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En el principio estaba Eru, el Unico, que en Arda es
llamado Iluvatar; y primero hizo a los Ainur, los Sagrados,
que eran vastagos de su pensamiento, y estuvieron con ¢l
antes que se hiciera alguna otra cosa.... Entonces les dijo
Ilavatar: -Del tema que os he comunicado, quiero que
hagais, juntos y en armonfa, una Gran Musica... Entonces
las voces de los Ainur, como de arpas y laudes, pifanos y
trompetas, violas y 6rganos, y como de coros incontables
que cantan con palabras empezaron a convertir el tema de
Ildvatar en una gran musica; y un sonido se elevd de
innumerables melodias alternadas, entretejidas en una
armonia que iba mas alla del oido hasta las profundidades y
las alturas, rebosando los espacios de la morada de Iluvatar;
y al fin la musica y el eco de la musica desbordaron
volcandose en el Vacio, y ya no hubo vacio.... Se ha dicho
que los coros de los Ainur y los Hijos de Ilavatar haran
ante ¢l una musica todavia mas grande el fin de los dias.
Entonces los temas de Ilavatar se tocaran correctamente y
tendran Ser en el momento en que aparezcan, pues todos
entenderdn entonces plenamente la intencién del Unico
para cada una de las partes, y conoceran la comprension de
los demas, e Iluvatar pondra en los pensamientos de ellos el

fuego secreto.

J. R. R. Tolkien, El Silmarilion
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GLOSARIO

o ADSR (Attack, Decay, Sustein and Release) Ataque, decaimiento, sostenimiento y
relajacion.

o ASA (Auditory Scene Analysis) Analisis auditivo de la escena.

e CD (Compact Disc) Disco compacto.

o  CDA (Compact Disc Audio) Disco compacto de audio.

e  CHMM (Continnons Hidden Markov Model) Modelo oculto de Markov continuo.

e CSR (Continnons Speech Recognition) Reconocimiento de voz continua.

e CWR (Connected Word Recognition) Reconocimiento de palabras conectadas.

o  DHMM (Discrete Hidden Markov Model) Modelo oculto de Markov discreto.

o EM (Expectation Maximization) Maxima verosimilitud.

e FFT (Fast Fourier Transform) Transformada rapida de Fourier.

e [N (False Negative) Falso negativo.

e P (False Positive) Falso positivo.

o  ESG (Finite-State Grammars) Gramaticas de estados finitos.

o  HMM (Hidden Markov Model) Modelo oculto de Markov.

e HTK (HMM Too/ Kif) Colecciéon de herramientas de modelado oculto de
Markov.

o IWR (Isolated Word Recognition) Reconocimiento de palabras aisladas.

o MFCC (Mel Frecuency Cepstral Coeficients) Coeficientes cepstrales en escala de
frecuencias Mel.

o MIDI (Musical Instrument Digital Interface) Interfaz digital de instrumentos
musicales.

o  MP3 (MPEG-1 audio layer 3) MPEG-1 capa de audio 3.

o MPEG (Moving Picture Experts Group) Grupo de expertos en imagenes en
movimiento.

o PA (Percent Accnracy) Porcentaje de precision.
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GLOSARIO

PC (Percent Correct) Porcentaje correcto.
PCM (Pulse Code Modulation) Modulacién por cédigo de impulsos.

RIFF (Resource Interchange File Formaf) Formato de archivo para el intercambio
de recursos.

ROC (Receiver Operating Characteristic) Caracteristica de funcionamiento del
receptot.

SCHMM (SemiContinnons HMM) Modelo oculto de Markov semicontinuo.

TP (True Positive) Verdadero positivo.

VQ (Vector Quantization) Cuantizacion vectorial.

WER (Word Error Rate) Tasa de error de reconocimiento de palabras.



INTRODUCCION

Los modelos ocultos de Markov han sido aplicados con éxito al reconocimiento
del habla humana, en sus dos variantes principales: la transcripciéon de la
comunicacién oral y la identificaciéon de locutores, existiendo desde hace varios
aflos productos informaticos en el mercado que realizan estas tareas con gran
eficacia.

La musica representa otra forma de comunicaciéon humana, en la que en
vez de transmitirse ideas como en la voz, se expresan (o tratan de expresarse)
sentimientos y sensaciones. Del mismo modo que ocurrié con el habla, en la que
primero surgié la comunicacién oral y después se desarrollé la escritura, la
notacion musical tal y como se conoce hoy en dia empez6 a desarrollarse en el
siglo IX de nuestra era; aunque es sabido que los griegos desarrollaron varios
modos de notacién vocal e instrumental. El hecho de que la escritura se
desarrollase antes que la notacién musical es un indicador de lo que ocurre
actualmente entre los sistemas para el reconocimiento automatico del habla y los
sistemas de deteccién de caracteristicas musicales. Actualmente, las técnicas y los
sistemas de voz estain mas evolucionados que sus equivalentes en musica. Los

motivos principales para que ocurra este hecho podtian ser éstos:

1. El mayor interés comercial por el desarrollo de sistemas para el

reconocimiento automatico del habla.

2. La variedad de los sonidos posibles y su estructuraciéon en varios

niveles simultaneos (polifonia) de las sefiales musicales.
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Sin embargo, volviendo al simil entre ambos tipos de escritura y sus
correspondientes técnicas de reconocimiento, puede inferirse que, al igual que la
notacion musical se apoyo en la escritura para desarrollarse, las técnicas de
reconocimiento de caracteristicas musicales pueden ser mejoradas a partir de las
utilizadas en voz. Esta suposicion, junto a la bondad de los modelos ocultos de
Markov aplicados al reconocimiento del habla humana, conforma la principal
motivacion de la presente tesis, que es demostrar que dichos modelos pueden ser
empleados con éxito a la musica.

Los trabajos que existen actualmente en el campo del reconocimiento
musical son muy especializados en general, es decir, las técnicas y procedimientos
que utilizan estan orientados a conseguir una funcionalidad especifica, como la
deteccion del ritmo, de la melodia, de los instrumentos, etc. Un inconveniente que
presentan algunas de las técnicas y sistemas propuestos es que no se apoyan en las
estructuras que provee la notacion musical. Por ejemplo, para tratar de detectar el
ritmo musical de una pieza, muchos métodos omiten la informacién sobre el
compas, que es el elemento portador del ritmo en la notacién musical. Por
analogfa, es como si en reconocimiento de voz se tratase de identificar fonemas
sin tener en cuenta que éstos a su vez forman parte de palabras. Por tanto, la
presente tesis aborda el problema del reconocimiento de las caracteristicas
musicales apoyandose en los conceptos que permiten a la musica ser escrita y, por
supuesto, teniendo en cuenta los fendémenos fisicos involucrados en el hecho
musical.

La ausencia de estudios sistematicos para determinar la extraccién de
parametros de las sefiales musicales es otra de las caracteristicas principales de la
situacién actual de los sistemas dedicados al reconocimiento musical. No es
posible obtener un buen sistema de reconocimiento si se pierde informacién en el
proceso de parametrizacion de la sefial. Este es el segundo objetivo de este
trabajo: determinar cuales son las mejores formas de extraer parametros de las
seflales musicales, para que los sistemas de reconocimiento que utilicen estas
seflales parametrizadas sean lo mas eficaces posible.

En resumen, los dos objetivos principales del presente trabajo son, en
primer lugar, demostrar que los modelos ocultos de Markov pueden ser utilizados
con ¢éxito en el reconocimiento de caracteristicas musicales; y en segundo lugar,

determinar una parametrizacion adecuada de las sefiales musicales.



INTRODUCCION 31

El rango de aplicaciones practicas que podrian desarrollarse a partir del

presente trabajo es muy amplio. Entre ellas se pueden destacar:

e Deteccion del ritmo a partir del concepto de compas.

e Reconocimiento de notas musicales, a partir del cual se puede transcribir
la melodia, tanto en monofonfa como en polifonia.

e Indexacion automatica de piezas musicales en bases de datos a partir de su
melodia.

e (lasificacién automatica de canciones por su estilo musical.

e Identificaciéon de los instrumentos musicales que intervienen en una
audicion.

e Herramientas para la afinaciéon de instrumentos.

Todas estas aplicaciones combinadas entre si pueden dar lugar a nuevas utilidades.
Por ejemplo, las tres primeras aplicaciones pueden usarse para desarrollar un
sistema que ayude a detectar casos de violaciéon de la Ley de la Propiedad
Intelectual, reconociendo automaticamente similitudes entre muestras de musica
en diversos formatos como discos compactos, archivos musicales para teléfonos
moéviles, etc.

Disponer de una unica técnica basica, los modelos ocultos de Markov,
para el reconocimiento de las caracteristicas musicales supone tres grandes

Venta] as:

1. Permitirfa construir sistemas de detecciéon para distintas caracteristicas

musicales con pocos cambios entre si.

2. Los sistemas desarrollados serfan facilmente combinables para obtener

nuevas aplicaciones.

3. El tratamiento de la senal musical puede ser comun o muy similar entre

sistemas de reconocimiento dedicados a distintas caracteristicas musicales.
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Desarrollo de 1a memoria

El desarrollo del presente trabajo se ha realizado separando los aspectos tedricos y
generales del problema (aproximaciones al problema, fundamentos musicales, de
los sistemas de reconocimiento y del modelado oculto de Markov), de los
aspectos experimentales y especificos (bases de datos, determinacién de
parametros, configuracién y aplicaciones del sistema). De este modo, los siete
capitulos en los que se ha dividido la memoria se pueden agrupar en dos bloques
de tres y cuatro capitulos respectivamente. En los tres primeros se exponen los
fundamentos tedricos sobre los cuales se asientan los sistemas propuestos en este
trabajo y los antecedentes que acerca del problema existen en la bibliografia. Los
cuatro ultimos capitulos estan dedicados a la descripcion del proceso de desarrollo
de los sistemas, desde la creacion de las bases de datos, la determinacion de las
mejores parametrizaciones, de los modelos, su validacién y algunas de sus
aplicaciones. Por razones de coherencia en los contenidos, el Capitulo 4 recoge
una parte tedrica, relacionada con las bases de datos de muestras, referidas a la
adquisicion de sefales y su parametrizacion.

En el primer Capitulo se expone una vision general del problema del
reconocimiento de las caracteristicas musicales, asi como de las aproximaciones
mas importantes al mismo descritas en la bibliograffa. El conjunto de soluciones
existentes se presenta agrupado en funcién de la caracteristica musical que son
capaces de detectar.

A continuacién, en el Capitulo 2, se describen los fundamentos musicales
basicos para el desarrollo del presente trabajo. En ¢l se exponen los conceptos de
nota musical, escala, figura, ritmo, compas y timbre; y se explica la relacion de las
notas con sus frecuencias fundamentales y del ritmo con el compas. Al final se
presenta una breve exposicion de la clasificacioén de los instrumentos musicales.

El tercer Capitulo esta dedicado a los fundamentos tedricos de los
sistemas de reconocimiento y de los modelos ocultos de Markov. En primer lugar
se hace una descripcion general de los sistemas de reconocimiento, profundizando
en los modelos ocultos de Markov. Sobre ellos se exponen los distintos tipos que
existen en funcién de su arquitectura y de los observables producidos por los
estados del modelo, su utilizacion para generar y evaluar secuencias de

observaciones, asi como los métodos para su entrenamiento. Finalmente se
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describen las particularidades de los modelos ocultos de Markov proporcionados
por la herramienta empleada en el presente trabajo (HTK).

En el Capitulo 4 se describen las bases de datos utilizadas y el etiquetado
de las unidades de reconocimiento en cada una de ellas. En la parte final del
capitulo se exponen las técnicas necesarias para el preprocesado de la sefial
musical: adquisicion de datos, segmentacion y parametrizacion.

A continuacion, en el Capitulo 5, se expone la sucesién de experimentos
que conduce a la configuracién del sistema de reconocimiento de compases vy,
posteriormente, los relativos al sistema de reconocimiento de notas musicales. La
culminacién de los procesos de mejora de ambos sistemas es la determinacion de
una parametrizacién, unos modelos y un procedimiento de entrenamiento
optimos para cada uno de ellos.

El sexto Capitulo describe diversas aplicaciones de los sistemas
desarrollados anteriormente bajo distintas condiciones: reconocimiento de notas
musicales en piezas polifénicas, en piezas monofénicas con instrumentos no
utilizados en el entrenamiento del sistema, identificacion de instrumentos
musicales e indexaciéon automatica de archivos musicales por la melodfa. Mas
adelante se exponen los resultados del sistema de deteccion de compases utilizado
en la clasificacion de estilos musicales, asi como de los cambios necesarios en el
mismo para poder realizar dicha tarea. Finalmente, el sistema desarrollado para la
detecciéon de notas musicales es modificado para que pueda realizar el
reconocimiento de instrumentos musicales que intervienen en grabaciones
monofénicas y polifonicas.

El dltimo Capitulo esta dedicado a las conclusiones sobre los resultados
obtenidos. Finalmente, en cada una de las aplicaciones dadas a los sistemas, se
esbozan las posibles mejoras que sobre éstos pueden realizarse en el futuro.

Es necesario sefialar que, en la terminologia utilizada en la presente
memoria, se han empleado los acréonimos procedentes de los términos ingleses,
por ser éstos los empleados en la bibliografia y los mas difundidos entre la
comunidad cientifica. Con el fin de facilitar la lectura y evitar confusiones, se
incluye una lista de los acréonimos utilizados.

Finalmente, respecto a la terminologfa musical, se ha preferido utilizar la
notacion tradicional frente a la internacional. La notacién tradicional es aquella
que da nombres a las notas musicales (Do, Re, Mi, Fa, Sol, La, Si), mientras que la

internacional les asigna una letra (c, d, e, f, g, a, b). Esta eleccion esta justificada
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porque en Espafa se utiliza la notacién tradicional y, por tanto, el lector estara

mas familiarizado con los nombres de las notas, en lugar de sus letras.



CAPITULO 1

LLA DETECCION AUTOMATICA DE LAS
CARACTERISTICAS DE LA MUSICA

1.1 Introduccion

El desarrollo de los ordenadores en los afios 40 y 50 ha supuesto una revolucion
tecnoldgica sin precedentes, tan sélo comparable a la invencion de la imprenta
llevada a cabo por Guttenberg en el siglo XV. El hombre ha ido dejando en
manos de los ordenadores tareas pesadas y monétonas como el calculo numérico
y el analisis de grandes cantidades de informaciéon, de forma que se han
convertido en herramientas insustituibles para la investigaciéon en muchos campos.
En el ambito comercial y productivo, éstos llevan siendo muchos afios elementos
dinamizadores de los procesos industriales, mejorando la calidad de los productos
fabricados y disminuyendo los costes de produccion. Este proceso de
dinamizacién ha afectado también al sector de la informatica en los dos sentidos:
ordenadores mas potentes y mas economicos; lo que ha provocado una
socializacion de la informatica. A esta amplia difusion se le afiade el desarrollo de
las comunicaciones digitales, incluyendo la red Internet, que se ided por la
necesidad de comunicacion entre ordenadores de cualquier tipo. La conjuncion de
las dos tecnologias: informatica y comunicaciones digitales constituyen lo que se
llama “la revolucion digital”, que consiste en que cualquier tipo de informaciéon
(textual, visual o sonora) puede ser creada, manipulada y almacenada por distintos

dispositivos digitales (ordenadores, teléfonos moviles, etc.), y enviada a través de
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cualquier canal (telefonfa analégica, digital, satélite, radio, etc.) a cualquier parte del
mundo en la que se disponga de los medios adecuados.

Uno de los sectores mas afectados por la revolucion digital es el
audiovisual, en el que se constata el dominio de los soportes y formatos digitales
(CD, DVD, MP3, etc.) frente a los analdgicos, debido en gran medida a que los
primeros permiten su manipulacién, almacenamiento y transmision sin pérdida de
calidad. Este hecho, junto con el aumento de la capacidad de almacenamiento de
los sistemas informaticos, hace que se pueda manejar gran cantidad de
grabaciones audiovisuales con relativamente pocos medios. Sin embargo, esto
genera un nuevo inconveniente que es coémo almacenar y obtener eficientemente
las grabaciones, pues cuando el nimero de ellas es superior a varios miles, no es
factible que sea un operador humano el que las clasifique, sino que hay que
recurrir a los propios ordenadores para que faciliten dicha tarea. En los casos en
los que la informacion para realizar la clasificaciéon venga dada explicitamente en la
grabacién (por ejemplo: titulo, autor, fecha de creacion, etc.), y ésta pueda ser
tratada directamente por el sistema informatico, no sera complicado hacer la
clasificacién de acuerdo con los criterios que decida el usuario o el administrador
del sistema. Sin embargo, si dicha informacién se encuentra en el contenido de la
grabacién y es necesario extraerlos de manera automatica, la complejidad del
sistema aumenta, entonces hay que utilizar técnicas procedentes de diversas
disciplinas para su desarrollo, entre las que pueden destacarse la Teorfa de Senales
y la Inteligencia Artificial.

La Inteligencia Artificial puede ser descrita como el estudio y la puesta en
practica de tareas que les resultan faciles al hombre, pero que sin embargo le son
dificiles a los ordenadores [Howe 1998]. Si nos centramos en grabaciones de tipo
musical, las personas pueden, sin necesidad de mucho entrenamiento ni de
conocimientos musicales, analizar y clasificar piezas musicales por su estilo
(bolero, samba, rock, etc.), por su movimiento (Lento, Alegro, Adagio, etc.) o por
las sensaciones que se perciben al ser escuchadas (relajante, alegre, triste, etc.).
También es posible para una persona determinar cuales son los instrumentos que
intervienen en una composicién musical o determinar el ritmo de la misma. Si
ademas, quien analiza la melodia tiene conocimientos musicales y suficiente
entrenamiento, puede ser capaz también de escribir la secuencia de notas
musicales de la pieza escuchada. Sin embargo, la realizacién de este tipo de tareas

empleando ordenadores es mucho mas dificil.
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La presente tesis pretende abrir una nueva via para extraer caracteristicas
musicales utilizando modelos ocultos de Markov, que se han mostrado exitosos
en el Reconocimiento Automatico del Habla humana; y es ampliamente conocido
que la otra forma de comunicacién del hombre a través de sonidos es
precisamente la expresion musical.

En este capitulo se van a detallar los principales problemas implicados en
la extraccion de caracteristicas de la musica y las diferentes soluciones que se han

propuesto en cada caso.

