunes més largas, este con-

junto esta dado por:

0 sit=0075=0
LCS(va) = LCS(XZ'_l, }/}'_1) +1 six; = Yi
maz(LCS(Xi,Yj-1), LOS(Xi-1,Yj)) stz #y

Como ejemplo, supdéngase que se tiene la cadena X = AGCGTAG y la cadena

Y = GTCAGA y se quiere encontrar la subsecuencia comin més larga, entonces se tiene:

e La cadena X = AGCGTAG tiene longitud igual 7.
e La cadena Y = GTCAGA tiene longitud igual a 6.

e Por lo tanto, el valor LCS es 4, ya que el tamano de la subsecuencia comtn mas larga

(LCS = “GCGA”) es 4.

El problema de la subsecuencia comiin mas larga tiene importante aplicaciéon en
el area de bioinformatica, ya que surge la necesidad de comparar secuencias de cadenas de

ADN entre dos o méas organismos.

3.3. Resumen del capitulo

En este capitulo se describren fundamentos tedricos para el alineamiento de audio,
ya que se muestran distintas técnicas para la comparacion de audio, desde el algoritmo de

doblado dindmico en tiempo (DTW), hasta el uso de técnicas de comparacién de cadenas
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que también pueden ser aplicadas en la comparacién de audio, tales como: distancia de
Levenshtein y distancia LCS, ademads se explican algunos conceptos importantes sobre este
proceso de alineamiento, después de explicar el proceso que se debe llevar a cabo para la
caracterizacién de la senal de audio y posteriormente poder llevar a cabo el alineamiento de
audio para obtener una medida de comparacion entre las seniales que desean compararse,
se procede en el siguiente capitulo con la descripcién de la implementacién del sistema de

evaluacién de estudiantes de musica.



Capitulo 4

Descripcion del sistema

implementado

En este capitulo se describe la implementaciéon del sistema de evaluacion automati-
ca de estudiantes de musica, el cual consta basicamente de; una etapa de preprocesamiento,
con el fin de enfatizar la frecuencia mayor de la sefial y asi mantener una relacién cons-
tante, una de procesamiento de la sefial de audio, para la extraccién de las caracteristicas
de la senal, y otra etapa de alineaciéon de audio para la comparacién de las interpretacion

musicales.

4.1. Procesamiento de la senal de audio

Para este trabajo se obtuvo una coleccién de archivos WAV, cada uno de los
cuales contiene la grabaciéon de una pieza musical interpretada ya sea por el maestro o por
alguno de los alumnos. Las piezas interpretadas por el maestro son las interpretaciones de
referencia, ya que se consideran interpretaciones correctas, y las piezas interpretadas por los
estudiantes son las interpretaciones de prueba que seran evaluadas. Para poder hacer una
evaluacion el sistema toma la interpretacién de referencia y la compara con la interpretacién

del estudiante.

Para la etapa de preprocesamiento de la senal de audio se realizaron los siguientes

33
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pasos:
1. Obtencién de la senal audio, a partir de la interpretaciéon musical del archivo WAV.

2. Eliminacién de la componen CD, para lo cual se calcula el promedio de la senal y se

resta a la misma.

3. Aplicacién de un filtro de préenfasis, el cual estd dado por la Ecuacién (4.1)

y(n) = xz(n) + 0.95z(n — 1) (4.1)

Para la etapa de la extraccién de caracteristicas mediante el procesamiento de la

senal de audio se realizaron los siguientes pasos:

1. Divisién de la senal de audio en marcos de cierta duracion de tiempo en milisegundos
(ms) con cierto traslape entre los mismos y posteriormente la aplicacién de algin tipo
de ventana. En este trabajo se utilizaron marcos de 92 ms aproximadamente con un

traslape del %50 y se aplicé una ventana de Hamming a cada uno de los marcos.

2. Aplicacién de la transformada de Fourier, para lo cual se utiliz6 la transformada rapida
de Fourier (FFT del inglés Fast Fourier Transform), puesto que al implementar la
STFT, en un programa de computadora, lo mejor es utilizar la FFT para el calculo
de la transformada de Fourier, ya que vuelve mas rapido el proceso de extraccién de

las caracteristicas.

3. Determinacion de espectogramas y cromagramas, a partir de la obtencion de los vec-

tores caracteristicos.
La Figura 4.1 muestra un diagrama del proceso para la extraccién de caracteristicas, ante-

riormente descrito.

4.1.1. Determinacién de los espectrogramas

Para poder determinar el espectrograma de una interpretacién musical, primero

la senal de audio que se obtiene a partir de los archivos WAV (muestreada a 44100 Hz) se
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dividide en marcos o tramas, los cuales son de aproximadamente 92ms con un traslape de

50 %, a cada uno de los marcos se les aplica una ventana de hamming:

2
wp(n) = 0.54 + 0.46¢o0s (ﬁl) (4.2)

donde n se refiere a la muestra, y N es al tamano de ventana.
El tamafio de ventana es de N = 4096, es por ello que se puede calcular la duracién

en ms de cada marco mediante el siguiente calculo:
t=N/Fs
Sabemos que F's = 44100 Hz y que N = 4096 por tanto,
t = 4096/44100

t = 0.09287
t =92.87Tms
Y si se tiene un traslape del 50 % quiere decir que se tiene un vector de carac-
teristicas cada 46 ms aproximadamente.
Posteriormente se aplica la STFT, por lo que tenemos:

—j2mnk

N-1
X[m, k] = Z z[n +mH|wp[nle” ¥ (4.3)
n=0

donde X[m, k] denota el k-ésimo coeficiente de Fourier para el m-ésimo marco de
tiempo, x es la senial discreta obtenida por las muestras equidistantes, tomadas de la senal
continua, segin la frecuencia de muestreo F; dada en Hz, wy es una ventana de tiempo
discreto de longitud N y H es el tamano de salto.

