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Abstract En el presente proyecto se propone un enfoque multimodal para la
transcripcion de la musica de percusion a partir de grabaciones de audio y video.
Se utilizaron varias técnicas de procesamiento de sefiales de manera de derivar
informacién util de cada uno de los modos. Esto incluyé la deteccién automati-
ca de ciertos objetos de interés en el video y la determinacion del instante en el
que ocurre un golpe en el audio. Para el desarrollo del sistema multimodal se re-
solvié utilizar el enfoque de Feature-Level Fusion, en el cual la integracion de la
informacién proveniente de cada modo se realiza a nivel de caracteristicas. Una
vez fusionada la informacién de los distintos modos, se utilizaron técnicas de re-
conocimiento de patrones para disenar un sistema de clasificacion multimodal. Se
realizaron pruebas usando cada modo por separado para evaluar las ventajas de
usar un enfoque mutlimodal respecto a utilizar un tinico modo. Dichos experimen-
tos reflejan que este enfoque es capaz de mejorar el desempeno alcanzado con cada
fuente de informacién por separado, mostrando las ventajas del método propuesto.
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Capitulo 1

Introduccion

El presente capitulo presenta un panorama general del proyecto, exponiendo
los objetivos y un breve resumen de su desarrollo y ejecucién. En los capitulos
siguientes se desarrollard en profundidad cada tema aqui mencionado.

1.1. Fundamentos y antecedentes

Las interacciones humanas raramente se dan involucrando tinicamente un sen-
tido. En cambio, resulta mas comtun que los intercambios se den sobre varias vias,
como ser idioma escrito o hablado, contacto visual, expresiones, posturas, etc.,
tanto del emisor como del receptor. En el campo del procesamiento de senales,
cada una de estas vias es comunmente denominada modo. Por lo tanto, el término
andlisis multimodal hace referencia a una disciplina que busca analizar, mode-
lar y entender como extraer la informacién necesaria de multiples de estas vias.
Recientemente, este tipo de andlisis ha cobrado un gran impulso en el procesa-
miento de senales [40], especialmente aplicado a la interaccién humano-méquina.
Dentro de sus aplicaciones tipicas se encuentran el reconocimiento de voz (speech-
to-text) [49,51.68] y la identificacién de personas usando varias cualidades, como
timbre de voz y rasgos faciales [34].

Los avances tecnolégicos de los ltimos anos, en particular el aumento de la
capacidad de cémputo necesaria para procesar varias fuentes de informacién en
simultdneo, han posibilitado la incorporacién del anélisis multimodal en aplicacio-
nes multimedia. Uno de los grandes exponentes dentro de este mundo multimedia
es la musica, la cual es un fendmeno naturalmente multimodal [40]. Ademds de
su representacién en notacion musical o como una grabacién de audio, la musica
estd asociada a varios otros modos de informacion, ya sea en forma de texto (e.g.
letra, género, resenas), imagen (e.g. arte de tapa, fotos) o video (e.g. video-clips).

Trabajar con informacién musical multimodal requiere el desarrollo de méto-
dos para establecer de forma automaética relaciones semaénticas entre diferentes
representaciones y formatos, por ejemplo, sincronizaciéon de audio y partitura, o
alineamiento de audio y letra en una cancioén. Esto tiene diversas aplicaciones, como
la interaccién multimodal para la bisqueda de musica [73], la identificacién de ins-
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trumentos musicales usando informacién audiovisual [61], la correlacién visual de
videos de musica [46160], la transcripcién automatica audiovisual de bateria [47,48],
el andlisis de escenas de danza [37,[39] y el anédlisis musical interactivo [86], entre
otras.

En este proyecto se buscé estudiar y hacer uso de las técnicas de procesamiento
multimodal en la interpretaciéon de musica, tomando como caso de estudio la in-
terpretacion de Candombe. Se pretendié explotar la informaciéon complementaria
que puede extraerse de diferentes modos, tales como registros de audio y video,
apuntando a facilitar mediante herramientas automaticas tareas como la transcrip-
cién a notacién musical o el estudio de gestualidad y técnica interpretativa. Por
ejemplo, para la transcripcién automatica, el instante de ocurrencia de un evento
puede determinarse con suficiente precision sdlo a partir de la senial de audio, pero
para reconocer automaticamente un cierto tipo de golpe puede ser mas efectivo
usar ademds de caracteristicas sonoras informacién visual (como en [47]).

1.2. Marco del proyecto

El proyecto fue apoyado por el Programa de Iniciacion a la Investigacion de
la Comision Sectorial de Investigacion Cientifica (CSIC). Se conté ademds con el
apoyo de los dos principales grupos de investigacién del Departamento de Proce-
samiento de Senales del Instituto de Ingenieria Eléctrica, Facultad de Ingenieria,
UdelaR: el Grupo de Procesamiento de Audio (GPAF_-D y el Grupo de Tratamiento
de Imagenes (GTT).

1.3. Objetivos

1.3.1. Objetivos generales

Uno de los principales intereses del proyecto fue generar experiencia sobre
técnicas de procesamiento multimodal de senales, un campo de investigacion en
pleno desarrollo y el cual no ha sido explorado en profundidad en el ambito local.
Se persiguié también el objetivo de contribuir al estudio de musicas tradicionales,
en particular el Candombe afro-uruguayo, por medio de la generaciéon de datos y
el desarrollo de herramientas de software que fomenten el uso de la tecnologia en
estudios musicoldgicos.

1.3.2.  Objetivos especificos

Los objetivos especificos que este proyecto intentd alcanzar fueron:

!P4gina web del grupo: http://iie.fing.edu.uy/investigacion/grupos/gpa/,
pagina del grupo en CSIC: http://darwin.csic.edu.uy/grupos/grupos?tipo=unover&
id=1616.

“Pdgina web del grupo: http://webiie.fing.edu.uy/node/4, pagina del grupo en
CSIC: http://darwin.csic.edu.uy/grupos/grupos?tipo=unover&id=45.


http://iie.fing.edu.uy/investigacion/grupos/gpa/
http://darwin.csic.edu.uy/grupos/grupos?tipo=unover&id=1616
http://darwin.csic.edu.uy/grupos/grupos?tipo=unover&id=1616
http://webiie.fing.edu.uy/node/4
http://darwin.csic.edu.uy/grupos/grupos?tipo=unover&id=45

1.4. Motivacion

» Explorar diferentes tecnologias de adquisicién de datos (micréfonos, cimaras
de video y otros sensores) evaluando la utilidad de la informacién generada
para el estudio de interpretacién de Candombe.

= Contribuir con registros multimodales de alta calidad de la ejecucién de
Candombe a cargo de intérpretes reconocidos, para ser utilizados en este
proyecto y en investigaciones posteriores.

= Estudiar algunas de las técnicas existentes en el campo del procesamiento
multimodal de sefiales y evaluar la utilidad de este enfoque en el estudio de
la interpretacién de musica.

= Desarrollar aplicaciones que permitan realizar una clasificacién automaética
bésica de una interpretacién de repique. Este tipo de aplicaciones pueden
facilitar o complementar la transcripciéon manual en estudios musicolégicos
(como [55]).

1.4. Motivacion

Tal como se mencioné anteriormente, las técnicas basadas en procesamiento
multimodal han tenido un importante auge en los ultimos anos dando lugar a
nuevas lineas de investigacion en el campo del procesamiento de senales. Si bien
la experiencia en procesamiento de senales a nivel local es muy considerable, el
paradigma multimodal no ha sido explorado ain en profundidad. Por tanto, la
motivacion principal del presente proyecto fue dar los primeros pasos en un area de
investigacién en pleno desarrollo, combinando el conocimiento existente en los gru-
pos de investigacién del Departamento de Procesamiento de Senales (IIE, FING,
UdelaR).

Considerar al Candombe como caso de estudio representé por si mismo una
motivacion adicional. La practica del Candombe constituye uno de los mas valiosos
aportes de la comunidad afro-uruguaya a nuestro patrimonio y es a la vez uno de
las rasgos mas caracteristicos de la cultura popular [54]. El ritmo ha sido integrado
en distinto grado en varios géneros de la musica uruguaya, como el tango o el canto
popular, y ha dado lugar al candombe-beat y otras formas musicales posteriores.
Desde los estudios pioneros de hace més de cincuenta anos |29] diversos trabajos
musicolégicos han abordado el anélisis del ritmo y la técnica de los tambores [27,41,
42/|50,54./55]. Sin embargo, es tan solo recientemente que se propone la aplicacién
de herramientas automaticas de procesamiento de audio con ese propdsito, en el
contexto de un trabajo de investigacién incipiente dentro del GPA [67.(74}75].

En relacién a esto, el presente proyecto pretendié complementar y extender
el trabajo que se lleva adelante actualmente incorporando el enfoque del procesa-
miento multimodal de senales. A través de la generacion de registros multimodales
de interpretaciones de Candombe y el desarrollo de herramientas de software para
su procesamiento y andlisis, se busco aportar a la aplicaciéon de la tecnologia para
fortalecer la generacién de conocimiento, la proteccion y la revalorizacion de este
fenémeno cultural. Ademés de la Escuela Universitaria de Musica (que participa
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de este proyecto), otras instituciones como el Centro de Documentacién Musical
Lauro Ayestaran, del Ministerio de Educacion y Cultura, podran beneficiarse de
este tipo de trabajo.

Asimismo, en sintonia con otros esfuerzos en curso en la comunidad cientifica se
espera (ue, como se senala en |79]EL el estudio cuidadoso de una tradicién musical
particular fuera del paradigma de miusica comercial occidental pueda contribuir a
la construccién de modelos mas generales y ricos que los que actualmente dominan
la investigacion en tecnologias de la informacion aplicadas a la musica.

Por tltimo, habida cuenta del importante desarrollo de la industria del software
en el pais, cabe senalar que la incorporacién de tecnologias de la informacién como
las planteadas en este proyecto puede significar un valor agregado de la industria
nacional y ampliar el espectro de aplicaciones que actualmente se desarrollan.

1.5. Resumen del Proyecto

El objetivo principal de este proyecto fue desarrollar un sistema multimodal
para la clasificacién de golpes en la interpretacion de repique. Para ello, se plan-
ted al inicio un escenario que involucraba el uso de tres modos de informacién
diferentes: un modo derivado de las grabaciones de video, uno procedente de gra-
baciones de audio y otro obtenido de sensores de posicién, movimiento y/o presién.
Llamaremos a dichos modos de informacién modo video, modo audio y modo sensor
respectivamente.

Como primer acercamiento al problema se considerd una clasificacion basica, en
la que se distinguia entre tres tipos de golpes: golpes de mano, palo o madera. Luego
se aumento la complejidad introduciendo tres tipos de golpes adicionales: rebotado
(en el que el palo da golpes sucesivos en un intervalo corto de tiempo), borde (golpe
de palo sobre el borde de la lonja) y flam (golpe casi simultdneo de mano y palo).
La diferenciacién entre seis tipos de golpes fue realizada por considerarse que el
andlisis de este problema es méas cercano a la realidad. Ademads, el estudio de las
diferencias entre cada uno de estos golpes puede brindar informacién ttil sobre
técnicas interpretativas y gestualidad.

Para el desarrollo del sistema multimodal se resolvié utilizar el enfoque de
Feature-Level Fusion, en el cual la integraciéon de la informacion proveniente de
cada modo se realiza a nivel de caracteristicas [40]. Cabe aclarar que el enfoque
utilizado no es estrictamente Feature-Level Fusion, en el sentido de que las carac-
teristicas de cada modo no fueron calculadas independientemente una de otra, sino
que se us6 informacién del audio para guiar la extraccién de caracteristicas. La
idea detras de esto es que la ubicacién temporal de los golpes de percusién puede
establecerse facilmente a partir de la senal de audio, como se hace en [38]. En este
sentido, el primer paso del sistema multimodal desarrollado es detectar la ubica-
cién temporal de los golpes a partir del audio, lo que se conoce usualmente como

3El proyecto que alli se describe, CompMusic, es probablemente uno de los mas gran-
des que se lleva adelante actualmente en Recuperaciéon de Informaciéon Musical (MIR).
Esta financiado por el European Research Council con 2.5 millones de Euros y durard 5
anos (2011-2016). Ver http://compmusic.upf .edul


http://compmusic.upf.edu
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deteccion de onsets. Como se verd mas adelante, para la deteccion de onsets se
siguié un proceso semiautomatico basado en el procesamiento de la senal de audio
y la posterior verificacion manual de los eventos detectados. Luego, cada evento se
etiquetd de forma manual, para indicar a cual de las clases definidas corresponde.
La informacién sobre la ubicacién temporal de los golpes se utilizé para calcular
las caracteristicas de cada modo en el entorno de un golpe. En la Figura se
ejemplifica con un golpe de palo algunas de las senales utilizadas. La senal indi-
cada como spectral flux estd calculada a partir de la sefial de audio y se usa para
determinar la ubicacién del evento, mientras que la tltima senal mostrada en el
esquema se calcula a partir del video e indica la posicién vertical del palo, lo que
resulta 1til para definir el tipo de golpe.

0.1

Audio

Video

Spectra%.k
flux

POSiCiéIh T T T T T T T
vertical,,| .
palo

1 - 1
1152 1154 11.56 1158 1.6 11.62 11.64

Figura 1.1: Ejemplo de procesamiento multimodal para un golpe de palo. Todas las cantidades
graficadas estan normalizadas.

Una vez determinadas las caracteristicas de cada modo, se utilizaron técnicas de
reconocimiento de patrones para disefiar un sistema de clasificaciéon multimodal.
Dado que la principal motivacion de combinar distintos modos fue obtener una
mejor solucién para el problema frente a la utilizacién de cada modo como fuente
unica de informacién, se realizaron pruebas empleando cada modo por separado
de manera de evaluar esta hipétesis.

A continuacién se presenta una breve explicacién de cada item del proyecto.

1.5.1. Datasets

Se trabajé con dos bases de datos distintas. La primera consiste en registros
de audio de buena calidad y video a alta tasa de cuadros por segundo, y fue
realizada en el Estudio de Musica Electroactstica (eMe) de la Escuela Universitaria
de Mtsica previo al comienzo de este proyecto. Participaron en este registro
cuatro intérpretes, quienes realizaron dos tomas cada uno de improvisacion de
repique. Se referird a esta base de aqui en adelante como base eMe.
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El segundo conjunto de datos fue planificado y producido en el marco del pro-
yecto. Se realizé un rodaje en la sala Zavala Muniz del Teatro Solis en el que
participaron cinco intérpretes de Candombe de reconocida trayectoria. En esta
oportunidad, se grab6 audio de buena calidad y video a alta tasa de cuadros por
segundo en configuracién estéreo para tener la posibilidad de realizar reconstruc-
cién 3D de la escena. Esta base se denominara base Zavala.

En ambos registros se acondiciond la escena para facilitar el procesamiento
de imagenes, pintando el palo de color verde o rojo, y de verde el contorno de la
lonja. Ademsds, en el segundo registro se colocaron marcadores en el cuerpo de los
intérpretes de manera de tener puntos correspondientes en las grabaciones de video
estéreo. En la figura se muestran los cuadros (o frames) izquierdo y derecho
del video estéreo obtenido durante el registro.

Figura 1.2: Imagen estéreo de un intérprete (Sergio Ortufio) durante el registro.

El etiquetado de los datos estuvo a cargo de Luis Jure y Martin Rocamora
. Esto significa determinar, a partir del audio y video capturados, qué tipo
de golpe fue ejecutado por el intérprete y en qué momento. Esta informacion
es escencial para el desarrollo de un sistema automético de transcripcién (o de
reconocimiento de patrones), porque son las etiquetas las que permiten ajustar o
entrenar el sistema y evaluar su desempeno.

1.5.2. Modo sensor

El primer modo estudiado fue el modo que involucra sensores de posicién,
movimiento o presién, entre otros. Para ello se investigd qué tipo de sensores
existian en el momento a disposicion en el mercado, bajo la premisa de que el
sensor elegido debia ser una solucién acabada y no implicar desarrollo de hardware
o software especifico. A su vez, se plante6 que no seria deseable que la solucién
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fuese invasiva, lo que fue determinante a la hora de descartar varios sensores (como
por ejemplo los piezoeléctricos). También se tuvieron en cuenta requisitos propios
del problema, como la velocidad de respuesta requerida.

Una vez realizada la investigacién primaria y definidos los requisitos de fun-
cionamiento, se hicieron pruebas con algunos sensores. Todas ellas determinaron
la no inclusién de este modo de informacién en la solucién final del proyecto por
no cumplir con las especificaciones mencionadas anteriormente. Por lo tanto se
centré el andlisis en los otros dos modos: audio y video.

1.5.3. Modo audio

En este caso se realizd una busqueda bibliografica de las caracteristicas usual-
mente utilizadas en procesamiento de audio para la deteccién de eventos y el
reconocimiento de distintos tipos de sonidos de percusion.

Se trabajo con tres grupos de caracteristicas, todos derivados del espectro de
la senal de audio. El primer grupo consistié en caracteristicas que consideran a la
envolvente del espectro como una distribucién de probabilidad y calculan medidas
que describen su forma. En particular, el conjunto considerado estuvo formado por
los cuatro primeros momentos estadisticos (denominados spectral centroid, spectral
spread, spectral skewness y spectral kurtosis en la bibliograffa), medidas de c6mo
crece y decrece la envolvente (spectral slope y spectral decrease, respectivamente)
y el maximo valor que toma respecto a la media (spectral crest).

Como segundo grupo de caracteristicas se consideraron los coeficientes ceps-
trales de frecuencias mel (Mel Frequency Cepstral Coefficients, MFCCs), que tam-
bién intentan describir la envolvente del espectro pero con un enfoque distinto. El
término cepstral hace referencia al cepstrum de una senal, definido como la trans-
formada inversa de Fourier del logaritmo de | X (f)[, siendo X (f) la transformada
de Fourier de la senal de audio [57]. En el caso que la senal sea discreta, también
lo serd su cepstrum, por lo que éste puede describirse por los coeficientes ceps-
trales. Estos son computados a través de un banco de filtros mel, el cual tiene la
particularidad de que las frecuencias centrales de cada filtro estan equiespaciadas
en la escala mel de frecuencias. Ademds, cada filtro tiene forma triangular, con
ganancia unidad en su frecuencia central y con sus otros dos vértices ubicados en
la frecuencia central de los filtros adyacentes.

El tercer conjunto consistié en dos caracteristicas adicionales derivadas del
spectral flux de audio. El mismo es una medida de la variacién local del espectro
de la senal [57]. Dado que un golpe de percusién representa una gran concentraciéon
de energia en un periodo corto de tiempo, éste se manifestara en el spectral flux
como un méximo local. Como ciertos golpes (por ejemplo el flam o el rebotado)
son en realidad una sucesion de golpes en un pequeno intervalo de tiempo, se
caracterizan por presentar una sucesién de maximos locales en el spectral flux,
donde el primer maximo es el de mayor amplitud (ver Figura. Por lo tanto, se
calcularon dos caracteriticas derivadas del spectral flux para intentar reflejar esta
realidad: la cantidad de méaximos en una ventana de tiempo centrada en el evento
de audio y la diferencia de alturas entre el primer y segundo méximo (en caso de
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que éste existiese).

Spectral flux (normalizado)
:

1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
4882 48.84 48.86 48.88 489 48.92 48.94 4896 48.98 49 49.02

Tiempo (s)

Figura 1.3: Spectral flux (normalizado) de un golpe rebotado. El méximo de mayor amplitud
indica el comienzo del golpe, mientras que los maximos siguientes son causados por los rebotes
en la lonja.

Sobre la unién de los conjuntos se aplicaron dos métodos de seleccion de ca-
racteristicas, uno basado en correlacién y otro por encapsulado, obteniendo como
seleccion final un conjunto formado por algunos MFCCs, los cuatro momentos, la
pendiente negativa de la envolvente y ambas caracteristicas extraidas del spectral
flux.