1.2 El problema de la extracciéon de caracteristicas
musicales

La historia de la musica se remonta a la prehistoria y solo se pueden hacer
suposiciones acerca de sus origenes. La forma mas primitiva de la musica y uno de
sus componentes fundamentales es el ritmo, que puede asociarse a fenémenos
naturales como el latido del corazon, la respiracion, la sucesion de los dias, etc. Es
precisamente el sentido del ritmo el que todos los humanos poseemos de manera
innata junto con la sensacién que nos produce la musica de alegria, dolor, temor,
etc. Lo cierto es que es tan antigua como el hombre mismo y es, probablemente,
la mejor forma que tiene éste de expresar sentimientos y estados de animo.

Como ya se ha comentado anteriormente, a pesar de la facilidad que
representa para el hombre extraer caracteristicas musicales, en el caso de los
ordenadores presenta una enorme complejidad y necesita ser abordado utilizando

conocimientos y técnicas procedentes de distintas disciplinas:

e Procesamiento de sefiales: Aporta las técnicas necesarias para extraer
informacién de la sefial musical de forma que pueda ser procesada

posteriormente por procedimientos automaticos.

e Fisica (Acustica): Aporta las técnicas necesarias para estudiar los
fenémenos relacionados con el sonido, considerando sus propiedades,

origen, transmision y recepcion.
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Reconocimiento de patrones: Provee de procedimientos para clasificar
datos a partir de conocimientos a priori o de informacién estadistica
extraida de patrones. Los patrones que se utilizan en la clasificacion son
usualmente conjuntos de medidas u observables que definen puntos en un

espacio multidimensional apropiado [Howe 1998].

Teoria de Ia informacion y las comunicaciones: Establece los
procedimientos necesarios para extraer la informacion relevante de la
musica, a partir de la caracterizaciéon en simbolos (notas, compases, etc.)

de las posibles secuencias de datos.

Teoria de Ia muisica: Establece las relaciones entre los sonidos (notas), el
ritmo y su estructura (compases), la melodia (armonia) y los referentes a la
interpretacién musical como son los movimientos, la acentuaciéon (matices
dinamicos) y las modificaciones pasajeras de tiempo (matices agogicos).
Finalmente, hay que afiadir la parte que establece las reglas sintacticas para

escribir e interpretar la musica y sus signos (solfeo) [Segui 1984].

Fisiologia: Pretende la comprension de los mecanismos de alto nivel que
tienen lugar dentro del cerebro relacionados con la percepcién de la

musica.

Informaitica: Estudia el uso de algoritmos eficientes para implementar,
via hardware o software, los algoritmos utilizados para extraer las
caracteristicas musicales y las aplicaciones practicas que pueden

desarrollarse a partir de ellos.

Psicologia: Intenta describir los procesos que explican cémo los
compositores e intérpretes trasladan sus intenciones a la musica, cémo los
oyentes convierten los datos musicales en modelos estructurados, y como
estos modelos cognitivos estructurados inciden sobre la respuesta afectiva

de los oyentes.
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Ademas de la multidisciplinaridad expuesta, existen algunos aspectos practicos
relacionados con la musica y los sonidos que complican ain mas el
reconocimiento automatico de las caracteristicas musicales. Estas son las

siguientes:

e Continuidad. En las composiciones musicales no existen separaciones

claras entre las notas que permitan identificarlas aisladamente.

e Variabilidad. 1.a musica presenta un altisimo grado de variabilidad que
depende de los factores asociados a la fuente de emision: los instrumentos
y las personas que los tocan. Los fenémenos de variabilidad se pueden

clasificar en dos grandes grupos: espectral y temporal.

1. Variabilidad espectral: Se debe a los instrumentos utilizados en la
ejecucion de las piezas musicales. Por una parte, cada tipo de
instrumento produce un espectro de frecuencias propio (timbre), que
permite diferenciarlo de los demas aunque produzcan la misma nota.
Por otra parte, es posible ejecutar un tema musical utilizando una

amplia combinacién de instrumentos (polifonia).

2. Variabilidad temporal: Se produce por las caracteristicas de los
instrumentos utilizados y por el instrumentista. En primer lugar, la
misma nota, incluyendo duracién, tocada con distintos instrumentos
presenta distintas evoluciones temporales de la sefal acustica debidas a
las caracteristicas fisicas del instrumento. Por dltimo, piezas musicales
con idénticas notas y tocadas con el mismo instrumento presentan
variaciones temporales debido a las diferentes posibilidades de

interpretacion del instrumentista.

e FEstructuracion. La sefial musical contiene varios niveles de descripcion,
que en algunos casos esta jerarquizada, de forma que se puede considerar
que una pieza musical se compone, desde el nivel mas basico, de notas,
compases (conjunto de notas que estructuran el ritmo) y melodia

(conjunto de compases que determinan el estilo musical) [Segui 1984].
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Cuando la musica estd compuesta por varias voces aparecen los llamados
acordes, que son asociaciones de notas que se producen simultaneamente
y que dan cuenta de una estructura temporal de las notas que pertenecen a

las distintas voces.

Separacion de fuentes. Una grabaciéon musical puede estar compuesta
por varios instrumentos y voces (coros), hecho que complica el analisis de
los componentes espectrales y temporales individuales de cada

instrumento o de cada voz.

Inexistencia de una gramaitica. Si bien en teorfa cualquier sefial musical
susceptible de ser segmentada podria ser descrita por una gramatica, en la
practica, no se han conseguido ofrecer soluciones o modelos generales por
la falta de una teorfa de la musicalidad sélida que pueda utilizarse para el
analisis [Jorda 1990].

Tipos de reconocimiento

Los factores expuestos en el apartado anterior hacen inviable poder abordar el

problema de forma global. Es por ello por lo que se necesita restringir el ambito

de la aplicaciéon de los sistemas de reconocimiento automatico de caracteristicas

musicales para conseguir unos resultados satisfactorios. Estas simplificaciones se

centran en restricciones sobre las grabaciones y en la busqueda de un nimero

limitado de caracteristicas musicales. En cuanto a las grabaciones, se establecen las

siguientes:

Origen: Los sistemas de reconocimiento automatico de caracteristicas
musicales pueden trabajar con grabaciones reales o musica sintetizada
(MIDIl).

I MIDI es el acronimo proveniente del inglés Musical Instrument Digital Interface. Define unas
especificaciones fisicas y un protocolo para comunicar notas e informacién musical entre
sintetizadores, ordenadores, teclados y otros tipos de dispositivos musicales.
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e Estructura: Estas limitaciones pueden afectar a la cantidad de instrumentos
que intervienen (musica monofénica o polifénica), o respecto al tipo
elementos que se reconocen (compases o notas), y a la variedad de

elementos del mismo tipo (respecto a las notas, sus figuras y escalas).

Atendiendo a las caracteristicas musicales que se tratan de reconocer, los sistemas

se pueden clasificar en 6 grupos™

®  Detectores del ritmo: Estos sistemas tratan de imitar la capacidad humana
para detectar las periodicidades que se dan en la musica a alto nivel. El
ritmo es una caracteristica musical objetiva y subjetiva a la vez, pues surge
cuando se conjugan varios aspectos musicales como las notas, sus
intensidades, sus timbres y su patrén de repeticiones en el tiempo; junto a

la percepcion individual del oyente [Large 1995].

e Reconocedores de instrumentos: Son sistemas que tratan de identificar los
instrumentos o las familias de éstos que aparecen en una composicion
musical. Se basan en la detecciéon del timbre musical, que es la

caracteristica que permite diferenciar unos instrumentos de otros [Scheirer
2000].

o Detectores de melodia: 1.a finalidad de estos sistemas es extraer la melodia
basica de una pieza musical con el fin de poder hacer una transcripcion de

la misma o para poder compararla con otras.

o  Reconocedores de  estilos  musicales: Intentan clasificar automaticamente

grabaciones identificando su estilo musical.

2 Esta clasificacion estd basada en la propuesta por Eric Scheirer en su tesis doctoral [Scheirer
2000]. Para una mejor comprensiéon de la clasificacion serfa necesatio introducir previamente
conceptos como melodia, ritmo, estilo musical, etc., aunque por razones de orden metodolégico
éstos se recogen en el Capitulo 2 de Fundamentos Musicales
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o Detectores de sensaciones emocionales. Estos sistemas tratan de imitar la
capacidad humana de clasificar una pieza musical segun la sensaciéon que

produce: aburrido, interesante, alegre, relajante, etc.

o Reconocedores generales: Se agrupan aqui los que permiten la deteccién de mas

de una caracteristica musical.

En los siguientes apartados se desarrollaran las distintas aproximaciones al
problema de la extraccion de las caracteristicas fundamentales de la musica,

correspondientes a la clasificaciéon que se ha expuesto anteriormente.

1.4  Aproximaciones a la detecciéon del ritmo

La habilidad de percibir el ritmo y su medida es la mas fundamental de las
capacidades que subyacen en la experiencia humana cuando se escucha musica.
Sin embargo, como ya se ha expuesto, modelar este fenémeno se ha mostrado
muy complejo. La percepcion del ritmo se refiere a la percepcion de la
periodicidad de la musica. Un ejemplo cotidiano de percepciéon del ritmo se
observa cuando escuchando una pieza musical se aplaude, o se baja y levanta el
pie, acompanando la musica. En cada aplauso o golpe de pie se marca fisicamente
la periodicidad que se percibe.

Esta es una de las caracteristicas mas ampliamente estudiadas y sobre la
que existe una mayor variedad de soluciones, no sélo porque representa el aspecto
mas basico de la experiencia musical humana, sino por la gran aportaciéon que este
tipo de sistemas puede hacer a la construccién de otros sistemas de percepcion
generales. Segun el trabajo de Jones y Boltz [Jones 1989, el aspecto ritmico de la
musica proporciona las pautas para focalizar y desviar la atencién sobre
caracteristicas de la sefial.

Povel y Essens desarrollaron en 1985 [Povel 1985] un algoritmo que
podia, dada una secuencia de estimulos, identificar la frecuencia que un oyente
identificarfa como el ritmo de la secuencia. Los autores suponen que, en la
percepcion de los patrones temporales, los oyentes internamente generan un reloj
jerarquico compuesto por varios perfodos de duracion flexible. El tiempo de cada

periodo viene dado por la distribucién de los cambios de intensidad (acentos)
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dentro de la pieza musical. Usando algunas reglas simples de colocacién de los
acentos, el algoritmo considera todos los relojes de dos niveles posibles para un
patrén temporal dado y selecciona el que se ajusta mas a las localizaciones de
acentos. Obviamente, este trabajo esta relacionado con la musica pero su
proposito es mas general que ser aplicado a los estimulos musicales.

Large [Large 1996] propone un sistema compuesto por osciladores no
lineales para detectar el ritmo musical. El modelo trata de captar la secuencia de
eventos de la sefal y minimiza el gradiente para actualizar el periodo y la fase de
los osciladores. De esta forma, los osciladores resuenan en fase de acuerdo a la
sefial de entrada. El sistema propuesto parece modelar bastante bien la percepcion
humana del ritmo en la medida en que los osciladores imitan en cierta medida los
“relojes internos” del oyente, que resuenan cuando son estimulados por la sefial
adecuada. Sin embargo, la validez de los resultados es limitada por la pequefa
cantidad de grabaciones utilizada en los experimentos y por estar realizados sobre
piezas monofénicas.

Eric Scheirer [Scheirer 1998] extrae el ritmo musical realizando una serie
de transformaciones en la sefial acustica basados en simplificaciones provenientes
de la psicoacustica. Para realizar esa tarea, el sistema divide la sefial de entrada en
seis bandas. En cada una de estas subbandas se extrae la envolvente de la sefial y
se aplica la derivada; posteriormente la sefial resultante de cada una de las
subbandas se pasa a través de bancos de filtros resonantes. Las salidas de los
filtros se tabulan en el tiempo para saber cuales se han activado y de esta forma se
estima la fase de la sefial musical. Finalmente se observan las salidas de los filtros
resonantes, seleccionando la frecuencia del filtro que presenta mayor energia
como el ritmo de la sefal. Un esquema de este procedimiento se muestra en la
Figura 1.1. Los resultados que ofrece este método son razonablemente buenos
teniendo en cuenta que los experimentos se han realizado sobre musica real de
variados estilos.

Simon Dixon [Dixon 1999] propone un sistema basado en el desarrollo de
un modelo local para el ritmo. Para ello trata de detectar los eventos que se
producen en la sefial y trata de relacionar las distancias temporales entre ellos
dentro de un rango maximo. De esta comparativa resultan una serie de distancias,
que el autor llama clases, que son evaluadas para determinar cudal es la mads

probable que represente el ritmo fundamental de la sefial. La ventaja de este
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Figura 1.1: Vista esquematica del algoritmo de procesamiento de deteccién del ritmo basado
en aproximaciones psicoacusticas [Scheirer 1998].

método es su sencillez y el hecho de que no necesita informacion de alto nivel. Sin
embargo, s6lo ha sido utilizado sobre ficheros MIDI.

Desain, Kappen y otros colegas del grupo de investigacion de la
Universidad de Nimega y de Amsterdam “Music Mind and Machine™ han

3 El grupo de investigacion Music Mind And Machine trabaja en el modelado computacional de
los fenémenos cognitivos de la musica, especialmente en la percepcion de los aspectos temporales
de la musica como el ritmo.



1. DETECCION AUTOMATICA DE LLAS CARACTERISTICAS DE LA MUSICA 45

contribuido ampliamente a solucionar el problema de la percepcién del ritmo.
Bisicamente, sus autores modelan el ritmo de la sefial musical como un sistema
dinamico-estocastico, de forma que intentan hallar la funcién que determina el
comportamiento del sistema.

Dado un cierto patrén temporal complejo (es decir, una secuencia de los
intervalos de tiempo definidos por los inicios de acontecimientos en un patréon
ritmico), tal funcién describiria la probabilidad con la cual el oyente espera que se
produzca el inicio de un acontecimiento en cualquier punto de tiempo. Lo que
diferencia unas propuestas de otras es la forma de calcular la funciéon. En el
primero de ellos [Cemgil 2000] los autores tratan de deducir dichas funciones a
partir de piezas de musica MIDI a las que se le ha aplicado un filtro de Kalman.

En otra [Desain 2000], lo que se hace es modelar la funcién utilizando un
modelo probabilistico basado en el Teorema de Bayes. Su desarrollo esta
orientado hacia la transcripcién automatica de musica. En el mas reciente
[Kappen 2002], el método propuesto trata de integrar la cuantizacion con la
deteccién del ritmo. Para ello proponen un modelo que describe la estructura
ritmica de las piezas musicales como una distribucién sobre localizaciones
cuantizadas. lLas desviaciones de tiempo introducidas por los intérpretes
(fluctuaciones del ritmo, acentos y errores) se modelan como fuentes de ruido
independientes de tipo gaussiano. Dado el modelo, la cuantizacién del ritmo se
formula como un problema de estimacién de probabilidades y el del ritmo como
un problema de filtrado. La estimacion de los parametros para obtener las
respectivas distribuciones se realiza utilizando el método de Monte-Carlo. El
sistema se estima y se prueba utilizando musica real de piano. Hay que destacar la
solidez de los fundamentos matematicos de todas las propuestas del grupo “Music
Mind and Machine”. Sin embargo, los modelos propuestos no han sido
suficientemente validados en experimentos con una amplia base de datos de

grabaciones musicales.

1.5  Aproximaciones al reconocimiento de instrumentos

El timbre es la caracteristica que permite diferenciar a un oyente entre distintos
instrumentos musicales. También posibilita la caracterizacion del intérprete e

identificar a las personas por su voz o a un perro por su ladrido. A diferencia del
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tono o altura, del nivel de sonoridad y de la duracién de un sonido, el timbre es un
atributo multidimensional y consiste en un conjunto de datos informativos que
permiten la identificacién por un individuo de la fuente de emisioén de la sefal
sonora [Scheirer 2000].

Subjetivamente, existe un abanico de adjetivos relacionados con el timbre
de un sonido y que, en conjunto, contribuyen al disefio del atributo. Asi, en
funcién del instrumento que se utilice y el matiz que le imprima el intérprete a una
nota, ésta puede ser apreciada subjetivamente como fria/caliente, dura/suave,
brillante/apagada/alegre, etc.

Fisicamente, el timbre esta esencialmente determinado por el espectro de
la sefial y por su envolvente. La estructura del espectro incluye el numero,
magnitud y espaciado de las lineas espectrales, la fluctuacion espectral, la presencia
o ausencia de altas frecuencias, el ancho de banda de la senal y la energfa aportada
a la misma por los armoénicos en relacion con la energfa total [Winckell 1967].

Los esfuerzos mas destacados, tanto por sus resultados en la
determinaciéon correcta del instrumento, como por la cantidad de instrumentos
que pueden reconocet, se presentan a continuacion.

Martin [Martin 1998] propuso un sistema basado en la deteccion de la
frecuencia fundamental, al que luego se le aplicaba un clasificador de los k vecinos
mas cercanos (en inglés, “k-nearest neighbour” o clasificador k-NN) cuyo poder
de discriminacion es aumentado a través de un analisis para reducir las
dimensiones de los datos, llamada “Analisis de Discriminacién Multiple de
Fisher” [McLachlan 1992]. El sistema es capaz de distinguir entre 14 instrumentos
en el 72% de los casos y entre las 5 familias a las que pertenecen dichos
instrumentos en un 93%.

Fujinaga y Fraser [Fujinaga 2000] aplican un algoritmo genético para
encontrar una buena combinacién de caracteristicas musicales entre las que se
incluyen los cambios espectrales de la envolvente, irregularidades espectrales, etc.;
que permitan obtener buenos resultados a un clasificador k-NN. Este método
consigue determinar en el 68% de los casos el instrumento del que se trata de un
conjunto de 23.

Kaminskyj y Materka [Kaminskyj 2000] utilizan caracteristicas derivadas de
la energia de la envolvente y usan un clasificador k-NN y una red neuronal para
determinar el instrumento. Este sistema es capaz de identificar 19 instrumentos

distintos con un 82% de aciertos.
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Eronen y Klapuri [Eronen 2000] proponen un sistema que reconoce
instrumentos y sus familias. Para ello se extraen una amplia gama de caracteristicas
espectrales y temporales de la musica como coeficientes cepstrales, tiempos de
subida y de bajada, frecuencias de modulacién en amplitud, frecuencias
fundamentales, etc. En total se calculan 24 caracteristicas sobre ventanas de la
seflal musical, que posteriormente son clasificadas para determinar cual es la
familia y el instrumento que produjo la sefial. Los resultados del sistema han sido
probados utilizando una amplia base de datos de grabaciones de solos, siendo
buenos para determinar la familia (un 94% de aciertos) pero algo mas limitados
cuando se trata de determinar los instrumentos (el 80%). A pesar de ello, el
trabajo de Eronen y Klapuri puede considerarse el mejor de los que existen por el
momento, tanto por el numero de instrumentos considerados (34), como por el
de sus familias (6), asi como por los resultados obtenidos en el reconocimiento.