La STFT puede obtenerse con el calculo de la FFT para la extraccién de los
vectores caracteristicos de cada uno de los marcos de la senal, de otra manera la extraccion
de caracteristicas se puede volver un proceso muy lento.

Después se obtiene la potencia a partir de la magnitud cuadrada de la transformada

rapida de Fourier, para cada uno de los marcos, es decir para el m-ésimo marco se tiene:

Potencialk] = Parte,eq (X [k])? + Parteimag (X [k])? (4.4)
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donde k es el késimo coeficiente, ademas k = 0,1,2,3, ..., K, donde K = N/2.
Una vez obtenida la potencia, se debe hacer la suma de los coeficientes de Fourier
para cada una de las bandas de Bark, por lo tanto para poder obtener la frecuencia dada

en Hertz de cada uno de los coeficientes se tiene la siguiente ecuacién:

kF
N

Feoef(k) = (4.5)

donde Fj es la frecuencia de muestreo fija, para los archivos WAV Fs; = 44100 Hz y N es
la longitud de ventana que en este caso es de 4096. Al obtener la frecuencia en Hz de cada
coeficiente se puede conocer a que banda de Bark corresponde, en este trabajo se utilizan
18 bandas de Bark con los siguientes valores en Hz: 0, 100, 200, 300, 400, 510, 630, 770,
920, 1080, 1270, 1480, 1720, 2000, 2320, 2700, 3150, 3700, 4400. Finalmente al conocer a
que banda de Bark corresponde cada uno de los coeficientes, se puede realizar la suma de
las potencias obtenidas para cada k y asi obtener la energia por bandas de Bark.

Por lo tanto el espectrograma esta dado por la Ecuacién (4.6):

espectrograma = | X [k]|? (4.6)

Para poder apreciar mejor el espectrograma conviene expresar la magnitud de los

coeficientes en decibeles, es decir:
20l0g10(| X [H]) (4.7)

El algoritmo 3, recibe cada uno de los marcos de la senal de audio y devuelve el
vector caracteristico del mismo, que posteriormente servird para la construccion del espec-
trograma. La Figura 4.2 muestra como ejemplo el espectrograma obtenido para el archivo

chun c.wav.
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Sefial de Audio

|

Preprocesamiento

Divisién en Marcos

.

Enventanado

Transformada de
Fourier

Extraccién de
caracteristicas

Obtencion de:
Espectrograma
Chromagrama

Conversién a un canal
Eliminacién de componente CD
Aplicacién filtro preénfasis

Divisién en marcos de 92ms aprox.
con Traslape del 50%

Aplicacién de ventana de
Hamming

Energia por:
Banda de Bark
Chroma

Figura 4.1: Proceso para la extraccion de caracteristicas.
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T

Figura 4.2: Ejemplo del espectrograma de la escala musical.

entrada: real[N] , imag[N] , sampleRate

salida : Espli]

N <« real.length;

Bark[ | «+ 0,100, 200, 300, 400, 510, 630, 770, ..., 4400 ;
fk < 0.0;

para i <— 0 hasta N/2 hacer
| P[i] < real[i] real[i] + imag[i] imag]i] ;

fin

para ¢ < 0 hasta 18 hacer
energia <+ 0.0;

para k < 0 hasta N/2 hacer
fk < k x sampleRate/N ;

si fk > Bark[i] & fk < Bark[i+1] entonces energia + = P[k] ;
fin

Espli] + 20« logl0(energia);
fin

devolver EspliJ;
Algoritmo 3: Determinacion de vectores caracteristicos del espectrograma.

4.1.2. Determinacién de los cromagramas

Se puede decir que es una variante del proceso para la determinacion del espec-
trograma, pero a diferencia de este ultimo para la determinacion de los cromagramas debe
extraerse por cada marco un vector de entropia por chroma (d), por lo que en lugar de te-
ner 25 sub-bandas de la escala de Bark se tienen 12 sub-bandas, cada una estas sub-bandas

corresponden a cada uno de los 12 semitonos de la escala musical: C, C#, D, D#, E, F,
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F#, G, G#, A, A#, B.

Para llevar a cabo este proceso se debe conocer la frecuencia de muestreo (F)
que como ya sea ha mencionado es F's = 44100H z para los archivos WAV, el tamafio de
ventana que corresponde a la variable N en este caso de N = 4096. Con esto, al igual
que en la determinacién de los espectrogramas, se puede saber que se tienen marcos de
aproximadamente 92 ms con un traslape del 50 %, lo cual quiere decir que aproximadamente
cada 46 ms se tiene un vector croma. Ademads se debe tener una frecuencia inicial fo y una
frecuencia maxima f,ax, y un valor para K el cual depende de la frecuencia maxima que
se tenga.

Se obtiene fk primero para la frecuencia inicial fo mediante la siguiente ecuacién:

Fl= fo 28 (4.8)

Donde d tiene un valor de 0, 1, 2, 34... K,y K = *blogg(%
debido a los 12 cromas que representan los semitonos de la escala musical.