Con las caracteristicas seleccionadas se comparo el desempeno de distintos cla-
sificadores realizando una busqueda exhaustiva de sus mejores parametros. Los
algoritmos de k-NN (considerando 5 vecinos) y SVM (con un kernel de base radial
gaussiana) fueron los que alcanzaron mayor desempeno, obteniéndose promedios
en el entorno de 93% y 94 % respectivamente (ver Seccién . Estos prome-
dios fueron obtenidos para el problema con seis clases, realizando 10 repeticiones
con cada clasificador, utilizando validaciéon cruzada en 10 particiones sorteadas
aleatoriamente.

1.5.4. Modo video

El tercer modo estudiado fue el correspondiente al video. El trabajo puede
separarse en tres grandes etapas.

Primera etapa: detecciones y segmentacion

La primera etapa consistié en la deteccién y segmentacién de tres elementos
de la escena: la mano izquierda del intérprete (ya que todos eran diestros), el palo
y la lonja.

Para la lonja se utiliz6 un filtro de color verde de manera de separar su contorno
del resto de la imagen. Se ajustd una elipse al contorno obtenido con el objetivo de
caracterizar numéricamente su posiciéon. Este ajuste se realizé utilizando [15]. En
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la Figura [1.4] se muestran los pasos seguidos para detectar la lonja en un cuadro
dado.

(a) Frame original (b) Filtro de color verde so- (¢) Ajuste de una elipse a

bre[1.4(a)| los puntos de primer plano

de [1.4(b)} usando [15]

Figura 1.4: Pasos para la deteccién de la lonja.

Para la deteccién de palo también se utiliz6 un filtro de color (rojo o verde
dependiendo del video). Las condiciones de iluminacién de algunos de los registros
de palo rojo provocaron que el color fuese muy variable en una misma toma,
por lo que en estos casos se utilizé un algoritmo de extraccién de fondo [92].
Dicho algoritmo permite separar en el video los elementos que presentan mas
movimiento de aquellos que estan fijos, como se muestra en la Figura |[1.5(b)|, por
lo que se utilizé para separar el palo del resto de los elementos de la escena. Una
vez segmentado se aplicé un algoritmo de deteccién de segmentos de recta [52]
para describir numéricamente su ubicacién (Figura . El procedimiento se
presenta en la Figura (1.5

(a) Imagen original (b) Méscara obtenida a par- (c¢) Deteccién de segmentos
tir de aplicar el algoritmo de con el algoritmo LSD.
extraccion de fondo sobre la

Figura [[5(a)

Figura 1.5: Procedimiento de un algoritmo de deteccién de palo implementado.

Para los casos en que el palo esté pintado de verde se utilizé otro enfoque. Dado
que la lonja esta pintada del mismo color y confundia al detector de segmentos, se la
eliminé de la imagen, como se muestra en la Figura . Aplicando nuevamente
el detector de segmentos se detect6 el palo y se corrigié su largo (Figura
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(a) Frame original (b) Filtrado por color sobre (c¢) Deteccién del palo verde

11.6(a)| y eliminado de la lon- sobre la Figura [1.6(b)|

ja.

Figura 1.6: Procedimiento de deteccién de palo verde

Para detectar la mano izquierda se comenz6 por segmentar la piel del intérpre-
te. Primero se intenté modificar el filtro de color utilizado en las segmentaciones
anteriores de manera de separar la piel del resto de la escena [83]. Dado que existen
otros elementos con colores similares, como ser el piso de la sala o el tambor, esta
solucién no fue suficiente, como se muestra en la Figura . Se resolvid entonces
utilizar el filtro de color para separar la piel y los elementos similares del resto de
la escena. La segmentacién final de piel se realizé utilizando un clasificador a la
salida del filtro de color. Se probaron dos clasificadores distintos: un Arbol de De-
cision y un Random Forest. Las caracteristicas usadas para la clasificacion fueron
los valores YUV de cada pixel. En la Figura se muestra el resultado de cada
paso de esta deteccién para un frame en particular.

(a) Frame original (b) Filtro de color sobre (¢) Clasificador aplicado
1.7(a) a [L.7(b)l utilizando como

caracteristicas los valores
YUV de cada pixel

Figura 1.7: Pasos para la deteccién de piel.

Una vez segmentada la piel, se utilizé como referencia la ubicacién de la lonja
previamente detectada para efectivamente determinar la posicién de la mano iz
quierda, ya que se asumié que durante la mayor parte del video la mano izquierda
se encuentra en una zona por encima de la lonja (Figura |1.8(a)]). Asumiendo que
la mano siempre se encuentra dentro de esta zona de interés, se buscé el contorno
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(a) Zona de busqueda de la mano iz (b) Bounding box del contorno més

quierda. grande detectado y punto utilizado
como estimador de la posicién de la
mano izquierda.

Figura 1.8: Zona de blsqueda de la mano izquierda y bounding box del contorno mas grande.

mas grande de la deteccion de piel dentro de la méscara. Una vez separado, se
intenté obtener una medida numérica que fuese representativa de la posicion de
la mano. Una primera aproximacién fue hallar el bounding box del contorno mas
grande, que se define como el menor rectdngulo (con lados paralelos a los lados de
la imagen) que contiene a dicho contorno. Como un indicador de la posicién de la
mano se tomd al punto medio del segmento inferior del bounding box. La Figura
muestra el bounding box detectado y el punto que se toma como indicador
de la posicion de la misma. Finalmente se realizé un filtrado de Kalman sobre
el punto detectado para eliminar ruido proveniente de la segmentacion.

Segunda etapa: calculo de caracteristicas

La segunda etapa de trabajo sobre el video se centré en derivar de la segmen-
tacion medidas numericas que contengan informacién ttil para la clasificaciéon de
distintos tipos de golpes. Usualmente estas medidas son llamadas caracteristicas.
Por ejemplo, si en una imagen se tiene detectada la posicion de la mano y la de
la lonja, se puede derivar una caracteristica que mida la distancia entre ellas. Esto

11
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contiene informacion 1til para determinar la existencia de un golpe de mano.

Se calcularon dos conjuntos de caracteristicas. El primero intenté describir el
movimiento de mano y palo a lo largo del tiempo. Las caracteristicas calculadas
tanto para la mano como para el palo fueron: la distancia normalizada a la lonja,
los maximos y minimos de la velocidad vertical, y la cantidad de cruces por cero
de dichas derivadas.

El segundo conjunto elegido estuvo motivado porque ciertos golpes se diferen-
cian de otros por su comportamiento oscilatorio. Un claro ejemplo es la distincién
entre un golpe de palo simple y uno rebotado: si bien en ambos casos el palo se
encuentra cercano a la lonja, la diferencia radica en que en el segundo el palo gol-
pea repetidas veces, por lo que es de esperarse que la posiciéon de la punta oscile
mientras dure el golpe. Fue asi que se calcularon los primeros diez coeficientes de
la Transformada Discreta de Coseno (DCT) de las posiciones verticales de la mano
v la punta del palo.

Tercera etapa: seleccién de caracteristicas y clasificaciéon unimodal

La dltima etapa de trabajo sobre el modo video consistié en la seleccion de
caracteristicas. Para ello se utilizaron las mismas herramientas de seleccién que se
usaron en el modo audio. Las caracteristicas seleccionadas en esta etapa fueron: la
distancia vertical y horizontal de la punta del palo al punto mas bajo de la lonja,
la distancia vertical del palo respecto al mismo punto de la lonja, minimo de la
velocidad vertical de la mano, cantidad de cruces por cero de la velocidad vertical
de la punta del palo, los coeficientes nimero 2 y 3 de la DCT de la posicién vertical
de la mano y los primeros siete coeficientes de la DCT de la posicién vertical del
palo.

De igual forma que para el modo audio, se probaron distintos algoritmos de
clasificaciéon realizando una busqueda exhaustiva de sus mejores pardmetros. Los
algoritmos de k-NN (considerando 3 vecinos) y SVM (con un kernel de base radial
Gaussiana) fueron los que alcanzaron mayor desempeno, obteniéndose promedios
en el entorno de 93% y 90 % respectivamente (ver Seccién [6.2.4). Nuevamente,
estos promedios fueron obtenidos para el problema de seis clases, realizando 10
iteraciones con cada clasificador, utilizando validaciéon cruzada en 10 particiones
sorteadas aleatoriamente.

1.5.5. Sistema multimodal

Como se mencion6 anteriormente, para el desarrollo del sistema multimodal se
utilizé el enfoque de Feature-Level Fusion. Se implementaron dos métodos distintos
para la combinacion de las caracteristicas de cada modo. El primero consistié en
unir las caracteristicas previamente seleccionadas de cada modo en un tinico con-
junto de caracteristicas, como se muestra en la Figura[l.9] De aqui en adelante se
referird a este método como Multimodal 1.

En el segundo método de combinacion se unieron todas las caracteristicas de
cada modo en un tnico conjunto y se realiz6 selecciéon sobre el mismo, de la misma
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— Caracte- -
Deteccion Fsticas Seleccion
de onsets de audio

de audio

Caracte- -
Segmenta- L Seleccién
. risticas .
cién . de video
de video

Figura 1.9: Diagrama de bloques del método Multimodal 1. El simbolo () representa la unién
de conjuntos.

manera que se hizo para cada modo por separado. La Figura muestra el
diagrama de bloques para este método, que serd referido como Multimodal 2.

Caracte-
risticas
de audio

Deteccion
de onsets

Clasificador

Seleccion

@®—1 de carac- Multi-

.. modal
teristicas

Seomontos Caracte- 2
cién

de video

Figura 1.10: Diagrama de bloques del método Multimodal 2. El simbolo (@ representa la
unién de conjuntos.

De manera de decidir cual método resulta méas util para la solucién del pro-
blema, se realizé la evaluacién del desempeiio de clasificacion, utilizando como
conjunto de entrenamiento los videos de palo rojo de la base eMe. Como conjun-
tos de prueba se usaron los videos de palo verde de la base eMe y el tinico video
etiquetado de la base Zavala. Como clasificador se utilizé SVM con un kernel de
base radial Gaussiana, ya que fue el que obtuvo mejores resultados para cada mo-
do por separado. Se realizé una busqueda exhaustiva de sus mejores parametros,
de manera analoga a lo que se hizo para los clasificadores unimodales. En base a
los resultados obtenidos, se decidié utilizar el método Multimodal 1 como método
final de fusién de caracteristicas.

Para comparar las diferencias que existen entre utilizar la informacién de cada
modo por separado y combinarla para formar un clasificador multimodal, se rea-
lizaron pruebas de desempeno sobre los videos de la base eMe. Se utilizaron los
registros de tres intérpretes para entrenar, mientras que los registros del restante
se usaron como conjunto de prueba. Se consideraron todas las variantes posibles
de conjuntos entrenamiento/prueba.

Las pruebas se dividieron en dos grupos. En primera instancia se consideré la
clasificaciéon de tres tipos de golpes: madera, mano y palo. Luego, se agregaron otros
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tres: borde, rebotado y flam. A partir de ellas pudo constatarse que la fusién de la
informacién proveniente de cada modo produce mejores resultados que considerar
los modos de forma aislada. Por ejemplo, estudiando el porcentaje de acierto en
la clasificacién de cada golpe (Tabla se observa que el enfoque multimodal
presenta en todos los casos un desempeno mayor.

Golpe Audio (%) Video (%) Multimodal (%)

Madera 97,18 91,18 98,23
Mano 86,63 98,92 99,19
Palo 71,34 74,78 89,86
Rebotado 71,75 26,95 76,19
Borde 83,90 S7,78 93,74
Flam 6,25 23,53 45,88

Tabla 1.1: Comparacién del porcentaje de clasificacién correcta de los modos audio y video
frente al enfoque multimodal para cada tipo de golpe.

Finalmente, para estudiar el poder de generalizacién del sistema multimodal,
una ultima prueba consistié en evaluar el desempenio del sistema frente a nuevos
datos. Para eso se usé un registro de la base Zavala. A partir de dicha prueba,
se constatd que dos de las caracteristicas seleccionadas no resultaban adecuadas
para hacer el algoritmo mas general, por tratarse de medidas dependientes de las
condiciones de grabacién. Ademaés, se observé que el porcentaje de acierto en la cla-
sificacinon aumenta significativamente si esas caracteristicas no son consideradas,
por lo que se decidié no incluirlas del conjunto final.

1.6. Estructura de la documentacion

Las caracteristicas de cada dataset se desarrollan en el Capitulo [2, donde se
incluye ademas la informacién de como se llevé a cabo el rodaje para la obtencién
del segundo conjunto de datos. También en dicha seccién se encuentra una breve
descripcién del proceso de etiquetado de los golpes.

Los siguientes dos Capitulos presentan toda la informacién relacionada al pro-
cesamiento llevado a cabo sobre los dos modos de informacién utilizados: el [3] se
refiere al audio y el [4] al video.

El Capitulo [5| presenta el marco tedrico sobre el que se desarrollara la segunda
parte del proyecto. Alli pueden encontrarse los conceptos bésicos de reconocimien-
to de patrones que se utilizaran a lo largo de toda la documentacién, como por
ejemplo las definiciones de los distintos algoritmos de clasificaciéon y los enfoques
de seleccion de caracteristicas utilizados. Ademads, se hace una breve introduccién
al procesamiento multimodal, brindando una resenia de la metodologia usualmente
empleada.

En el Capitulo [f] se desarrollan las pruebas llevadas a cabo para la seleccién de
caracteristicas en cada modo. También se presentan los enfoques de combinacién
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estudiados.

El Capitulo [7] presenta una evaluacién del desempeno de la clasificacién uni-
modal frente a la multimodal. Ademas se presenta una medida del poder de gene-
ralizacién del sistema multimodal, al estudiar su desempeno frente a un registro
grabado en condiciones totalmente diferentes a los utilizados para su desarrollo.

El Capitulo [§| presenta las conclusiones extraidas del trabajo llevado a cabo
durante el proyecto, ademéas de discusiones sobre los resultados obtenidos y sobre
el posible trabajo futuro que surge a partir de esta investigacién.

En el Apéndice [A] se desarrolla toda la informacién respecto a los sensores
estudiados, brindando ademads una fundamentaién de por qué no se considero este
modo de informacién en el proyecto.

Los dos Apéndices siguientes presentan dos algoritmos utilizados para el pro-
cesamiento de video. El [B] explica todo lo referente al funcionamiento del filtro
de color. El [(] realiza una introduccién béasica al filtro de Kalman usado en la
deteccién de la mano, explicando cémo fue configurado para la deteccién en este
problema particular.

Los Apéndices [D] y [E] presentan el trabajo que se llevé a cabo en relacién a
la reconstruccién 3D. El primero versa sobre el algoritmo desarrollado para de-
teccién y seguimiento de ciertos puntos en el video. Fue desarrollado pensando
en tener puntos correspondientes en las iméagenes estéreo, lo que es un requisito
indispensable para realizar la reconstruccién. El segundo trata sobre el proceso de
reconstruccion 3D y brinda los fundamentos de por qué esta informacién no fue
utilizada en el sistema desarrollado.

Finalmente, el Apéndice [F] brinda un panorama general del software entregado
junto con el proyecto y cémo pretende ser utilizado, ademas de los requerimientos
minimos necesarios para su funcionamiento.
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Capitulo 2

Conjuntos de datos

Para la realizacién de este proyecto fue imprescindible contar con registros
de audio y video sobre los cuales realizar el procesamiento de senales y posterior
clasificacién. Dado que hasta ese momento no existian registros disponibles con los
requerimientos necesarios (por ejemplo, videos a suficiente tasa de muestreo), los
datos fueron generados especificamente para el proyecto.

Se utilizaron dos conjuntos de datos (o datasets): uno cuya fecha de grabacién
es anterior al comienzo del presente proyecto (pero que fue grabado pensando en
generar material para el mismo y que se llamara base eMe) y otro cuya grabacién
se realiz6 durante el marco del proyecto (base Zavala).

El hecho de llevar a cabo una instancia de grabacién durante el proyecto im-
plicé un importante trabajo previo. Se realizé una etapa de pre-produccion en la
cual se determinaron cambios respecto al registro anterior. Por ejemplo, se deci-
di6 utilizar cdmaras que trabajaran con mayor tasa de cuadros o frame por segun-
do (fps) y cambiar la orientacién de las mismas a una posicién vertical. Dada la
oportunidad unica que se presentaba, se debié pensar en hacer el registro lo mas
completo posible, lo que llevé a que se obtuvieran mas datos de los que aqui se
utilizan. Por ejemplo, se utilizaron camaras en configuracion estéreo, lo cual puede
ser de utilidad para el andlisis de gestualidad o para realizar una reconstruccién
3D de la escenaﬂ También se registr6é el toque de otros tambores: chico, piano
y distintas configuraciones de cuerdas. La generacién de estos datos significa una
contribucién directa del proyecto a investigaciones futuras, tanto en el area del
procesamiento multimodal como en el area de la musicologia.

2.1. Dataset eMe

El primer conjunto de datos utilizado fue el resultado de una sesién de graba-
cién llevada a cabo en el Estudio de Musica Electroacustica de la Escuela Univer-
sitaria de Musica por Martin Rocamora y Haldo Spontén el Sdbado 12 de Octubre

ITambién durante el rodaje se escanearon los tambores utilizando un Kinect de ma-
nera de tener mas informacion para ajustar el modelo 3D. Alvaro Gémez fue el principal
encargado de esta tarea.
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de 2013. En dicha sesién se conté con la presencia de cuatro intérpretes diferentes:
Ricardo Goémez, Juanita Fernandez, Victoria Bonanata y Nestor Ferreira. De esta
base se cuentan con dos interpretaciones de repique de cada intérprete etiquetadas.

El registro de audio se realizé utilizando micréfonos Neumann TLM 103 y un
grabador Tascam HD-P2 Portable Stereo. Todo el audio se grabd a una frecuencia
de muestreo de 44100 Hz, con 16 bits.

El registro de video fue realizado con tres camaras distintas: una Canon 7D
con resolucién de 1280 x 720 grabando a 50 fps, una GoPro Hero2 (848 x 480, 120
fps) y una Panasonic FZ100 (320 x 240, 240 fps). El procesamiento de video en
este proyecto se llevo a cabo con las tomas obtenidas de la GoPro, por considerarse
que proporcionaba un buen compromiso entre resoluciéon espacial y temporal.

2.2. Dataset Zavala

El segundo conjunto de datos proviene del registro realizado en el marco del
proyecto, llevado a cabo el Sdbado 6 de Setiembre de 2014 en la Sala Zavala
Muniz del Teatro Solis. Se conté con la presencia de cinco de los intérpretes mas
destacados del género: Luis Giménez, Sergio Ortuno, Gustavo Oviedo, Fernando
“Hurén”Silva y Héctor Manuel Suarez.

Este registro consistié en la grabacion, tanto de audio como de video, de los
distintos intérpretes. Se realizaron tomas de cada intérprete en solitario, asi co-
mo en varias configuraciones de cuerdas (de a tres, cuatro y cinco tambores). Si
bien en el proyecto solo se traté con el toque de repique, por las razones expues-
tas en el comienzo del presente capitulo, también se grabaron interpretaciones
de los restantes tambores (chico y piano). Ademds, existié un registro de video
con un objetivo documental, realizado por un equipo de cuatro personas con tres
camaras simultdneas, y un equipo de dos personas (cdmara y sonido directo) que
documenté el proceso de produccién del registro, incluyendo entrevistas a los in-
volucrados. Esto se fundamenta ya que la grabacion se realizé en el marco de una
linea de investigacion que va maés alld del proyecto de grado, y que involucra tanto
a docentes del Instituto de Ingenieria Eléctrica como de la Escuela Universitaria de
Musica. Este tltimo es el caso de Luis Jure, quien fue el responsable de la direccién
musical del registro.

El registro de audio estuvo a cargo del equipo del Estudio de Musica Electro-
acustica de la Escuela Universitaria de Musica. Martin Rocamora y Juan Martin
Lopez fueron los que llevaron a cabo esta tarea.