Finalmente, uno de los ultimos trabajos en esta area tiene como principal
aportacion la posibilidad de conocer cuales son las mejores caracteristicas
diferenciales para el reconocimiento entre dos instrumentos dados [Essid 2004].
El sistema combina un clasificador gaussiano con densidades mezcla junto con
una seleccién de caracteristicas especificas de la sefal para distinguir parejas de
instrumentos. Inicialmente, los autores eligieron un conjunto de caracteristicas
relacionadas con la modulacién de la sefial en amplitud, caracteristicas espectrales
y la intensidad de la sefial por octavas. Posteriormente, a partir de una base de
datos de solos de 10 instrumentos distintos y del método de selecciéon de
caracteristicas musicales llamado por los autores IRMESP  (Iwertia Ratio
Maximization using Feature Space Projection), se obtiene un conjunto reducido de
caracteristicas especifico para cada pareja de instrumentos. Los resultados
experimentales se obtienen empleando los clasificadores gaussianos entrenados
previamente, para tratar de identificar los instrumentos que aparecen en las

muestras musicales de solos, obteniéndose un 79% de reconocimientos cotrectos.

1.6  Aproximaciones a la deteccién de melodias

Probablemente este sea uno de los problemas mas estudiados en lo que respecta a

la musica, debido a que la caracteristica musical que se intenta extraer es el
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“pitch™, que es utilizado en los sistemas comerciales para convertir la
interpretaciéon de una pieza musical monofoénica a una representacion simbolica
como la notacién musical tradicional. Los siguientes parrafos recogen las
aportaciones mas destacadas de los ultimos afios.

Una de las mas originales aportaciones es la propuesta por Lindsay
[Lindsay 1996]. En ella se utiliza un detector de pitch basado en la transformada
constante-QQ. Posteriormente, el resultado se segmenta calculando los puntos
donde existe un cambio abrupto de la energfa de la sefal. Por dltimo, en cada
segmento se aplica un filtro por mediana y se obtiene la estimacién de la nota en
dicho intervalo. La mayor ventaja del sistema viene dada por su simplicidad y
versatilidad, pues el autor demuestra que puede ser aplicado a la indexacion
musical usando también la voz humana. ILa gran limitacién es que no incorpora el
ritmo en la descripciéon musical, lo que dificulta la comparacion de piezas iguales
tocadas a diferente ritmo.

Kashino [Kashino 1998] propone un sistema basado en un procesado a
bajo nivel, a través del tratamiento de la sefal, y otro de alto nivel, en el que
incorporan informacién sobre probabilidades de transicién entre notas. El
proceso se basa en la extraccion de la frecuencia fundamental de la sefnal musical,
a la que posteriormente se compara con muestras de notas producidas por
distintos instrumentos. El resultado se pasa por una red neuronal bayesiana que
incorpora la informacién contextual musical, obteniéndose como resultado los
instrumentos que aparecen en la pieza musical y la melodfa (Figura 1.2). El sistema
es capaz de identificar correctamente el 88,5% de las notas musicales emitidas por
tres instrumentos diferentes en piezas polifénicas. Los resultados son bastante
buenos teniendo en cuenta que se trabaja sobre grabaciones reales. Sin embargo,
tiene el inconveniente de que, a medida que el nimero de instrumentos que se

pretenda reconocer aumente, aumentaran las necesidades de calculo del sistema.

* La definicion psicoacustica ANSI del término, establece que el pitch es el atributo de los sonidos
a través del cual pueden ser ordenados en una escala de bajos a altos. El pitch coincide con la
frecuencia fundamental de las notas cuando se trata de musica monofénica. Cuando se analizan
piezas polifénicas aparecen las propiedades subjetivas del pitch, es decir, la frecuencia que se
percibe en cada instante no tiene porqué corresponderse con la frecuencia fundamental en ese
mismo instante. A pesar de ello, muchos sistemas se refieren a deteccion de pitch cuando
realmente estin determinando la frecuencia fundamental. Por consistencia con la literatura, en
todos los casos que se van a exponer a continuacion se utilizara el término pitch.
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Figura 1.2: Procedimiento para la deteccién de melodias polifénicas utilizando informacion del
contexto musical [Kashino 1998].

Klapuri [Klapuri 2001] desarrolla un método para detectar mdltiples
frecuencias fundamentales en una sefal polifénica. El algoritmo consiste en dos
partes principales que se emplean de forma iterativa. La primera parte calcula el
pitch predominante de la sefial, mientras que la segunda estima el espectro de
dicha sefial dominante, que a su vez se resta de la sefial original. Los pasos de
estimacién y sustraccién se repiten entonces para la sefial residual y asi
sucesivamente. El esquema del algoritmo esta representado en la Figura 1.3. El
sistema funciona razonablemente bien cuando las grabaciones contienen sonidos
diversos, como cancién vocal, instrumentos de cuerda o de viento e instrumentos
de percusion. El inconveniente es que no ha sido verificado sobre grabaciones
musicales polifénicas reales.

Mas recientemente, Durey y Clements [Durey 2002] han propuesto un
sistema basado en modelos ocultos de Markov (Hidden Markov Models) para la
indexacion automatica de audio. El sistema utiliza tres tipos de parametros

distintos extraidos de las sefiales musicales:
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Figura 1.3: Algoritmo iterativo para la estimacion y separacion de las frecuencias fundamentales
en sefiales musicales polifénicas [Klapuri 2001].

1. Los coeficientes de la FFT® que se corresponden con las frecuencias
fundamentales de las notas.

2. Los parametros resultantes de aplicar un banco de filtros en escala Mel a la
sefial.

3. Los coeficientes cepstrales en escala Mel’ (MFCC').

Los modelos de Markov se entrenan con cada uno de estos grupos de parametros
y posteriormente se aplican para detectar secuencias de distinto tamafio de
melodias. Finalmente, en la parte del reconocimiento, se aplica una gramatica en la
que se incluye la melodia que se pretende detectar, con penalizaciones entre las
transiciones de las notas. Los mejores resultados se producen para los coeficientes
de la FFT: entre el 90 y 95% de aciertos para melodias compuestas entre 3 y 15
notas; y para los MFCC con un porcentaje de aciertos de 85 a 95%. A pesar de la

bondad de los resultados, el sistema presenta una serie de deficiencias:

a) Ha sido testado sobre musica MIDI monofoénica.

5 FFT es el acréonimo del término inglés “Fast Fourier Transform”, que significa transformada
rapida de Fourier. Se trata de un algoritmo para calcular eficientemente la Transformada de
Fourier de sefiales discretas.

¢ T.a escala Mel es una escala de tipo perceptual que ha sido utilizada ampliamente en el
reconociminento automatico del habla. Se tratara con mayor profundidad en el Capitulo 4.

7 MFCC es el acrénimo del término inglés “Mel Frecuency Cepstral Coefficients”, que son los
coeficientes resultantes de aplicar la transformada inversa de Fourier al filtrado de la sefial en un
banco de filtros equiespaciados en la escala Mel. Los coeficientes MFCC se explicaran mids
detalladamente en el Capitulo 4.
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b) No se ha realizado un estudio mas exhaustivo sobre la parametrizaciéon de
las grabaciones.

c) La introduccién de la gramatica en la parte del reconocimiento sélo se
emplea para realizar la detecciéon de la melodifa en los archivos musicales.
Aunque la utilizacién de una gramatica no se corresponde a la realidad de
la musica, como se ha explicado anteriormente en el Apartado 1.2, si es

posible aprovecharla para mejorar el reconocimiento de notas musicales.

1.7  Aproximaciones a la deteccion del estilo musical

En el caso de la clasificacion musical no existe un conjunto de caracteristicas
musicales a partir de las cuales pueda estudiarse el estilo musical. En la mayoria de
los casos se aplican técnicas de reconocimiento de patrones para atacar este tipo
de problemas. A continuacién se exponen algunos de los dltimos esfuerzos para
resolver el problema de la clasificacion musical.

Dannenberg [Dannenberg 1997] desarroll6 un sistema de reconocimiento
de patrones que permitia clasificar el estilo de interpretacion de los solos de
trompeta en 4 y 8 estilos: lirico, sincopado, frenético y puntualizado; a los que mas
tarde se afiaden blues, familiar, alto y bajo. Para ello se extraen de las grabaciones
MIDI un conjunto de 13 caracteristicas de la sefial como la varianza y valores de
pico del pitch, la densidad de notas, etc. Por ultimo, realiza la clasificacion usando
tres tipos de clasificadores distintos: una red neuronal, un clasificador bayesiano y
otro lineal. El mejor resultado con cuatro estilos los proporciona el clasificador
lineal con un 99,4% de efectividad. Al ampliar el numero de estilos a ocho el
mejor clasificador resulta ser el bayesiano, con un 90%, que en media es el mejor
de los tres para ambos casos. El sistema parece bastante efectivo y rapido por su
sencillez. Sin embargo, sélo se ha probado con sefiales MIDI monofénicas de un
solo instrumento. Serfa necesario ampliar el ambito de aplicabilidad para
comprobar que sigue ofreciendo buenos resultados o, por el contrario, hay que
ampliar el nimero de caracteristicas que se extraen de la sefial.

Vidal y Cruz [Vidal 1997] aplican un modelo basado en un conjunto de
algoritmos que, mediante entrenamiento, tratan de aprender la gramatica
subyacente de las grabaciones de cada estilo musical. A este método se le

denomina Inferencia Gramatical. El reconocimiento se aplica a tres estilos
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distintos: gregoriano, Bach y Joplin. La tasa de reconocimiento de este sistema se
sitia en un 86,7%, aunque no parece un método muy prometedor, pues la tasa de
reconocimiento es baja si se tiene en cuenta que la clasificacion se ha realizado
sobre tres estilos muy diferentes, a partir de MIDI monofénico.

Lambrou y otros estudian en su articulo [Lambrou 1998] qué parametros
estadisticos y qué clasificadores son los mejores para realizar clasificacion musical.
Los parametros utilizados son parametros estadisticos de primer y segundo orden:
la media, sesgo, varianza, coeficientes de correlaciéon y de entropia entre otros, a
los que se afiade el numero de pasos por cero. Los clasificadores que se evaluan
son: distancia euclidea, de minimos cuadrados y de cuadratura. La evaluacion se
realiza sobre ficheros MIDI de tres estilos distintos y los mejores resultados los
ofrece el clasificador de minimos cuadrados cuando se representa el sesgo frente a
la entropia con un 91,7%. La validez de los resultados obtenidos es limitada por la
exigua base de datos de grabaciones utilizada y por los pocos estilos musicales a
los que se ha aplicado.

Soltau junto a otros colegas [Soltau 1998] proponen un sistema basado en
redes neuronales para realizar la clasificacion de cuatro estilos musicales. Lo que
hace el sistema es extraer coeficientes cepstrales de la sefial que se utilizan como
entradas de una red neuronal de tres capas con la finalidad de detectar la secuencia
de eventos de la sefial, que resulta de la activacion de las neuronas de la capa
intermedia (Figura 1.4). Posteriormente esta secuencia de eventos se analiza para
detectar las coincidencias de eventos simples, parejas y trios para cada estilo
musical. Una vez determinadas las secuencias de eventos caracteristicas se entrena
una red neuronal con dicha informacién para que pueda clasificar los estilos
musicales. I.a tasa de reconocimiento resultante es del 86,1%, realizado con
grabaciones musicales reales. El resultado es bueno teniendo en cuenta que se
trata de musica real. Sin embargo, es necesario realizar muchas transformaciones
de forma un tanto artificiosa para disponer de una red neuronal que pueda
clasificar estilos musicales.

El sistema propuesto por McKay y Fujinaga [McKay 2004] utiliza también
redes neuronales para realizar la clasificacion de los estilos musicales. A diferencia
del propuesto por Soltau, combina redes neuronales con propagaciéon hacia
delante con clasificadores k-NN para reducir el tiempo de entrenamiento. Se
extraen de la sefial un conjunto de 109 caracteristicas distintas relacionadas con la

textura musical, el ritmo, la melodia, los coros, los instrumentos, y la dindmica de
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Figura 1.4: Estructura un sistema de clasificacién de estilos musicales basado en una red
neuronal [Soltau 1998].

la sefial. La clasificacion se realiza jerarquicamente, de modo que en principio se
determina el género superior (clasico, jazz o popular) de la pieza, y posteriormente
en la segunda etapa de clasificacion se determina el estilo musical basico (barroco,
moderno, romantico, bebop, funky, swing, country, punk o rap). El sistema se ha
evaluado con una base de datos con 950 archivos de musica en MIDI. El sistema
es capaz de clasificar correctamente el género de las muestras en el 98% de los
casos, mientras que el 90% realiza correctamente la identificacion del estilo basico.
Aunque los resultados son prometedores por la cantidad de estilos que es capaz
de manejar, al igual que en otros trabajos anteriores, la sefial musical procede de
archivos MIDI, lo que resta importancia a los resultados hasta que no sean
verificados sobre grabaciones reales.

Simon Dixon y otros colegas [Dixon 2004| proponen un sistema para
clasificar estilos musicales basado en un clasificador llamado AdaBoost [Freund
1996] y en la realizacién de un procesado de la sefial, de la que se extraen el patrén
ritmico y otras magnitudes estadisticas derivadas del mismo, como la amplitud
maxima, la amplitud relativa y la desviacioén estandar del patron de amplitudes, etc.

De este modo se consigue un 96% de clasificacion correcta de las muestras de una
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base de datos compuesta por grabaciones reales pertenecientes a 8 estilos
musicales diferentes: chachacha, swing, quickstep, rumba, samba, tango, vals

vienés y vals.

1.8  Aproximaciones a la deteccion de las sensaciones
emocionales

Los expertos en Psicologia Musical se han dedicado ampliamente al estudio de la
forma en la que la musica transmite emociones a los oyentes [Krumhansl 2002].
De hecho, esta propiedad se considera la finalidad principal de la musica. Sin
embargo, los expertos no tienen ain claro si la musica sélo provoca emociones o,
ademas, representa o expresa por s{ misma dichas emociones [Dowling 1986]. En
otras palabras, no hay definida una semantica musical, y en el caso de que esta
semantica pudiera definirse de algin modo, no se conoce hasta qué punto puede
estar afectada por aspectos culturales.

No obstante, la problematica acerca de una semantica musical no es tarea
de esta tesis. A continuacion se presentaran dos de los esfuerzos descritos en la
bibliografia para la determinacion de caracteristicas emocionales de la musica.

Juslin [Juslin  1997] realizé un experimento en el que guitarristas
profesionales debfan tocar una breve pieza musical de forma que expresaran
cuatro emociones basicas para los oyentes. Después analizé las correlaciones del
ritmo de las sefiales acusticas, el tiempo entre eventos y el nivel de sonido de las
grabaciones, tratando de relacionarlas con las emociones que se pretendian
provocar. El resultado que obtuvo fue que para los oyentes resulté muy facil
identificar la intenciéon de cada interpretacion de los guitarristas, mientras que no
fue posible identificar exactamente qué parametros fisicos conviene utilizar para
determinar las emociones expresadas en las grabaciones.

Se ha escrito mucho, especialmente por los musicélogos, acerca de la
manera en la cual la musica es entendida o el oyente percibe una sensacion. Entre
ellos cabe destacar el modelo propuesto por Lerdahl y Jackendoff [Lerdahl 1983],
que permite describir de manera formal las intuiciones musicales de un oyente
entrenado musicalmente en algun estilo particular. Posteriormente, Lewin
desarrollé un sofisticado modelo fenomenoloégico de la musica [Lewin 1986] en el

que se relacionan la percepcion estructural, la memoria y la expectacion.
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La amplia variedad de modelos acerca de la percepcién musical, cada uno
de ellos con su propio formalismo, e incompatibles entre si, hace muy dificil su
comparacion y verificacion. En un articulo de 1998, Desain y otros [Desain 1998]
proponen un método para validar un modelo computacional que simula un
comportamiento psicolégico, lo que permitirfa evaluar y comparar modelos
computacionales, conduciendo asi a una mejor comprensioén de la estructura del
conocimiento musical y de los procesos implicados en la cognicién de la musica.
Ellos sugieren que, para validar un modelo computacional, no es suficiente la
simple comparacién de los comportamientos del algoritmo con el humano, pues
entonces, para obtener un buen sistema que simule una capacidad humana,
bastarfa con una tabla suficientemente grande de entradas con sus salidas
asociadas. Desain argumenta que, para que la validacién sea correcta, es preciso
conocer en detalle el sistema y diferenciar en ¢l las partes que son originadas por
la teorfa y las que se deben a aspectos relacionados con la construccion. Si se
presta atencién sélo a los subprocesos relacionados con la teorfa, cada uno de
ellos es responsable de una parte del comportamiento observado del sistema vy,
por tanto, debe corresponder a una parte analoga del comportamiento humano.
Esto significa que cada uno de los subprocesos puede ser testado aisladamente, lo
que para los autores es una fuerte evidencia de que el sistema total esta simulando
correctamente el proceso mental humano. Un esquema del proceso de validacion
propuesto se muestra en la Figura 1.5.

Uno de los dltimos trabajos publicados [Liu 2003] propone un sistema
capaz de detectar automaticamente cuatro emociones basicas: alegre, triste,
frenética y exuberante. Para ello se basa en el modelo jerarquico de emociones de
Thayer [Thayer 1989], que consiste en un método jerarquico para la clasificacion
de emociones a partir de unas caracteristicas dadas. Liu propone utilizar diversas
caracteristicas relacionadas con el timbre, la intensidad y el ritmo, que son
extraidas directamente de la sefal en el caso las caracteristicas asociadas al ritmo, y
por sub-bandas en lo que respecta a la intensidad y el timbre. Para modelar cada
grupo de caracteristicas se utiliza un modelo gaussiano con coeficientes mezcla.
De este modo, cada archivo musical se clasifica primero en funciéon de las
caracteristicas asociadas a la intensidad de la sefial en uno de los dos grupos de
emociones: alegre-triste o exuberante-frenética. Posteriormente, dentro de su
grupo se determina la emocién concreta (alegre/triste o exuberante/frenética)

atendiendo a las caracteristicas relacionadas con el timbre y el ritmo. Los
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Figura 1.5: Esquema de la validacién psicologica de un modelo computacional propuesta por
Desain. Este esquema puede ser usado en la comparaciéon de modelos perceptuales de la
musica [Desain 1998].

experimentos se han realizado sobre una base de datos de 800 fragmentos
musicales extraidos y clasificados por tres expertos musicales. La media de
clasificaciones correctas de las 4 emociones es del 86%. Asi mismo, los resultados
demuestran que el sistema de clasificacién jerarquica de emociones es mejor que

su analogo de clasificaciéon en un solo paso.