), v b tiene un valor de 12,

Posteriormente de la Ecuacién (4.7) se despeja k y se obtiene:

_ fkxN

k F's

De esta manera se puede calcular k y se obtiene el valor de la siguiente frecuencia
fk hasta llegar a la frecuencia maxima, para poder obtener la sumatoria de los coeficientes
espectrales por chroma y asi obtener el vector chroma por cada uno de los marcos. El
algoritmo 4 describe este proceso y la Figura 4.3 muestra el ejemplo de un chromagrama

obtenido con el sistema implementado.

Figura 4.3: Ejemplo del chromagrama del archivo EscalaMusical.wav, el cual muestra las
notas Do, Re, Mi, Fa, Sol, La, Si, Do, el eje vertical corresponde a los 12 chromas mientras
que el horizontal al tiempo dado en ms.
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entrada: real[N] , imag[N] | sampleRate
salida : Chromasi|

N <« real.length;

b + 12;

p < 0;

f o« 261;

f max < 8372;

foup < fo % 21:0/%;

k 1 < fox N / sampleRate ;

k 9 < fyp* N / sampleRate ;

k fin ¢ fmaz* N / sampleRate ;
mientras k; < kyin hacer

para k < ki hasta k < k, hacer
| Chromas[p % b] + = (reallk] * real[k] + imag[k] * imag[k] ;

fin
P+
k1 — k2

foup ¢ fox 2 (PHL0)/D;

k o < foup* N / sampleRate ;
fin

devolver Chromasli];
Algoritmo 4: Determinacion de vectores caracteristicos del Chromagrama.

4.2. Alineamiento de audio

Para este trabajo de investigacion se utilizo6 el algoritmo de DTW para el proceso
de alineamiento, para lo cual se tuvo que hacer la modificacién de guardar los valores en un
solo vector y no en una matriz, puesto que si se utilizaba la matriz completa, la memoria

de la maquina se terminaba, esto debido a que los archivos de audio son muy grandes.
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entrada: melodia; [nr][nc] , melodiag[nr][nc]
salida : distancia

nr <—melodia;.length;

nc <—melodiag.length;

peri<«+ 1 ai< nr—1 fai
| DJ[i] < DistanciaCos(C(melodiay, i),C(melodiag, 0)) + DI[i-1];

fine

per j < 1l aj< nc—1 fai
| VectorAux|j] < DistanciaCos(C(melodia;, 0),C(melodiag, j)) + D[j-1];

fine
peri<+ 1ai< nr—1 fai

per j < 1 ak < nc—1 fai
aux <— DI[i-1];

D[i-1] + VectorAux[j];

dij + DistanciaCos(C(melodiay, i),C(melodiag, j));
D[i] <~ min(2.0 x dij + aux, // 2.0 % dij + diljl
dij + D[i — 1], // dij + dij1

dij + D[i]); // dij + dil]

VectorAux[j] < DIiJ;

fine

fine
distancia < D[nr — 1]/(nr+nc);

devolver distancia;
Algoritmo 5: DTW para la comparacién de dos interpretaciones musicales.

El algoritmo 5 describe el algoritmo de alineamiento de doblado dindmico en el
tiempo utilizando para la comparacién de dos interpretaciones musicales, de las cuales la
interpretacion del profesor es tomada como referencia y la interpretacion realizada por el
estudiante es la que se evalia. Este algoritmo nos entrega una distancia al utilizar el método
de la distancia Euclidiana (algoritmo 6) y otra distancia al utilizar el método de distan-
cia Coseno (Algoritmo 7), los cuales posteriormente en el Capitulo 5 de Resultados serdan

comparados, ademds la distancia entregada por el Algoritmo 5 es la que nos servird pa-
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ra finalmente obtener la calificacién correspondiente a la interpretacion realizada por el

alumno.

4.3.

entrada: vectorl[i], vectors]i]
salida : distancia
N « vectorl.length; suma<— 0;

peri<«+ 0ai< N—1 fai
| suma += (vector;[i] — vectors[i]) * (vector;[i] — vectorali]);

fine
distancia < Math.sqrt(suma);
devolver distancia;
Algoritmo 6: Distancia Euclidiana.
entrada: vectorl[i], vectors|i]
salida : distancia
N « vectorl.length; sumay < 0.0;
sumag < 0.0;

peri<+ 0a i< N—1 fai
mult += vectory [i] * vectors[i]; suma; += vector[i] * vector;[i];

sumay += vectors[i] * vectorali];

fine

suma; < Math.sqrt(sumay );

sumag <— Math.sqrt(sumagy );

distancia < 1.0 — Math.abs(mult / ( sumaj* sumay ) );
si distancia < 0.0 entonces return 0.0; ;

en otro caso
| return distancia;

fin

devolver distancia;
Algoritmo 7: Distancia Coseno.

Resumen del capitulo

Este capitulo se expone la descripcién del sistema propuesto, se explica a detalle

la implementacién de la etapa de procesamiento de la sefial de audio para la extraccién de
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las caracteristicas y determinacion de los espectrogramas y chromagramas y se muestran
los algoritmos desarrollados para este fin. También se hace la explicacién de la etapa de
alineamiento de audio para la obtencién de la medida de distancia que permitird comparar
que tanto se parecen las interpretaciones de los estudiantes con las interpretaciones de los
profesores, finalmente en el siguiente capitulo se muestran los resultados de los experimentos
realizados con la coleccién de archivos obtenida de estudiantes y profesores de musica, y las

comparaciones realizadas entre los resultados obtenidos.