El registro de video a alta tasa fue realizado por el grupo de trabajo respon-
sable del presente proyecto. Un objetivo de esta nueva instancia de grabacion fue
obtener registros que permitan crear un modelo 3D tanto del tambor como de los
movimientos del intérprete. Por lo tanto el registro fue realizado utilizando dos
camaras formando un par estéreo. Este punto se desarrolla en el Apéndice
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2.2.1. Pre-produccién

El registro presenté varios desafios técnicos que hubo que resolver previo al dia
del rodaje, por lo que se llevé a cabo una etapa de pre-produccién en donde se
realizaron pruebas piloto y ensayos.

En primer lugar, para la grabacién de video se necesitaron cimaras con una alta
tasa de cuadros por segundo, por lo que se decidié emplear una versién mejorada de
la utilizada para la base eMe (GoPro Hero Black 3+). Esta es capaz de capturar
video a una tasa de 240 cuadros por segundo con una resolucién de 848x480
pixeles, pero presenta la desventaja de ser de éptica fija y de corta longitud focal,
lo que no permite acercamientos y ademas introduce cierta distorsion en la imagen.
Contar con un par estéreo significé buscar una forma de sincronizar la grabacién en
ambas camaras. Esto pudo lograrse utilizando el control remoto que el fabricante
provee con las mismas, que permite sincronizar dos o mas camaras via WiFi, pero
presenta como inconveniente que el consumo de energia por parte de cada camara
aumenta sustancialmente. Asi, se decidié que éstas debian mantenerse conectadas
a una fuente de energia durante todo el rodaje.

Se realizaron tomas de prueba de manera de determinar a qué distancia debian
estar separadas las cdmaras para asegurar suficientes puntos en comun entre las
tomas y tener alta precision en profundidad. Con los objetos de interés ubicados
a 1 metro de distancia, se concluyé que las cdmaras debian estar separadas una
distancia de 30 cm entre si, de manera de obtener una resolucién en profundidad
menor a 1 cm en la reconstruccién 3D. Dicho célculo se explica en el Anexo [E]

En dichas pruebas se pretendié ademas evaluar el tamano medio de los archivos
que se generarian en la grabacién y estimar la tasa de transferencia de archivos
entre las cdmaras y una computadora. A modo de ejemplo, una toma de 2:07 mi-
nutos resulté en un archivo de 520 MB. Por lo tanto, transferir directamente los
archivos desde las camaras a una computadora luego de cada toma consumiria una
cantidad excesiva de tiempo. Se decidié entonces realizar la transferencia durante
las pausas del rodaje, extrayendo manualmente las tarjetas SD de cada cadmara.
Esto implicé dos cosas: en primer lugar, contar con capacidad suficiente para al-
macenar varias tomas, lo cual se solucioné utilizando tarjetas de memoria de 32
GB. En segundo lugar, poder extraerlas de las cdmaras alterando lo menos posible
al par estéreo. Si bien existian soluciones comerciales de distinto tipo para el so-
porte de las cdmaras, ninguna de ellas cumplia con todos los requisitos, por lo que
fue necesario disenar y construir un soporte a medida. Fue asi que se recurrié al
Taller del ITE solicitando la construcciéon de un soporte que permitiese regular la
separacion entre las cdmaras, acceder a los puertos USB para la alimentacién y
extraer las tarjetas SD sin alterar el par estéreo. Ademads, se requirié un facil ac-
ceso a los controles de cada cdmara. Vale la pena destacar la labor realizada por
los integrantes del Taller quienes realizaron este trabajo de forma expeditiva pero
precisa. El soporte puede verse en la Figura [2.1

También como consecuencia de estas pruebas se constaté la necesidad de poder
ver en tiempo real lo que graba cada cdmara para asegurar un encuadre correcto,
por lo que se decidié aprovechar la salida HDMI de las mismas para visualizar en
un par de monitores la ubicacién del intérprete en la toma.
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Figura 2.1: Soporte utilizado para la configuracién estéreo de las cadmaras.

Analizando las tomas de prueba, se verificé también que la grabacién del
par estéreo no estaba perfectamente sincronizada: mediante la utilizaciéon de un
cronémetro en una de las pruebas, se constaté una diferencia de 25 frames apro-
ximadamente entre las tomas de cada camara. Asi, se decidié que para el registro
seria necesario utilizar una claqueta de manera de saber exactamente el desfasaje
existente entre las tomas derecha e izquierda.

Para simplificar la reconstruccién 3D es necesario tener puntos facilmente ubi-
cables en las imagenes estéreo. Es por ello que se marcaron los tambores con
marcadores de referencia o fiduciarios, es decir, pequenos tableros en blanco y ne-
gro que permiten ubicar el punto central con buena precisién. Las tomas de prueba
fueron utilizadas para determinar la cantidad y ubicacién de los marcadores a uti-
lizar. En la figura se ilustra la ubicacion de estos marcadores en uno de los
repiques utilizados en la grabacién.

Figura 2.2: Ubicacién de los marcadores en uno de los repiques utilizados en el registro.
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2.2. Dataset Zavala

Adicionalmente, se marcaron las zonas de interés del cuerpo del intérprete. Las
zonas marcadas fueron el hombro, la articulaciéon que une el brazo con el antebrazo
y la parte anterior de la mufieca de ambos brazos. Ademas, en el brazo izquierdo
también se ubicé un marcador sobre la parte posterior de la muneca. Algunos
frames de los videos grabados en estas pruebas piloto se utilizaron luego como
referencia a la hora de colocar los marcadores a cada intérprete.

Al igual que lo realizado en la base eMe, se pint6 de verde el borde de la lonja
para facilitar su deteccién. En este caso, la pintura sirve para obtener facilmente
una estimacién de la ubicacién de la lonja, simplemente con un filtrado de color
sobre la imagen. Sobre el resultado de este filtrado se aplica luego el algoritmo de
deteccién de elipses.

En la figura[2.3]se muestra un ejemplo de imagen estéreo obtenida en el registro,
donde puede verse la ubicacion de los marcadores utilizados.

Figura 2.3: Imagen estéreo de un intérprete (Sergio Ortufio) durante el registro, con los mar-
cadores utilizados.

En dicha imagen se ve que también se agregaron marcadores en el piso de la
sala. Esto fue hecho de manera de tener puntos adicionales en los videos a partir
de los cuales extraer informacion extra de profundidad.

Los palos con los que tocaron los intérpretes también se modificaron para la
ocasiéon. Dado que el color de la lonja ya se encontraba marcada de color verde,
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se decidié pintar el palo totalmente de rojo, de forma de facilitar su deteccién. De
esta manera se puede filtrar la imagen con el color correspondiente al elemento
que se desea detectar.

Otra variable a considerar fue la iluminacion de la sala: grabando a 240 cua-
dros por segundo, se observé que los videos resultantes de las pruebas preliminares
(grabados en el eMe) presentaban, cuadro a cuadro, una alta variacién en la ilu-
minacién debido a las fluctuaciones en la tensién que alimentaba los equipos de
alumbrado, fenémeno cominmente denominado flicker. Es por ello que se llevaron
a cabo algunas pruebas para establecer experimentalmente el grado de flicker ge-
nerado por las luces de la sala. Dichas pruebas consistieron en la grabacién de video
a 240 cuadros por segundo, con distintas configuraciones de iluminaciéon en la sala.
Observando los videos obtenidos se pudo descartar que hubieran problemas entre
el equipamiento del teatro y la tasa de adquisicién seleccionada para el registro.
A su vez, se determiné el nivel de iluminacién con un medidor de limenes. Las
pruebas determinaron un nivel de aproximadamente 100 liimenes, con lamparas
incandescentes, que fueron las utilizadas luego en la grabacién.

La etapa de pre-produccion finalizé con la escritura de un protocolo de tareas
para el registro, definiendo los roles de cada integrante del grupo y delineando
las estrategias de respaldo (cdmaras y baterias de repuesto, suficientes tarjetas) y
procedimientos en caso de falla.

2.2.2. Registro de video

Para la grabacién de audio se utilizé una grabadora SoundDevices 788 y
micréfonos en diferentes configuraciones, a una frecuencia de muestreo de 44.100
Hz con 16 bits. Se situaron micréfonos Sennheiser direccionales cercanos a los
tambores, de forma tener un registro independiente de cada tambor, que fueron
las grabaciones de audio utilizadas en este proyecto para la generacion de carac-
teristicas. Ademds, se colocaron a mayor distancia dos micréfonos Schoeps (de
tipo cardioide y figura 8) en configuracién centro-laterales (mid-side) y dos AKG
omnidireccionales, con el objetivo de obtener un sonido que aproveche la actstica
de la sala para fines documentales.

Se registraron 51 interpretaciones de candombe, comenzando por tomas con un
tambor, para luego realizar grabaciones de cuerdas de tres, cuatro y hasta cinco
integrantes. En la Tabla se muestra en detalle la cantidad de tomas realizadas
en cada modalidad.

Tambores Solos Cuerdas
Piano Chico Repique De 3 De 4 Debd
11 12 14 9 3 2

Tabla 2.1: Desglose de las tomas realizadas en el registro del dataset Zavala.

Dentro de las tomas con un solo tambor, ademaés de registrar toques usuales, se
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grabaron algunas en las que los intérpretes daban solamente golpes aislados. Estas
tomas fueron pensadas para varios objetivos. Por ejemplo, pueden ser de utilidad
para analizar los golpes separadamente y asi entrenar un clasificador. Se podria
también estudiar mas detenidamente la gestualidad de cada tocador y ver cémo
las distintas técnicas afectan al sonido de un mismo golpe. Ademas, pueden servir
como material de trabajo para sintesis digital.

Una de las grabaciones de la cuerda integrada por los cinco intérpretes se re-
gistré utilizando tambores sin marcar, que fueron llevados por los mismos intérpre-
tes. Esta toma se realizd para tener una grabacién inalterada que complementase
el registro documental, pero también puede ser de utilidad para desarrollos poste-
riores que no necesiten del uso de marcadores. Ademads, posibilita tener un registro
de audio con los tambores propios de los intérpretes, que son los que utilizan re-
gularmente.

En la Figura se muestra la ubicacién de las camaras y los micréfonos para
el rodaje, segun lo planificado en las pruebas anteriores.

Figura 2.4: Ubicacién de las camaras y los micréfonos para el rodaje, segin lo planificado en
las pruebas anteriores al mismo.

Respecto a las decisiones tomadas en la pre-produccién, es de destacar el hecho
de que la previa asignacién de roles dentro del grupo contribuyé a que la grabacion
se pudiera realizar de manera fluida y sin mayores contratiempos. Analizando las
tomas realizadas, se vid que se logré un encuadre correcto para los propositos del
proyecto, ya que el intérprete siempre se mantiene en cuadro y los marcadores
pueden distinguirse razonablemente bien. Cabe aclarar que existen momentos en
los que el marcador ubicado en el brazo izquierdo queda oculto por el propio brazo,
como muestra la Figura

2.3. Etiquetado y sincronizacién

Para realizar un sistema de clasificacién automatica supervisada, deben contar-
se con datos etiquetados. Esto es, deben tenerse datos en los que se sabe a ciencia
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Figura 2.5: Oclusién del marcador en el brazo izquierdo durante una de las tomas del registro.

cierta a qué clase pertenecen. Para este proyecto en particular, esto implica dos co-
sas: conocer la ubicacién temporal de los golpes en el audio y determinar qué clase
de golpe son (mano, palo, madera, flam, rebotado o borde).

Para ello, a partir del audio, se extrajeron los tiempos de los golpes de forma
automatica mediante una deteccion con el spectral fluzx , para luego etiquetarlos
a mano. Dicho etiquetado fue llevado a cabo por Luis Jure y Martin Rocamora.
Por mas informacién sobre la deteccion de eventos en el audio, ver Capitulo
Seccién B.11

La sincronizacién entre el audio y el video fue realizada con la ayuda de la
claqueta utilizada en la grabacién. Se ubicé en cada registro la posicién del golpe
de claqueta, simplemente escuchando el audio u observando el video. Usando esta
informacién, se cortaron las grabaciones de manera tal que, en cada toma, los
registros de audio y video correspondientes estuviesen en la misma base de tiempos.
Para ello se utilizaron las etiquetas: las tomas se cortaron de forma que comenzaran
2 segundos antes del primer golpe etiquetado y finalizaran 2 segundos después del
dltimo golpe.

24



Parte |

Procesamiento de senales






Capitulo 3

Procesamiento de audio

Las senales de audio de instrumentos de percusion presentan la dificultad de no
tener informacion tonal bien definida, con lo cual resulta dificil determinar qué tipo
de golpe fue realizado ya que se debe discriminar seguin el timbre del mismo. Se
entiende por timbre el atributo de un sonido que permite diferenciarlo respecto a
otro con igual intensidad, altura (o frecuencia) y duracién [6]. Identificar un sonido
de altura definida como el producido por un piano o una guitarra es un problema
mas sencillo que la identificaciéon de timbre, fundamentalmente cuando los timbres
son similares. Un golpe de mano sobre la lonja del tambor o un golpe de palo en
lonja o madera tienen caracteristicas timbricas diferentes, pero dependiendo de la
realizacién particular del golpe o la duracién del mismo puede ser mas o menos
complicado lograr una buena determinacién de sus diferencias.

En este capitulo se expone el proceso que se llevé a cabo con el fin de encon-
trar descriptores de la senal de audio que resultasen tutiles para discriminar entre
distintos tipos de golpes, independientemente de las realizaciones particulares de
los mismos.

3.1. Deteccidn de eventos y etiquetado

Como se mencioné en la Seccidn [2] los golpes se ubicaron temporalmente uti-
lizando la senal de audio. En la bibliografia, este procedimiento se conoce como
deteccién de eventos u onsets. En realidad, el término onset hace referencia al
comienzo de un evento musical de audio [59], pero dada la corta duracién de los
eventos en una grabacién de percusién, la ubicacién temporal de un golpe coinci-
dird con el onset més cercano.

El enfoque aqui implementado utiliza el flujo espectral (spectral fluz) de la
senal de audio. El mismo puede pensarse como una medida de los cambios que se
producen localmente en el espectro de la senal [57]. Su definicién matematica es:

N/2—1
\/ > HWR(|X(k,n)| — |X(k,n —1)[)?
SF(n) = +*=2

N/2 ’
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donde X (k,n) representa la k-ésima componente de la Transformada Discreta de
Fourier de la n-ésima trama de audio, N es la cantidad de muestras en la trama y
HWR(z) es la rectificacién de media onda de la senal:

x + |z
—

En este caso, como se usaron tramas de 20ms (con un salto de 10 ms) se tiene
que N = 20ms * f,, siendo f, la frecuencia de muestreo de la senal de audio. Por
ejemplo, una fs de 44.100 Hz corresponde a 882 muestras.

La idea de aplicar rectificacién de media onda es considerar sélo las diferencias
de magnitud del espectro cuando sean positivas, es decir, sélo cuando haya un
aumento en la energia espectral. Dado que un golpe de percusién representa un
gran aumento de energia en un periodo corto de tiempo, se manifestard en el
spectral flux como un maximo local. Por lo tanto, la detecciéon de eventos en el audio
consistio en hallar todos los maximos locales del spectral flux. Se consideraron como
candidatos a golpes sélo aquellos maximos locales que alcanzaran una amplitud de
al menos el 10% de la amplitud méxima, dado que se asume que todo golpe debe
causar un aumento de energia considerable en el espectro de la senal.

Sin embargo, no todos los maximos locales que cumplan esta condicién indican
necesariamente la presencia de un golpe. Por ejemplo, un rebotado es en realidad
una sucesion de golpes de palo ejecutados en un pequeno intervalo de tiempo.
Cada uno de estos golpes generara un maximo local en el spectral flux, como se
ve en la Figura [3.I] En ese caso, la ubicacién temporal del golpe deberd coincidir

HWR(z) =

Spectral flux (normalizado)
:

1 1 1 1 | 1 1 1 1 1 1
48.82 4884 48.86 48.88 489 48.92 48.94 4896 4898 49 49.02

Tiempo (s)

Figura 3.1: Spectral flux (normalizado) de un golpe rebotado. El méximo de mayor amplitud
indica el comienzo del golpe, mientras que los maximos siguientes son causados por los rebotes
en la lonja.

con el comienzo de la ejecucion del mismo, es decir, con la ubicacién del primer
maximo local, debiéndose descartar todos los maximos siguientes correspondientes
a los rebotes.

El etiquetado de los golpes se hizo manualmente, lo que consiste en establecer
el tipo de golpe y su ubicacién. El proceso manual estuvo guiado por la deteccién
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automadtica de onsets. En este proceso fue necesario ignorar los diferentes maximos
que corresponden a un mismo golpe, conservando solo uno, ademés de agregar la
posicién de aquellos golpes que no se detectan. Martin Rocamora y Luis Jure
fueron los que llevaron a cabo dicha tarea, basdandose en la escucha de los audios
registrados.

Las estadisticas del etiquetado se muestran en la Tabla Alli puede ver-
se qué porcentaje de eventos detectados corresponden efectivamente a golpes y
qué porcentaje de los golpes no son detectados por este método. Estos porcentajes
surgen de comparar la cantidad de golpes en las etiquetas contra la cantidad de
maximos detectados en el spectral flux.

TruePositives  FalseNegatives

96,20 % 1,28 %

Tabla 3.1: Estadisticas del proceso de etiquetado. TruePositives indica el porcentaje de even-
tos detectados en el flujo espectral que efectivamente corresponden a golpes, mientras que
FalseNegatives es el porcentaje de golpes que no son detectados por este método.

3.2. Extracciéon de caracteristicas

El timbre de un instrumento esta determinado en gran medida por la distribu-
cién de energia en el espectro. Por esta razon, en la clasificacién de instrumentos
musicales es habitual el uso de caracteristicas que describen el contenido espectral
de un sonido [65,70]. Por lo tanto, se decidi6 centrar el estudio de las caracteristicas
de audio en aquellas derivadas del espectro.

3.2.1. Determinacién de caracteristicas a utilizar

Para la determinacién de las caracteristicas a utilizar se eligieron tres conjuntos.
Los primeros dos son extensamente utilizados en el estudio de senales de audio.

Por un lado, se calcularon caracteristicas que consideran a la envolvente del
espectro de la senal como una distribucién de probabilidad y calculan medidas que
describen su forma, por ejemplo los primeros momentos estadisticos.

El segundo conjunto consistié en el calculo de los coeficientes cepstrales de
frecuencias mel de la senal (MFCCs por sus siglas en inglés). Los MFCCs son tal
vez las caracteristicas mas usadas para la descripcién de timbre [32}44,63].

El tercer conjunto elegido estuvo motivado porque un golpe de percusién re-
presenta una gran concentracién de energia en un periodo corto de tiempo. Asi,
se manifestara en el spectral flux como un méaximo local. Dado que algunos golpes
son en realidad una sucesién de golpes en un pequeno intervalo de tiempo, resul-
tardn en una sucesion de maximos locales en el spectral flux. Las caracteristicas
calculadas intentan reflejar esta realidad.

Para la generacion de caracteristicas del audio se debieron determinar pardme-
tros tales como la frecuencia maxima de observacion fi,q., €l ancho de ventana con
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el que se calculé el espectro y el salto entre ventanas. Los valores elegidos fueron
una finee = DkHz y un ancho de ventana de 90 ms. La eleccién de dichos valores
puede justificarse observando la Figura donde se puede ver que el mayor
contenido de energia de la senal se encuentra por debajo de los 5kHz. Fijar una
fmaz de 5 kHz asegura que no se estd computando informacion poco aprovechable
(lo cual reduce los costos computacionales) y se estd descartando informacién co-
mo ruido ambiente, entre otros. Por otro lado, al observar la senal de audio con
golpes de palo y mano (Figura, puede verse que la duracién de los mismas
esta en el orden de los 100 ms, con lo cual tomar una ventana de 90 ms de duracién
asegura un buen compromiso entre resolucion espectral y temporal para este caso.

Frecuencia (117) .

iempo (s)

(a) Espectrograma de una sefnal tipica de toque de repique.

Seiial de audio
T

03 . B 4

| I I L
267 268 2.