1.9 Aproximaciones a la deteccion de varias caracteristicas
musicales

En este apartado se han agrupado los sistemas que exploran mas de una
caracteristica musical o, mas correctamente, los que tratan de resolver el problema
de Analisis Auditivo de la Escena (en inglés “Auditory Scene Analysis”, abreviado
ASA). Este campo es una parte de la Psicoactstica que trata de comprender la
forma en la que el sistema auditivo y los procesos mentales analizan los sonidos
complejos producidos por multiples fuentes que cambian continua e

independientemente las caracteristicas de las sefales que emiten. Las
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Figura 1.6: Diagrama de bloques de un sistema para el analisis de sonidos basado en la
prediccién y confirmacion de hipétesis [Ellis 1996).

aproximaciones mas destacadas y novedosas son las que a continuaciéon se
presentan.

Ellis [Ellis 1996] describe un sistema que permite analizar el sonido y
separar componentes perceptuales de mezclas de sonido ruidosas. Este es un
problema dificil de resolver, pues si se basa en la deteccion continua de las
frecuencias fundamentales, a veces éstas no aparecen en la sefial. Este método es
el primero que posee la habilidad de mantener un estimulo ilusorio continuo.
Ademas Ellis realiz6 un estudio psicoactstico para determinar qué es lo que
escuchan los humanos en situaciones ruidosas, concluyendo que su sistema
mostraba unos resultados parecidos. La Figura 1.6 muestra un esquema de
bloques de la solucién propuesta por Ellis. El gran inconveniente del
procedimiento es que necesita disponer de una base de datos de sonidos reales, en
funcién de la situacion, para que pueda funcionar razonablemente bien.

Martin, basandose en el trabajo de Ellis [Martin 1996], demuestra en su
disertacion que el uso de los diagramas de autocorrelacion (autocorrelacion en
cortos perfodos de tiempo de las frecuencias de la sefal) puede ser usado como
apoyo al modelo de prediccion. De hecho, muestra como relacionar los

parametros extraidos de los diagramas de autocorrelaciéon con las propiedades
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fisicas de los instrumentos musicales. El sistema es capaz de extraer las melodias
de musica polifénica simple. Este sistema tiene el mismo problema que el anterior
propuesto por Ellis, que es la cantidad de muestras musicales que necesita la base
de datos para que el procedimiento sea operativo. Por otra parte, los resultados
no son concluyentes puesto que la transcripcion se ha realizado sobre una tnica
grabacion MIDL.

Nawab y Mani [Nawab 1999] construyen un sistema basado en filtros
adaptativos controlados por predicciones de evoluciéon con informacion de alto
nivel como el nimero de notas que estan presentes a la vez, qué pasa cuando hay
cambios de nota, etc. El método propuesto consiste en un banco de filtros
adaptativos de constante Q, con el que tratan de detectar y hacer un seguimiento
en cada instante de las frecuencias de la sefial. Una vez localizadas dichas
frecuencias, el sistema trata de predecir la evolucion de cada una de ellas y, en el
caso de que haya alguna inconsistencia en la informacion recibida a través de los
filtros (ausencia o apariciéon de frecuencias), el sistema trata de identificar qué ha
ocurrido para poder continuar el seguimiento. El método parece robusto, pero
solo ha sido evaluado sobre sefiales poliféonicas MIDI de dos violines. Por otro
lado la complejidad computacional, que ya es alta para polifonia con dos notas
simultaneas, aumentara aun mas si se necesitan extraer las melodfas de polifonia
con tres o cuatro notas simultaneas.

Finalmente Abdallah y Plumbey [Abdallah 2004] presentan un sistema que
descompone linealmente el espectro de una sefial usando un modelo de ruido
multiplicativo. Dicho modelo procede de considerar la estimacién de la varianza
como un vector aleatorio gaussiano, mientras que el modelo generativo del
espectro esta basado en analisis de componentes independientes. Los autores
suponen que el espectro de energia de la sefial esta producido por la superposicion
lineal de espectros atéomicos procedentes de un diccionario. Este diccionario es
entrenado y adaptado a partir de un conjunto de muestras de sefiales. Cuando el
sistema se aplica sobre musica polifénica, el sistema construye un espectro
esquematizado de la sefial, en el cual se refleja la presencia o ausencia de notas
musicales, y que basicamente es el espectro “limpio” de la sefial original. La
evaluacién ha sido realizada sobre una grabacién musical de piano, arrojando un
resultado prometedor de reconocimientos correctos de notas musicales (99%). No

obstante, es necesario disponer de una estadistica mas amplia, con mayor numero
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de grabaciones e instrumentos para conocer la efectividad real del sistema

propuesto por Abdallah.

1.10 Caracteristicas globales de los estudios previos

En los apartados anteriores se ha realizado una revision de las distintas
aproximaciones al problema de la extraccién de caracteristicas musicales. Aunque
algunos aspectos han sido mas estudiados que otros, sin embargo, se pueden

extraer algunas caracteristicas comunes para todos ellos:

e Resultados limitados. La mayoria de los sistemas propuestos no pueden
ser aplicados a cualquier tipo de sefales musicales (polifonica, reales,
distintos instrumentos, etc.), o bien, no han sido exhaustivamente testados

con un numero estadisticamente aceptable de casos.

e Soluciones parciales. No existe ninguna técnica que permita abordar el
reconocimiento de todas las caracteristicas musicales, aunque para ello

deba utilizarse de forma especifica en cada caso.

e No se esta utilizando informacién sobre la estructura musical en los
sistemas, con lo cual se esta perdiendo capacidad de interpretacion y de

identificacion de las caracteristicas musicales.






CAPITULO 2

FUNDAMENTOS MUSICALES

2.1 Introduccion

LLa musica es una de las actividades en la que mas se manifiestan las diferencias
entre las personas y los animales. L.a musica esta presente en muchos aspectos de
la cultura humana, se utiliza en las peliculas, en las fiestas, en los eventos
deportivos, en las ceremonias religiosas, etc. Probablemente no existe ninguna
otra forma de expresiéon que usemos tan ampliamente y de tantas formas. Sin
embargo, a pesar de ello, y como ya se apuntd en el capitulo anterior, todavia no
se han conseguido realizar sistemas artificiales que imiten la capacidad humana
para extraer caracteristicas musicales de alto nivel. Dejando a un lado los aspectos

técnicos del problema serfa necesario indagar un poco en el concepto de Musica.

“Musica se define como el arte de combinar los sonidos con el tiempo.” [Segui
1984]

En esta definicion aparecen tres palabras clave: arte, sonidos y tiempo. Veamos

qué es lo que sugiere cada una de ellas.

Arte. Seguramente es el término mas importante de los tres y el que condiciona
los limites de lo exigible a un sistema artificial. En primer lugar, hay que decir que
no existe una definiciéon de arte que sea trascendente historica y culturalmente, y

que ademas sea neutra. LLos expertos no pueden, aunque esta parece ser una de las
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obsesiones mas generalizadas, encontrar una definiciéon de arte que satisfaga a
todos, toda respuesta es contingente y tiene una implicacién muy importante con
el contexto sociocultural. Véase como ejemplo la definicién de arte que recoge el

diccionario enciclopédico Larousse [Larousse 1979]:

“Acto o facultad mediante el cual, valiéndose de la materia, de la imagen o del
sonido, imita o expresa el hombre lo material o lo inmaterial, y crea copiando o

fantaseando.”

Esta definicion parece adecuada, pero el interrogante surge cuando nos
preguntamos lo siguiente: si el arte expresa una idea o una sensacién, ¢no deberfa
ser reconocida inequivocamente por cualquier persona? ¢El hecho de la creacion
es arte en si mismo, o necesita ser reconocido por otros? O, mas concretamente,
¢se puede hablar de Semantica en las artes? En estos aspectos los expertos no se
ponen de acuerdo. Lo que si se puede asegurar de algin modo es que el arte no
surge de meras estructuras, aunque sin ellas no podria existir, ya que toda creacion
consiste basicamente en generar formas de entre el caos circundante, y reposa
sobre una dialéctica entre el orden y el desorden; concretamente en musica, entre
melodia y ruido. Una vez descritas las implicaciones de que la musica sea un arte,
parece logico pensar que a un sistema artificial que trabaje con musica lo que se le
puede exigir es que sea capaz de reconocer las estructuras musicales, que son las

que permiten que la musica pueda escribirse.

Sonidos. Pueden considerarse la base fundamental de la musica. Desde el punto
de vista de la Psicoacustica es la sensacion que se experimenta cuando llegan a
nuestro oido las ondas de presion producidas por la vibracién de un cuerpo
sonoro. Esta sensacion esta delimitada en sus extremos por el sonido propiamente
dicho y por el ruido, siendo dificil determinar cuando un sonido pasa a ser ruido y
viceversa. La musica realiza una clasificacion de los sonidos, para poder utilizatlos,
en notas que, a su vez, se catalogan por escalas. Fisicamente, cada nota se puede
asociar a una frecuencia fundamental y una serie de armoénicos que varfan en
funcién del instrumento que produce la nota. Parece que, en este caso, si existe un

parametro fisico claro que el sistema debe ser capaz de detectar.
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Tiempo. El concepto de tiempo es otro término espinoso que acompana al

hombre en todo momento. La definicion de tiempo en Fisica [Larousse 1979] es:

“Concepto fundamental de la Fisica que traduce en términos objetivos las
percepciones subjetivas de antes y después, permitiendo establecer el orden con

que se verifica una sucesion de fenémenos.”

Si se analiza la definicién desde el punto de vista del fenémeno musical, parece
indicar que se refiere a la sucesion de las notas que acontecen cuando se escucha
musica. Por otra parte, desde el punto de vista musical, el tiempo se define como
cada una de las partes de igual duracion en las que se divide un compas [De Pedro
1992]. De manera simple, un compas puede verse como una agrupacion de notas
musicales (mas adelante se presentara con mas detalle lo que es un compas). La
definiciéon musical de tiempo se refiere a las duraciones de las notas y sus posibles
agrupaciones. Por tanto, podemos concluir que puede exigirsele al sistema que sea
capaz de determinar las duraciones de las notas y la sucesion de éstas en el tiempo.

Una vez analizado el concepto de musica, parece evidente que si se quiere
disponer de un sistema general es necesario que éste determine las caracteristicas
estructurales de la musica: notas, duracion, secuencia de éstas y compases; es
decir, un sistema que aprovecharia el orden subyacente de la musica. Este orden
es el que permite que la musica pueda ser escrita e interpretada por personas
distintas. En el presente capitulo se van a exponer los fundamentos basicos
musicales que posteriormente van a ser utilizados en el desarrollo de la tesis.
Comenzara a partir del elemento basico, las notas musicales, y seguira estudiando
cémo determinar sus frecuencias fundamentales (sistemas de afinacién), cuales
son sus estructuras superiores (ritmo y métrica) y una pequefia introduccién sobre

los instrumentos musicales.
2.2 Las notas musicales
El Solfeo es la disciplina perteneciente a la musica que estudia la teorfa y la

practica del uso de los signos musicales [Segui 1984]. Los simbolos mas basicos a

los que el Solfeo se refiere son los relativos a las notas musicales. Una nota
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Notacion Do | Re | Mi | Fa | Sol | La | Si
tradicional
Notacion c | p| E|F| G| A | B
internacional

Tabla 2.1: Nombres asignados a las notas en la notacién tradicional e internacional.
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Figura 2.1: Pentagrama en clave de sol con todas las notas de una escala.

musical queda completamente caracterizada por tres valores: nombre de la nota,

su escala y su figura. A continuacion se explica qué representa cada una de ellas.

2.2.1 Nombre de la nota

Existen siete nombres de notas musicales [Segui 1984|. Cada una de estas notas
equivale a una “altura” o frecuencia determinada, en orden de grave a aguda,
dentro de una escala musical. La nomenclatura de estas notas, ordenadas de grave
a aguda, en la notacion tradicional e internacional, se expone en la Tabla 2.1.

Las notas musicales se representan en el pentagrama, que es un conjunto
de cinco lineas horizontales y paralelas que guardan la misma distancia entre ellas.
La representacién de las notas en el pentagrama esta en funcién de la clave que se
utilice. La clave indica el nombre de la nota que debe situarse sobre la segunda
linea inferior del pentagrama. A partir de dicha nota se conocen las posiciones
exactas de las demads notas, teniendo en cuenta que también se pueden representar
notas no solo sobre las lineas, sino también entre ellas. Obviamente, los nombres
de las claves coinciden con el de las notas que indican en el pentagrama.

Por ejemplo, si se utiliza la clave de sol, las notas que se representen sobre
la segunda linea se llamaran sol y el resto de las lineas y espacios se determinaran
en funcién del orden creciente y decreciente de la escala. La Figura 2.1 representa

un pentagrama en clave de sol con las notas de la escala.
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2.2.2 Escala musical

A mediados del siglo XIX la Academia de Ciencias de Paris acord6 fijar la
frecuencia del La del segundo espacio en clave de Sol en 870 Hz. Esta medida se
acept6 internacionalmente y, a partir de entonces, quedé como referencia fija para
la afinacién de la escala sonora, denominandose diapasén normal. Mas tarde, en el
siglo XX, otros acuerdos internacionales [Segui 1984] fijaron esta referencia a 880
Hz. Ambos diapasones se estan utilizando en la actualidad. En la presente tesis se
utilizara el dltimo diapasén propuesto.

La escala general de los sonidos es toda la gama sonora comprendida
dentro de los limites de identificacién del oido humano. Tales limites se estiman
de manera aproximada entre 27 y 4750 Hz, que coinciden respectivamente con la
nota La mas grave y el Do mas agudo de un piano de concierto. Hay que aclarar
que estos limites son de identificacién de las notas, pero no de percepcion de los
sonidos, en cuyo caso los limites se amplian desde 16 Hz hasta 20 KHz
aproximadamente.

Para poder precisar el lugar exacto que le corresponde a una nota dentro
de la escala general, se ha divido ésta en series de siete notas. A estas series se les
llama octavas, asignandose a cada una un numero que indica la posicién que
ocupan en la escala general, empezando desde la mas grave. Estos numeros que
indican las posiciones de las octavas se denominan indices acusticos. El mas
utilizado en Espana es el indice acistico Franco-Belga, que asigna a la octava mas
grave el numero —2 y termina en la mas aguda que tiene el indice 6. No existe el
indice 0, es decir, de la octava —1 se pasa directamente a la octava 1. En la Figura
2.2 puede verse la escala general con los indices Franco-Belgas. La octava a la que
pertenece la nota se simboliza incluyendo como subindice el indice acustico. Asf,
pot ejemplo, el diapasén normal se escribe La; indicando que es la nota La de la
tercera octava.

La escala que sirve de modelo para la formacion de otras escalas es la que
se inicia partiendo del Do en orden ascendente. Todos los sonidos que forman la
escala del Do no guardan entre sf la misma distancia de entonacion; entre ellos los
hay que mantienen una distancia mayor, llamada tono, y otros que se hallan a
distancia de semitono o medio tono. El tono es la distancia mayor de entonacion
que puede haber entre dos sonidos consecutivos no alterados, mientras que el

semitono se refiere a la distancia menor de entonacién en la misma situacion. La
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Figura 2.2: Escala general con el indice acustico Franco-Belga [Segui 1984].
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Figura 2.3: Separacién de las notas de una escala en tonos y semitonos.

escala del Do con las separaciones en tonos y semitonos puede apreciarse en la
Figura 2.3.

Las alteraciones pueden ser de tres tipos:

Sostenido. Sube un semitono la entonacion del sonido afectado.
Bemol. Baja un semitono la entonacién de sonido afectado.
Becuadro. Anula el efecto del bemol y del sostenido, siendo sélo

importante a efectos de notacion.

El hecho de la existencia de las alteraciones implica que ademas de las
siete notas musicales se tienen las alteraciones de las mismas, es decir, sus bemoles
y sostenidos. También existen alteraciones dobles, es decir, doble bemol y doble

sostenido, que bajan o suben respectivamente un tono completo a la nota. En la
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Do# Re#|, .. Fa# | Sol | Sol# La )
Do Re Re Mi® Mi | Fa Sol® Lab La g Si|Do
C# D# F# G# A#
C Db D Eb E|F Gb G Ab A Bb B| C

Tabla 2.2: Alteraciones posibles de las notas. El sostenido se tepresenta con el simbolo # y el
bemol con b.

|"l | | L k, bl
# : ' 2 3 3 :
17y T 2} 2 2 ' 2 I
[
Redonda Blanca Hegra Corchea Sericorchea Fusa Sernifusa

Figura 2.4: Nombres y simbolos que expresan la duracién de una nota musical.

Tabla 2.2 se representan las alteraciones simples, que implican la utilizaciéon de una

nueva frecuencia fundamental.

2.2.3 Las figuras de nota

Se llama figuras de nota a las diferentes formas con que éstas se representan para
indicar su duracion [Segui 1984]. Existen siete figuras basicas a través de las cuales
se indica el tiempo que dura la nota. Estas son, por orden decreciente de duracién:
redonda, blanca, negra, corchea, semicorchea, fusa y semifusa. La Figura 2.4
muestra los simbolos utilizados para representar cada figura.

La relacién de duraciones entre ellas es la mitad a partir de la redonda, es
decir, el tiempo que dura la redonda es el doble que la blanca; a su vez, la blanca
dura el doble que la negra y asi sucesivamente. De esta forma, el tiempo de la
semifusa es 64 veces menor que el de la redonda. En la Figura 2.5 puede
apreciarse la relacién de duraciones entre las distintas figuras.

A efectos de notacidn, para indicar duraciones intermedias a las que
representan las figuras se aflade un punto después de la misma. Este punto indica
que la duracién de la nota debe prolongarse media figura mas. Asi, por ejemplo,
una negra seguida de un punto indica que la duracién de la nota debe ser de negra
mas corchea, es decir, vez y media la duracion de la negra.

Los silencios o ausencia de sonidos también necesitan ser expresados en
funciéon del tiempo que duran. Para ellos existen simbolos especiales que los
diferencian de las figuras de nota. Sin embargo, los tiempos a los que equivalen

son los mismos que representan las figuras de notas, a saber, redonda, blanca,
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Whole Note © Redonda

Half Note J J Blanca

Figura 2.5: Relacion de duraciones entre las siete figuras que existen. A la izquierda aparece la
denominacién internacional de la figura.