Capitulo 5

Resultados

En este capitulo se muestran los resultados obtenidos a partir de los experimentos
realizados con el sistema de evaluacion de estudiantes de musica.

La coleccién de archivos WAV contiene; interpretaciones por maestros, que son
las interpretaciones que sirvieron como referencia e interpretaciones por alumnos, que son
las interpretaciones que se tomaron como las piezas musicales a ser evaluadas. Primero se
obtuvo una evaluacién por los mismos maestros de musica para asi poder comparar con los
resultados obtenidos por el sistema implementado.

La Tabla 5.1 muestra los resultados segin la evaluacion de profesores, la primera
columna es la interpretacién de referencia, la segunda columna es la interpretacién realizada
por el alumnno y la tercera columna es la evaluacién que puede ser una de las siguientes 5
opciones: excelente (10), bien (8-9), regular (6-7), mal (5), muy mal (menos de 5).

En este capitulo se muestran los espectrogramas y cromagramas obtenidos para
cada pieza musical,y los resultados obtenidos mediante DTW con distancia Euclidiana y

distancia Coseno.
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Tabla 5.1: Resultados de la Evaluacién real realizada por el profesor de musica.

interpretacion de referencia | interpretacién alumno desempeno

chun c chun c2 excelente

chun c chun c3 bien

chun c chun c4 mal

extra c extra c2 bien

extra c extra c3 bien

extra c extra c4 mal

extra c extra p regular incompleta
fugaVI ¢ fugaVI c2 excelente
fugaVlI ¢ fugaVI c3 regular
fugaVI ¢ fugaVI p mal incompleta
fur elise ¢ fur elise c2 bien (tempo: lento)
fur elise ¢ fur elise c3 bien (tempo: moderado)

Los changuitos ¢

Los changuitos c2

bien

Los changuitos ¢

Los changuitos c3

bien (volumen bajo)

microcosmos2 ¢ microcosmos2 c2 excelente
microcosmos2 ¢ microcosmos2 c¢3 muy mal
microcosmos2 ¢ microcosmos2 c4 bien
minuet bach c minuet bach ca2 bien
minuet bach c minuet bach ca3 regular
minuet bach ¢ minuet bach ca4 bien

minuet bach ¢

minuet bach cab

mal (tempo:lento)

minuet bach ¢

minuet bach Gmayor

mal (G mayor)

pasos sobre la nieve ¢ pasos sobre la nieve c¢2 bien
pasos sobre la nieve, pasos sobre la nieve c¢3 muy mal
praeludiuml bach ¢ praeludiuml bach c2 bien
praeludiuml bach ¢ praeludiuml bach ¢3 bien
praeludiumVI bach c praeludiumVI bach c2 excelente

praeludiumVI bach c

praeludiumVI bach c3

regular
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5.1. Espectrogramas y cromagramas resultantes

Para cada una de las piezas musicales de la coleccién de archivos WAV, se obtu-
vieron tanto el espectrograma como el cromagrama mediante la extraccion de los vectores
de caracteristicas al procesar las senales de audio obtenida de cada archivo wav.

Cada uno de los archivos wav fue grabado con una frecuencia de muestreo de 44100
Hz a 16 bits por muestra, y se utilizé un tamano de marco de aproximadamente 92 ms con
un traslape del 50 %, los resultados obtenidos se muestran en el Apéndice A.

Los vectores de caracteristicas son de tamano 18 para el espectrograma, puesto
que se utilizaron 18 bandas de la escala de Bark, mientras que para el cromagrama son de
tamano 12, ya que se tienen 12 valores cromas, uno por cada semitono de la escala musical.

A continuacién se muestran los espectrogramas y cromagramas obtenidos para
dos de las piezas musicales utilizadas en este trabajo de investigacién, esto con la finalidad
de mostrar un ejemplo de los espectrogramas y cromagramas obtenidos, y presentar una
comparacién grafica de los mismos.

Para el archivo chun c.wav, chun cl.wav, chun c2.wav, chun c3.wav y chun c4.wav
se obtuvieron un total de 174, 162, 165 y 169 vectores respectivamente, los cuales son de
longitud 18 para los espectrogramas y 12 para los cromagramas. La Figura 5.1 Muestra los
espectogramas de las distintas interpretaciones de la pieza musical Chun mientras que la
Figura 5.2 muestra los cromagramas de la misma.