27
Tiempo (s)

(b) Espaciamiento temporal de los eventos en el audio. Mn representa
un golpe de mano, P uno de palo y B uno de borde.

Figura 3.2: Sefial de audio tipica de toque de repique

3.2.2. Primer conjunto de caracteristicas derivadas del audio

El primer conjunto estuvo compuesto por caracteristicas que consideran al
espectro de la senial como una distribucién de probabilidad y calculan medidas
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que describen su forma. En todos los casos las definiciones fueron extraidas de |59]
y se presentan a continuacion. La extracciéon de caracteristicas en este caso se
realizé centrando la ventana de 90 ms en el instante del golpe.

Centroide espectral (spectral centroid)

El spectral centroid representa el centro de masa (primer momento) de la
energia espectral. Se define de la siguiente manera:

N/2—1

> kX (kn))?
k=0

N/2—1

> X (k)2

k=0

vsco(n) =

El resultado es un indice correspondiente a un bin de frecuencia, en el rango
0 <wge < % — 1. Valores bajos indican que predominan los componentes de bajas
frecuencias, poca cantidad en alta frecuencia, y poco brillo [59].

Extension espectral (spectral spread)

El sprectral spread se puede interpretar como la desviaciéon estandar de la
potencia del espectro alrededor del spectral centroid. Su definicién matematica es:

N/2-1
> (k—wvsc(n)?|X(k,n)l?
vss(n) = = N/2-1
> 1 X(kn)l?
k=0

El resultado es un bin de frecuencia en el rango de 0 < vgg < %. Valores bajos
indican una concentracién de la energia en una regién especifica.

Oblicuidad espectral (spectral skewness)

El skewness de una variable se define como el tercer momento central de la
misma dividida entre el cubo de su desviacién estandar. Es una medida de la
simetria que tiene la funcién de densidad de probabilidad de las muestras [59).
Es cero para distribuciones simétricas, negativa para distribuciones con su masa
centrada a la derecha y positiva para distribuciones con su masa centrada a la
izquierda. En el caso que la variable considerada sea el espectro de la senal, se
define el spectral skewness de la siguiente manera:

N/2—1
2 X (IX(E,n)| - px))?
k=0

No3
|X]

vssk(n) =

donde p x| es la media aritmética del médulo de la DFT de la senal y O'|2X| su
varianza.
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Curtosis espectral (spectral kurtosis)

El kurtosis se define como el cuarto momento de una variable, dividida entre
su desviacion estandar elevada a la 4. Es una medida de lo alejada que estd una
densidad de probabilidad de ser una distribucién Gaussiana [59]. Puede interpre-
tarse como una medida de qué tan plana es una senal en un entorno de su media.
Nuevamente, si la variable considerada es el espectro de la senal, el spectral kurtosis
se define como:

N/2-1
2 > (IX(k,n)| = px))*
v (n) = —*=2 N —3.
71X

Disminucion espectral (spectral decrease)

El spectral decrease es un estimador de la pendiente de la parte decreciente de
la envolvente del espectro de una senial. Se define como:

Nj2-1
> (X (kn)| = 1X(0,n)])
vsp(n) = == N/2—1
> | X(kn)l
k=1

El resultado es siempre menor o igual a 1.

Bajada espectral (spectral slope)

El spectral slope es una caracteristica similar al spectral decrease en el sentido
de que mide la pendiente del espectro. Se calcula utilizando una aproximacion lineal
del médulo del mismo. La pendiente es estimada mediante la siguiente ecuacion:

N/2-1 N/2-1 N/2-1
N 3 k!X(k,n)!—( 2. k)( 2. !X(k,n)\>
k=0 k=0

k=0

N/2—1 Nj2—1 \ 2
N > - Y &k
k=0

vgsr(n) =
=0

Cresta espectral (spectral crest)

El spectral crest mide la amplitud maxima del espectro de la senal respecto de
su media. Su ecuaciéon matematica es la siguiente:
max | X(k,n)]
0<k<N/2-1
N/2—1

>, | X(k,n)

k=0

vsor(n) =

Es una medida de la cantidad de componentes tonales que tiene la senal [59], e
indica si la misma presenta o no crestas significativas.

32



3.2. Extraccién de caracteristicas

3.2.3. Segundo conjunto de caracteristicas derivadas del audio

Con respecto al segundo conjunto, una forma de describir la distribucién de
energia en el espectro podria ser tomando directamente la DFT de la senal co-
mo caracteristica. Esto implicaria un costo computacional muy grande (pues se
deberian manejar vectores de caracteristicas de tanta cantidad de elementos co-
mo puntos tenga la DFT) y asimismo una mayor complejidad de entrenamiento.
Ademd4s, cualquier cambio minimo en las condiciones en las cuales se realizaron
las grabaciones (por ejemplo un cambio en la afinacién de la lonja) significaria que
informacién relevante que se encuentra a cierta frecuencia varie de posicién para
cada toma. Esto implicaria que las caracteristicas que computen dicha informa-
cién varien de una toma a otra, provocando que el clasificador deba aprender un
intervalo de caracteristicas éptimas en lugar de identificar que siempre se trata de
la misma. Sin embargo, existen otros métodos que sustituyen a la DF'T de manera
de concentrar la informacién en menos bins y de esta manera evitar este tipo de
confusiones.

En este proyecto se utilizaron los coeficientes cepstrales de frecuencias mel
(Mel Frequency Cepstral Coefficients, MFCCs), ya que es un método ampliamente
utilizado para la descripcién del timbre y reconocido por dar buenos resultados
[32,44,|63]. El mismo se basa en caracterizar el espectro de la sefial mediante su
envolvente, lo que resulta beneficioso, ya que da suficiente informacién acerca de
su timbre en una menor cantidad de informacién.

Para el célculo de los MFCCs se utiliz6 una ventana de 90ms con un salto
de 45ms. En este caso se procesé la senal completa. A cada evento se le asignan
los MFCCs calculados en la ventana de centro mas préximo a la ocurrencia del
mismo.

Mel Frecuency Cepstral Coefficients (MFCCs)

El término cepstral hace referencia al cepstrum de una senal, definido como la
transformada inversa de Fourier del logaritmo de | X (f)| siendo X (f) la transfor-
mada de Fourier de la senial de audio:

+oo
Cep(r) = [ 1o (X (DD,
—00

El filtrado de una senal equivale a una convolucién en el dominio del tiempo (de
la senal con la respuesta al impulso del filtro) y a una multiplicacién en el dominio
de la frecuencia. En este sentido, la motivacién del cepstrum es transformar dicha
multipicacién en una suma, al aplicar logaritmo a la Transformada de Fourier [57].

En el caso que la senal sea discreta, el cepstrum de la senal también serd dis-
creto, por lo que estara determinado por los coeficientes de la inversa de la Trans-
formada Discreta de Fourier (DFT). En la préctica se utilizan los coeficientes
cepstrales de prediccion lineal (LPCCs) o los coeficientes cepstrales de frecuencias
mel (MFCCs). Los primeros son calculados utilizando un modelo de prediccién
lineal, mientras que los segundos son computados a través de un banco de filtros
mel.
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Capitulo 3. Procesamiento de audio

El célculo de los coeficientes cepstrales a través de los filtros mel tiene la
particularidad de que las frecuencias centrales de cada filtro estan equiespaciadas
en la escala mel de frecuencias. Esta se relaciona con la escala lineal estdndar de
frecuencias mediante la siguiente relacién [80]:

m = 2595 logy <7‘£0 + 1)

siendo f la frecuencia en la escala usual y m la frecuencia en escala mel. La escala
mel fue disenada con el objetivo de emular la forma en que el oido humano percibe
el tono de una senal de audio. El American National Standards Institute define
tono como el atributo perceptual que permite el ordenamiento de sonidos desde
bajos a altos en una escala de frecuencias [81]. El espaciamiento de tonos en la
escala mel es tal que coincide con la percepcién auditiva. Por ejemplo, el tono de
un sonido de 500 mels es percibido como la mitad del tono de uno de 1000 mels,
mientras que el tono de uno de 2000 mels se percibe como el doble.

Cada filtro del banco tiene forma triangular, con ganancia unidad en su fre-
cuencia central y con sus otros dos vértices ubicados en la frecuencia central de
los filtros adyacentes.

Para computar los MFCCs, la senal es enventanada en tramas. Cada trama es
filtrada con un banco de K filtros mel. Se toma el médulo de la salida de cada
filtro, se eleva al cuadrado y se suma sobre todo el rango de frecuencias del filtro.
Las sumas de cada filtro son unidas en un unico vector de dimensién K. Luego, se
toma el logaritmo de dicho vector y se transforma de nuevo al dominio temporal
utilizando la Transformada Discreta de Coseno (DCT). La misma se define, para
una senal discreta z[k] de largo N, como:

N
. T | 1
DCT,[i] = ;x[k] cos [NZ (n — 2)]
Ademads de volver al dominio temporal, la DCT tiene la ventaja que decorrelacio-
na los coeficientes en una manera similar a PCA [62], logrando obtener distinta
informacién en cada coeficiente MFCC. Las diferentes etapas del calculo de los
MFCCs se muestran en la Figura[3.3

e E e =

Cep,[r] ——| DCT log(+)

Figura 3.3: Diagrama de bloques del proceso de célculo de los MFCCs

En este caso se calcularon los MFCCs dividiendo la senial en tramas de 90 ms,
con un salto de 45ms. La cantidad de filtros mel en el banco se fijé en 160. Se
utilizaron como caracteristicas los 40 primeros MFFCs de la senal enventanada,
ya que concentran la mayor cantidad de informacion de la senal.
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3.2. Extraccién de caracteristicas

3.2.4. Tercer conjunto de caracteristicas derivadas del audio

Dado que un golpe de percusién representa una gran concentraciéon de energia
en un periodo corto de tiempo, éste se manifestard en el spectral flux como un
méximo local. Como ciertos golpes (por ejemplo el flam o el rebotado) son en
realidad una sucesion de golpes en un pequeno intervalo de tiempo, se caracterizan
por presentar una sucesién de maximos locales en el spectral flux, donde el primer
méaximo es el de mayor amplitud (ver Figura . Por lo tanto, se propusieron
dos caracteristicas que intentan reflejar esta realidad: la cantidad de maximos del
spectral flux en una ventana de tiempo centrada en el evento de audio (que se
notard como sfy) y la diferencia de alturas entre el primer y segundo méximo
(cuando éste no existe, la caracteristica vale cero). Esta caracteristica serd referida
de ahora en més como sfs. Ambas caracteristicas se calcularon con una ventana
de 90 ms a partir del instante del golpe.
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Capitulo 4

Procesamiento de video

Para poder analizar la escena y extraer caracteristicas que permitan un estudio
profundo de la misma, es necesario poder detectar automéaticamente los elemen-
tos mas importantes que en ella aparecen. Estos son la lonja, el palo y la mano
del intérprete. Para simplificar su deteccién, se realizaron algunas intervenciones
minimas a la hora de realizar los registros, teniendo el cuidado de no modificar
la sonoridad de los tambores ni incomodar al intérprete. Se pintaron el palo y la
circunferencia de la lonja, para asistir mediante un filtrado de color a los distintos
algoritmos de segmentacién. A su vez, como se dijo en el Capitulo [2], se agregaron
marcadores al tambor, los brazos del intérprete y el piso. Esto fue pensado para
tener puntos facilmente reconocibles entre ambas camaras y utilizar dicha informa-
cién para realizar una reconstruccion 3D, enfoque que finalmente no se incluyé en
la solucién. Este punto se desarrolla en el Apéndice

A continuacién se explican las herramientas desarrolladas para realizar la seg-
mentacién en las distintas bases de datos y el posterior procesado de estos datos
para la determinacién de caracteristicas de video. En la Figura puede verse el
diagrama de bloques del procesamiento realizado en el video.

Mdéscara

Movi-
miento

Deteccié

[ Frame ]—{ Filtro rojo ]—~ erecaon 1 I palo rojo
segmentos

Filtro [ Deteccion |

I . — Lonja

verde elipse
\—l—/

Deteccion

—| Palo verde
segmentos

Filtr A .
[ piell I;(;O ]—[ dAI,b,O,l ]—[ BoundlngBOX]—{ Kalman ]—{ Mano ]
" ec1s10n

Figura 4.1: Diagrama de bloques de la segmentacién de objetos en el video.




Capitulo 4. Procesamiento de video

4.1. Segmentacion de la lonja

Si bien la lonja del tambor es aproximadamente un circulo, ésta se transforma
en una elipse debido a la perspectiva de la camara. El problema de deteccién de
elipses en imégenes es un problema cldsico [36443,85,90]. En general, este proceso se
divide en dos etapas: una de deteccién de bordes en la imagen y otra de estimacién
de elipses sobre la imagen obtenida en la primera etapa.

El objetivo de la primera etapa es obtener una imagen binaria en la que sélo
sean puntos de primer plano aquellos que representen un borde en la imagen. Esto
se debe a que, en general, las elipses que aparecen en una imagen son el borde de
algin objeto en ella presente.

En cuanto a la segunda etapa, la mayoria de los algoritmos existentes se basan
en la transformada de Hough [36L85,/90]. Si bien este tipo de aproximacién ha sido
muy estudiada, es intensiva computacionalmente, ya que se requiere un acumulador
que tenga tantas dimensiones como pardametros tenga la curva a detectar (en el
caso de la elipse, cinco).

En primer lugar se implementé un algoritmo que utiliza el enfoque planteado
en [89]. El mismo utiliza un acumulador unidimensional, reduciendo asi el costo
computacional involucrado. Luego se implement6 un segundo algoritmo utilizando
funciones de OpenCV [15].

4.1.1. Primer algoritmo: deteccion utilizando un acumulador uni-
dimensional

Dado un conjunto de puntos de un plano (puntos de borde), el problema consis-
te en encontrar la elipse que mejor ajusta dichos puntos. Esto requiere determinar
los cinco parametros de dicha elipse: eje mayor a, eje menor b, coordenadas del
centro (xg,yp) y dngulo de rotaciéon a. En la Figura se muestra una repre-
sentacion grafica de una elipse y sus parametros.

En [89], los autores asumen que cada par de pixeles de borde (z1,y1) y (z2,y2)

Y Y
“ (z,y) (2, 92)
b - ON: e - fo
(70, Yo) o (0, Yo) !
(z1,71) &
(a) Pardmetros de una elipse. (b) Geometria de la elipse.

Figura 4.2: Caracteristicas de la elipse
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4.1. Segmentacion de la lonja

son los vértices del eje mayor de una elipse. Luego se calculan los pardmetros
correspondientes a esa elipse:

I T+ T2
o = 2
_ Y1 + Y2

Yo 5

a = \/(xg—z1)2+(y2—y1)2
(Z/2—y1>

a = arctan| —— | .
o9 — X1

Si se analiza la geometria de la elipse (Figura [4.2(b)|) puede verse que, de
contar con un tercer punto -de coordenadas (z,y)- perteneciente a la elipse, puede
calcularse el eje menor:

() -~

) d2 sin?
2

—d? (3082 )

)

con

d = V(z—20)2+ (y— )2
02+ & — f?

cos(1) = 504

Asi, una vez fijado un par de pixeles (z1,y1) y (z2, y2), para el resto de los pixe-
les se realiza una votacién, donde cada uno vota sobre un candidato a eje menor,
obteniendo de esta manera un acumulador unidimensional. Este procedimiento se
repite para cada par de puntos de toda la imagen.

Este algoritmo no solo disminuye la dimensionalidad de la matriz de acumula-
cién respecto a aquellos que utilizan la Transformada de Hough, sino que también
permite imponer restricciones geométricas para hacerlo ain maés eficiente. Por
ejemplo, una vez determinado el centro y el eje mayor a de una elipse, sélo los
puntos que se encuentren a una distancia menor que 5 del centro podran pertene-
cer a la misma. Imponiendo esta restricciéon, el proceso de votacién se lleva a cabo
sobre un subconjunto de pixeles, reduciendo asi el tiempo de cémputo. Si ademas se
tiene alguna estimacién de las dimensiones de la elipse a detectar, puede definirse
un rango de variacién para a de manera tal que los pares de puntos cuya distancia
caiga fuera de este rango no sean considerados como candidatos a vértices del eje
mayor. De igual manera, puede imponerse un rango de variacién para el angulo de
rotacion « a considerar, o para la relacion de aspecto de la elipseﬂ

Implementacion

Como fue mencionado anteriormente, para detectar una elipse en la imagen
(en este caso la correspondiente a la lonja) debe contarse con una imagen binaria.

LCociente entre la longitud del eje menor y la del eje mayor de la elipse, g
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Capitulo 4. Procesamiento de video

Para ello, usualmente se aplica sobre la imagen donde se quiere ubicar la elipse una
deteccién de bordes. En este proyecto, antes de la deteccion de bordes se aplicé el
filtro de color explicado en el Apéndice [B| para simplificar la busqueda, ya que en
ambas bases de datos los intérpretes fueron grabados tocando con un repique en
el cual el borde de la lonja se encontraba pintado de verde.

Finalmente, se aplicé el algoritmo de deteccion de elipses. La implementacién
del mismo se obtuvo de Matlab Central .

Se determinaron las consideraciones geométricas a las que se hizo referencia
en la seccién anterior midiendo las dimensiones de la lonja en distintas imagenes,
como se muestra en la Figura [£.3] Asi, se decidié considerar un rango de variacién
para a de entre 100 y 200 pixeles. Para el dangulo «, se impuso que el algoritmo
tomase en cuenta sélo aquellas elipses que verificasen a € [—20°,20°]. En este caso
no se impusieron restricciones sobre la relacion de aspecto.

Figura 4.3: Medidas realizadas para estimar la longitud del eje mayor de la elipse. Las distancias
estdn medidas en pixeles.

Ademis, para que el algoritmo sea aiin menos exhaustivo computacionalmente,
es posible sortear al azar un subconjunto de los puntos de la imagen de borde y
luego aplicar a éstos la detecciéon de elipses. En este caso, se sortearon N/2 puntos,
siendo N la cantidad de puntos de primer plano en la imagen de borde.

En la Tabla 4] se muestra cémo disminuye la cantidad de ejes mayores consi-
derados cuando se aplican estas restricciones. Los resultados son un promedio de
los datos obtenidos sobre 15 imédgenes de prueba.

Original  Distancia  Angulares  Submuestreo

Ejes mayores 2.684.733 649.656 143.324 2.658

Tabla 4.1: Tabla comparativa de los posibles ejes mayores con las distintas restricciones.

Un ejemplo del resultado de la deteccién se muestra en la Figura |4.4

4.1.2. Segundo algoritmo: deteccién por minimos cuadrados

La funcién FitEllipse de OpenCV es utilizada para detectar elipses en una
imagen. Para ello recibe como entrada un conjunto de puntos 2D y calcula la elipse
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4.1. Segmentacion de la lonja

Figura 4.4: Resultado de la deteccién de la lonja por el primer algoritmo.

que mejor se les aproxima en el sentido de minimos cuadrados. La funcién devuelve
el rectangulo en el que estd inscripta la elipse. En este caso se utilizé para ajustar
una elipse a una seleccion de puntos obtenida mediante el filtrado de la imagen.
Imponiendo luego una condicién de relacién de aspecto se obtuvo el resultado de
este algoritmo.

Implementacién

En primer lugar se utilizo el filtro de color sobre la imagen, detectando previa-
mente el tono de verde que tiene el borde de la lonja del tambor. A esta imagen
filtrada se le detectaron los bordes de forma de simplificar el problema atin mas, y
luego se utiliz6 la funcion FitEllipse para obtener los rectangulos en donde estan
inscriptas las elipses. Sobre dichos rectangulos se impuso luego una condicién de
relacion de aspecto para descartar todas aquellas elipses que estuvieran muy es-
tiradas o que no se aproximaran a la forma del tambor (que es conocida). Un
ejemplo del resultado del proceso puede verse en la Figura

O

(a) Elipse detectada sobre la imagen (b) Elipse detectada
original

Figura 4.5: Resultado de la deteccién de la elipse

Los dos algoritmos propuestos presentan un desempeno similar. Sin embargo, se
resolvié utilizar el segundo por ser més sencillo y requerir un costo computacional
menor, ademads ser ser mas eficiente al estar implementado en C++. Este aspecto es
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Capitulo 4. Procesamiento de video

importante teniendo en cuenta que se van a procesar videos con una gran cantidad
de frames. Ademas, este algoritmo es conveniente ya que permite integrarlo a otros
algoritmos que fueron implementados haciendo uso de la biblioteca de OpenCV,
como se verd mas adelante.