{]
1" L 1] L]
F af - - Y LT L] [T ay
| Fan] Fal 1 LT al af
\Eu_:r]’ = 1 I Ijr
Bedonda Blanza Megra Corchea  Sernicorchea Fusa  Semifusa

Figura 2.6: Figuras que representan los silencios.

negra, corchea, semicorchea, fusa y semifusa. En la Figura 2.6 se pueden observar

las distintas figuras que representan los tiempos de silencio.

2.3 Los sistemas de afinacion

En el apartado anterior se ha explicado como se expresan las notas en Solfeo, y
como éstas quedan determinadas completamente en musica cuando se indica su
nombre, la octava a la que pertenece y su figura o duracién. Sin embargo, desde el
punto de vista fisico es necesario saber como se distribuyen las notas dentro de la

escala para conocer sus frecuencias fundamentales. Este dato lo proporcionan los
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sistemas de afinacion (de instrumentos). Existen varios métodos para determinar
los intervalos entre sonidos de la misma escala o gama [De Pedro 1992], de ellos
se exponen los tres principales. Todas las gamas tienen en comun que la relacion
entre las frecuencias de las notas con el mismo nombre en octavas distintas es una
potencia de dos. La siguiente expresion indica la relacién de frecuencias entre

notas dC octavas consecutivas:
SN
L i =21,23,4,56 2

2
f(Ni+2)
2

S(N;)=
i=-1

donde f{IN,) es la frecuencia asociada a la nota N (Do, Re Mi...) con indice acustico
z. De modo simple, de la expresion anterior se deduce que la frecuencia de la nota

Do, es la mitad que la perteneciente al Do de la cuarta octava.

Gama Pitagorica. Fija la relacién de frecuencias entre dos notas separadas por

un tono en 9/8 y 256/243 para las notas con un semitono de distancia.

N
Tono <= 2
N, 8 2.2
) N, 256
Semitono =—
. 243

En la anterior expresion N, y N, se refieren a las frecuencias correspondientes a la
nota mas aguda y mas grave respectivamente. De este modo, toda la escala se
puede construir iterativamente partiendo del diapasén normal La, con frecuencia
fundamental de 880 Hz, teniendo en cuenta la distancia en tonos o semitonos
existentes cada dos notas consecutivas.

A continuacion se presentan dos ejemplos de calculo de las frecuencias
correspondientes a las dos notas superiores en frecuencia al diapasén normal. La
nota inmediatamente superior (mas aguda) al Las, que es Si;, esta separada de ésta
por un tono (véase Figura 2.3). A partir de la expresion 2.2, se puede calcular la

frecuencia fundamental:
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Si, = 880% =990 Hz (2-3)

La siguiente nota de la escala es el Do perteneciente a la cuarta octava, y se
encuentra a un semitono de la nota Si; (véase la Figura 2.3). Utilizando la
expresion 2.2 y el resultado anterior se puede calcular la frecuencia que

corresponde a la nota Do,

256
Do, =990- ="~ =1.043H.
4 e z 2. 4)

Gama Temperada. Divide la octava en 12 partes iguales, que se llaman
semitonos temperados. Segun la expresion 2.1, conocida la frecuencia de una nota
musical, la frecuencia de la misma nota en la octava superior es el doble de la
anterior, lo que permite calcular la diferencia en frecuencia que representa un
semitono temperado. De modo genérico la frecuencia de una nota se puede hallar
a partir de la de otra que se encuentre a menos de una octava de diferencia con la

expresion:

S
JN,) =f0Vg)-(1+§j 2. 5)

donde N, es la nota de la que se quiere conocer su frecuencia, N, es la nota de
frecuencia conocida y s es el nimero de semitonos que separa ambas notas.

A modo de ejemplo se calculan, igual que para la gama Pitagorica, las
frecuencias fundamentales de las notas Si; y Do,. En el primer caso, partiendo del
diapasén normal La;, la frecuencia fundamental de la nota Si;, teniendo en cuenta

que existe una distancia entre ellas de dos semitonos, serfa:

) 2
Sl3 =880 - (1 + Ej =1.027Hz (2 6)

El calculo de la frecuencia de la nota Do de la cuarta octava, al estar separada un

semitono del Si;, y tres respecto a La;, se realizarfa:

Do, =880-[1+%]=1.100Hz 2.7)
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Como puede observarse existe una diferencia de 37 y 57Hz respecto a las mismas

notas calculadas en la escala Pitagorica.

Gama Fisica. También se llama de Aristoxenes y Ptolomeo, o gama Zatlino, que
fue quien la desarrollé. En esta escala las frecuencias de las notas corresponden
con los armoénicos de las notas de octavas inferiores. Las frecuencias de las notas
de cada octava se pueden calcular a partir del Do perteneciente a dicha octava,

utilizando la siguiente expresion:

% fiDo) =124
5+1i .

f(N,)= p f(Do) =357 2.9)
% f(Do) i=6

donde f{IN,) es la frecuencia de la nota IN;que se quiere calcular e 7 es la posicion de
dicha nota tras el Do de la misma octava. En esta notacion Re tendtia el indice 1,
Fa el 2 y asi sucesivamente. f{Do) representa la frecuencia del Do de la misma
octava.

Para realizar los mismos ejemplos de las dos gamas anteriores, se necesita
en principio calcular la frecuencia de Do, a partir de la expresion 2.8. Puesto que

la posicion relativa de la nota La; respecto a Dos es 5:

f(La3)=5L65-f(Dog) 2.9)

sustituyendo el valor de la frecuencia del diapasén normal (880 Hz) y despejando

se obtiene la frecuencia de Do,.

f(Do,) = % -880 = 528Hz 2. 10)

Para calcular la frecuencia de las notas Siy y Do,, es suficiente con saber que sus

posiciones tras la nota Do; son 6 y 7 y aplicar la funcién 2.8.

Si, = %5 -528 =990 Hz (2. 11)
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Figura 2.7: Frecuencias fundamentales de las notas de la tercera escala en las tres gamas:
temperada, fisica y pitagorica.

. S5+7
Si; =—-528=1.056Hz (2.12)
6
Es obvio que las diferencias son menores entre la gama pitagorica y la fisica. En la
Figura 2.7 se representan las frecuencias correspondientes a las notas de la tercera
octava en cada una de las gamas. Una vez descritos los distintos sistemas de

afinaciéon se conoce la correspondencia entre cualquier nota y su frecuencia
fundamental.

2.4 Ritmo y métrica

Una vez determinadas las caracteristicas de las notas y su relacion con la Fisica (en

cuanto a frecuencia fundamental), es ya posible elaborar estructuras de orden
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superior, conformadas a partir de éstas. Es aqui donde intervienen los conceptos
de Ritmo y Métrica.
Una de las definiciones mas difundidas es la dada por V. D’Indy en su

curso de composicion musical [D’Indy 1950]:
“Ritmo es el orden y proporcion en el espacio y en el tiempo.”

Si nos circunscribimos estrictamente al ritmo procedente de la musica, entonces el
ritmo es la  estructuracion de las diferentes duraciones  sonoras
independientemente de su altura o tonalidad [De Pedro 1992]. Aunque en un
principio se puede pensar que el ritmo es simplemente la estructura temporal que
surge de la secuencia de notas con determinadas duraciones, esto no es as{ debido
a que existen diversos factores que afectan al ritmo, aparte de la duraciéon de las

notas. Asi se puede decir que existen cinco tipos de ritmos en musica.

1. Ritmo de valores. Es el que esta determinado exclusivamente por la
relacién que, en cuanto a duracién, guardan entre si las notas que se
ejecutan sucesivamente. Este es el ritmo relacionado con las figuras de las
notas y que puede medirse. Mas adelante se introduciran el concepto de
métrica y compases asociados a este tipo de ritmo. Un ejemplo de este

tipo puede verse en la Figura 2.8.

2. Ritmo melédico. Aparece por la sucesion de notas con diferente tono.
Las notas mas agudas y graves inducen en el oyente una atencién especial,
recreando asf un ritmo determinado. En la Figura 2.9 se puede apreciar
que debido a la secuencia y distribucion de los puntos salientes se crea un
ritmo ternario, que se indica por la separacién de notas mediante barras

verticales.

3. Ritmo dinamico. Se produce por los cambios de intensidad, ya sea
tomando como referencia la pieza completa, ya sea parcialmente, debido al
interés que suscita un cambio de intensidad sobre una determinada nota.
La Figura 2.10 representa un ejemplo en el que un ritmo de valores

ternario se convierte en uno binario por la presencia de los acentos en las
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Figura 2.9: Ejemplo de ritmo melédico. La repeticion de las alturas de las notas recrea un ritmo.
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Figura 2.10: Ritmo dinamico inducido por la acentuacién. Fr. Schubert, Impromptu n® 4, D 935,
Op. Post. 142 [De Pedro 1992].
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Figura 2.11: Ejemplo de ritmo armonico, en el que se observa una zona conclusiva y otra
suspensiva entre las dos voces.

notas (Los acentos se denotan mediante signos > que aparecen sobre las

notas).

4. Ritmo armoénico. Surge cuando existen varias voces en una pieza
musical. Consiste en que los ritmos de las voces pueden coincidir,
reforzandose (efecto conclusivo) o, por el contrario, pueden discrepar
anulandose (efecto suspensivo). La Figura 2.11 expone un ejemplo de una

pieza musical en la que se producen los dos efectos.
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Figura 2.12: Cuadro de los compases regulares simples. En la parte supetior del pentagrama se
representan las figuras que constituyen la unidad de compas. Las figuras de nota que
indican la unidad de tiempo estan dibujadas en la parte inferior.

5. Ritmo constructivo o de proporciones. Es lo que se conoce como
“térmula musical” y se produce por el equilibrio entre los contrastes y
coincidencias entre los diferentes elementos que componen la obra

musical.

Por dltimo, es necesario sefialar que el timbre es uno de los parametros
mas importantes que intervienen en el ritmo. El timbre sera tratado mas adelante
en el Apartado 2.5 dedicado a los instrumentos musicales.

A continuacion se va estudiar con mas detalle el ritmo de valores, que es
el ritmo del que se ocupa la Métrica y en el que se va a centrar la atencién de ésta
tesis.

La Meétrica trata de la estructura del ritmo en sus diferentes
combinaciones, tomando como unidad de medida el compas [De Pedro 1992]. El
compas es una agrupacion de tiempos iguales en cuanto a su duracién, pero
diferentes en cuanto a acentuaciéon. Por tanto, el compis es en si mismo un
componente amorfo, pues su contenido depende del ritmo. Cada compas
contiene, lo mismo que el ritmo, el elemento de la periodicidad, lo que implica que

también define la acentuacion. De esta forma se puede hablar de una acentuacion
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Figura 2.13: Férmulas ritmicas del vals, el mambo, la rumba y el tango.

ritmica y de una acentuaciéon métrica y, puesto que el compas es el servidor del
ritmo, debe establecerse una medida o compas acorde con la estructura ritmica a
la que sirve, de forma que haya, en la medida de lo posible, una concordancia
entre el acento ritmico y el métrico o compas.

Desde el punto de vista de la acentuacion, en todo compas el primer
tiempo es el mas fuerte y el dltimo el mas débil. Asi pues, en un compas de ritmo
binario el primer tiempo es fuerte y el segundo débil. Si se trata de un compas de
ritmo ternario, el primer tiempo es fuerte y el tercero es débil; el segundo es
también débil, pero menos que el tercero. Los compases se representan con
fracciones, en las que el numerador indica el nimero de figuras que completan el
compas y el denominador indica el tiempo total del compas, tomando como
unidad la redonda. As{ por ejemplo, el signo 3/4 hace referencia a un compas de 3
tiempos y en ¢él entran tres figuras de las que en el valor de una redonda entran
cuatro (la negra). En la Figura 2.12 se pueden observar algunos de los compases
regulares simples, que son los mas usados.

Un dltimo concepto que interesa tratar es el de férmula ritmica, que en
muchos casos permite identificar estilos musicales. Las férmulas ritmicas son

porciones de ritmo con entidad y sentido propios, independientemente del
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espacio temporal que ocupe, sea cual fuere el compas donde se encuentre. La

Figura 2.13 muestra las férmulas ritmicas del vals, el mambo, la rumba y el tango.

2.5 Instrumentos musicales

Los instrumentos musicales producen los sonidos gracias a los llamados cuerpos
sonoros, que son cuerpos elasticos capaces de vibrar al ser alterado su equilibrio
molecular mediante una adecuada excitaciéon. Los instrumentos musicales se
clasifican tradicionalmente en tres grandes grupos: cuerda, viento y percusion. Sin
embargo, esta clasificaciéon responde a criterios de ordenaciéon muy distintos: el
cuerpo sonoro en los instrumentos de cuerda, la fuerza activante en los
instrumentos de viento, y la accién que produce el sonido en los de percusion. Por
otro lado, no existe ninguna categorfa que incluya los nuevos instrumentos
electrénicos. Una clasificacion mas moderna propuesta por Sachs y Von
Hornbostel, basada en principios fisico-acusticos, los divide en: Cordéfonos,
Aeréfonos, Ididfonos, Membrafonos y Electrofonos [De Pedro 1992]. A
continuacién se van a desarrollar las caracteristicas de cada tipo, explicando con
un poco mas de detalle los instrumentos utilizados para los experimentos de esta

tesis.

2.5.1 Cordofonos

Son los que producen el sonido mediante la vibracién de una o de varias cuerdas

mantenidas en tension. Segun se produzca la excitacion de la cuerda se dividen en:

1. Cuerdas frotadas: Son los que se tocan usando un arco, como ocurre con el
violin, la viola, el violonchelo y el contrabajo.

2. Cuerdas punteadas o pulsadas: Estos instrumentos son los que se tocan
pulsando sus cuerdas con los dedos (guitarra, arpa y vihuela), con plectro
o pua (mandolina, bandurria y laid) o con un mecanismo (clave).

3. Cuerdas percutidas: Producen las notas al ser golpeadas las cuerdas. A este

grupo pertenecen el piano y el clavicordio.

De entre los instrumentos de cuerda, en este trabajo se han utilizado la

guitarra, el piano y el violin:
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e Ja guitarra consta de 6 cuerdas tensadas sobre una caja con un orificio
circular en el centro. El otro punto sobre el que las cuerdas se encuentran
tensadas es el mastil, que es un trozo alargado de madera unido a la caja.
El mastil esta dividido en mediante pequenas tiras salientes, usualmente de
madera, que marcan el lugar preciso donde deben apoyarse los dedos para
¢jecutar una nota. La distancia entre las tiras (trastes) representa un

semitono.

e FEl mecanismo del piano consiste en una serie de mazos pequeflos que se
corresponden con una cuerda o grupo de cuerdas (2 o 3) tensadas sobre
una caja de resonancia. Los mazos son accionados mediante un teclado.
También disponen de otros recursos como son los apagadores, que se
utilizan para detener las vibraciones de las cuerdas; y los pedales, que
sirven para controlar los apagadores y para percutir parcialmente las

cuerdas.

e Fl violin es el instrumento mas agudo de los pertenecientes a cuerdas
frotadas. Se compone de cuatro cuerdas tensadas entre la caja armoénica y
el extremo del mastil. Musicalmente se caracteriza por su homogeneidad

del timbre y su expresividad.

2.5.2 Aeré6fonos

Utilizan como fuente de sonido las vibraciones de la columna de aire contenida en
un tubo. Dependiendo del artificio que pone en movimiento la columna de aire se

dividen en:

1. Soplo humano: Las vibraciones se producen por el efecto del soplo. Se hace
una subclasificacion dependiendo del material empleado en su
construccion, que puede ser madera (flauta, piccolo, oboe y clarinete) o
metal (trompa, trompeta, tromboén y tuba).

2. Accion mecanica: En ellos el aire se suministra mecianicamente al

instrumento. A este tipo pertenecen el 6rgano, el armonio y el acordeon.
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Los instrumentos de este tipo empleados en los experimentos son el clarinete, el

6rgano, la flauta y la trompeta:

El clarinete es un instrumento de tubo cilindrico y lengiieta simple.
Técnicamente es un instrumento de gran agilidad y su sonoridad resulta

hueca en el registro grave y brillante en el agudo.

El 6rgano consta de una serie de tubos de distinta longitud que estan
agrupados en registros o juegos. Los registros se dividen en simples (un
tubo para cada nota), y compuestos (dos o mas tubos por nota). A su vez
se clasifican en: juegos de fondo o flautas (tubos de embocadura indirecta,
cerrados o abiertos) y juegos de lengtieta (tubos asociados a lengiietas de
batientes simples), en los que la frecuencia del sonido la determina la
propia lengiieta, actuando el tubo como resonador. También consta de
varios teclados, llamandose manuales a los accionados por las manos y

pedalera al accionado por los pies.

La flauta es un instrumento de embocadura directa y tubo abierto en el
que el sonido se produce por la vibracién del aire en dicho tubo. El timbre

caracteristico de la flauta es suave y dulce.

La trompeta esta constituida por un tubo cilindrico en los primeros dos
tercios y progresivamente conico hasta el pabellon en su tercera seccion,

siendo su embocadura concava. Su timbre es claro y metalico.

2.5.3 Ididéfonos

Son instrumentos construidos con materiales solidos, por naturaleza sonoros, que

entran en vibracion al ser excitados por percusion directa o indirecta. Se dividen

en dos tipos segun el sonido que pueden producir:

1.

Sonido determinado: Permiten ser afinados y producir notas musicales. A esta

categoria pertenecen el xilé6fono, el vibrafono, el carrillén o las campanas.
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2. Sonido indeterminado. Producen un sonido caracteristico que no puede ser

clasificado en notas musicales. Instrumentos de este tipo son el triangulo,

los platillos, las castafiuelas, las maracas, etc.

Los usados en este trabajo son el xilé6fono y el vibrafono:

El xil6fono esta compuesto por una serie de laminas de madera planas o
semicilindricas suspendidas sobre una caja de resonancia y que entran en
vibracion al ser golpeadas por unas baquetas, que pueden ser de madera o

tener la cabeza recubierta de fieltro o caucho.

El vibrafono, a diferencia del xil6fono, tiene laminas metalicas y estd
provisto de un motor que mueve unas hélices que abren y cierran los
tubos resonadores y cuyo objeto es aumentar el volumen y la duraciéon de
los sonidos. Consta también de un pedal conectado a unos apagadores y

que sirve para mantener o cortar los sonidos.

2.5.4 Membrafonos

Los sonidos en los instrumentos de este tipo se producen por la vibraciéon de

membranas o pieles tensadas sobre aberturas o arcos, originada por la percusion

directa o indirecta. Al igual que los instrumentos idi6fonos, se clasifican en

membrafonos de sonido determinado y de sonido indeterminado.