Para el archivo Microcosmos2 c.wav, Microcosmos2 c¢2.wav., Microcosmos2 c3.wav
y Microcosmos2 c4.wav se obtuvieron un total de 199, 197, 198 y 206 vectores respectiva-
mente, los cuales son de longitud 18 para los espectrogramas y 12 para los cromagramas. La
Figura 5.1 Muestra los espectogramas de las distintas interpretaciones de la pieza musical

Chun mientras que la Figura 5.2 muestra los cromagramas de la misma.
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(d) Espectrograma Chun c4.wav

Figura 5.1: Espectrogramas de la pieza musical Chun
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(¢) Chromagrama Chun c3.wav

(d) Chromagrama Chun c4.wav

Figura 5.2: Chromagramas de la pieza musical Chun

(d) Espectrograma Microcosmos2 c4d.wav

Figura 5.3: Espectrogramas de la pieza musical Microcosmos2
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(a) Chromagrama Microcosmos2 c.wav

(b) Chromagrama Microcosmos2 c2.wav

(¢) Chromagrama Microcosmos2 c3.wav

(d) Chromagrama Microcosmos2 c4.wav

Figura 5.4: Chromagramas de la pieza musical Microcosmos2
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5.2. Distancias obtenidas mediante el proceso de evaluacién

con DTW

A continuacién se muestra la Tabla 5.2 con las distancias obtenidas mediante el
proceso de alineamiento para lo cual se utilizé el algoritmo de DTW. En esta tabla se
puede ver la comparacién de las distancias obtenidas al utilizar espectrogramas contra las
obtenidas al utilizar cromagramas, y las distancias obtenidas utilizando distancia euclidiana
y distancia coseno, asi como las distancias obtenidas de las evaluaciones realizadas por los

profesores de musica.

Tabla 5.2: Distancias obtenidas por el sistema implementado segiin el método utilizado para
la Evaluacion

Distancia Euclidiana Distancia Coseno
interpretacién de referencia | interpretaciéon alumno | Comagrama | Espectrograma | Cromagrama | Espectrograma

chun ¢ chun c2 5.30532 0.043827 0.033127 7.43896E-4
chun ¢ chun c3 6.23874 0.045489 0.040026 7.76837E-4
chun ¢ chun c4 9.56110 0.0468498 0.085455 9.20865E-4

extra ¢ extra c2 6.16048 0.0463029 0.042439 0.001084

extra ¢ extra c3 6.30861 0.0461043 0.046933 0.001022

extra ¢ extra c4 8.98106 0.0516959 0.066865 0.001255

extra ¢ extra p 7.37823 0.0473277 0.049331 0.001030
fugaVI ¢ fugaVI c2 2.50754 0.0343383 0.017351 6.68010E-4
fugaVlI ¢ fugaVI c3 3.86666 0.0441898 0.060108 0.001136
fugaVI ¢ fugaVI p 5.85737 0.0676642 0.136987 0.002489

fur elise ¢ fur elise c2 6.99040 0.0780035 0.071796 0.002446

fur elise ¢ fur elise ¢3 4.76281 0.1033444 0.080464 0.004743

Los changuitos ¢ Los changuitos ¢2 2.86068 0.0951468 0.049118 0.004887
Los changuitos ¢ Los changuitos c3 2.31739 0.1109374 0.061850 0.007181
microcosmos2 ¢ microcosmos2 c¢2 1.46528 0.0358030 0.01212 7.700100E-4
microcosmos2 ¢ microcosmos2 c¢3 4.03831 0.0810402 0.11352 0.0033553
microcosmos2 ¢ microcosmos2 ¢4 2.17728 0.0506871 0.05390 0.0016784
minuet bach ¢ minuet bach ca2 2.54849 0.0619231 0.052133 0.0021304
minuet bach ¢ minuet bach ca3 2.79525 0.0595723 0.046772 0.0017631
minuet bach ¢ minuet bachca4 3.10161 0.0578995 0.054706 0.0019675
minuet bach ¢ minuet bach cab 4.72303 0.0732151 0.113516 0.0026664
minuet bach ¢ minuet bach Gmayor 4.79927 0.0857645 0.188152 0.0038098
pasos sobre la nieve ¢ pasos sobre la nieve c2 1.26283 0.0454651 0.042226 0.0013794
pasos sobre la nieve. pasos sobre la nieve c3 3.17248 0.0682060 0.115186 0.0024338
praeludiuml bach ¢ praeludiuml bach c¢2 3.90725 0.0449442 0.049192 0.0011519
praeludiuml bach ¢ praeludiumlI bach ¢3 3.58925 0.0470638 0.050343 0.0011588

praeludiumVI bach ¢ praeludiumVI bach ¢2 4.40799 0.0375463 0.027161 7.3522831E-4

praeludiumVI bach ¢ praeludiumVTI bach ¢3 6.02364 0.0506911 0.058050 0.0012462

La Tabla 5.3 muestra una comparacién entre las evaluaciones realizadas por el
profesor de musica y las calificaciones entregadas por el sistema implementado cuando se

usan chromagramas y DTW utilizando distancia coseno, la tabla 5.4 muestra la comparacién
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de los resultados entregados cuando el sistema utiliza espectrogramas y DTW utilizando

distancia coseno y la Tabla 5.5 la comparacién de los resultados entregados cuando el

sistema utiliza chromagramas y DTW utilizando distancia euclidiana, recordando que las

evaluaciones realizadas por el profesor pueden ser cualquiera de las siguientes opciones:

excelente (10), bien (8-9), regular (6-7), mal (5), muy mal (menos de 5).