4.2. Segmentacion del palo

Al igual que la lonja, el palo es uno de los objetos de interés de la escena. Co-
nociendo la posicién de la punta del palo en cada frame, se tiene una idea de si es
posible que ocurra un golpe de palo, flam, rebotado o borde. Por lo tanto, su detec-
cién es importante para la determinacién de caracteristicas derivadas del video. A
continuacién se presentan dos alternativas planteadas para resolver este problema.
La primera fue creada para detectar el palo en los videos en que estd pintado de
rojo y la segunda para los que estd de color verde.

4.2.1. Primer algoritmo: filtro de color y deteccién de segmentos

Como primera aproximacion se utilizé un enfoque simple basado en la segmen-
tacion de color y deteccién de segmentos. Para ello, se intenté primero separar el
palo de la escena utilizando el filtro de color explicado en el Apéndice Luego
se detectaron los segmentos correspondientes mediante un algoritmo del estado
del arte en deteccion de segmentos en imagenes digitales: Line Segment Detector
(LSD) [52].

Algoritmo de deteccion de segmentos (LSD)

El algoritmo Line Segment Detector se basa en la biisqueda de contornos rectos
dentro de la imagen, es decir, regiones en donde el nivel de gris cambia notoriamente
entre pixeles vecinos. Los limites de dichas regiones son llamados lineas de nivel
(del inglés level-line), y pueden ser detectados mediante el médulo del gradiente

de la imagen (Figura [4.6).

radient

Line

Figura 4.6: Concepto de gradiente y level-line - Imagen extraida de [52]

El algoritmo comienza generando un campo de orientaciones asociadas a cada
uno de los pixeles, como se muestra en la Figura Dicho campo se obtiene
calculando el dngulo de la linea de nivel en cada pixel (Figura . Luego, se
separan grupos conexos de pixeles cuyas lineas de nivel llevan el mismo édngulo a
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4.2. Segmentacion del palo

menos de cierta tolerancia 7 (regiones denominadas regiones de lineas de soporte
o line-support regions), como puede verse en la Figura @

Ny

| F
NANSNS AP

(famr—t s

V¢

N\
SN e A

Image Level-line Field Line Support Regions

Figura 4.7: Imagen, campo de orientaciones y las regiones determinadas - Imagen extraida

de

Una vez determinadas las regiones de lineas de soporte, se busca el rectangulo
que mejor aproxime cada region. Cada rectangulo queda determinado por su cen-
tro, direccién, ancho y longitud. La magnitud del gradiente asociado a cada pixel
hace las veces de masa. Se toma la direccién del rectangulo igual a la direccién
del eje de inercia principal de la regién, y el centro igual a su centro de masa. El
ancho y la longitud del segmento son elegidos de manera de cubrir el 99 % de la
masa de la regién.

/—\/\—NI|///

Ve
—~/ NI~/ /—=r—N

Figura 4.8: Ejemplo de puntos alineados - Imagen extraida de

Cada rectdangulo es sujeto luego a un procedimiento de validacién basado en el
método a-contrario. Para ello se realiza un conteo de los pixeles de cada rectangulo
(n), y del nimero de pixeles alineados (k). Los pixeles alineados son aquellos en los
que el angulo de la linea de nivel coincide con el angulo del rectangulo, a menos de
una tolerancia 7 (Figura. Los valores de n y k son luego utilizados para validar
0 no el rectangulo como un segmento detectado. El método de validacion define
un modelo ‘ruidoso’ o a contrario (H,) en el cual la estructura buscada (en este
caso un segmento) no esta presente. Luego, se valida un rectangulo si la ocurrencia
del segmento correspondiente al mismo en el modelo H, es suficientemente baja,
es decir, si este segmento no podria ocurrir ‘por casualidad’.

Utilizacién del LSD en el primer algoritmo de deteccién

Una vez segmentado el palo mediante el filtro de color (Figura[4.9(a))), se hizo
uso del algoritmo LSD para detectar los segmentos que lo caracterizan (Figura
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Capitulo 4. Procesamiento de video

4.9(b)). Se utilizé6 una tolerancia de 7 = 100 grados y se acepté una densidad
minima de puntos alineados por regién de 90 %. Dado que en algunas ocasiones el
LSD reconoce varios segmentos de la escena de longitud menor a la del palo, se
realizo un proceso de validacién en el cual se discriminaron aquellos muy pequenos,
conservando los segmentos més grandes.

(a) Segmentacién del palo rojo con filtro  (b) Deteccién de segmentos en la imagen
de color en la base eMe segmentada

Figura 4.9: Resultado de la deteccién del palo con LSD, primer algoritmo (iméagenes con zoom)

Este enfoque no dié buenos resultados para todos los videos de las bases de
datos. Este es el caso de algunos videos de la base eMe, donde el color del palo
coincide con el color del aro de la lonja (Figural4.10(a)|) produciendo que el algorit-
mo no detectara los segmentos correctos. Ademads, en la base Zavala hay cambios
importantes de iluminacién en el palo a lo largo de un mismo video (ver Figura
4.10(b))), provocando que cambie de color y que por lo tanto el filtro no funcione
como se espera. Para resolver estos dos problemas se probaron varios enfoques
distintos, presentandose a continuacién las soluciones definitivas.

4.2.2. Segundo algoritmo: mejoras de la detecciéon en cada base
de datos

A continuacion se explican las mejoras introducidas en el algoritmo anterior
para lograr la segmentacion del palo en la totalidad de los videos de las bases
de datos. Dado que se tenfan problemas distintos, los enfoques para mejorar el
algoritmo en cada base de datos fueron también diferentes.

Base eMe

Este segundo algoritmo fue implementado con el objetivo de mejorar la detec-
cién en las tomas en las que el palo y la lonja estdn pintadas del mismo color, ya
que como se muestra en la Figura el filtro de color segmenta ambos ele-
mentos y esto confunde al algoritmo que detecta segmentos. Dado que se contaba
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(a) Ejemplo de imagen con palo ver-  (b) Ejemplo de cambio de ilumina-
de, base de datos eMe cién que afecta el color del palo rojo,
base de datos Zavala

Figura 4.10: Ejemplos donde el primer algoritmo para la deteccién del palo no fue suficiente
(imagenes con zoom)

con una buena deteccién de la lonja (Figura se optd por eliminarla de
la escena mediante el uso de una mascara binaria. Como se muestra en la Figura
4.12(a)), se dilaté la deteccién de manera que cubriese el espacio que ocupa el aro
de la lonja. Utilizando la méascara sobre el resultado del filtro de color se obtuvo
una imagen binaria en la que el tinico elemento presente es el palo.

(a) Resultado del filtro de color cuan-  (b) Segmentacién de la lonja cuando
do la lonja y el palo tienen el mismo el palo es verde (imagen con zoom)
color (imagen con zoom)

Figura 4.11: Resultados intemedios segundo algoritmo

Este procedimiento tiene el problema de que en aquellos frames en los que el
palo golpea la lonja y se le superpone, al restar la elipse dilatada se fragmenta el
palo, como se muestra en la Figura Por lo tanto, al aplicar el algoritmo
LSD se obtienen cuatro segmentos correspondientes a los dos fragmentos, en lugar
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de dos. Se decidié conservar los segmentos mas grandes ya que en aquellos casos
en los que el palo no se superpone a la lonja el LSD obtiene los dos segmentos
correspondientes al mismo sin la necesidad de realizar ajustes. En el caso en que
esto no sucede, en general los segmentos més largos corresponden al fragmento del
palo sujeto por la mano. También en este caso, dichos segmentos son en general de
largo menor al real, por lo que se procedid a alargarlos hasta alcanzar un largo fijo,
que se seted arbitrariamente en 100 pixeles. El umbral en el largo fue estimado en
base al calculo de la longitud del palo en varios frames del video.

En la Figura puede verse el resultado de segmentar una imagen utilizando
el primer y el segundo algoritmo propuestos (Figuras 4.13(a)| y 4.13(b)| respecti-
vamente). Como alli se refleja, la detecciéon mejora notoriamente utilizando este
algoritmo.

(a) Méscara utilizada para restar lalon-  (b) Deteccién del palo verde en imagen
ja sin lonja

Figura 4.12: Mascaras utilizadas para la deteccion del palo verde en el segundo algoritmo para
la base eMe (imégenes con zoom)

(a) Deteccidn del palo verde en imagen con  (b) Deteccién del palo verde en imagen sin
lonja (primer algoritmo) lonja (segundo algoritmo)

Figura 4.13: Comparacién de la deteccion para palo verde con el primer y el segundo algoritmo
propuestos (imigenes con zoom)
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4.2. Segmentacion del palo

Base Zavala

Para la deteccién del palo en la base Zavala se utilizé6 un enfoque diferente.
El problema en este caso fue que el palo no es detectado por el filtro de color en
varios frames debido a diferencias de iluminacién, como se ve en la Figura
Una alternativa posible consiste en muestrear el nuevo color del palo y utilizarlo
para filtrar la imagen cuando el filtrado por color no funcione. Sin embargo, esto
presenta la desventaja de que el color no es homogéneo en todos los frames y en
algunos casos no tiene un contraste significativo respecto del fondo, como se ve
en la Figura Otra alternativa para mejorar la deteccién se basa en que el
palo es el objeto que se mueve mas rapido en la escena, por lo que puede utilizarse
un algoritmo de extraccién de fondo para lograr separarlo del resto de los
objetos. A continuacién se describe el algoritmo de extraccién de fondo utilizado
en la solucién final.

(a) Ejemplo donde el palo es rojo (b) Ejemplo donde el palo cambia de
color

Figura 4.14: Ejemplo de cambios de color en el palo debido a la iluminacién en la base Zavala
(imégenes con zoom)

Algoritmo de extraccién de fondo (MOG2)

El algoritmo de extracciéon de fondo utilizado (de ahora en méds denominado
MOG?EI) es el descrito en . En particular, se utilizé6 su implementacion en
OpenCV . E1 MOG2 es un algoritmo adaptativo que utiliza mezcla de densidades
de probabilidad Gaussianas para describir un modelo del fondo de la escena a
nivel de pixel. Dicho algoritmo asume que existen objetos en la escena con un
comportamiento estdtico y desarrolla un modelo de esta situacién. Cuando un
objeto estd en movimiento, es posible detectarlo ya que no puede ser descrito en
dicho modelo (Figura . El algoritmo MOG2 tiene la particularidad de que

2La denominacién se eligié por ser éste el nombre de la implementacién en OpenCV
utilizada. La sigla MOG responde a que el algoritmo es de la familia Mizture of Gaussians.
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Capitulo 4. Procesamiento de video

tanto los parametros de dichas Gaussianas como la cantidad de densidades que se
usan para describir cada pixel son actualizados a lo largo del video.

currentframe

foreground mask

Figura 4.15: Esquema funcionamiento algoritmos de extraccién de fondo (imagen extraida

de [3])

El modelo de fondo se construye de la siguiente forma. Primero se determina
la condicién que debe cumplir un pixel para ser fondo. Dado un pixel con ciertos
valores RGB (que representaremos como :E'(t)), la decisién de si pertenece o no al
fondo estard dada por el siguiente umbral de decisién Bayesiana:

_ p(BG|EY) _ p(#"|BG)p(BG)

- p(FGIEW) — p(FW|FG)p(FG)’
donde BG refiere a los pixeles del fondo (background), F'G a los pixeles de objetos
en movimiento (foreground o primer plano) y R es el valor de dicho umbral. Dado
que en general no se tiene informacién sobre los objetos que se mueven en la escena
ni su frecuencia de aparicién, se toma por simplicidad p(BG) = p(FG) y se asume
una distribucién uniforme para su probabilidad de aparicién p(Z")|FG) = c¢pq. De
esta manera la decisién de si un pixel pertenece o no al fondo queda determinada
por la siguiente relacién:

(4.1)

p(ZY|BG) > cpgR. (4.2)

El modelo de fondo dado por p(#")|BG) es estimado a partir de un conjunto
de entrenamiento x, por lo tanto se anotara como p(Z® |y, BG).

La actualizacién de parametros de cada densidad Gaussiana se realiza de la
siguiente manera. Dado un periodo de tiempo T y dado un instante de tiempo
t se tiene un conjunto de entrenamiento y7 = {:E’(t), ...,f(t+T)}. Para cada nuevo
frame se tendra por lo tanto un nuevo conjunto de entrenamiento para poder
estimar el modelo. Cabe senalar que dado un cierto conjunto xr, puede ocurrir
que existan pixeles que no pertenezcan al fondo debido a la aparicién de un objeto
en movimiento en los frames que se usan para entrenar. Por lo tanto, el modelo
que se estd estimando en realidad es uno en que se incluyen ambas cosas. Dicho
modelo se construye con la suma de M Gaussianas de la siguiente forma:

~

M
p(ED X1, BG + FG) = > 7N (@Y, fim, 53,1) ,
m=1
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4.2. Segmentacion del palo

donde ﬁl, - ﬁ ar son las estimaciones de las medias y 3’1, ey 3’M son las estimacio-
nes de las varianzas de las densidades Gaussianas. Los valores 7y, ..., Ty son los
distintos pesos de cada densidad en la suma final (comprendidos entre 0 y 1). Los
autores proponen las siguientes ecuaciones para actualizar dichos parametros:

T < m 4+ a(0lf) — ) (4.3)

i 4= fim + 03 (/o )Orm
G <= G+ 00 () Fin) (GO — T
donde 5m = 7t — ﬁm La constante a describe una envolvente exponencial que
decae y limita la influencia de los datos anteriores. Por tultimo, o,(fl) vale 1 para
aquella componente ‘mas cercana’ con 7, mas alto y 0 para el resto.

Para tener un modelo de los pixeles del fondo y disminuir la influencia de aque-
llos que no los son, se agrupan los grupos de pixeles del conjunto de entrenamiento
y se calculan los parametros de las densidades Gaussianas sobre los B grupos mas
grandes de pixeles (que se asume corresponderian al fondo), con B dado por:

b
B = { Tm > (1 —
arg mbln (mzz:l Tim > ( Cf)) )

donde ¢y es una medida de la maxima cantidad de pixeles que pueden pertenecer
a un objeto en movimiento y no alterar el modelo de fondo. Modificando dicho
parametro se puede determinar cuantos frames se debe quedar quieto un objeto
para considerarlo como parte del modelo. En particular, dados los valores de ¢y y
a, para ser considerado parte del fondo un objeto debe quedarse quieto un nimero
de frames dado por log(1 — cy)/log(1 — ).

Para determinar la cantidad de niimeros de componentes a utilizar a medida
que se va actualizando el modelo, el algoritmo de [92] realiza la siguiente modifi-
cacién a la ecuacién 4.3k

T — o + a(ogz) — ) — @er (4.4)

donde ¢ = ¢/T. El valor de ¢ se explica con detalle en [93]. La ecuacién
permite que existan valores de 7, negativos. Cuando dicho valor es negativo, el
componente m relativo al mismo es descartado del modelo. Los valores de 7,
obtenidos son normalizados para que sigan comprendidos entre 0 y 1.

Utilizacién del MOG2 en el segundo algoritmo de deteccién

Para la utilizacién de dicho algoritmo, se debieron modificar los valores por
defecto de algunos de sus pardmetros. Dado que no habian tomas del fondo de
la escena sin los intérpretes, los videos de las bases de datos utilizadas no eran
una aplicacion tipica de este tipo de algoritmos y se debié tener esto en cuenta
para ajustarlos a las condiciones del problema. En la implementaciéon de OpenCV,
los parametros BackgroundRatio y setHistory determinan la cantidad de frames
que debe quedarse quieto un objeto para formar parte del modelo de fondo. Para
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Capitulo 4. Procesamiento de video

ser parte del modelo, el objeto debe permanecer sin moverse durante Backgroun-
dRatio* setHistory frames. Para este problema, se utilizaron valores de Backgroun-
dRatio= 0,9 y setHistory= 50, lo que implica un total de 45 frames. Este valor
es razonable si se tiene en cuenta que se filmé con una tasa de 240 fps y que los
objetos demoran varios frames en moverse. Por otro lado, se utilizaron 5 Gaus-
sianas para construir dicho modelo. En la Figura puede verse un ejemplo del
resultado de aplicar este extractor de fondo.

(a) Imagen original (b) Méscara obtenida a par- (¢) Méscara obtenida a par-
tir del algoritmo MOG2 tir del algoritmo MOG2 con
erosién y dilatacion

Figura 4.16: Mascara de movimiento obtenida a partir del algoritmo MOG2 (imagenes con
zoom)

Una vez determinados los parametros del MOG?2, se lo incluyé en la deteccién
del palo de la siguiente forma. Dado que el video fue grabado a 240 fps, los objetos
no pueden presentar un cambio de posicién significativo de un frame al otro, por
lo que el palo en el frame nuevo deberia estar en un entorno del dltimo palo
encontrado. Por lo tanto, en aquellos frames en los que no se pudo utilizar el filtro de
color rojo se cre6 una mascara en torno a la posicién del palo detectado en el frame
anterior. AplicAndola luego al resultado del MOG2 se obtuvo una segmentaciéon
del palo que se utilizé para detectar el segmento mediante el algoritmo LSD. Es
necesario realizar un enmascarado dado a que el palo no es el tinico objeto que se
mueve en la escena, como se ve en la Figura Un diagrama del algoritmo
se presenta a en la Figura [4.17]

Se realizaron correcciones sobre los segmentos detectados, de manera de dar
continuidad a las detecciones. En particular, se impusieron restricciones de dis-
tancia entre el palo detectado en un frame y el anterior, teniendo en cuenta que
la misma no puede variar mucho de frame a frame. Se utilizé también el filtro de
movimiento obtenido con MOG2 para corregir el largo del palo, que en algunos
casos varia mucho cuadro a cuadro debido a variaciones de iluminacién. Dentro de
las correcciones que se hicieron en esta etapa se determiné cudl de los dos extremos
que devuelve el algoritmo LSD correspondia con la punta, ya que es de importan-
cia en etapas posteriores del procesamiento. Esta solucién funciona también en los
videos de palo rojo de la base eMe, por lo que se la adopté como solucién final
para la segmentacién también en ese caso.
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[ I | Méscara I
Frame ..
movimiento
, Detecciéon
[Mascara final ]—*[ LSD ]

Frame Maéscara
anterior posicion

Figura 4.17: Diagrama de bloques seguimiento local del palo.

4.3. Segmentacion de la mano

Dado que el golpe de mano era uno de los tipos de golpe que interesaba cla-
sificar, la posicion de la mano del intérprete fue otro de los elementos que se
intenté segmentar en el video. Conocer la posicién de la mano no sélo permite
determinar si es posible que un evento sea o no de un golpe de mano, sino que
también puede ayudar a desambiguar otros tipos de golpes, como por ejemplo el
flam. Al ser este un golpe simultaneo de mano y palo, si se tienen detectados ambos
en la escena, existe un flam cuando ambos elementos se acercan juntos hacia la
lonja.

En este caso se buscé detectar la mano izquierda de los intérpretes, dado que
todos ellos son diestros. El primer paso para su deteccion consistié en detectar
todas las zonas pertenecientes a la piel del intérprete. Una vez segmentada la piel,
se utilizé la informacién de la deteccién de la lonja para determinar la posicién
de la mano, dado que, la mayor parte del tiempo, la mano izquierda se encuentra
por encima de la lonja. Los buenos resultados obtenidos mediante el algoritmo de
deteccién de la lonja permitieron tomarla como referencia para la deteccion de la
mano.