Sonido determinado: Permiten ser afinados y producir notas musicales. A esta
categoria pertenecen los timbales afinados.

Sonido indeterminado: Producen un sonido caracteristico que no puede ser
clasificado en notas musicales. Instrumentos de este tipo son el bombo, el

tambor, la pandereta, la caja, etc.

2.5.5 Electrofonos

En estos instrumentos el sonido se produce y se modifica mediante corrientes

eléctricas. Se dividen en dos grupos en funcién de donde se produzcan los

sonidos:
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1. Mecdnico-eléctricos: En ellos el sonido se produce mecanicamente y se
modifica eléctricamente. La guitarra eléctrica y el electrocordio pertenecen
a esta clase.

2. Radio-eléctricos: Producen los sonidos mediante oscilaciones eléctricas que
se modifican de manera también eléctrica. A este tipo de instrumentos
pertenecen el 6rgano eléctrico y el sintetizador, aunque este ultimo puede
considerarse mas como una maquina musical que un instrumento por sus

multiples posibilidades.

El dnico instrumento de este tipo que se ha utilizado en los experimentos es la

guitarra eléctrica.

e Es muy parecida en su constitucion a la guitarra, excepto porque la caja de
resonancia se reduce al minimo y se incorporan uno o varios micréfonos
encima del puente, que es la pieza de madera que esta situada en la caja,
sobre la cual se apoyan las cuerdas. Los micr6fonos recogen el sonido
producido por las cuerdas, que posteriormente es amplificado y

convertido de nuevo en una sefial acustica gracias a un altavoz.

2.5.6 El timbre

La caracteristica que permite distinguir el sonido de un instrumento del de otro se
denomina timbre. El timbre depende de los armoénicos que contiene el sonido, asi
como de sus intensidades relativas y de la manera en que van cambiando de
intensidad al sonar una nota, es decir, el timbre estd esencialmente determinado
por el espectro de la sefial y por su envolvente. El hecho de que cada instrumento
esté construido y produzca los sonidos de una forma particular, hace que la misma
nota tocada por diferentes instrumentos (frecuencias fundamentales iguales) suene
igual, pero permitan distinguir la fuente de emisién, puesto que la estructura
armoénica que emiten es distinta. En la Tabla 2.3 se pueden apreciar como varfa el
rango de las frecuencias fundamentales y de los armoénicos dependiendo del
instrumento que se emplee.

Los factores que influyen en la estructura armoénica son el numero,
magnitud y fluctuaciéon de los armoénicos, junto con la presencia o ausencia de

armonicos superiores; el ancho de banda de la sefal; y la energfa aportada a la
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Rango de frecuencias | Rango de frecuencias
Instrumento .
fundamentales (Hz) | de los armonicos (kHz)

Flauta 261-2349 3-8

Oboe 261-1568 2-12

Clarinete 165-1568 2-10

Fagot 62-587 1-7

Trompeta 165-988 1-7,5

Trombon 73-587 1-4

Tuba 49-587 1-4

Tambor 100-200 1-20

Bombo 30-147 1-6

Platillos 300-587 1-15

Violin 196-3136 4-15

Viola 131-1175 2-8.5

Violonchelo 65-698 1-6,5

Bajo acustico 41-294 1-5

Bajo eléctrico 41-300 1-7

Guitarra acustica 82-988 1-15

Guitarra eléctrica

(amplificador) 82-1319 1-3,5

Gg1tarra eléctrica 82-1319 1-15

(directa)

Piano 28-4196 5-8

Saxo Soprano 247-1175 2-12

Saxo alto 175-698 2-12

Saxo tenor 131-494 1-12

Cantante 87-392 1-12

Tabla 2.3: Rango de frecuencias de produccion de notas y de armoénicos de varios
instrumentos.

misma por los armoénicos en relacién con la energia total. La Figura 2.14 recoge
los espectros entre 64 y 1.024 Hz, de la misma nota (Fa, o F3 en notaciéon
internacional) tocada por los cinco instrumentos mas utilizados en los
experimentos. LLa nota representada tiene 176 Hz de frecuencia fundamental.

Si se analiza la estructura de la envolvente de una nota musical, de la
misma duracién o figura, emitida por varios instrumentos musicales (Figura 2.15)

se observa que son claramente distintas. Este hecho se debe a las caracteristicas
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Figura 2.14: Espectros de la nota Fa; (F3), producidas por los instrumentos mas utilizados en los
experimentos.

fisico-acusticas concretas de cada instrumento, entre las que sobresale
especialmente el modo de produccién del sonido: vibraciéon de una cuerda (piano
y guitarra), vibraciones de la columna de aire contenida en un tubo (6rgano y
clarinete) y percusion de un material solido (vibrafono). A pesar de que cada
instrumento emite las notas con una envolvente particular, de manera general se

puede afirmar que su evolucion consta de tres fases bien definidas (Figura 2.106):

1. Ataque: Fase que comienza desde el momento en que se inicia a emitir la

nota hasta que ésta alcanza su maxima amplitud. Es desencadenada por la
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Figura 2.15: Envolventes de una nota redonda producidas por los instrumentos mas utilizados
en los experimentos.

accion del intérprete (por ejemplo, pulsacion de la tecla de un piano) y se

caracteriza por un rapido incremento de la amplitud de la sefal.

Mantenimiento: Es la fase central de la nota, en la que se mantiene mas
o menos estable la amplitud de la misma alrededor del punto maximo.
Corresponde al momento en el que el intérprete mantiene la accidén sobre
el instrumento para conseguir la duracion deseada de la nota, es decir, su

tigura.
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ATAQUE MANTENIMIENTO RELAJACION

Figura 2.16: Fases de la envolvente genérica de una nota emitida por un instrumento.

3. Relajacion: Comprende desde el en momento que deja de estar en su
maxima amplitud hasta el momento en que deja de sonar. Es originada
por el cese de la fuerza activante del sonido en el instrumento y se
caracteriza por una disminucién mas o menos rapida de la amplitud de la

sefial.

En la Figura 2.15 se puede observar que en algunos instrumentos la fase
de mantenimiento es practicamente inexistente, como en el piano y en la guitarra.
En cambio, en otros instrumentos, como el clarinete, la segunda fase de la nota
presenta caracterfsticas muy determinadas, pues la amplitud evoluciona
inicialmente con una cresta brusca antes de estabilizarse alrededor de un valor
claramente inferior al maximo. Este hecho motiva que en sintesis de sonidos se
incluya una cuarta fase en la evolucién de la envolvente, que se llama decaimiento
y que corresponde al tiempo que tarda la amplitud en decrecer desde el maximo
hasta un valor donde se estabiliza, que pertenece ya a la fase de mantenimiento.
Esta caracterizaciéon de la envolvente para la sintesis de notas musicales se
denomina ADSR (At#tack, Decay, Sustain and Release) [Jorda 1997]. No obstante, la
fase de decaimiento solo es significativa a efectos temporales en el clarinete, como

puede observarse en la Figura 2.15.






CAPITULO 3

SISTEMAS DE RECONOCIMIENTO
BASADOS EN MODELOS OCULTOS DE
MARKOV

3.1 Introducciéon

Los modelos ocultos de Markov (HMM, del inglés Hidden Markor Model)
constituyen una de las herramientas mas utilizadas para el reconocimiento de la
voz. Aunque fueron desarrollados a finales de los afios 60, es en los 80 cuando
empiezan a aplicarse al reconocimiento de voz, y es en los 90 cuando muestran
todo su potencial para este tipo de aplicaciones.

Si se analizan las caracteristicas de la voz y se comparan con las de la
musica, se llega a la conclusion de que existe bastante similitud en su estructura de
construccion: fonema-palabra-frase de la voz frente a nota-compas-melodia. Sin
embargo, hay caracteristicas que las hacen muy diferentes como por ejemplo, la
existencia de las melodfas polifénicas, que implican la superposicion de varias
melodias correspondientes a distintos instrumentos, aunque formando una
estructura no carente de orden que viene dada por la armonia musical. En la Tabla
3.1 se realiza una comparativa entre las caracteristicas de la voz y las de la musica.

Si al analisis comparativo esbozado en la tabla anterior se afiade la bondad
de los modelos ocultos de Markov en el reconocimiento del habla humana, se

podria inferir que los HMM pueden ser aplicados con éxito al reconocimiento
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CARACTERISTICAS VOZ MUSICA

Unidad basica de .
L Fonema Nota musical

reconocimiento
Unidades basicas distintas 24 96
Rango de frecuencias 300 Hz a 3,4 kHz 33 Hz 24,7 kHz

. . . Existen 13 variaciones que
Tiempo de la unidad Puede considerarse . d

L. oscilan de 1 a 64 veces el
basica constante . L

tiempo basico
Locutores Humanos Instrumentos
Estructura Fonemas-Palabras-Frases Notas-Compases-Melodias
L. .. . Existen en funcién del .
Gramiticas y diccionarios . L No existen
idioma y aplicacién
. Los cambios de frecuencia Las transposiciones no
Otras caracteristicas ,
no alteran las frases alteran la melodia

Caracteristicas Varias voces e instrumentos a
diferenciales la vez: Polifonia

Tabla 3.1: Comparativa entre las caracteristicas de la musica y de la voz. El rango de frecuencias que
se especifica en musica, es el que comprende las frecuencias fundamentales de las notas.

musical, salvando las diferencias existentes entre ambas formas de comunicacion
humanas. En el presente capitulo se van a establecer los fundamentos teéricos de
los sistemas de reconocimiento basados en HMM para proceder mas tarde a su

aplicacion practica.

3.2 Sistemas de reconocimiento

La capacidad de reconocer permite a los seres humanos identificar la identidad, las
caracteristicas y las circunstancias de los objetos o de las personas reconocidas. El
inconveniente de la mayor parte de las caracteristicas que el hombre es capaz de
reconocer es que éstas se presentan en forma de patrones complejos: caras, textos,
flores, piezas industriales, voz, musica, etc. Asociada a la capacidad de
reconocimiento se encuentra la de clasificacién, que se entiende como la accion de
decidir la pertenencia o no de cierta entidad a una categoria determinada, en
funcién de una o varias caracteristicas. El acto de clasificar implica entonces un
proceso de toma de decisiéon por parte de quien lo lleva a cabo. Por tanto, el

término reconocimiento de patrones implica un concepto mas amplio que el de
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clasificacién. El concepto de sistema de reconocimiento de patrones abarca a
todos aquellos sistemas, que sobre la base de patrones, toman una decision,
siendo la clasificacion un tipo de decision.

Para llevar a cabo el proceso de clasificacion es necesario que el sistema
disponga de cierta informacion. Por una parte, esta el conocimiento del problema
planteado, en mayor o menor grado, por parte del sujeto que efectia la
clasificacién. Por otro lado esta la habilidad de reconocer, en el objeto o entidad a
clasificar, ciertas caracteristicas salientes que, junto con el conocimiento previo,
sirven para tomar una decision mas o menos acertada. En cualquier caso, para
tomar una decisién, no es necesario conocer absolutamente todos los detalles de
la entidad, sino sélo un conjunto de las caracteristicas mas relevantes como
elementos de decision. Un patréon es un conjunto de estas caracteristicas que

describen al objeto a clasificar.

3.2.1 Patrones y caracteristicas

En su forma mas general, un patréon de caracteristicas p describe a una entidad u
objeto a través de un conjunto de caracteristicas que toman la forma de variables
aleatorias [Devijver 1982]:

P = {3020, %5,0 X f (3. 1)
Los tipos de patrones se distinguen por la cantidad, significado y naturaleza de
estas caracteristicas. En el caso particular en el que la cantidad de caracteristicas
sea constante, un patrén no es mas que un punto en el espacio de representacion
de los patrones P, que es un espacio de dimensionalidad determinada por el

ntmero N de variables consideradas

pEP={X }x{X, ] x{X; }x. . x{X ) } (3.2
donde X es el conjunto de valores que puede tomar la variable aleatoria que

representa a la caracteristica 7 El espacio P es el resultado del producto cartesiano

de los conjuntos de valores X, .

3.2.2 Sistema de clasificacion de patrones
La tarea fundamental de un sistema de reconocimiento de patrones es la de
asignar a cada patrén de entrada una etiqueta. Dos patrones diferentes deberfan

asignarse a una misma clase si son similares y a clases diferentes si no lo son.
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Suponiendo que todos los patrones a reconocer en un problema de clasificacion
dado son elementos potenciales de M clases distintas w, se define al conjunto de

clases £2 como [Devijver 1982]:

Q={0,0),0,..., 0, } (3.3
Es posible que un patrén p no pertenezca a ninguna de las clases definidas en £2,
pot lo que se suele ampliar el conjunto £2 incorporando una nueva clase, llamada
la clase de rechazo. Asi, se define la clase de rechazo w,, como una clase que se
asigna a todos los patrones para los que no se tiene una certeza aceptable de ser
clasificados correctamente en alguna de las clases de £2. Se define el conjunto

extendido de clases £2* como:

*
Q ={w,0, 0.0, ,0,} B. 4
Una vez establecido el conjunto de clases se procede a la construccion del
clasificador, o regla de clasificacién, que es una funcién definida sobre los

patrones P tal que a todo patrén p P le asigna una clase w; del conjunto extendido
de clases Q" [Devijver 1982].

d:P—>Q VpeP,3d(p)eQ (3.5)

3.2.3 Etapas del proceso de reconocimiento de patrones

Un sistema de reconocimiento de patrones consta generalmente de 3 etapas
[Devijver 1982]:

1. Adquisicién de datos
2. Extraccion de caracteristicas o parametrizacion

3. Clasificacién de patrones

En la Figura 3.1 se presenta una esquematizacion de dicho proceso. La etapa de
adquisicion implica la obtencién de datos directamente desde el objeto a estudiar
mediante algin tipo de dispositivo detector de sefiales, como camara de video, un
micréfono, etc. En muchos casos existe una etapa intermedia de
acondicionamiento de la sefial (filtrado de ruido, mejora de contraste, etc.) para

facilitar y hacer mas efectiva la etapa siguiente: la extracciéon de caracteristicas.
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Sistema de reconocimiento de patrones

Patrones Clases
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Figura 3.1: Esquema general de un sistema de reconocimiento de patrones.

La extraccion de caracteristicas o parametrizacion es el proceso por el cual
el sistema obtiene, mediante la aplicacion de algoritmos que dependen del caso, un
conjunto reducido de magnitudes que representan los aspectos sobresalientes del
objeto o entidad a clasificar a partir de los datos de entrada obtenidos para ese
objeto. Es posible que los datos a procesar no provengan directamente de la etapa
de adquisicion, sino que se encuentren almacenados en una base de datos con el
fin de disponer de modo inmediato de suficientes datos para conformar las clases
a través del entrenamiento o con el fin de obtener medidas comparativas de la
capacidad de reconocimiento del sistema respecto a otros.

La ultima etapa es aquella que clasifica los patrones mediante el uso de un
clasificador. Los clasificadores necesitan ser entrenados antes de poder realizar el
reconocimiento. El proceso de entrenamiento consiste en ofrecer al clasificador
suficientes versiones de patrones para estimar los patrones de referencia. En la
fase de reconocimiento, el clasificador asigna a los datos de entrada una clase de
los patrones de referencia, mediante comparacion con todos los posibles patrones
estimados. La salida de dicha etapa corresponde entonces al resultado de la

clasificacion y éste es el producto util de todo el sistema.

3.2.4 Sistemas de reconocimiento basados en modelos ocultos
de Markov
En este tipo de sistemas de reconocimiento los patrones no se encuentran

almacenados fisicamente, sino que estan representados por un modelo de
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produccion, en particular, por un modelo oculto de Markov. Estos modelos de
produccién son estimados a través de una fase de entrenamiento, en la cual se
trata de ofrecer al sistema suficientes versiones de los patrones a reconocer.

El procedimiento de reconocimiento puede ser descrito como el calculo
de las probabilidades P(W|O) de que una observaciéon O sea producida por algun
modelo W, sobre todo el conjunto de modelos posibles, a fin de encontrar la que

proporciona el valor maximo [Rabiner 1989]. La observacion serd clasificada

como perteneciente a la clase W empleando

P(W|0)=max{P(W|0); (3.6)

Las probabilidades P(W;|O) no son calculables directamente, pero si pueden ser
obtenidas a partir de la regla de Bayes segun:

P(W.)-P(OW,) 3.7)
P(0)

donde P(IV) es la probabilidad de que se produzca el modelo IW;, P(O|W)) es la

probabilidad de produccién de la observaciéon O por el modelo W,y PO) la

P(W)0) =

probabilidad de que se produzca la observacion O. Ya que P(O) se puede
considerar constante para una entrada dada, la tarea de reconocimiento implica
encontrar el modelo que maximiza P(W))-P(O|W)), en lugar de P(IW,| O). De este
modo, es necesario considerar sélo dos elementos: la probabilidad a priori de que
aparezca la clase W, y la probabilidad de produccion de la observacion O por el
modelo ..

Las probabilidades P(O|IW,) pueden ser calculadas evaluando la
generacion de la observacion O por todos los posibles modelos de Markov W, .En
el Apartado 3.4 se expondra con mas detalle como se evalta la generacion de
secuencias de observables por los HMM.

La probabilidad a priori P(W)) se puede evaluar a partir del denominado
modelo de lenguaje, que proporcionara las probabilidades de aparicion de las
diversas unidades de reconocimiento consideradas, tanto cuando aparecen de
forma aislada como concatenadas.

Normalmente, los elementos a reconocer se suponen compuestos de

varias unidades de reconocimiento, cada una de las cuales estd asociada a un
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HMM. Este modo de operacién se denomina reconocimiento continuo. En €l se
construyen macromodelos /A, compuestos por la concatenaciéon de los modelos

elementales, A, , de acuerdo a las reglas proporcionadas por el modelo de lenguaje.
De esta forma, un elemento a reconocer, W, se supondra compuesto por la
concatenacion de una serie de unidades de reconocimiento.

Por tanto, un modelo de lenguaje ha de asignar una probabilidad P(IV) a

cada secuencia de unidades de reconocimiento, W=w,, w,, ..., ®,, tomadas de un
conjunto | de unidades permitidas, denominado vocabulario. Usando reglas
elementales de la teoria de la probabilidad, P(W) puede ser descompuesta de la

forma

POVY =] [ P@, | 9,03000,.,) G-8)

-1
donde P(w;|w, ®,..., ;) es la probabilidad de que w,; sea emitida cuando la
secuencia previa de unidades de reconocimiento es w,, ,,..., w,,. La evaluacion de
la probabilidad P(I¥) se puede realizar mediante la utilizaciéon de las denominadas
gramaticas. Una gramatica esta constituida por un conjunto de simbolos y de
reglas que explican la produccion de las secuencias de unidades de reconocimiento
pertenecientes a un lenguaje.