Tabla 5.3: Comparacién entre los resultados obtenidos por el sistema implementado (cro-
magramas y DTW-coseno) y las evualuaciones realizadas por el profesor de musica.

interpretacion de referencia

interpretaciéon alumno

evaluacion profesor

evaluacién sistema

chun ¢ chun c2 excelente 10

chun ¢ chun c3 bien 9

chun ¢ chun c4 mal 4

extra c extra c2 bien 9

extra c extra c3 bien 8

extra c extra c4 mal 6

extra c extra p regular incompleta 8
fugaVlI ¢ fugaVI c2 excelente 10
fugaVlI ¢ fugaVI c3 regular 7
fugaVlI ¢ fugaVI p mal incompleta 0

fur elise ¢ fur elise c2 bien (tempo: lento) 6

fur elise ¢ fur elise c3 bien (tempo: moderado) 5

Los changuitos ¢ Los changuitos c2 bien 8
Los changuitos ¢ Los changuitos ¢3 bien (volumen bajo) 7
microcosmos2 ¢ microcosmos2 c2 excelente 10
microcosmos2 ¢ microcosmos2 c3 muy mal 2
microcosmos2 ¢ microcosmos2 c4 bien 8
minuet bach c minuet bach ca?2 bien 8
minuet bach c minuet bach ca3 regular 8
minuet bach c minuet bach cad bien 8
minuet bach c minuet bach cab mal (tempo:lento) 2
minuet bach c minuet bach Gmayor mal (G mayor) 0
pasos sobre la nieve ¢ pasos sobre la nieve c2 bien 9
pasos sobre la nieve, pasos sobre la nieve c¢3 muy mal 1
praeludiumlI bach ¢ praeludiumlI bach c2 bien 8
praeludiumlI bach ¢ praeludiumlI bach ¢3 bien 8
praeludiumVI bach c praeludiumVI bach c2 excelente 10
praeludiumVI bach c praeludiumVI bach c3 regular 7

La correlacién es una herramienta utilizada en probabilidad y estadistica, dice

que si se tienen dos variables A y B existe una correlacion entre ellas si al aumentar los

valors de A también aumentan los valores de B, la correlacion indica la fuerza y la direccién
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Tabla 5.4: Comparaciéon entre los resultados obtenidos por el sistema implementa-
do(espectrogramas y DT'W-coseno) y las evualuaciones realizadas por el profesor de musica.

interpretacién de referencia | interpretacién alumno evaluacién profesor evaluacién sistema
chun c chun c2 excelente 10
chun ¢ chun c3 bien 10
chun ¢ chun c4 mal 10
extra c extra c2 bien 9
extra c extra c3 bien 9
extra c extra c4 mal 7
extra c extra p regular incompleta 9
fugaVI c fugaVTI c2 excelente 10
fugaVI ¢ fugaVI ¢3 regular 8
fugaVI ¢ fugaVI p mal incompleta 5
fur elise ¢ fur elise c2 bien (tempo: lento) 5
fur elise c fur elise ¢3 bien (tempo: moderado) 1
Los changuitos c Los changuitos c2 bien 1
Los changuitos c Los changuitos c3 bien (volumen bajo) 0
microcosmos2 ¢ microcosmos2 c2 excelente 10
microcosmos2 ¢ microcosmos2 c3 muy mal 3
microcosmos2 ¢ microcosmos2 c4 bien 5
minuet bach ¢ minuet bach ca2 bien 5
minuet bach c minuet bach ca3 regular 5
minuet bach ¢ minuet bach ca4 bien 5
minuet bach c minuet bach cab mal (tempo:lento) 4
minuet bach c minuet bach Gmayor mal (G mayor) 2
pasos sobre la nieve ¢ pasos sobre la nieve c2 bien 6
pasos sobre la nieve, pasos sobre la nieve ¢3 muy mal 5
praeludiuml bach ¢ praeludiuml bach c2 bien 8
praeludiuml bach c praeludiuml bach c3 bien 8
praeludiumVTI bach ¢ praeludiumVTI bach c2 excelente 10
praeludiumVTI bach ¢ praeludiumVTI bach ¢3 regular 7

de una relacién lineal entre dos variables, por lo tanto se considera que dos variables estan
correlacionadas cuando los valores de una varian sistematicamente con respecto a los valores
de la otra.

Para aplicar la correlacién a los resultados de este trabajo se tomo como variable
X las calificaciones de los profesores que como ya se sabe pueden ser las siguientes: exce-
lente (10), bien (8-9), regular (6-7), mal (5), muy mal (menos de 5) y como variable Y las
calificaciones obtenidas por el sistema, ademas se cambio la calificacién del profesor de 8-9
por su promedio 8.5 y de igual manera la de 6-7 por 6.5, para poder realizar los calculos,
la Figura 5.5 muestra los resultados obtenidos de la correlacién 0.907(cromagramas utili-
zando DTW - distancia coseno), la Figura 5.6 los resultados obtenidos de la correlacién

r = 0.462(espectrogramas utilizando DTW - distancia coseno) y la Figura 5.7 los resultados
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Tabla 5.5: Comparaciéon entre los resultados obtenidos por el sistema implementa-
do(cromagramas y DTW-euclidiana) y las evualuaciones realizadas por el profesor de
musica.

