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RESUMEN

Se presenta un sistema en desarrollo para el reconocimiento automético de patrones ritmicos en musica
de percusién a partir de sefiales de audio. La clasificacién se lleva a cabo utilizando cadenas ocultas
de Markov. El desempeiio es muy bueno al entrenar y validar con archivos de audio sintéticos, pero no
generaliza adecuadamente al validar con grabaciones reales.

0. PRESENTACION DEL PROBLEMA

En este trabajo se aborda el reconocimiento au-
tomdtico de patrones ritmicos en musica de percusion,
a partir de sefiales de audio. El enfoque presentado se
centra en el candombe, un género musical de origen
africano propio del Uruguay.

El ritmo del candombe surge de la interaccién de
los patrones ritmicos de tres tambores diferentes, deno-
minados chico, piano y repique. El repique es el im-
provisador, responsable de generar interés, sorpresa y
variedad musical. Existe un patrén caracteristico de su
toque, del que se realizan diversas variaciones. Ademas,
suelen ejecutarse figuras que se alejan bastante de ese

patrén, por lo que su toque tiene un alto grado de com-
plejidad.

En [1], Luis Jure postula una serie de principios ge-
nerativos para el toque de repique a partir de un axio-
ma y reglas transformacionales. El axioma describe al
patrén caracteristico del repique, mientras que las re-
glas transformacionales indican algunas de las posibles
variaciones que se utilizan para modificar dicho axioma
y asi obtener nuevos patrones ritmicos.

Este trabajo propone una metodologia para la clasi-
ficacion automadtica de algunos de los patrones ritmicos
propuestos.'
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B. MARENCO.

0.1. Principios generativos

Jure plantea como axioma un patrén ritmico que
abarca un compds, tal como se muestra en notacién mu-
sical en la Figura 1. La figura de negra da el pulso del
ritmo, en un compds de 4/4. Luego, identifica tres ni-
veles constitutivos del axioma, que denomina Inicio (I),
Nicleo (N) y Final (F), como se muestra en la Figura 1.

Dado que estos niveles tienen duraciones diferentes,
para este trabajo se dividi6 el nicleo en dos patrones de
igual duracion. Asi, se tienen 4 patrones a reconocer
que duran un pulso: Inicio (I), Niicleo 1 (N1), Nicleo 2
(N2) y Final (F), como se indica en la Figura 1.

Las reglas transformacionales que se plantean pa-
ra el axioma consisten esencialmente en la repeticion
de estos patrones, la sustitucién de alguno por otro y el
adorno de los patrones modificando o agregando gol-
pes. Por una descripcion detallada, ver [1].

1. METODOLOGIA

El reconocimiento de los patrones ritmicos se lleva
a cabo utilizando cadenas ocultas de Markov (HMMs
por sus siglas en inglés). Se entrena una HMM por cada
patrén a reconocer. Por més informacién sobre el uso de
HMMs como herramienta de clasificacion, ver [2].

1.1. Entrenamiento

La Figura 4 muestra un diagrama de bloques del
proceso de entrenamiento de una HMM. Primero, el au-
dio de entrenamiento es segmentado en pulsos. El en-
trenamiento se realiza con audios sintéticos, por lo que
los tiempos de comienzo de cada pulso estdn completa-
mente determinados desde la generacion de los datos.

Luego, se calculan los primeros 10 coeficientes
cepstrales de frecuencias mel (MFCCs por sus siglas
en inglés) de la sefial. Se descarta el primer coeficien-
te, dado que es una medida global de la energia de la
sefial. Se agrega ademas como caracteristica el flujo es-
pectral de la sefial (normalizado usando media mévil).
Todas las caracteristicas son calculadas con un ancho
de ventana de 40 ms y salto de 10 ms.

Este vector de caracteristicas serd el vector de ob-
servaciones de la HMM; se asume que tiene distribu-
cién gaussiana en R'0.

Para los estados ocultos de la HMM se usa una ca-
dena de derecha a izquierda, que es una concatenacion
de cadenas como la de la Figura 3. Cada estado oculto
representa la presencia de un golpe en el frame de au-
dio o un silencio. Para determinar en qué estado oculto
se estd en cada frame de audio, es necesario conocer la
ubicacién de los golpes en la sefial; se asume que esta
informacién se conoce de antemano (lo que de hecho
sucede para audios sintéticos).

En la Figura 5 se muestra un ejemplo de lo que re-
sulta de esta etapa: para cada trama se tiene una des-
cripcion del espectro (los MFCCs 2 a 10) mas el flujo
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espectral para esa trama, y la asignacién a alguno de
los estados ocultos. Con esta informacion se ajustan los
pardmetros de la HMM para maximizar la probabilidad
de esa secuencia de observaciones, usando el algoritmo
Baum-Welch [3].