Las gramaticas mas utilizadas son las gramaticas de estados finitos o FSG
(Finite-State Grammars), por su mayor simplicidad y por la existencia de autématas
de estados finitos equivalentes que facilitan su integraciéon en los sistemas de
reconocimiento [Tou 1974]. Dentro de este tipo de gramaticas hay que destacar
las FSG estocasticas, que asignan una probabilidad a cada una de las
producciones. Puesto que el calculo de P(IV) a partir de la expresion (3.8) puede
llegar a ser inabordable, en la practica se suele considerar que la informacion
relevante para predecir la siguiente unidad de reconocimiento se encuentra en las
N-7 unidades antecesoras. Los tipos de gramaticas resultantes de la aplicacién de
esta restriccion se denominan N-gramaticas. De este modo la expresion (3.8) puede

simplificarse

PW)= ll[P(a)i |, 0, ..., ) (3.9

i=1
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Figura 3.2: Esquema de un sistema de reconocimiento de voz continua mediante HMM.

En el caso particular N=0, las gramaticas se denominan wuigramdticas. En estas
gramaticas todas las unidades de reconocimiento tienen una probabilidad de
apariciéon que no depende de las que hallan sido observadas anteriormente. En la
practica, debido al coste computacional, se utilizan valores bajos de IN para este
tipo de gramaticas, usualmente 0, 1 y 2, que se denominan unigramaticas,
bigramaticas y trigramaticas, respectivamente.

La Figura 3.2 representa un esquema de un sistema de reconocimiento de
voz mediante HMM. En este sistema pueden considerarse cinco etapas en el

proceso de reconocimiento [Lee 1990]:

1. Extraccion de caracteristicas: En esta fase, la sefial es convertida
mediante técnicas de procesamiento de sefiales en una secuencia de
observables o vectores de parametros que representen adecuadamente la

sefial.

2. Sistema de comparacion de patrones: Los vectores de caracteristicas
son comparados con un conjunto de patrones de referencia, que
constituyen las unidades de reconocimiento. Cada unidad esta modelada
por un HMM. La salida de esta etapa es la secuencia de los mejores

candidatos que explican los vectores de parametros observados.

3. Decodificacion léxica: I.a secuencia de unidades reconocidas se

decodifican para formar secuencias de palabras a partir de un diccionario,
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que recoge las palabras validas. El diccionario indica cémo se combinan

las unidades de reconocimiento entre si para formar palabras individuales.

4. Anilisis Sintactico: La secuencia de palabras que se obtiene de la etapa
anterior se analiza utilizando la gramatica, para determinar si es correcta o

no.

5. Analisis semantico: Finalmente las secuencias validas de gramatica son
evaluadas para determinar cual de ellas es la mas apropiada teniendo en

cuenta el contexto.

La segunda y la tercera etapas corresponden al denominado modelado acustico,
que corresponde al calculo de la probabilidad de produccion PO|w®) de la

observacion O por un modelo @, en la expresion 3.7. Finalmente, las etapas cuarta
y quinta corresponden al modelado del lenguaje explicado con anterioridad.

En funcién de la continuidad de la emisiéon de la voz y del objetivo de la
deteccion existen varios tipos de sistemas. Si el sistema se limita a reconocer
palabras emitidas de forma aislada entre si, es lo que se denomina reconocimiento
aislado de palabras o IWR, del inglés Isolated Word Recognition. Otra modalidad de
sistemas son los llamados CWR (Connected Word Recognition), o reconocedores de
palabras conectadas, en los que éstas son emitidas secuencialmente con una
pequena pausa entre ellas. Si tratan de reconocer la secuencia de palabras que
pertenecen a frases emitidas de modo natural, se le denomina sistema de
reconocimiento continuo de palabras o CSR, del znglés Continnons Speech Recognition.
Finalmente, los reconocedores de palabras clave o Word Spotting tratan de detectar
las palabras clave pertenecientes a un vocabulario en frases emitidas también de

forma natural.

3.3 Principios generales de los modelos ocultos de
Markov

Un modelo oculto de Markov es un autémata de estados finitos capaz de producir

a su salida una secuencia de simbolos observable [Rabiner 1989]. El autémata esta
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Figura 3.3: Esquema de produccién de observaciones generada por un Modelo Oculto de
Matrkov de tres estados. La relacion entre la secuencia de observables y los estados de
emisién es desconocida.

formado por un conjunto de estados y evoluciona pasando de un estado a otro de
forma probabilistica. Los estados estan conectados unos a otros por arcos de
transicién, con probabilidades asociadas a cada arco. Cada estado tiene asociada
una funcién de densidad de probabilidad que define la probabilidad de emitir una
observacién cada vez que se produce una transicion desde dicho estado del
HMM. Por tanto, un HMM consta de dos procesos estocasticos: la produccion de
simbolos y la secuencia de los estados en la evolucion del mismo. De ellos, sélo la
producciéon de simbolos es observable. Por este motivo se denomina a este
automata modelo oculto de Markov. La Figura 3.3 representa un HMM de tres

estados con una posible secuencia de simbolos observables generada.

3.3.1 Elementos de un modelo oculto de Markov

Los elementos que constituyen un modelo oculto de Markov son cinco [Rabiner
1989]:

1) Un conjunto de N estados

S =151,50,85,..8y } (3. 10)
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2)

3)

4

Los estados deben estar conectados entre si, de forma que cualquiera de

ellos pueda ser alcanzable desde al menos un estado.

Un conjunto de M simbolos observables que pueden ser producidos por
el HMM

0 ={0,,0,,05,..,0,, } (3.11)

Una matriz de probabilidades de transicion de estados, A={s;}. Esta
mattiz es cuadrada de dimensién Ny cada elemento ; corresponde a la

probabilidad de transicién del estado s; al s;
a; =P(q,=sq,,=s;) 1<ij<N 3. 12)

donde ¢, indica el estado en el que se encuentra el modelo en el instante £

Debido a su naturaleza probabilistica, cada elemento @; debe cumplir:

0<a.<l 1<ij<N (3.13)

y

Por otra parte, también debe cumplirse que las probabilidades con origen

en el mismo estado deben estar normalizadas:

N

D=1 (3. 14)

=l
Un conjunto de parametros B={4,(k) / 1 <i <N, 1 <k <M} que definen,
para cada estado, la funcién de densidad de probabilidad de producciones,
si las observaciones son magnitudes continuas; o las distribuciones de
probabilidad si las observaciones son discretas. Cada &, se define de la

siguiente forma:
b.(o)=P(x, =o0lq,=s,) 1<i<N (3. 15)

donde x;, representa el valor de la observacion en el instante de tiempo #
Se supone que la generacién de observaciones depende sélo del estado en

el que se encuentre el modelo en cada instante.
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Figura 3.4: Modelo de Markov etgddico de 4 estados.

5) Un conjunto de probabilidades de estado inicial /7/={7x}, siendo 7 la
probabilidad de que el estado inicial del HMM sea el s

m, =Plq =s;) 1<i<N (3. 16)

Al igual que las probabilidades de transicion de estados a;, las de estado
inicial 7z; deben verificar:

<1 1<i<N (3.17)
N
D=1 (3. 18)

De esta forma un HMM, queda definido completamente al especificar los
conjuntos /7, A y B, que identificarin al modelo A.
A =(IL,4,B) (3-19)

3.3.2 Topologia de los modelos ocultos de Markov

La topologia de un modelo oculto de Markov viene dada por el nimero de
estados que lo componen y las transiciones permitidas entre dichos estados. La
topologia mas adecuada dependera de la aplicacion a la que vayan a ser destinados

los HMM. Los tipos mas importantes de HMM son los de izquierda a derecha, o
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Figura 3.5: Ejemplo de modelo HMM de Bakis o “izquierda-derecha” de 4 estados.

de Bakis, y los ergddicos. Estos ultimos son el caso mas genérico de modelos de
Markov. De manera estricta, un HMM ergédico sera aquel en el cual se pueda
evolucionar desde cualquier estado a cualquier otro en un ndmero finito de
transiciones, aunque el término se suele utilizar habitualmente para referirse a
modelos en los cuales todas las transiciones son posibles. Un ejemplo de un
modelo ergddico se presenta en la Figura 3.4.

Los HMM de Bakis o izquierda-derecha sélo permiten transiciones “hacia
adelante”, es decir, el indice de los estados es creciente (no estrictamente) con el
tiempo de evoluciéon. Este hecho hace que la matriz de transiciones A sea

triangular superior:

a =0 Yi>j (3. 20)

g

es decir, si en un momento determinado el modelo esta en el estado de indice 7,

.. 0 bien evolucionara a un estado con

2

seguira en dicho estado con probabilidad «
un indice ; mayor que 7/ con probabilidad @, Un ejemplo de un HMM de
izquierda-derecha con cuatro estados puede apreciarse en la Figura 3.5. Este tipo
de modelos es el que se ha utilizado en el presente trabajo, por la naturaleza

secuencial que presenta la musica.

3.3.3 Variantes del modelado oculto de Markov

Los HMM se clasifican también en funcion de cémo sean los simbolos
observables producidos por los estados del modelo. Si estos simbolos
corresponden a magnitudes discretas se denominan HMM discretos o DHMM
(del inglés Discrete Hidden Markov Model). Si, por el contrario, estos simbolos
responden a magnitudes continuas, se denominan HMM continuos o CHMM (del
inglés Continnons HMM). También existen los modelos semicontinuos o SCHMM

(del inglés SemiContinnons HMM) que surgen de realizar algunas restricciones sobre
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los modelos continuos. En el caso mas general, la variable estocastica asociada a la
producciéon de observaciones es continua y multivariada. Para diferenciar las

distintas variantes, se considerara el calculo de la probabilidad de generacién de

. T .
una secuencia observable X, , compuesta por T vectores continuos, de forma que

T . .
X, =x,x,..x;. Dado un modelo determinado A, para esta secuencia observable

se puede escribir la siguiente relacién para la probabilidad de generacion a

posteriori [Segura 1991]:

P(XlT | A) = ZP(XlT |Q1TJ“)P(Q1T | A) (3.21)
QIT

donde Q] es una de las posibles secuencias de estados para el modelo

considerado. El primero de los factores se puede expresar de la forma

PX[ 0], ) =]]P, 14q,.4) (3-22)

y el segundo como

PO IM=]]P4 4912 (3-23)

donde los términos P(x,|q, ,4) cotresponden a las densidades de probabilidad de
producciéon de observaciones. Suponiendo que éstas pueden escribirse como

combinacion lineal de funciones densidad de probabilidad, se tiene:

P(x, |q,’/1): ZP()C[ |0nqz’ﬂ“)P(0t |q”/1) (3 24)

0,€0(g,.2)

donde la sumatoria sobre O, se extiende a un conjunto de clases Oy, ,4)
caracterizadas por funciones densidad de probabilidad especificas para cada
estado ¢, , de cada modelo A, siendo O, el representante de dicha clase.

La forma concreta de la combinaciéon lineal de (3.24) y el conjunto de

clases O seleccionadas determinan las diferentes variantes del modelado oculto de
Markov.
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Modelos Continuos o CHMM: En esta variante, las densidades de probabilidad
de producciéon de observaciones son dependientes del estado y del modelo. De
este modo, las densidades de probabilidad P(x,|O,,,,4) son modeladas mediante
gausianas multivariadas, utilizindose tantas como clases O, y estados ¢,. En esta
situacién las probabilidades P(O,|q, ,4) corresponden a los coeficientes de mezcla
de las gausianas.

St se llama ¢, al coeficiente enésimo de la mezcla correspondiente al estado

¢ = PO, [5,,4) (3.25)

la expresion (3.24) se puede escribir en funcién de dichos coeficientes y de los

parametros de las gausianas de la siguiente forma

M
P(x,|q,,2)=b(x) =) c,0(x,1,,%,) (3. 26)

n=1
donde x, es un vector continuo de observaciones y @ es una funcién densidad de

probabilidad gaussiana de vector media £4, y matriz de covarianza 2.

Modelos semicontinuos 0 SCHMM: En los modelos semicontinuos se supone
que las densidades de probabilidad de produccion de observaciones P(x,|O,,q,,4)
son independientes del estado ¢, en el que se encuentre el HMM y del propio

modelo. De esta forma, la ecuacion de la mezcla (3.24) puede escribirse:

P(xq,4)= ) P(x]0,)P(0]q,2) (3. 27)
0,0

De esta forma, la sumatoria O, se realiza sobre el conjunto O de clases
caracterizadas por funciones densidad de probabilidad comunes a todos los

estados de los diferentes modelos.
La ecuacién anterior puede verse como un proceso de cuantizacion
vectorial, en el que O, es el representante de una de las clases consideradas. Asf,
P(x,|0) es la probabilidad de cuantizacién del vector x, segun la clase

correspondiente al representante O,
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P(x1|0t)5f(xt|01) (328)

Por otra parte, P(O,|g;,4) es la probabilidad de dicho representante O, en
el estado ¢; del modelo A
PO, [4;,4)=5,0,) (3-29)

Si se considera un diccionario de cuantizaciéon de L clases, la ecuaciéon (3.20)

puede expresarse

P(x,|q,,A)=B,(x,) = i f(x,10)b,(0)) (3. 30)

La anterior expresiéon puede considerarse como una mezcla de L
gausianas en las que las probabilidades discretas 4,(0) juegan el papel de
coeficientes mezcla. En la practica solamente se utilizan los valores de f{x,| O,) mas

significativos de los L existentes.

Modelos discretos o DHMM: los modelos discretos difieren de los

semicontinuos en que, para calcular la distribucién de probabilidad de las

observaciones P(x,|¢,,4), se toma el representante O, de la clase més significativa.

De esta forma, a partir de la ecuacion (3.27) se obtiene:

P(x, q,,4) = P(x, |O))P(O] | 4,,2) (3.31)
donde
O, =arg max P(x, | O,) (3. 32)
0,€0

En esta ultima aproximaciéon se ha supuesto que las clases a las que
pertenecen los simbolos O, son disjuntas, por lo que no hay pérdida de
informacién. Esta aproximacion implica que en el proceso de reconocimiento se
realiza una cuantizacion vectorial de los posibles valores de los vectores
observados. Este hecho permite crear un diccionario, llamado diccionario VQ (del

inglés Vectorial Quantization) compuesto por los centroides de las clases obtenidas,
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aplicando técnicas de agrupamiento a los vectores en la fase de entrenamiento.
Este diccionario se utiliza para modelar los valores de los vectores de

observaciones.

3.4 Los tres problemas basicos del modelado HMM

La utilizacién de los modelos ocultos de Markov dentro de un sistema de

reconocimiento, requiere la resolucion de tres problemas [Rabiner, 1989]:

., . . T
e Evaluacion. Dada una secuencia de observaciones X, =x,x ..X; y un

modelo A, se busca cé6mo evaluar la probabilidad P(X] | 1) de que la

secuencia observada haya sido producida por dicho modelo.

. .7 . . T
e Estimacion. Dada una secuencia de observaciones X, = XX ..X; y un

modelo 4, cémo elegir los parametros del modelo A=(71.4,B) para que la

probabilidad de generacion de dicha secuencia por el modelo sea 6ptima.

. .y . . T

¢ Decodificacion. Dada una secuencia de observaciones X, =xx, .. X,
, . T . .

cémo obtener la secuencia de estados O, =¢,q,...q; que mejor explica la

generacion de la secuencia por parte del modelo A.

Estos problemas se concretan en las fases de entrenamiento y de
reconocimiento. En la fase de entrenamiento, a un modelo se le proporciona una
secuencia de observaciones de entrenamiento para estimar la matriz de
probabilidades de transicion A, las distribuciones o funciones densidad de
probabilidad B y las distribuciones iniciales.

La solucién al problema de evaluacion permitira evaluar la probabilidad de
generacion de una secuencia de observaciones por un modelo. Esta probabilidad
puede utilizarse para clasificar las secuencias de observaciones, lo que constituira
la base de cualquier sistema de reconocimiento basado en HMM.

La solucién del problema de decodificaciéon permitira extraer informacion

sobre el proceso oculto, al obtener la secuencia Optima de estados. Esta
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informacién puede utilizarse para interpretar el significado de los estados del
modelo, asi como para la extracciéon de parametros estadisticos sobre dichos
estados, como pueden ser las duraciones medias de los mismos.

En los siguientes apartados se indicara cémo se solucionan estos
problemas unicamente en el caso en el que los modelos sean discretos DHMM.
Las razones son pedagdgicas (mayor sencillez), e histéricas, pues fueron los
primeros en desarrollarse. A pesar de esta restriccion, las férmulas de estimacion
de parametros y los algoritmos de evaluacién que se van a exponer a continuacion
solo difieren respecto a los correspondientes para los modelos continuos o
CHMM y semicontinuos, SCHMM, en cuanto a la evaluacion de los valores 4, (x;)
que definen las funciones de densidad de probabilidad de produccién de los

estados.

3.4.1 Evaluacion de secuencias

Los HMM se pueden utilizar para evaluar la probabilidad de que una secuencia
haya sido producida por un modelo basandose en el proceso de produccién de
secuencias. Formalmente, conocida una secuencia de observaciones
X! =x,x,..x, y el correspondiente modelo de Markov A=(17.4,B), para evaluar

la probabilidad de que dicha secuencia halla sido producida por el modelo,

P(X] | A), han de considerarse todas las posibles secuencias de T estados. Si

O/ =q,9,...q, es una de dichas posibles secuencias de T estados, la probabilidad

de la secuencia observada viene dada por [Rabiner 1989]:
P(X1T ’ /l) = Zﬂ-‘h b‘]l (xl )a%‘h qu (xz) o a‘]rflqr b‘]r (xT) (3 33)
of

Un algoritmo eficiente para evaluar la expresion anterior es el
procedimiento llamado Adelante-Atras (en la literatura Forward-Backward).

Las probabilidades hacia delante ¢;(#) se definen como la probabilidad de
la secuencia parcial de observaciones compuesta por los simbolos presentados

hasta el instante de tiempo 7% cuando el estado en dicho instante 7 es s; [Rabiner
1989]:

a, ()= P(xx, --x.,q, =5, | 1) 3. 34)
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Es posible calcular ¢(?) de manera recursiva a partir de la inicializacién, que es
inmediata, para t=1

o;(1)=P(x,q, =s,| ) =m, b,(x)) (3. 35)

Para los instantes sucesivos se puede expresar ;?) en funciéon de los valores
anteriores teniendo en cuenta las probabilidades de transicién y de producciéon de

simbolos:

1<t<T
1<i<N

@)=Y e -1 a,b(x) 3.30

Finalmente, la probabilidad total de realizar una observacion sera la suma de las

correspondientes a cada estado considerado como final.
N
P(Xlr |2’)=Zai(T) 3.37)
i1

De esta forma se reduce el numero de operaciones mediante la eliminacién de la

dependencia exponencial con el nimero de simbolos de la secuencia a evaluar.