interpretacion de referencia | interpretacién alumno evaluacién profesor evaluacién sistema
chun ¢ chun c2 excelente 10
chun ¢ chun c3 bien 9
chun ¢ chun c4 mal )
extra c extra c2 bien 9
extra c extra c3 bien 9
extra c extra c4 mal 6
extra c extra p regular incompleta 7
fugaVI ¢ fugaVI c2 excelente 10
fugaVI ¢ fugaVI c3 regular 9
fugaVI ¢ fugaVI p mal incompleta 7
fur elise ¢ fur elise c2 bien (tempo: lento) 5
fur elise ¢ fur elise ¢3 bien (tempo: moderado) 4
Los changuitos c Los changuitos c2 bien 10
Los changuitos ¢ Los changuitos c¢3 bien (volumen bajo) 9
microcosmos2 ¢ microcosmos2 c2 excelente 10
microcosmos2 ¢ microcosmos2 c3 muy mal 7
microcosmos2 c microcosmos2 c4 bien 9
minuet bach ¢ minuet bach ca2 bien 8
minuet bach ¢ minuet bach ca3 regular 9
minuet bach c minuet bach ca4 bien 7
minuet bach ¢ minuet bach cab mal (tempo:lento) 6
minuet bach ¢ minuet bach Gmayor mal (G mayor) 5
pasos sobre la nieve ¢ pasos sobre la nieve c2 bien 10
pasos sobre la nieve, pasos sobre la nieve c3 muy mal 8
praeludiumlI bach c praeludiuml bach c2 bien 8
praeludiuml bach ¢ praeludiuml bach c3 bien 8
praeludiumVTI bach ¢ praeludiumVTI bach c¢2 excelente 8
praeludiumVTI bach ¢ praeludiumVI bach ¢3 regular 6

obtenidos de la correlacién r = 0.643(cromagramas utilizando DTW - distancia euclidiana),
analizando las figuras se observa que los mejores resultados se obtuvieron utilizando croma-

gras y como algoritmo de alineamiento DTW mediante el cédlculo de la distancia coseno.
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Figura 5.5: Correlaciéon obtenida para los cromagramas utilizando DTW con distancia
coseno.
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Figura 5.6: Correlacion obtenida para los espectrogramas utilizando DTW con distancia
coseno.
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Figura 5.7: Correlaciéon obtenida para los cromagramas utilizando DTW con distancia
euclidiana.
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5.3. Resumen del capitulo

En este capitulo se muestran los resultados obtenidos de los experimentos reali-
zados con el sistema de evaluacion automatica de estudiantes de musica, y se comparan
los resultados obtenidos entre los diferentes esquemas utilizados, los cuales fueron: espec-
trogramas utilizando DTW con distancia Euclidiana, espectrogramas utilizando DTW con
distancia Coseno, cromagramas utilizando DTW con distancia euclidiana y cromagramas
utilizando DTW con distancia coseno, para evaluar la eficiencia del sistema se hizo el calculo
de la correlacién, finalmente en este capitulo se demuestra que los mejores resultados fueron
obtenidos mediante el uso de cromagramas y utilizando el algoritmo DTW con distancia
coseno. Una vez presentados los resultados el siguiente capitulo expone las conclusiones

obtenidas a partir de los mismos y los posibles trabajos futuros.



Capitulo 6

Conclusiones y Trabajos Futuros

6.1. Conclusiones Generales

La evaluacién de interpretaciones musicales es un problema que requiere de la
extraccion de los vectores de caracteristicas de la senal de audio correspondiente a deter-
minada pieza musical para poder compararse con la pieza musical de referencia mediante

alguna técnica de alineamiento y asi poder obtener una calificacién.

En este trabajo de investigacién se implementan dos maneras de presentar los
vectores caracteristicos de las interpretaciones musicales, los espectrogramas y los croma-
gramas, para lo cual se trabajé con 38 interpretaciones musicales, para cada una de las

cuales se obtuvo tanto su espectrograma como su cromagrama.

Para poder realizar la alineacion de las interpretaciones con los 38 espectrogramas
y chromagramas que se obtuvieron, 9 espectrogramas y 9 cromagramas correspondian a las
interpretaciones realizadas por profesores de misica y fueron tomadas como interpretaciones
de referencia, mientras que las 27 restantes son interpretaciones realizadas por estudiantes
de musica y son las que fueron evaluadas.

Para poder evaluar el rendimiento del sistema se compararon los resultados obte-
nidos por el sistema contra los resultados reales obtenidos por la evaluacion de los profesores
de musica, ademas e obtuvo la correlacién de los resultados mas eficientes obtenidos por

el sistema, los cuales fueron los obtenidos con el uso de cromagramas y como algoritmo de
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alineamiento DTW con distancia Coseno.

6.2.

Conclusiones Especificas

A partir de los resultados obtenidos y presentados en el Capitulo 5, se puede observar
que resulta maés eficiente el utilizar cromagramas para la evaluacion de las interpre-
taciones musicales. Esto se debe a que los cromagramas se construyen siguiendo la
escala musical. Al momento de visualizar un cromagrama se puede observar como casi
logran verse las notas musicales como en un pentagrama musical, mientras que los
espectogramas son mas usados para la alineacién de voz como en reconocimiento de

VOZ.

En cuanto al alineamiento se pudo observar que los resultados més factibles se obtu-
vieron al utilizar el calculo de la distancia Coseno en el algoritmo de DTW, puesto que
la distancia coseno no depende de la magnitud de los vectores y para la comparaciéon
en interpretaciones musicales es lo que se requiere, por tal motivo para obtener la ca-
lificacion final de las interpretaciones los valores que se utilizaron fueron los obtenidos

mediante DTW con distancia coseno.