4.3.1. Primer algoritmo: segmentacién por color

En primera instancia, se pens6 en utilizar el filtro de color usado para la de-
teccién del palo y de la lonja para segmentar la piel de los intérpretes.

Para determinar el color de referencia del filtro, se muestrearon manualmente
puntos sobre la piel de cada intérprete. Se implementé el filtrado de manera analoga
a lo hecho para el palo y la lonja, para lo cual se probaron varios umbrales de
similitud y saturacién hasta determinar una pareja aceptable.

Al intentar segmentar la piel con este enfoque sobre la base Zavala, las con-
diciones de la grabacién jugaron un papel preponderante. Debido a la colocacién
de marcadores en la escena, fue necesario ubicar las camaras de manera tal que
todos los marcadores fuesen visibles en el registro. Como consecuencia, el piso de
la sala aparece en gran medida en todos los videos obtenidos, como se muestra
en la Figura El hecho de que el piso de la sala también fuera de madera
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Capitulo 4. Procesamiento de video

dificulté la segmentacion de piel, ya que existen elementos de la escena que entran
dentro del rango de U y V considerado como piel y, sin embargo, no lo son.

(a) Frame obtenido de la base Zavala.  (b) Resultado de aplicar un filtro de
color con rango de filtrado amplio (si-
militud = 3, saturacién = 5) a la Fi-

gura [L18(a)

Figura 4.18: Frame obtenido de la base Zavala y un ejemplo de filtrado en esta base, en el que
no se logra distinguir la piel del piso.

Podria pensarse en variar los umbrales de saturacién y similitud hasta obtener
una segmentacion satisfactoria, pero las pruebas realizadas evidencian que esto no
es posible. En primer lugar, utilizando un rango amplio de filtrado (esto es, valores
bajos para los umbrales de similitud y saturacién), no fue posible separar la piel
de los intérpretes del piso de la sala. En la Figura se muestra un ejemplo
de filtrado poco restrictivo sobre la Figura

En segundo lugar, utilizando un filtro mas restrictivo (valores altos de satura-
cién y similitud) surgié otro inconveniente asociado a las condiciones de grabacién:
la iluminacién de la sala, sumada a la ubicacién de las camaras y de los intérpretes,
hace que, por momentos, objetos de la escena se hagan sombra a si mismos. Un
ejemplo puede verse en la Figura donde la palma de la mano izquierda
queda oscurecida por su posicién respecto a las fuentes de luz.

El hecho de no contar con una iluminacién uniforme redundé entonces en que,
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4.3. Segmentacién de la mano

(a) La posicién del intérprete es tal  (b) Resultado de aplicar un filtro de
que la palma de la mano izquierda  color restrictivo (similitud = 14, satu-

queda oscurecida por su posicién res-  racién = 20) a la figura [4.19(a)|
pecto a las fuentes de luz.

Figura 4.19: Frame extraido de la base Zavala. Problemas relativos a la posicién del intérprete
respecto a las fuentes de luz y resultado de un filtrado restrictivo en ese caso.

al usar un filtro restrictivo, no se obtuviese una segmentacion completa de la mano
en los momentos en los que esta queda oscurecida. En la Figura[4.19(b)|se muestra
el resultado de aplicar un filtro de color altamente restrictivo sobre la Figura
1190a)

Cabe aclarar que con los videos de la base eMe se tuvo un problema similar,
con la diferencia que el elemento que se confundia con la piel de los intérpretes no
era el piso de la sala sino el tambor. En el caso de la base eMe el filtro de color es
mas eficiente que para la base Zavala, pero sigue sin ser suficiente, como se ve en
la Figura Si bien de aqui en adelante las imdgenes utilizadas son de la base
Zavala, el comportamiento es totalmente anadlogo para la base eMe.
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(a) Imagen extraida de la base eMe. (b) Resultado de aplicar un filtro de color
poco restrictivo (similitud = 6, saturacién

=5) a la figura

Figura 4.20: Frame extraido de la base eMe y resultado de aplicar un filtrado poco restrictivo.

4.3.2. Segundo algoritmo: clasificacién automatica

Un primer intento para separar la piel del resto de la escena fue utilizar un
filtrado de color poco restrictivo, para luego separar la piel del piso (o del tambor,
dependiendo de la base) mediante un algoritmo de segmentacién. Dado que las
manos del intérprete se mueven méas que el piso o el tambor, se realizé la segmen-
tacién en base a la misma estimacién de movimiento utilizada para el seguimiento
local del palo [92].

Este enfoque evidencié nuevas falencias en el registro ya que si bien en un pri-
mer momento se pensé que el flicker de la sala no tendria influencia, la estimacion
de movimiento contradijo esta hipdtesis. Al observar el resultado de la extraccion,
existen cuadros aislados en los que ciertos pixeles del piso son clasificados como
frente (esto es, el algoritmo detecta movimiento en esas ubicaciones) y sin embar-
g0 no se aprecia movimiento alguno en el video. En la Figura 4.21] se muestra un
ejemplo de este fenémeno. La Figura muestra la estimacién de movimiento
para un determinado frame, mientras que es la estimacion para el frame
siguiente.

Un segundo enfoque posible es utilizar la informacién de luminancia de los
pixeles. Esta no es utilizada por el filtro de color, ya que sélo trabaja sobre los
canales U y V. Para determinar si el canal Y aporta informacién relevante al
problema, se muestrearon valores de la componentes YUV tanto de la mano como
del piso. Graficando los valores obtenidos (Figura pueden extraerse algunas
conclusiones.

Como puede verse en las Figuras [4.22(a)| y [4.22(b)| utilizando la informacién
del canal Y y sélo el canal V o el canal Y y sdlo el canal U, no es posible obtener
una segmentacién razonable. Sin embargo, como se observa en utilizando
los tres canales si pareceria ser posible realizar la separacién entre piel y piso.
Por lo tanto se implementé un algoritmo de clasificacion automaética de manera
de segmentar la piel. Como el objetivo de este clasificador es separar los pixeles
correspondientes a piel y piso, se aplica primero un filtro de color poco restrictivo,
de manera de obtener una imagen con pixeles que correspondan o bien a la piel del
intérprete o bien al piso de la sala. Luego se prob6 segmentar con dos clasificadores
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(a) Estimacién de movimiento para  (b) Estimacién de movimiento para
un frame el frame siguiente

Figura 4.21: Ejemplo del fenémeno de flicker detectado por el estimador de movimiento [92].

usando solamente datos muestreados sobre estos conjuntos resultantes.

Como primera aproximacién, se utilizé como clasificador un Arbol de Decisién.
La eleccion estuvo basada en que es una de las opciones mas simples dentro de
los algoritmos de clasificacién, ademés de requerir un bajo costo computacional.
OpenCV cuenta con una implementacién propia de un arbol de decisién, basada
en [31].

Como segunda aproximacién se utilizé un clasificador del tipo Random Forest
[30] (explicado en detalle en la Seccién [5.1)). El clasificador fue entrenado usando
un total de 100 arboles.

Para ambos clasificadores, se dividio el conjunto de datos muestreados de ma-
nera de utilizar el 80 % de los datos para entrenamiento, destinando el 20 % restante
para estimar desempeno. Con este procedimiento, se obtuvieron los resultados pre-
sentados en la Tabla Los resultados para cada intérprete son el resultado del
promedio del error de clasificacion sobre 4 videos de la base Zavala para cada uno.

Como puede observarse, el mejor desempenio se obtuvo con el Random Forest.
Sin embargo, el desempeno de un sélo Arbol es muy similar. Esto puede ser ex-
plicado observando la Figura En ella puede constatarse que las clases son
linealmente separables, por lo que es razonable que un clasificador tan simple como
un Arbol de como resultado un bajo error de clasificacion. Se decidié utilizar el
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tigls i ot et
B R R

(a) Yvs. V (b) Yvs. U

(¢) Yvs.Uvs. V

Figura 4.22: Muestreo de valores Y,U y V para la piel (azul) y el piso (amarillo)

Arbol Random Forest
Intérprete  Entrenamiento Validacion Entrenamiento Validacion
Huron 1.711% 2.46 % 1.69 % 2.41 %
Sergio 2.00 % 2.97% 1.91% 2.75%
Luis 3.27% 4.48 % 3.21% 4.40 %
Héctor 2.10% 2.64 % 2.09 % 2.68 %
Promedio  2.27% 3.14% 2.23% 3.06 %

Tabla 4.2: Porcentaje de errores de clasificacién de los conjuntos de entrenamiento y validacion,
para el Arbol y el Random Forest, sobre los intérpretes de la base Zavala.

clasificador Random Forest como solucion de la segmentacién de la mano izquierda
del intérprete por presentar mejor desempeio.

Seguimiento de la mano izquierda

Una vez segmentada la piel, se utilizé la deteccién previa de la lonja en el
video para efectivamente segmentar la posicién de la mano izquierda. Esto se hizo
asumiendo que durante la mayor parte del video la mano izquierda se encuentra
por encima de la lonja.

Por lo tanto, el primer paso de la segmentacién de la mano consistié en generar
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una mascara, definida como toda la region de la imagen que estd por encima del
centro de la lonja, como se muestra en la figura

Figura 4.23: Zona de blsqueda de la mano izquierda.

Asumiendo que la mano siempre se encuentra dentro de esta zona de interés, se
buscé el contorno méas grande de la deteccion de piel dentro de la mascara. Dado
que en algunas detecciones de piel la mano no era una region conectada al brazo
del intérprete (ya sea por los marcadores utilizados en la base Zavala o porque
algunos intérpretes utilizaron pulseras en la base eMe), esta no necesariamente
representaba el contorno mas grande en la méscara. Por dicha razoén, se dilaté la
deteccién de piel dentro de la méascara, de manera de conectar artificialmente estas
dos regiones. Un ejemplo de la detecciéon sin dilatar se muestra en la Figura
mientras que muestra la deteccién con dilatacién sobre la misma imagen.

Una vez separado el contorno m&s grande se intenté obtener una medida
numérica que fuese representativa de la posicién de la mano. Una primera aproxi-
macion fue hallar el bounding box del contorno mas grande. Este se define como
el menor rectangulo (con lados paralelos a los lados de la imagen) que contiene a
dicho contorno. Como un indicador de la posiciéon de la mano se tomé al punto
medio del segmento inferior del bounding box. Esto se puede observar en la Figura
donde se muestra el bounding box detectado y el punto que se toma como
indicador de la posiciéon de la mano.

El hecho de que existan elementos con componentes YUV similares a los de
la piel hace que la deteccion de piel no sea exacta. Esto repercutié en la segmen-
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(a) Estimacién de movimiento den-  (b) Bounding box del contorno més
tro de la médscara de bisqueda de la  grande de [4.24(a)|

mano izquierda

Figura 4.24: Deteccién de piel dentro de la mascara de blsqueda de la mano izquierda y
bounding box del contorno mas grande.

tacién de la mano izquierda: existen momentos del video en los que el contorno
mas grande segmentado incluye otros elementos ademas de la mano (por ejemplo,
existen frames en los que los bordes del palo se detectan como piel y la dilatacién
hace que queden conectadas al brazo del intérprete). Esto causa que el bounding
box se desajuste y por lo tanto el punto medio del segmento inferior ya no sea una
buena estimacién de la posicién de la mano, como se ve en la Figura [4.26

Sin embargo, observando la evolucién temporal de dicho punto se puede cons-
tatar que estos casos son los menos frecuentes, siendo estas variaciones esporadicas
y por un periodo corto de tiempo. Por lo tanto se decidi6 utilizar un filtro de Kal-
man [56] de manera de suavizar las variaciones debidas a este fenémeno. Este se
explica con detalle en el Apéndice [Cl
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(a) Dilatacién de [4.24(a)) (b) Bounding box del contorno mas

grande de [4.25(a)

Figura 4.25: Dilatacién de |4.24(a)|y deteccién del bounding box sobre la imagen resultante.

Figura 4.26: Bounding box del contorno mas grande detectado cuando la segmentacién de piel
no es buena.
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4.4. Extraccidn de caracteristicas

Una vez detectados y caracterizados numéricamente el palo, la lonja y la mano
del intérprete a lo largo del video, se explord el comportamiento de dichos datos en
los distintos tipos de golpe con el fin de determinar un conjunto de caracteristicas
que logre distinguirlos.

Se utilizé la ubicacién temporal de cada golpe (obtenida del etiquetado) para
estimar una ventana en la que se espera se encuentre la informacién del mismo en
las detecciones del video. Por ejemplo, para un golpe de mano, se espera que el
punto inferior de la misma esté cercano a la lonja dentro de la ventana considerada.
De forma analoga, para un golpe de palo se espera que su punta esté cercana al
tambor. Un comportamiento tipico de estos tipos de golpes es que la mano o el
palo baje y vuelva a subir entorno al evento, lo que implica que se tengan minimos
locales en las posiciones verticales de los mismos. En la Figura puede verse
este comportamiento.

Para determinar el tamano de la ventana de trabajo se debié tener el cuidado
de incluir los eventos pero evitar introducir informacién correspondiente a otros
golpes cercanos en el tiempo.

Posicion vertical de la mano izquierda
Posicion vertical del palo
— — - Ubicacion de la etiqueta

-100

Amplitud (pixeles)

-150

-200

I
59.9 59.95 60 60.05 60.1
Tiempo (s)

Figura 4.27: Ejemplo del comportamiento de las detecciones de la mano y la punta del palo
para un golpe de palo y otro de mano.

Analizando los desfasajes existentes entre las detecciones del video y la ubi-
cacién de los eventos para distintos golpes, se observé que los golpes sucesivos
de palo, rebotado y borde pueden ocurrir en intervalos de tiempo menores que
los golpes de palo seguidos de golpes de mano o madera. Considerando ademas
que los minimos en la posicién de la punta del palo no presentaron un desfasaje
considerable con la ubicacién de las etiquetas (como se refleja en la Figura ,
estos tiempos determinaron un maximo en la ventana de trabajo. El valor de dicha
ventana se establecié en 140 ms centrada en la ubicacién del evento etiquetado.
Sin embargo, los minimos de la deteccién de mano presentan un atraso de casi
70 ms con la ubicacion del golpe, debido al suavizado con el filtro de Kalman. Se
decidié entonces utilizar un ventana para determinar las caracteristicas del palo
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(que anotaremos Wp) y otra para las de la mano (Wjy). Esta tltima se tomé de
forma asimétrica: 30ms antes del evento, y 90ms después.

Se trabajé con dos conjuntos de caracteristicas. El primero, al que llamaremos
conjunto geométrico, fue pensado para discriminar entre las clases palo, mano y
madera. El segundo, conjunto DCT, para discriminar las clases rebotado, borde y
flam de la clase palo.

4.4.1. Conjunto geométrico

A continuacién se define la nomenclatura utilizada a lo largo de esta seccién
de manera de simplificar la notacion.

= posPy: coordenada y de la punta del palo.

= posPx: coordenada x de la punta del palo.

= posMy: coordenada y de la mano.

= posMx: coordenada = de la mano.

= posEy: coordenada y del punto inferior de la lonja.

= posEx: coordenada x del punto mas a la izquierda de la lonja .

Para referirse a estas cantidades consideradas dentro de la ventana de trabajo
se utilizaran los subindices correspondientes. Asi, posEyy,, refiere a la coordenada
y del punto inferior de la lonja dentro de la ventana Wp usada para el calculo de
las caracteristicas relacionadas con el palo.

Ademas, dado un vector de nimeros reales v, se denominard v a la mediana
de v.

Caracteristicas derivadas de la posicién

En primer lugar se propusieron como caracteristicas geométricas las posicio-
nes verticales y horizontales de las detecciones de mano y palo referenciados a la
posicién de la lonja. Estas distancias fueron normalizadas para independizarse de
los valores relativos a cada video, ya que existen diferencias de posicién en videos
de intérpretes diferentes y particularmente entre las dos bases de datos. Fueron
pensadas para informar si en el entorno de la ocurrencia de un evento el palo o la
mano estan cerca de la lonja, condicién necesaria para que exista un golpe de palo
o mano. La expresion numérica de dichas caracteristicas se muestra a continuacion.

= Posicién vertical de la punta del palo relativa a la lonja:

osP — posE
posYpalo = DOv Ywp — PO W . (4.5)

PO maxgg (posPyw,, — posEyy,,)

Dicho célculo se realizé tomando la mediana de los valores pertenecientes a
la ventana de trabajo Wp. Previendo que las senales presentan ruido y que
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por lo tanto no es conveniente utilizar valores puntuales para los calculos,
se normaliz6 calculando la mediana de los diez valores méas grandes de la
diferencia posPy — posEy dentro de la ventana Wp. Procediendo de forma
similar se calcularon las demés caracteristicas derivadas de la posicion.

» Posicién vertical de la mano relativa a la lonja:

posYmano = posMyyy,, — posEyy,,

o maxio(posMyy, . — posEyy, )

= Posicién horizontal de la punta del palo relativa a la lonja:

posPxy, — posExy;,

posXpalo

norm = *
maxig(posPxyy, — posExy,,)

s Posicion horizontal de la mano relativo a la lonja:

posMxyy, ~— posExy,

posXmano, ., =

maxo(posMxy,, -~ — posExy, )

En las Figuras y se muestra el comportamiento de las distancias
relativas de la mano y el palo respecto a la lonja, para los distintos tipos de
golpe. Dichas distancias se encuentran normalizadas. La ventana utilizada para
las caracteristicas de palo fue Wp, mientras que para las caracteristicas de mano
se utilizé la ventana Wj,.

Como se observa en la Figura los golpes de palo presentan un minimo
local en la distancia del palo a la lonja cercano al instante del evento (el cual
coincide con un evento detectado en el spectral flux del audio). Andlogamente, la
posicién vertical de la mano respecto a la de la lonja en un golpe de mano también
presenta un minimo dentro de la ventana, pero como se dijo antes estd retrasa-
do aproximadamente 70 ms de la posicién del maximo local correspondiente del
spectral flux (Figura [1.2§)).

Un golpe de tipo flam se deberia observar como un golpe de palo seguido de
uno de mano (o uno de mano seguido por uno de palo) separados una distancia
menor a la de un golpe comun. Dado que la etiqueta esta colocada en el instante de
tiempo correspondiente el primer golpe y que ademaés la mano presenta el desfasaje
descrito anteriormente, cuando el primer golpe es de palo, el golpe de mano queda
fuera de la ventana, como se observa en la Figura

Los golpes de madera se diferencian del resto de los golpes de palo principal-
mente porque la punta del palo se encuentra por debajo de la lonja, dando lugar
a valores negativos a la expresién como se observa en la Figura [4.29| Esto no
sucede con los golpes rebotados y de borde, en los cuales la punta tiene posiciones
similares a los golpes de palo. A diferencia del resto, los golpes rebotados estdn
formados por un minimo local de la posicién de la palo (de forma similar al de
un golpe de palo) y por minimos subsiguientes de menor amplitud. Los golpes de
borde tienen la particularidad de presentar en su mayoria una pendiente de mag-
nitud mayor antes de ocurrido el golpe que después, lo que puede ser de utilidad
para diferenciarlo del golpe de palo.
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Spectral Flux

Posicion Y Palo
Posicion X Palo
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Amplitud
Amplitud

12.46 12.48 125 12.52 12.54 12.56 12.58 12 12.02 12.04 12.06 12.08 121
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1212

(a) Ejemplo de golpe de palo en la  (b) Ejemplo de golpe de palo en la
ventana Wp. ventana Wp.
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(c) Ejemplo de golpe de mano en la  (d) Ejemplo de golpe de mano en la
ventana Wj,. ventana Wy,.

Figura 4.28: Posiciones relativas a la lonja de las detecciones en la ventana de trabajo para
golpes de palo y mano.
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Figura 4.29: Posiciones relativas a la lonja en la ventana de trabajo para golpes de madera,
ﬁ m, rebotado y borde.
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Caracteristicas derivadas de la velocidad

El segundo subconjunto de caracteristicas geométricas propuesto fueron los
maximos y minimos de la velocidad de la mano y del palo, es decir, los maximos y
minimos de las derivadas primeras de la posicién de cada uno de estos elementos.
De aqui en més se denotaran como maxydl, minydl, maxpdl y minpdl.