1.2. Clasificacion

Para clasificar un audio, las primeras dos etapas son
iguales a las del proceso de entrenamiento: se segmenta
el audio en pulsos y se extraen las caracteristicas. Lue-
g0, para cada pulso, se calcula la probabilidad de haber
observado la secuencia de vectores de caracteristicas
segin cada HMM vy se clasifica el pulso como pertene-
ciente a la clase cuya HMM da la mayor probabilidad.

2. RESULTADOS EXPERIMENTALES

Se plantea un esquema de pruebas de complejidad
incremental. Primero se evalda el funcionamiento del
sistema para audio sintético en el que solo aparecen los
patrones I, N1, N2 y F, sin adornos. En este caso el siste-
ma reconoce sin problemas todos los patrones de forma
correcta. Cabe senalar que los patrones N1 y N2 solo
se diferencian en que los golpes de mano y palo estdn
intercambiados. Por esta razén, que el sistema detecte
correctamente cada patrén indica que esta teniendo en
cuenta el contenido timbrico de la sefial.

Luego, se evalia utilizando un audio sintético que
es una transcripcién de una interpretacién real®. En ese
caso no solo aparecen los patrones originales, sino que
también hay algunos adornados. Se observa que el sis-
tema es capaz de absorber estos adornos: por ejemplo,
el primer patrén de la Figura 2 es un inicio al que se le
agrega un golpe de palo en el tercer tiempo; el sistema
lo reconoce como un 1.

Si el sistema entrenado con sefiales sintéticas es uti-
lizado para procesar una grabacion real el desempefo
decae drasticamente. Esto se debe principalmente a que
las caracteristicas acusticas de la sefial real no se corres-
ponden con las de las grabaciones sintéticas.

3. DISCUSION Y TRABAJO FUTURO

Los resultados obtenidos con el sistema planteado
son auspiciosos cuando se trata de reconocimiento en
audios sintéticos. Si se usan audios reales, el sistema no
funciona como se espera. Esto es razonable, ya que el
entrenamiento se realiza inicamente con audios sintéti-
cos. Asi, surge como continuacién natural la incorpo-
racion de patrones reales en la etapa de entrenamiento;
el mayor obstdculo a esto es la baja disponibilidad de
transcripciones. Otra posibilidad es adaptar las carac-
teristicas de la sefial, para que los dos escenarios sean
comparables, por ejemplo usando regresion lineal por
maxima verosimilitud, de forma similar a lo que se ha-
ce en procesamiento de voz [4].

2La transcripcién puede verse en la figura 19 de [1].
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Figura 3: Diagrama de transiciones
entre estados ocultos.
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Figura 1: Divisién del axioma en sus

tres niveles constitutivos: inicio (I), .

nticleo (N) y final (F). El niicleo se di- Figura 2: Ejemplo de adorno en I.
vide a su vez en N1y N2.
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Figura 4: Diagrama de bloques del proceso de entrenamiento. Audiop representa el audio de entrenamiento aso-
ciado al patrén P y Ap es el conjunto de pardmetros de la HMM al finalizar el entrenamiento.
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Figura 5: Sefal de entrenamiento segmentada, espectro en escala mel, flujo espectral y divisién en tramas, con
estados ocultos etiquetados. Las lineas punteadas rojas marcan la ubicacién de los golpes.

REFERENCIAS [3] Leonard E. Baum, John Alonzo Eagon, et al., “An
inequality with applications to statistical estimation
for probabilistic functions of Markov processes and
to a model for ecology,” Bull. Amer. Math. Soc, vol.
73, no. 3, pp. 360-363, 1967.

[1] Luis Jure, “Principios generativos del toque de re-
pique del candombe,” in La nuisica entre Africa y
América, C. Aharonidn, Ed., Montevideo, Uruguay,
2013, Centro Nacional de Documentaciéon Musical

Lauro Ayestarén, pp. 263-291. [4] Christopher J. Leggetter and Philip C. Woodland,

[2] L. R. Rabiner, “A tutorial on hidden Markov mo- “Maximum. likelihood. linear regre'ssim'l for spea-
dels and selected applications in speech recogni- ker adaptatl’(?n of continuous density hidden Mar-
tion,” Proceedings of the IEEE, vol. 77, no. 2, pp. kov models,” Computer speech & language, vol. 9,
257-286, Feb 1989. no. 2, pp. 171-185, 1995.

CONGRESO LATINOAMERICANO DE LA AES 2018, MONTEVIDEO, 24 A 26 DE SEPTIEMBRE DE 2018



	Presentación del problema
	Principios generativos

	Metodología
	Entrenamiento
	Clasificación

	Resultados experimentales
	Discusión y trabajo futuro