Al evaluar el sistema mediante el cdlculo de la correlacion se obtuvo que los resultados
maés eficientes fueron los obtenidos utilizando chromagramas y DTW mediante el uso
de la distancia Coseno, se obtuvo un valor » = 0.921 lo cual indica que se tiene un
porcentaje de 84.81 %, por tanto quiere decir que el 84.81 % de las variaciones de las

'y’ se explican mediante la relacion lineal con 'x’.
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6.3. Trabajos Futuros

Algunos de los posibles trabajos futuros para este trabajo de investigacién pudieran

ser los siguientes:

1. Podrian utilizarse otros métodos para la alineacion de audio como los mencionados
en el Capitulo 3, como la Distancia de Levenshtein o los Modelos Ocultos de Markov,

para ver si se obtienen mejores resultados que los obtenidos en este trabajo.

2. Se pudiera modificar este sistema para que las pruebas que realice pudieran hacerse en
tiempo real, y que mientras el alumno toca el sistema pudiera ir evaluando e incluso
obtener los errores en el momento que se equivoca, para que al alumno al terminar su

interpretacion pudiera obtener su calificacién y conocer cuales fueron sus errores.

3. Este trabajo pudiera modificarse para poder evaluar no solo interpretaciones con un
instrumento, sino interpretaciones con varios alumnos tocando distintos instrumentos

al mismo tiempo.






Apéndice A
Espectrogramas y cromagramas

En este apéndice se presentan los espectrogramas y chromagramas de cada una de
las interpretaciones musicales utilizadas durante los experimentos realizados en este trabajo

de investigacion.

A.1. Espectrogramas

(a) Espectrograma Fuga c.wav
(b) Espectrograma Fuga c2.wav

(c) Espectrograma Fuga c3.wav

(d) Espectrograma Fuga p.wav

Figura A.1: Espectrogramas de la interpretaciéon musical Fuga VI
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(e) Espectrograma Extra p.wav

Figura A.2: Espectrogramas de la interpretacién musical Extra

(a) Espectrograma LosChanguitos c.wav

(b) Espectrograma LosChanguitos c2.wav

Figura A.3: Espectrogramas de la interpretacién musical Los Changuitos
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(f) Espectrograma minuet bach 6.wav

Figura A.4: Espectrogramas de la interpretacién musical Minuet Bach

(a) Espectrograma PraeludiumVI Bach c.wav

(b) Espectrograma PraeludiumVI Bach c2.wav

Figura A.5: Espectrogramas de la interpretacién musical Praeludium VI

(a) Espectrograma Praeludiuml Bach c.wav

(b) Espectrograma Praeludiuml Bach c2.wav

(¢) Espectrograma Praeludiuml Bach c3.wav

Figura A.6: Espectrogramas de la interpretacién musical Praeludium I
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A.2. Cromagramas

(a) Chromagrama Fuga c.wav

(b) Chromagrama Fuga c2.wav

(¢) Chromagrama Fuga c3.wav

(d) Chromagrama Fuga p.wav

Figura A.7: Chromagramas de la interpretacién musical Fuga VI

(a) Chromagrama Extra c.wav

(b) Chromagrama Extra c2.wav

(¢) Chromagrama Extra c3.wav

(d) Chromagrama Extra c4.wav

(e) Chromagrama Extra p.wav

Figura A.8: Chromagramas de la interpretacién musical Extra
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(a) Chromagrama LosChanguitos c.wav

(b) Chromagrama LosChanguitos c2.wav

Figura A.9: Chromagramas de la interpretacién musical Los Changuitos

(a) Chromagrama minuet bach c.wav

(b) Chromagrama minuet bach c2.wav

(¢) Chromagrama minuet bach c3.wav

(d) Chromagrama minuet bach c4.wav

(e) Chromagrama minuet bach ¢5.wav

(f) Chromagrama minuet bach 6.wav

Figura A.10: Chromagramas de la interpretacion musical Minuet Bach

(a) Chromagrama PraeludiumVI Bach c.wav

PraeludiumVI Bach c¢2.wav]

Figura A.11: Chromagramas de la interpretaciéon musical Praeludium VI
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(a) Chromagrama PraeludiumlI Bach c.wav

(b) Chromagrama Praeludiuml Bach c2.wav

(¢) Chromagrama Praeludiuml Bach c3.wav

Figura A.12: Chromagramas de la interpretaciéon musical Praeludium I



Apéndice B

Partituras

En este apéndice se presentan las partituras de las interpretaciones musicales reali-
zadas por los profesores y alumnos de musica del Conservatorio de las Rosas de la ciudad de
Morelia, Michoacén y que fueron utilizadas para los experimentos de este trabajo mostrados

en el capitulo 5.

Figura B.1: Vals de la pulga, conocida como Los Changuitos.
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Figura B.2: Fuga VI, J. S. Bach
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Figura B.3: Pasos sobre la Nieve, Preludio VI del primer libro.
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Figura B.4: Fur Elise, L. V. Beethoven.
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PRAELUDIUM 1

15 Bach BWV 45

J. S. Bach.

)

Figura B.5: Praeludium I

2. Sunrise

]

LA
.Tw || sttt

Figura B.6: Sunrise.
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MINUET IN G MAJOR

(No. 1)
JOHANN SEBASTIAN BACH
Arranged by ROBERT SCHULTZ
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Figura B.7: Minuet G Major, Johann Sebastian Bach.
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Figura B.8: Minuet C, Johann Sebastian Bach.
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Praeludium VI

Johanno Sebastian Bach (1685-.1750}

BWV 851
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Figura B.9: Praeludium VI, J. S. Bach
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