Dichas caracteristicas fueron pensadas para brindar informacién complemen-
taria de los distintos tipos de golpe. Por ejemplo, en un golpe rebotado el palo
generalmente golpea la lonja con menor velocidad que un golpe de palo. Luego se
aleja de la misma con una velocidad menor a la que lo harfa en el caso del otro
golpe. Por lo tanto, estas caracteristicas podrian ser 1tiles para distinguir entre
esos tipos de golpes.

Debido a que posPy y posMy presentan ruido proveniente de las detecciones
que dificultan el calculo de derivada, se aproximaron dichas curvas de posiciéon por
polinomios de quinto grado, como se muestra en la Figura [£.30]

Se puede observar como el suavizado debido a este polinomio ayuda a dis-
minuir el ruido existente en las detecciones. Sin embargo, tiene la desventaja de
recortar minimos que seria importante mantener para poder discriminar ciertas
clases. Ese es el caso del golpe de rebotado que se muestra en la Figura [4.30, en
el cual los minimos correspondientes los golpes secundarios se ven amortiguados.
Se decidi6 realizar la aproximacién polinomial de todas maneras ya que permitia
realizar el cdlculo de la derivada de manera mas simple, ademas de reducir el ruido
proveniente de las detecciones (sobre todo en relacién al palo, el cual no recibié un
suavizado previo).

Caracteristicas de cruces por cero

La caracteristica de cruces por cero es la tultima del conjunto geométrico y fue
pensada con el objetivo de ayudar a clasificar golpes de tipo rebotado. Para ello
se computd la cantidad de minimos locales de la funcién posPy en la ventana de
trabajo Wp, mediante el conteo de los cruces por cero de su derivada. El conteo
se realizd sélo para aquellos cruces que ocurrieran con una pendiente positiva de
la derivada, de manera tal que correspondieran sélo a minimos locales.

La caracteristica de cruces por cero fue ideada teniendo en cuenta que el rebo-
tado es el unico golpe que es seguido por golpes de menor intensidad, y que por
lo tanto normalmente presenta varios minimos locales de menor amplitud subsi-
guientes al minimo principal. Aunque se vio que dicho célculo podria estar afectado
tanto por el suavizado realizado con la aproximacion de polinomio como por la pre-
sencia de algin otro maximo correspondiente a otro golpe o a ruido, en muchos
casos es de utilidad y se decidié incluirlo (Ver Figura . De forma andloga
se incluyé también como caracteristica a la cantidad de minimos de posMy en la
ventana de trabajo Wjs, ya que podria ayudar a clasificar otros tipos de golpes,
aunque esta hipotesis fue descartada en la etapa de seleccién de caracteristicas.

Estas caracteristicas se notaran como cerosydl para los cruces por cero de la
velocidad de la mano y cerospdl para los de la velocidad del palo.
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Figura 4.30: Aproximacién polinomial de las detecciones y su derivada para distintos tipos de
golpe.

4.42. Conjunto DCT

Las caracteristicas anteriores requirieron de cierto acondicionamiento, como ser
el suavizado realizado mediante el ajuste con polinomios o el calculo de la mediana
de la senal. Esto tiene la ventaja de eliminar ruido no deseado pero la desventaja de
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recortar ciertos minimos de amplitud pequena utiles para clasificar los golpes que
se pretenden discriminar con este conjunto. Buscando mantener esa informacién,
se utilizaron algunos coeficientes de la Transformada Discreta del Doseno (DCT)
de posPy y posMy como caracteristicas.

Dada una senal discreta x[k] de largo N, los coeficientes c[k] de la DCT de =
se calculan como:

al o (w(2n+1)(k:— 1))’

n=1 2N
donde: .
k=1
wlk] = 5
v 2<k<N

Eleccién de los coeficientes de la DCT

Observando la senal reconstruida en el tiempo a partir de la DCT (Figura
se determind la cantidad de coeficientes necesarios para obtener en la senal
reconstruida los minimos antes mencionados, decidiendo incluir los primeros diez
de posPy y posMy.
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Figura 4.31: Posicién vertical de la punta del palo en un golpe rebotado, aproximacién por un
polinomio de grado 5 y reconstruccién usando los primeros 10 coeficientes de la DCT.
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Capitulo 5

Marco tedrico

En este capitulo se presenta una breve descripcién de algunos conceptos im-
portantes referidos al reconocimiento de patrones abordados en el transcurso de
este proyecto. Se describirdan brevemente los distintos tipos de clasificadores uti-
lizados y la forma en que se determinaron sus pardmetros éptimos. Ademads, se
presentaran los fundamentos de las diferentes técnicas de seleccion de caracteristi-
cas utilizadas [87] y se describirdn brevemente las técnicas usadas para comparar
el desempeno de diferentes clasificadores o conjuntos de caracteristicas [88].

En el presente capitulo se mencionan también las técnicas de integracién mul-
timodal utilizadas en este proyecto.

5.1. Introduccion al Reconocimiento de Patrones

5.1.1. Arboles de decisién

Los arboles de decision son clasificadores con una estructura de arbol. Para
construirlos se parte de un nodo raiz en donde se encuentran todas las muestras
de entrenamiento. Luego se procede a hacer la primera ramificacién. El objetivo
de una ramificacién es lograr un subconjunto méas homogéneo que el que se tiene,
v la creacion de una nueva rama se realiza en términos del valor de impureza de la
misma. La impureza de un nodo es una medida de qué tan homogéneo es. Cuanto
mas homogéneo es el nodo mas baja es la impureza. Para realizar una ramificacién,
se selecciona la caracteristica que maximiza el decremento de impureza, y se elige
una decisién asociada a ella. De esta forma se crean nodos intermedios, cada uno
asociado a una particién de los datos, de manera que repitiendo el procedimiento
anterior para cada uno de ellos, se logra construir el arbol. Una vez construido
el arbol se clasifican los datos empezando en el nodo raiz y siguiendo el camino
determinado por las decisiones tomadas en cada nodo, hasta llegar a una hoja. La
etiqueta asignada a ésta es la que se asignara a dicho patrén.

Este método de clasificacién puede lograr (dependiendo del problema) un
desempeno similar a otros como redes neuronales o k-NN, y requiere un bajo cos-
to computacional. Ademas, tiene la ventaja de poder ser interpretado facilmente,
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indicando cudles son las caracteristicas mas apropiadas y los valores que permiten
diferenciar mejor las clases. Sin embargo, hay que tener especial cuidado al elegir
el tamano del arbol, ya que hacer crecer el arbol hasta el minimo de impureza
sobreajustard los datos, mientras que un arbol muy pequenio puede no aportar in-
formacién suficiente para lograr una buena discriminacion. Es por esto que existen
técnicas de podado del drbol. Estas son bésicamente dos: la primera posibilidad es
hacer crecer el drbol hasta el limite y luego podarlo (pos-podado), con la desventa-
ja de un mayor costo computacional. La segunda alternativa (pre-podado) consiste
en decidir durante el proceso de construccién hasta donde se quiere hacer crecer
al arbol, logrando un menor costo computacional pero con la desventaja de perder
ramificaciones posteriores eventualmente beneficiosas.

En este proyecto se utilizé un arbol del tipo C4.5 ajustando sus parametros de
forma de obtener el mejor desempenio. Para ello se realizé una busqueda exhaus-
tiva en una grilla de valores posibles de sus dos parametros principales, usando
la implementaciéon GridSearch de WEKA. El primero es el nivel de confianza C
usado en el podado, y el segundo la cantidad minima de patrones de entrenamiento
en cada rama. El pardmetro C se define para medir si la reduccién de impureza
debida a una ramificacién es estadisticamente significativa o no. Esto se hace de-
terminando si la ramificacién tiene la misma distribuciéon que su nodo antecesor,
lo que implicaria que se hizo de forma aleatoria y su aporte no es valioso. Para
ello, se realiza un test de hipdtesis el cual acepta o rechaza una hipétesis nula, que
en este caso es que la distribucion de la ramificacién y el nodo padre son la misma.
En caso que el valor del test sea mayor a la hipdtesis nula, la misma es rechazada
y se realiza la ramificacién. En caso contrario se detiene el crecimiento. Por otro
lado, la cantidad minima de patrones de entrenamiento se utiliza para eliminar
nodos del arbol que tienen como salida un niimero de patrones menor al minimo
en cada una de sus ramas.

Una variante que se utiliz6 fue el Random Forest [30], en la Seccién Dicho
clasificador consiste en un conjunto de arboles, donde cada uno da una clasifica-
cién o voto. El Random Forest elige la clasificaciéon que tiene la mayor cantidad
de votos sobre todos los arboles que lo componen. El término Random responde
a como se construye este clasificador. Si el nimero de datos de entrenamiento es
N, para cada arbol se toman N muestras al azar del conjunto de entrenamiento,
con reposicién. Esto implica que algunas muestras serdn sorteadas mas de una
vez, v algunas no seran elegidas nunca. Las muestras sorteadas seran el conjunto
de entrenamiento para construir el drbol. Luego, si cada muestra tiene M carac-
teristicas, se especifica un nimero m << M de manera tal que, en cada nodo,
m caracteristicas son seleccionadas al azar. La mejor bifurcaciéon sobre estas m
caracteristicas es usada para bifurcar el nodo. Si no se aplica este procedimien-
to y unas pocas caracteristicas son predictores de mucho peso para la respuesta,
seran seleccionadas en la mayoria de los arboles, causando que estos estén muy
correlacionados. En este caso, se tomé m = v/ M.
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5.1.2.  Vecinos mas cercanos(k-NN)

Este método de clasificacién consiste en tomar, a partir de cierta métrica defi-
nida, una esfera centrada en el patron a clasificar con un radio tal que encierre k
patrones, para luego clasificarlo segin la clase mas ocurrente dentro de la misma.
Tiene la ventaja de ser simple y dar buenos resultados. Sin embargo, posee un alto
costo computacional ya que requiere explorar todo el conjunto de datos, por lo
que se hace muy costoso computacionalmente si se tiene un conjunto grande y de
alta dimension. En este contexto, la dimensionalidad de los datos estd dada por
la cantidad de caracteristicas o descriptores. Otra desventaja que presenta este
clasificador es que su desempeno se ve disminuido cuando se tienen patrones de
entrenamiento con ruido, por lo que en este caso se debe elegir un & suficientemente
grande para evitar errores de clasificacién. Ademéds, no toma en cuenta que existen
caracteristicas mas relevantes que otras ya que todas las caracteristicas influyen
de igual manera a la hora de calcular la distancia a los patrones méds cercanos.

Se utiliz6 un clasificador por k-NN implementado en WEKA, estimando ademés
el nimero 6ptimo de vecinos a considerar. La métrica utilizada en todos los casos
fue la Euclidea.

5.1.3. Maquinas de vectores de soporte (SVM)

Las méquinas de vectores de soporte (Support Vector Machines, SVM) son
uno de los ejemplos més conocidos de los llamados métodos de kernel. La idea
es representar los patrones en un espacio de altas dimensiones y alli utilizar el
producto interno como medida de distancia. Se busca que un problema no separable
linealmente en el espacio de caracteristicas original lo sea en el nuevo espacio. La
potencia del enfoque radica en que el producto interno en el espacio de altas
dimensiones puede calcularse a partir de operaciones simples sobre los patrones de
entrada sin necesidad de hacer explicitamente el mapeo entre ambos espacios. Esto
permite formulaciones no lineales de cualquier algoritmo que pueda describirse en
términos de productos internos (por ejemplo, kernel PCA).

Un kernel k& puede considerarse como una funcién que dados dos patrones
devuelve un niimero real que caracteriza su similitud |78]. Un tipo usual de medida
de similitud es el producto interno k(x,z’) = (x,2’). Un enfoque més general
para definir la medida de similitud consiste en efectuar un mapeo ¢ (tipicamente
no lineal) de forma de representar los patrones en un espacio Y que admita un
producto interno. De esta forma la medida de similitud puede definirse a partir
del producto interno en Y como

k(z,2") = (¢(x), $(')).

Seleccionar el kernel apropiado para un determinado problema es la cuestion
mas relevante en los métodos de kernel. Dentro de los kernels mas utilizados se
encuentran:

= Kernels polinémicos: k(z,z’) = (x, 2')¢

—(a—a’ w—a')?

» Kernels de base radial gaussiana (RBF): k(z,2') = e
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La idea de realizar el mapeo ¢ es encontrar una superficie de decisiéon S en
el espacio Y que logre una mayor separabilidad entre las clases. Es decir, dado
¢ : X — Y tal que dim(Y) > dim(X), la superficie S debe satisfacer S = {x :
g(x) = 0}, siendo:

g(x) = w'p(x) +b.

De todos los hiperplanos que dividen los patrones de entrenamiento correc-
tamente, se determina el hiperplano separador de margen méximo, ya que asi se
minimiza el error de generalizacién del clasificador. Este hiperplano se halla deter-
minando los pardmetros w y b de la solucién de maximo margen:

{minw,béuww

sujeto a: t,(Wlp(x) +b)>1,n=1,...,N

siendo t,, las etiquetas de las clases. Para clasificar un patrén resta entonces de-
terminar de qué lado esta de la hipersuperficie S.

De manera de abarcar el caso en que no exista un hiperplano que separe co-
rrectamente las clases (por ejemplo porque éstas estdn solapadas) se modifica el
algoritmo de SVM para autorizar algunos puntos mal clasificados en el entrena-
miento, algoritmo conocido usualmente como C-SVM. Para esto se define una
penalizacion &, para cada patrén de entrenamiento definida como:

¢, = 0, si x,, bien clasificada
" Ut — 9(xn)], si no

Asi, sustituyendo la clasificacién perfecta (hard margin) por la condicién rela-
jada (soft margin) se obtiene:

{mmw,b {3IwiE + oo 6}

sujeto a: t,(Wlp(x) +b) >1—-&,y&6 >0, n=1,...,N

donde C' es una constante que penaliza el crecimiento de los &, en la funcién
a minimizar. De esta forma, C determina el compromiso existente entre mayor
generalidad y una mayor cantidad de errores en el entrenamiento.

En este caso se utiliz6 un kernel RBF. Para determinar el factor v asociado a
dicho kernel y el parametro C, se realizé una bisqueda exhaustiva sobre una grilla
de valores predeterminados.

5.1.4. Seleccién de caracteristicas

En la practica se ha observado que el desempeno de un clasificador puede
disminuir si el nimero de patrones de entrenamiento n no es suficiente, problema
comunmente denominado Maldicion de la dimensionalidad [11]. Sea d el nimero
de caracteristicas presentes para la clasificacion, se considera como buena practica
que la relacién n/d sea mayor a diez. Dado que en un problema real puede ser
dificil aumentar la cantidad de instancias para la clasificacion, se deben utilizar
técnicas de seleccion de caracteristicas para disminuir d.
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Dichas técnicas ayudan a determinar cudles son las caracteristicas mas relevan-
tes para la clasificacion, descartando aquellas que introducen ruido o confunden al
clasificador. De esta forma se mejora la performance del clasificador a través de una
representacion mas estable, disminuyendo ademas la posibilidad de un sobreajuste
a los datos. A su vez, no solamente se facilita la visualizacién y la comprensién del
problema, sino que se ahorra tiempo y memoria de procesamiento.

Existen varios enfoques para realizar seleccién de caracteristicas |28]. Los dos
mas bésicos son seleccion por filtrado y seleccion por encapsulado. El primero rea-
liza la seleccion antes de entrenar el clasificador, por lo que es independiente del
mismo. Este método es llamado por filtrado debido a que el conjunto de carac-
teristicas es filtrado realizando una valoraciéon basada en informacién general de los
datos de entrenamiento. En el proyecto se utilizé un filtrado basado en correlacion,
el cual evalia conjuntos de caracteristicas buscando obtener una buena correla-
cién con las clases y penalizando la correlacién entre caracteristicas, de manera
de tener menor redundancia. El enfoque de seleccion por encapsulado, considera el
desempenio de un algoritmo de clasificacion como forma de valorar los conjuntos
de caracteristicas. Este método presenta la desventaja de requerir un alto costo
computacional.

La aplicacion de estos métodos implica recorrer todo el conjunto de carac-
teristicas y determinar el subconjunto més apropiado segin la valoraciéon que se
estd considerando. La cantidad de conjuntos de caracteristicas posibles se incre-
menta exponencialemente con la cantidad de caracteristicas existentes, haciendo
computacionalmente imposible evaluar todos las posibles combinaciones de carac-
teristicas. Es importante entonces aplicar estrategias de busqueda para recorrer
este espacio. Existen varios métodos, dos de los mas bdsicos son: seleccion incre-
mental (forward selection) y seleccion decremental (backward selection). El primero
parte de un conjunto vacio, agregando caracteristicas de a una a medida que se re-
corre el espacio. Para determinar la caracteristica que debe ser agregada se evaliia
el conjunto incluyendo, de a una, todas las caracteristicas del espacio que no perte-
nezcan al conjunto. Luego se agrega solo aquella que presente un mejor desempeno
(utilizando, por ejemplo, validacién cruzada). El procedimiento se repite hasta que
ninguna de las caracteristicas evaluadas produzcan un incremento en el desempeno
del conjunto seleccionado. Este método garantiza encontrar una seleccién éptima
local, pero no necesariamente en forma global. El método de seleccién decremental
realiza el procedimento de forma andloga, pero comenzando con el conjunto de
caracteristicas completa y descartandolas de a una.

En este proyecto se utilizé un método un poco mas sofisticado llamado Best-
first, el cual puede funcionar de forma incremental, decremental, o con una combi-
nacién de ellos. Best-first no termina cuando el desempeno deja de aumentar sino
que utiliza un configuracion anterior guardada en una lista ordenada por desem-
peno de los conjuntos evaluados anteriormente, para luego retomar la bisqueda.
Si no se detiene la busqueda, el algoritmo puede explorar todo el espacio de ca-
racteristicas. En general se determina entre sus pardametros un criterio de parada
para que esto no suceda.
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5.1.5. Evaluacién de desempeno

En los problemas de clasificacién de patrones es natural medir el desempeno
de un clasificador en términos del porcentaje de datos bien o mal clasificados. Si la
clasificacién obtenida para una determinada instancia es correcta, entonces se la
cuenta dentro de las exitosas. De lo contrario serd contada como errénea. La tasa de
error es entonces la proporcién de datos clasificadas erréneamente, mientras que el
desempeno del clasificador estara determinando por las que fueron correctamente
clasificadas.

Estimar el desempeno utilizando los datos de entrenamiento resulta demasiado
optimista, ya que el clasificador fue construido a partir de ese mismo conjunto. Si
por el contrario la validacién se realiza utilizando un conjunto diferente al usado
para el entrenamiento, se tiene una medida més realista de cémo se desempenara el
sistema frente a nuevos datos. Es por esto que se suele reservar una porcién de los
datos para el entrenamiento y el resto para la validacién. Dado que no se dispone
de infinitos datos para la clasificacién, se presenta un compromiso entre utilizar la
mayor cantidad de datos posibles para el entrenamiento o para la validacién. En el
primer caso se obtendria un clasificador mas confiable, mientras que en el segundo
una mejor estimacién de desempeno. Se establece como buena préctica tomar 2/3
de los datos para entrenamiento y el resto para validacién.

Para que la estimacion sea confiable, se debe tener el cuidado de no quedar-
se con un unico conjunto de entrenamiento/test. Usar una unica particién de los
datos es vulnerable frente a un mal sorteo de los datos. Este sorteo puede ser
optimista u pesimista respecto al desempeno del clasificador. Tomar varias parti-
ciones y promediar los desempenos para cada particién es una forma de atenuar
este efecto. Una opcidén es utilizar la técnica de wvalidacion cruzada, en la que se
divide el conjunto de instancias en m particiones iguales o folds. Se utilizan m — 1
particiones para el entrenamiento y una para la validacién, y se repite el procedi-
miento m veces, de manera que cada instancia es usada una vez para validacion.
Promediando el error obtenido en las m validaciones se determina la estimacién de
desempeno. La técnica de validacion cruzada utilizando 10 particiones - 10-fold-C'V
- es ampliamente utilizada.