Las probabilidades hacia atras £#) se definen como la probabilidad de la
secuencia de operaciones parcial constituida por todos los simbolos presentados a

partir del instante de tiempo # cuando el estado en dicho instante es s; [Rabiner
1989]:

Bi(t)= P(x Xr - Xr,q, =5, | A) (3. 38)

Si se inicializa a 1 para T, que es el valor conocido

p(T)=1 (3. 39)
De la misma forma que para las probabilidades hacia delante, es posible calcular

B(?) de manera recursiva:

1<t<T-1
1<i<N

Bi(t) = iﬂj(wl)-ai] -bj(xm) (3. 40)
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3.4.2 Decodificacion

La decodificacion de la secuencia de estados mas probable, dada una secuencia
X 1T = X,X,...x; y un modelo A=(71.4,B), no tiene una unica soluciéon pues ésta
depende del criterio utilizado para determinar la mejor secuencia. El criterio que
se suele utilizar para escoger la secuencia 6éptima de estados er* es maximizar la

probabilidad condicionada de generacion de la observacion.

0" =arg max P(X/ |Q/,2) (3.41)
of

La resolucién de esta ecuacion se hace utilizando el llamado algoritmo de Viterbi

[Rabiner 1989]. Se trata de un algoritmo iterativo en el que se define una variable
0; (1) como la probabilidad maxima de generacién de una secuencia de # simbolos

sobre cualquier secuencia simple de estados cuyo estado final es el s,
5,(t) =P (x,x, x| q, =5,,2) (3. 42)
Por induccidn, se verifica la siguiente igualdad [Rabiner 1989]
S.(H)= max {5,(t=1)-a,}-b,(x) (3-43)

Para conocer la secuencia de estados, es necesario almacenar los valores
del argumento que maximizan &, (2). Para ello se utiliza una matriz en la que cada

elemento ¥, =y; (1) contiene el indice del estado que maximiza la expresion
anterior en el tiempo # A partir de aqui han de establecerse la condicion inicial, la

condicién de terminaciéon y como realizar las iteraciones:
a) Inicializacion

v (=1

S()=rx, b(x) 1<i<N

(3. 44)
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b) Recursion

0. (t)= 1111]% o;(t-D-a;-b(x) 2<t<T

(3. 45)
w,(t)=arg max o,(t—-1)-a;, 1<i<N
1<j<N
¢) Terminacion
P(XT|A)= max &,(T)
" (3. 40)
q, =arg max 0,(7T)
1<i<N
d) Recursion para obtener la secuencia de estados
q;k:l//q*+l(t+1) 1<t<T-1 (3. 47)

Como muestra la Figura 3.6, este algoritmo se puede ver como la
busqueda del mejor camino a través de una matriz en la que la dimension vertical
representa los estados del HMM vy la dimensién horizontal representa la secuencia
de observables de la senal en el tiempo. Cada punto en la figura representa la
probabilidad de observar dicha trama en dicho instante de tiempo, y cada arco
entre puntos corresponde a una probabilidad de transicion. La probabilidad de
cualquier camino se calcula simplemente sumando las probabilidades de transicion
y las probabilidades de produccién a lo largo de dicho camino. Los caminos se
construyen de izquierda a derecha columna a columna. En el instante 7 se conoce

cada camino parcial &, (#1) para todos los estados /, y las ecuaciones (3.45) se

utilizan para calcular O, (?) extendiendo los caminos parciales por una trama de

tiempo.

3.4.3 Entrenamiento de modelos
El problema del entrenamiento implica, como se ha explicado anteriormente, la
estimacion de los parametros del modelo A=(11.A4,B), dada la secuencia de

., . T ..
observacién de entrenamiento X, = xX,..x;, de tal forma que se maximice

r S .
P(X, | A). Esta maximizacién presenta graves dificultades, pues no se conoce la
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Estados i

6 beeees

5 . [ . aa-;

bs(04)

Secuencia de observables (Tiempo)

Figura 3.6: El algoritmo de Viterbi para reconocimiento aislado. El modelo HMM tiene 6 estados,
en los que el primero y el ultimo no son estados emisores [Young 1999].

solucion analitica del problema [Rabiner 1989]. La solucién que se adopta
generalmente se basa en la reestimacion iterativa de los parametros de los modelos
hasta que se alcanza un éptimo local para la probabilidad P(X| | A). Este
método se conoce con el nombre de algoritmo Baum-Welch, aunque también
existen otros métodos como el algoritmo de maxima verosimilitud (EM).

El algoritmo Baum-Welch garantiza la convergencia uniforme hacia un
maximo local de la funcién probabilidad de generacion. El algoritmo realiza en
cada iteracién una estimacion del conjunto de parametros y luego maximiza la
probabilidad de generar los datos de entrenamiento utilizando el modelo, de tal
modo que la nueva probabilidad es mayor o igual a la previa. Los valores se

reasignan de acuerdo a las siguientes ecuaciones [Rabiner 1989]:

Zai (D'ay b/ (xz)'ﬂ_/ (2)
7wl = (3. 48)
PICACRAQ
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Ti“.f (t)'aij b,(x,,) Bt +1)

a; =

- (3. 49)
Zaj(t)'ﬂj(t)

>, (1) B(1)- 5, (v,.x,)
b(k) ==— (3. 50)
PRACEAY

3.4.4 Implementaciéon de los modelos
La implementaciéon practica de los HMM en un sistema de reconocimiento

requiere la resolucién de algunos problemas:

e Entrenamiento multisecuencia. Los algoritmos de entrenamiento
desarrollados con anterioridad sélo son validos para una dnica secuencia por
modelo. El entrenamiento multisecuencia es necesario para poder establecer
modelos generales validos cuando se utilizan un conjunto de secuencias
representantes de la misma clase para estimar los parametros del modelo. El

modo de resolver este problema se encuentra descrito en [Rabiner 1989].

e Escalado. Las sefales que se propagan a través del HMM tienen una
interpretaciéon probabilistica, por lo que sus valores estaran comprendidos en
el intervalo [0,1]. Este hecho origina problemas de desbordamiento, debido a
que las probabilidades hacia delante, ¢, (), y hacia atras, S (), se calculan
iterativamente mediante el producto y acumulaciéon de valores previos (3.36)
(3.40). Algunos de los métodos que permiten solventar este problema son el

escalado dindmicoy la compresion logaritmica [Segura 1991].

e Entrenamiento finito. El nimero de secuencias de entrenamiento es finito,
por lo que no se pueden asignar valores nulos a las probabilidades de

producciéon de simbolos, ya que no se podria afirmar que un simbolo
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determinado no aparecera nunca en algun estado de un modelo. Para evitar
este problema se puede aumentar el conjunto de secuencias de entrenamiento
o disminuir el numero de parametros a estimar en los modelos. Si ninguna de

estas opciones es posible, se puede minimizar este efecto recurriendo a alguna

técnica de suavizado, que consiste en interpolar un modelo A en base al

modelo estimado A, y a otto A, en el que las probabilidades estin

suavizadas. El método de interpolacion se realiza empleando un parimetro &
en la forma
_ ~ 3.51
A=g-A+(-¢)-1 e€l0]] G- 51

El método mas utilizado para determinar el modelo A para interpolar

consiste en el uso de distribuciones uniformes. La estimacion del parametro &
puede realizarse mediante el algoritmo denominado Deleted interpolation
[Rabiner1989].

e Inicializacion. Los valores iniciales de los modelos no estin determinados
port el proceso de entrenamiento. Los algoritmos de entrenamiento utilizados
para la construccion de los modelos convergen hacia un 6ptimo local, como
ya se mencion6é en el Apartado 3.4.3. El 6ptimo local que se alcance
dependera en gran medida de la situacién inicial de los modelos, por lo que es
necesario establecer un procedimiento de inicializaciéon de los mismos. No
existe un método que permita seleccionar la configuracién inicial de los
parametros de forma que se garantice la obtencién de un maximo global de la

funcién de probabilidad. La experiencia demuestra que una eleccién aleatoria

o uniforme de las probabilidades iniciales de los estados, /I y las
resulta adecuada [Diaz 1995].

Para las probabilidades de producciéon B, existen diversos métodos para

probabilidades de transicién entre estados, A,
realizar estimaciones iniciales adecuadas, que estan basadas en la obtencion de
una segmentacion inicial de las secuencias de entrenamiento y extraer de ésta

los valores iniciales [Segura 1991].
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Datos senal Transcripcion

N 2

Herramientas de entrenamiento

v oY
sl

Reconocedor

/ \

Sefal desconocida Transcripcion

Figura 3.7: Esquema de las principales tateas realizadas por HTK [Young 1999].

3.5 Laherramienta HTK

En la presente tesis se ha utilizado la herramienta HTK para reconocimiento de
voz aplicada a las sefiales musicales. HTK (del inglés HMM ToolKif) es una
herramienta disefiada para construir sistemas de reconocimiento y procesamiento
de voz basados en modelos ocultos de Markov. La filosoffa de HTK es facilitar
todos los procedimientos primitivos que permiten el uso de todas las variantes de
HMM, y en todas sus fases: inicializacién, entrenamiento y reconocimiento
(Figura 3.7). Complementariamente a todos los procedimientos de los HMM,
también incorporan herramientas relacionas con la adquisicion y parametrizacion
de las sefiales, el etiquetado de las muestras y la creacion de gramaticas.

Las herramientas se utilizan desde el intérprete de comandos, lo que
permite construir y evaluar grandes sistemas de reconocimiento, a partir de
ficheros de procesamiento por lotes. HTK clasifica sus herramientas en cuatro

grupos, realizados en funcién de la etapa en la que participan (Figura 3.8):

e Herramientas de preparacion de datos. Para la construccién de un
sistema de reconocimiento de voz, se debe disponer de muestras
parametrizadas de la sefial, asi como de sus transcripciones. HTK permite
realizar la adquisicion de datos directamente de la fuente emisora

(utilizando un micréfono y una tarjeta de sonido) y posteriormente
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Gramatica

HSLAB '
:LED HcorPY EPl‘ep:u‘adén
LSTATS HLIST !de datos
HQUANT H
1
[Tl‘:lllS(‘l‘il){‘il]llPS] [ Voz ] -

Entrenamiento

HCOMPV, HINIT, HREST, HEREST,
HSMOOTH, HHED, HEADAPT

(CHvm )

HVITE

Reconocimiento

(Tmn scripciones )

HBUILD
HPARSE  Anslisis
HRESULTS ;

Figura 3.8: Esquema de las principales herramientas de HT'K y las etapas en las que intervienen.

Los nombres de todas las herramientas comienzan por H [Young 1999].

parametrizar la sefial. También permite utilizar bases de datos de muestras
de senales digitalizadas en diversos formatos: CDA, wav, etc. Se pueden
extraer variadas combinaciones de parametros de la sefal y agruparlos de
varios modos. En este tipo de herramientas se incluyen también las que
permiten la manipulacién de las transcripciones y la que permite la

creacion de diccionarios de cuantizacion VQ.

Herramientas de entrenamiento. Una vez se dispone de las muestras en
el formato adecuado, es necesario definir la topologia de los HMM, que en
HTK se realiza con ficheros de tipo texto con un formato especial. HTK
admite todas las variantes del modelado presentadas en el Apartado 3.3.3,
la inicializaciéon de los modelos y el entrenamiento de los mismos, ya sea

en modo de palabras aisladas o en modo continuo.
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Herramientas de reconocimiento. Aqui se incluye la herramienta que se
utiliza para realizar el reconocimiento, que usa el algoritmo de Viterbi, y

las que facilitan la creacién y modificacién de gramaticas.

Herramienta de analisis. Es la herramienta que se emplea para facilitar
la evaluacién del reconocimiento de los sistemas. Ofrece estadisticas en
dos niveles de transcripcion (fonemas y palabras) y generales, que son el

resumen de todo el reconocimiento, o por cada fichero de muestras.

Las especificaciones de los HMM utilizados y soportadas por HTK son las

siguientes:

2)

b)

Las densidades de probabilidad observaciéon son gausianas multivariable

continuas en los modelos continuos CHMM. En la ecuaciéon (3.26), las

funciones @ tienen la siguiente forma

1 ) 5 )

S —— (3.52)
Ve |z

donde x es el vector de parametros observado, # es el vector media y 2'la

O(x, 1, X) =

matriz de covarianza de la Gaussiana. El parametro 4 indica la dimension

de los vectores de observables x.

La topologia del modelo considera un estado de entrada y otro de salida

no emisores. Esto provoca que la definicién general de los parametros de

los HMM cambie. En primer lugar, las probabilidades de ocupacion inicial

IT no se utilizan, quedando reemplazadas por las probabilidades de
transicion del primer estado a los demas.

0 i=10i=N 3 53

" P, =s,) 2< G-

Por otro lado también hay que definir las probabilidades de transicion

desde cualquier estado a la salida:

_{P(qT =s,) 2<i<N-1
ay =

0 i=loi=N G- 59
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Las probabilidades del tipo @; no son consideradas por HTK, pudiéndose
definir como nulas. Estos estados no-emisores en la topologia de HMM propuesta
en HTK se utilizan para facilitar la conexion de HMM en el reconocimiento

continuo y se denominan estados de entrada y salida del HMM.



CAPITULO 4

LLAS BASES DE DATOS

4.1 Introduccion

En este capitulo se van a describir las bases de datos utilizadas en los
experimentos, as{ como las técnicas utilizadas para el preprocesado de la musica.

Como se expuso en el capitulo anterior, todos los sistemas de
reconocimiento de patrones necesitan usar modelos de las entidades que se
pretenden reconocer. Estos modelos se usan para compararlos con los datos de
entrada al sistema, y establecer, en funcién de su “parecido”, con cudl de ellos el
sistema identifica la entrada. Tanto para fines de entrenamiento, como de
reconocimiento, es necesario disponer de una base de datos con ejemplos
suficientes de todas las clases para poder realizar el entrenamiento y la evaluacion
del sistema obtenido.

En el caso de la presente tesis, la base de datos consiste en un conjunto de
grabaciones musicales. Sin embargo, el hecho de disponer de los ejemplos
necesarios para desarrollar y validar el sistema no es condicion suficiente para que
éste funcione. Como paso previo a la utilizaciéon de la base de datos es necesario
someter todas las sefiales musicales a un preprocesado cuyo objetivo principal es
el de obtener una representacion de las sefiales que contenga la informacion
relevante y elimine la irrelevante. También se requiere que dicha representacion de
la sefial sea tratable computacionalmente y pueda ser procesada por el sistema de

reconocimiento.
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4.2 Criterios de diseno de las bases de datos

Se han creado cuatro bases de datos distintas para abordar todos los aspectos que

se querfan tratar en este trabajo: reconocimiento de las estructuras del ritmo

(compases) y reconocimiento de los componentes fundamentales (notas). A pesar

de poseer caracteristicas muy distintas entre si, en su disefio se han cumplido los

siguientes objetivos:

Complitud: las bases de datos incluyen todas las clases de elementos que

se van a utilizar en el reconocimiento.

Numero de repeticiones: se ha incluido en todas el suficiente nimero de

elementos de cada clase para que el entrenamiento sea adecuado.

Equilibrio: todos los elementos aparecen un numero de veces similar, sin
grandes diferencias que favorezcan o penalicen el reconocimiento de unos
clementos frente a otros. Aunque parezca contradictorio, en algunas bases
de datos se han establecido diversas frecuencias de aparicion de las notas
con el fin de detectar errores en el reconocimiento debidos a la falta de

entrenamiento.

Variabilidad: se ha modelado la posible variabilidad mediante el uso de
varios instrumentos para generar la musica y mediante composiciones
distintas pertenecientes a distintos autores o realizadas mediante sucesion

de notas aleatorias.

Particiones: en cada base de datos se han establecido particiones para
entrenamiento y reconocimiento, teniendo en cuenta en su realizacioén las

condiciones antetiores.
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¢ Unidades de grabacion: se ha escogido como unidad de grabacién 30
segundos, que es suficiente para las aplicaciones en las que han sido

usadas.

e Sintaxis: para el sistema de reconocimiento del ritmo, se utiliza una
restriccién  sintactica, que viene impuesta por las limitaciones de

aplicabilidad del sistema.

4.3 Descripcion de las bases de datos

Como se ha expuesto en el apartado anterior, se han creado cuatro bases de datos
distintas dependiendo de la aplicacién a la que estan destinadas. Para mejorar la
validez estadistica de los resultados se ha utilizado el método de conjuntos
disjuntos (Leave-k-ouf) de entrenamiento y reconocimiento [Korbicz 2004]. Este
procedimiento consiste en realizar varias particiones disjuntas de una base de
datos, tomando k particiones para realizar reconocimiento y el resto para
entrenamiento. En el siguiente paso, de las particiones realizadas, se toman otras k
particiones distintas a las anteriores para reconocimiento y las restantes se utilizan
en el entrenamiento. HEste proceso se repite de forma sucesiva hasta que todas las
particiones se hayan utilizado una vez en la fase de reconocimiento. En el presente
trabajo se han realizado 5 particiones de todas las bases de datos con las que se
han entrenado los sistemas. En cada etapa se han escogido 4 de dichas particiones
(el 80% de los archivos de muestras) para realizar el entrenamiento y la restante (el
20%) para el reconocimiento, lo que implica que los resultados globales se
obtienen después de 5 procesos entrenamiento-reconocimiento, alternando en
cada proceso la particiéon de reconocimiento.

A continuaciéon se definen brevemente cada una de las bases de datos
junto a su aplicacién. Para facilitar las referencias en capitulos posteriores, a cada
una de las bases de datos se le denomina con un acrénimo que esta compuesto

por una o varias iniciales en funcién de sus caracteristicas que, por orden, son:

1) Unidad de reconocimiento: Indica los elementos que se pretenden

reconocer y entrenar. En las bases de datos se dan tres posibilidades:
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Nombre de la Unidad de Formato . . . Monofonia
. . Tipo de musica o
base de datos | reconocimiento |del origen o polifonia
ComCdReP Compases CD Real Polifon{a
NoFEMiAIM Notas de'duraclon MIDI Secuencia d.e Monofonfa
fija notas aleatorias
NoVMiAIM Notas d? duraciéon MIDI Secuencia d.e Monofonia
variable notas aleatorias
NoVMiRep | NOWs de duracin |y Real Monofonfa
variable
NoV