Si bien la validacién cruzada presenta las ventajas mencionadas anteriormente,
tiene el problema de que los resultados dependen de la divisién en particiones que
se haga. Ese particionado puede ser particular y generar estimaciones optimistas
u pesimistas. Es por eso que para atenuar el efecto del particionado se recurre
a repetirlo varias veces (y promediar resultados o compararlos estadisticamente).
La interfaz de usuario de WEKA FEzxperimenter E| permite realizar experimentos y
analizarlos de una forma practica. Dado un conjunto de datos de entrenamiento, un
experimento permite realizar varias pruebas de desempeno de forma automatica y
comparar estadisticamente distintas soluciones a partir de un test de Student con
cierto nivel de significacién. Ademas, el Experimenter utiliza un test de Student
modificado que tiene en cuenta que los diferentes resultados vienen de un mismo
conjunto de datos y no son corridas completamente independientes.

thttp://www.inf.ed.ac.uk/teaching/courses/dme/experimenter-tutorial.pdf
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Este tipo de préctica resulta interesante por ejemplo para elegir entre clasifi-
cadores diferentes. En este caso, dado un conjunto de datos y sus caracteristicas,
se consideran estos clasificadores y se repite una prueba de desempeno para cada
uno k veces. Considerando que la diferencia de desempenos tiene una distribucién
de Student y dado un nivel de confianza, se puede determinar si la media de las
diferencias es significativamente diferente a cero verificando si excede los intervalos
de confianza. De esta forma es posible comparar el desempeno entre clasificadores
y determinar si uno de ellos resulta més conveniente.

En este proyecto se separé el total de instancias de la base eMe en dos sub-
conjuntos. Uno estuvo formado por los registros de la base eMe de palo rojo (ver
capitulo |2) y se utilizd para seleccionar las caracteristicas y elegir un clasificador
(en las etapas de entrenamiento y validacién). El otro, compuesto por los registros
de palo verde de la base eMe mads el tinico registro etiquetado de la base Zavala,
se reservé para la clasificacién (etapa de test). La seleccién de caracteristicas se
realizé de las dos formas explicadas anteriormente, mientras que el clasificador con
mejor desempeno se determiné en cada caso mediante un experimento repitiendo
10 veces 10-fold-CV, utilizando un intervalo de confianza del 95 %.

5.2. Procesamiento multimodal

Como se hizo referencia en el Capitulo[T} el término andlisis multimodal refiere
a una disciplina que busca analizar, modelar y entender cémo extraer e integrar
informacién de multiples vias. En el contexto del procesamiento de senales, estas
vias son llamadas modos.

Existen varios criterios para clasificar las técnicas del andlisis multimodal [40)].
Uno de ellos las discrimina segin cémo se integra la informacién de los distin-
tos modos, distinguiendo entre técnicas de integracién temprana (early integration
techniques) y técnicas de integracion tardia (late integration techniques). Las técni-
cas de integracion temprana se basan en el uso de los datos crudos, es decir, sin
ninguna transformacion previa (salvo operaciones bésicas de preprocesamiento co-
mo disminucién de ruido, normalizacién, remuestreo). Por el contrario, las técnicas
de integraciéon tardia tratan de explotar la informacién conjunta en los modos a
nivel de decisién, combinando la salida de varios clasificadores monomodales. Otro
criterio de clasificacién para las técnicas de andlisis multimodal se basa en la dife-
rencia entre caracterizar las relaciones entre distintos modos, lo que se denomina,
Cross-Modal Processing, frente a combinar eficientemente la informacién extraida
de cada modo, lo que es denominado Multimodal Fusion.

Dentro de los métodos de integracién temprana, el Cross-Modal Processing
propone varias maneras de expresar la relacién entre los distintos modos. En este
conjunto se destacan técnicas como Canonical Correlation Analysis (CCA), Co-
Inertia Analysis (ColA) y Cross-Modal Factor Analysis (CFA). También existen
técnicas que buscan combinar distintas caracteristicas extraidas a partir de los
diferentes modos para lograr una representacién comin. Esto se denomina Feature-
Level Fusion y presenta la desventaja de que se suelen obtener representaciones
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de dimensién muy alta. Para reducir la dimensionalidad de estas representaciones
pueden aplicarse técnicas de transformacién como Principal Component Analysis
(PCA), Independent Component Analysis (ICA) 6 Linear Discrimination Analysis
(LDA).

Las técnicas de integracién tardia proponen formas de combinar la salida de
varios clasificadores individuales. Muchos trabajos estan basados en que cada cla-
sificador toma una decisién sobre un modo y luego se combinan las salidas ponde-
radas de cada clasificador. Dicha ponderacién en general esta ligada a heuristicas
0 a procesos de “ensayo y error”. Sin embargo, estas ideas pueden formalizarse
en un marco Bayesiano, lo que permite ademaés considerar ciertas imprecisiones en
los diferentes clasificadores. Otra estrategia posible es usar como caracteristicas las
propias salidas de los clasificadores, para luego implementar un nuevo clasificador
basado en esas caracteristicas que resuelva de manera 6ptima la fusién multimodal.

En este proyecto se utilizé el método de Feature-Level Fusion. En dicho método,
los conjuntos de caracteristicas provenientes de distintos modos de informacién son
consolidados en uno sélo, aplicando previamente técnicas de normalizacién, trans-
formacién y reduccién de caracteristicas [64]. La gran ventaja de este método es
que permite detectar conjuntos de caracteristicas provenientes de diferentes mo-
dos que se complementan aportando mayor informacién en conjunto que cada una
de ellas por separado. Sin embargo, se obtienen generalmente conjuntos con alto
nimero de caracteristicas, por lo que se vuelve necesario disponer de gran cantidad
de datos de entrenamiento o aplicar técnicas para reducir la dimensionalidad del
conjunto de caracteristicas [53]. Como se menciond, una posible solucién podria
ser la de aplicar técnicas de transformacién de caracteristicas. Otra posibilidad es
utilizar técnicas de seleccion de caracteristicas, que fue el enfoque utilizado en este
proyecto.
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Seleccion de caracteristicas

En este capitulo se presenta el proceso de seleccion de caracteristicas llevado a
cabo para cada modo. Ademsds se explican los enfoques de combinacién multimodal
de las caracteristicas extraidas de cada uno de ellos.

Tanto en los modos audio y video como en el enfoque multimodal se utilizaron
dos técnicas diferentes de seleccién de caracteristicas. La primera técnica utilizada
fue seleccion basada en correlacion, que, como se dijo en el Capitulo [5| requiere
un bajo costo computacional y no depende del clasificador. Luego se utilizdé un
enfoque de seleccion por encapsulado, evaluando subconjuntos de caracteristicas
en base al desempeno de un arbol C4.5 con los pardmetros por defecto de WEKA
(C = 0,25 y m = 2). Para recorrer el espacio de caracteristicas se usé el algoritmo
Best First usando seleccién incremental (forward-selection). Ademads, se adoptd un
enfoque de validacién cruzada con 10 particiones para disminuir el impacto de la
selecciéon de datos de entrenamiento y validacién.

En cuanto al conjunto de instancias utilizado para realizar la seleccién, se deci-
di6 trabajar con los cuatro videos de la base eMe con palo rojo. Esto fue asi porque
fueron los primeros para los cuales se tuvieron las etiquetas y detecciones de audio
y video concluidas, mientras que en las tomas restantes se seguian realizando ajus-
tes. También se decidié determinar los parametros éptimos de los clasificadores
con dicho conjunto. En el Capitulo|[7] se incluiran las tomas que no participaron en
dicho proceso para determinar el desempeno y generalidad de la solucién.

Para comparar las selecciones obtenidas mediante ambos métodos de seleccién
se podrian contrastar simplemente los desempenios obtenidos al clasificar. Sin em-
bargo, éstos desempenos pueden deberse al conjunto particular de datos que se
utiliza para realizar el calculo, y no ser por lo tanto una medida representativa.
Se resolvié entonces realizar un test de Student, con un nivel de confianza de 95 %
(explicado en la Seccién . De esta forma se puede establecer si existe evidencia
estadistica significativa para considerar que los desempeno de los algoritmos com-
parados son diferentes. Dado que se cuenta con poca cantidad de instancias para
el entrenamiento de los datos, se repitiéo 10 veces el proceso de validacién cruzada
con 10 particiones.
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6.1. Audio

Dado que se tienen 49 caracteristicas derivadas del audio, es fundamental apli-
car métodos de seleccién como los detallados en la Seccién para reducir su
dimensionalidad, descartando aquellas que no aporten al problema y puedan con-
fundir a los clasificadores. Las selecciones obtenidas utilizando el método basado
en correlacién y por encapsulado pueden observarse en la Tabla donde se des-
cribe con un ntmero del 1 al 10 la cantidad de veces que una caracteristica fue
seleccionada en la validacién cruzada. El método por correlacién seleccioné 37 ca-
racteristicas mientras que el método por encapsulado selecciond 5, de un total de
49.

Caracteristica Corr FEnc Caracteristica Corr Enc Caracteristica Corr Enc

SPEC. e 10 0  mifec o q  Mfoes 2
centroid meCQr 10 0
spec 10 9 mfccg 10 1 7
spread meCZG 5 1
SPCCskewness 10 3 mfce 10 1 4 mfcc 6 1
spec 10 6 mfceqy 1 1 2
kurtosis meCQS 10 10
Specdecrease 10 9 HlfCCl2 0 1 I’IlfCC 10 1
SPECqjope 6 0 mfccyg 9 3 mfcc?g 3 9
SD€Cqrest 0 0 mfcciy 10 2 mfccfo 10 1
sf, 10 3 mfecess 10 3 meC“ 0 0
sf, 10 10  mfecg 10 6 mf(2032 0 0
mfces; 10 10 mfceyr 10 3 f > 10 4
meC2 10 3 meClg 10 0 2;?4 10 0
mfces 10 10 mfecy 9 0 o7 0 0
mfcey 10 2 mfccyg 9 0 mfccfj() 10 1
meC5 8 0 meC21 10 1 InfCCJW 10 0
meCG 0 0 meC22 0 1 meC38 10 0
mfce; 10 0  mfeeys 10 2 3
mfceyg 10 0

Tabla 6.1: Seleccién por correlacién y por encapsulado de las caracteristicas de audio. La colum-
na titulada Corr indica la cantidad de veces que se seleccioné la caracteristica correspondiente
en el experimiento de seleccién, usando el método de correlacion. La columna Enc indica lo
analogo para el método por encapsulado.

Dado que los métodos seleccionaron distintas caracteristicas, se realizé un test
de Student para determinar cual de las dos selecciones era més conveniente, con un
nivel de confianza de 95 %. En la Figura[6.1]se muestra el resultado del experimento
realizado.

Se puede observar que las selecciones obtenidas son estadisticamente equiva-
lentes al conjunto original. Sin embargo, el encapsulado selecciona unos pocos
MFCCs. Dado que no se contaba con una gran cantidad de datos, la seleccién por
encapsulado podria sobreajustar la solucién a ese conjunto de datos. Es deseable
para tener mayor generalidad contar con rangos de MFCCs en lugar de coeficientes
aislados. Por lo tanto, se decidié tomar la seleccién por correlacién como conjun-
to de caracteristicas final del modo audio. Este conjunto incluye al conjunto de
seleccién por encapsulado y se resume en la Tabla
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Experimento comparando el desempetio de las selecciones de audio frente al conjunto original
T T T

92—

88— : -

86— -

84

82— =

I
Original Correlacion Encapsulado

Figura 6.1: Test de Student con un nivel de significancia de 95% y utilizando un &rbol de
parametros C' = 0,25 y m = 2, comparando las distintas selecciones de las caracteristicas
de audio. La linea dentro de cada rectangulo denota la mediana, mientras que los extremos
superior e inferior son los percentiles 75 y 25, respectivamente. Las barras verticales denotan
los valores maximo y minimo obtenidos y los puntos que quedan por fuera de éstas son outliers.

HlfC(Egg

SP€Ceontroid mfccs mfccyg
meCQQ

SP€Cqpread mfccy mfccyy
HlfCCgl

SPE€Cqkowness mfces mfceig
HlfCC34

SP€Churtosis mfccy mfccyg
meC35

SPEC decrease mfccg mfcceq
mfccsg

sty mfccg mfccoy
HlfCC37

ng meClg HlfCCQg
HlfCng

mfice miccyy micecoy
mfccag

mfccs mfccys mfccos
I'IlfCC40

Tabla 6.2: Seleccién final de caracteristicas de audio.

6.1.1. Determinacion de parametros 6ptimos

Una vez seleccionadas las caracteristicas del modo audio se procedi6 a determi-
nar los pardmetros 6ptimos de tres clasificadores: un arbol de decisiéon C4.5, SVM
y K-NN. Para esto se realizé6 una busqueda exhaustiva restringida a una grilla
de valores, eligiendo los parametros que presenten un mejor desempeno, estimado
mediante validacién cruzada sobre un subconjunto de los datos compuesto por los
Intérpretes 2 y 3 (correspondientes a las cuatro tomas en las que los intérpretes to-
caron con el palo rojo). Para el drbol de decisién se determinaron dos pardmetros:
el nivel de confianza C' usado en el podado y la cantidad minima m de patrones
admitida en cada rama. Para el algoritmo de vecinos méas cercanos se determiné la
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cantidad de vecinos k para la clasificacion. Para SVM se utilizé un kernel RBF,
buscando la mejor combinacién de la constante de complejidad C' y el parametro
~ del kernel. Los resultados obtenidos se muestran en la Tabla

Clasificador  Pardmetros

C4.5 C=01 m =4
SVM C=4 =1
K-NN K=5 -

Tabla 6.3: Pardmetros 6ptimos de la seleccién de audio.

A los efectos de determinar qué clasificador presenta mejor desempeno se repi-
t16 10 veces la validacién cruzada en 10 particiones y se efectud un test de Student.
Los resultados se presentan en la Figura [6.2

Experimento comparando el desempeno de distintos clasificadores para la seleccion de caracteristicas de audio

98F T T T 3
— .
‘
96 | ; .
I
94l i
i
92~ e el ‘ -
i I
90}~ ! + ; -
I
88/~ -
86/~ -
]
841 | -
|
|
82l — 4
80 I I I ]
C45 SVM 5-NN

Figura 6.2: Test de Student con un nivel de significancia de 95% realizado utilizando tres
clasificadores distintos para la selecciéon de audio. La linea dentro de cada rectangulo denota
la mediana, mientras que los extremos superior e inferior son los percentiles 75 y 25, respec-
tivamente. Las barras verticales denotan los valores maximo y minimo obtenidos y los puntos
que quedan por fuera de éstas son outliers.

Los resultados anteriores reflejan que el arbol de decisién presenta un desem-
peno inferior a los otros. Los algoritmos de vecinos més cercanos y SVM son simi-
lares entre si, con una leve mejora del iltimo. Es por esto que se decidi6 utilizar
este algoritmo para las pruebas de evaluacién de desempeno.

6.2. Video

Debido a que se tenian dos conjuntos de caracteristicas de video disenados
para detectar tipos de golpes distintos, la seleccién de caracteristicas en este caso
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se realizd en tres etapas. En primer lugar se utilizé el conjunto geométrico para
obtener caracteristicas que lograran una buena clasificaciéon de las clases principa-
les: madera, mano y palo. Luego se trabajé con el conjunto DCT para intentar
clasificar adecuadamente las clases secundarias: rebotado, borde y flam. Por ltimo
se unieron las caracteristicas seleccionadas de estos dos conjuntos en uno nuevo,
buscando una buena clasificacién global.

Para determinar las mejores caracteristicas de cada conjunto se utilizaron las
mismas dos técnicas de seleccion de caracteristicas que para el audio.

En cuanto al conjunto de instancias utilizado para realizar la seleccion, se
decidié trabajar con los cuatro videos de la base eMe con palo rojo al igual que
en el audio. De esta manera es posible comparar el desempeno sobre los mismos
datos. A continuacién se presenta un resumen de las pruebas realizadas.

6.2.1. Seleccién de caracteristicas en el conjunto geométrico

Se realiz6 seleccion de caracteristicas mediante los métodos antes descritos,
utilizando validacién cruzada con 10 particiones. En la Tabla se muestran
estos resultados.

Caracteristicas Corr  Enc

posYPalo, ., 10 10
posYMano, ., 10 7
posXPalo, ., 10 10
posXMano, ., 0 6
minydl 10 7
maxydl 0 9
minpd1l 10 10
maxpdl 10 4
cerosydl 10 9
cerospdl 10 5

Tabla 6.4: Seleccién por correlacion y por encapsulado del conjunto geométrico. se describe
con un nimero del 1 al 10 la cantidad de veces que una caracteristica fue seleccionada en la
validacién cruzada.

Como se observa en en la Tabla ambas técnicas de seleccién descartaron la
caracteristica posXmano, .. Esto resulta razonable, ya que dicha caracteristica
no parece aportar mayor informacién por si misma. Salvando esta coincidencia, los
métodos presentaron selecciones distintas.

Para determinar cudl de las dos selecciones era més conveniente, se realizé un
test de Student con un nivel de confianza de 95 % en WEKA. Se decidié ademds
incluir en el experimento un tercer conjunto de caracteristicas que fuera la unién
de las selecciones (al que se llamé S%eo). Por dltimo, se incorpord al conjunto
geométrico como referencia. El test se realizé aplicando la técnica de validacion
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cruzada con 10 particiones, haciendo 10 iteraciones y clasificando con un arbol con
parametros por defecto.

En la Figura [6.3] se muestran los resultados obtenidos. Se observé que los tres
conjuntos de caracteristicas mencionados anteriormente tienen un desempeno es-
tadisticamente igual al original. Dado el resultado del experimento, se decidié con-
servar el conjunto unién de ambas selecciones de manera de suprimir solamente
aquellas caracteristicas que fueron descartadas por ambos métodos.

Experimento comparando el desempeno de distintas selecciones para las caracteristicas geometricas de video
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Figura 6.3: Test de Student con un nivel de significancia de 95% vy utilizando un arbol de
parametros C' = 0,25 y m = 2, realizado sobre las selecciones del conjunto geométrico. La
linea dentro de cada rectangulo denota la mediana, mientras que los extremos superior e inferior
son los percentiles 75 y 25, respectivamente. Las barras verticales denotan los valores maximo
y minimo obtenidos y los puntos que quedan por fuera de éstas son outliers.

6.2.2. Seleccidn de caracteristicas del conjunto DCT

Al igual que en el caso anterior, se realizé seleccion de caracteristicas. En la
Tabla se presentan los resultados de la seleccién.

Analizando la Tabla [6.5] resulta razonable que se seleccionen mas coeficientes
de la DCT del palo que de la mano. De dichos coeficientes depende fuertemente
la discriminacién entre palo, borde y rebotado, golpes que presentan informacion
importante en un rango més amplio de frecuencia. Sin embargo, para la deteccién
de mano no se necesita la informacién en alta frecuencia, sino que alcanza con los
primeros coeficientes de la DCT.

En este caso también se presentaron diferencias entre los conjuntos obtenidos
utilizando el método por correlacién y por encapsulado. De igual manera que con
el conjunto geométrico, se realizé un test de Student para determinar el conjun-
to mas conveniente. La notacién utilizada es andloga a la seleccién del conjunto
geométrico, y también en este caso se considerd el conjunto unién de las seleccio-
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nes por correlacion y por encapsulado. El experimento realizado se presenta en la
Figura 6.4

Caracteristicas Corr Enc Caracteristicas Corr Enc

DCTu1 0 7 DCTp1 10 10
DCTy2 10 10 DCTp2 10 10
DCTw3 10 6 DCTp3 10 10
DCT\4 0 8 DCTp4 10 4
DCTyb5 0 4 DCTpbd 10 10
DCTy\6 0 1 DCTp6 10 6
DCT\7 0 2 DCTp7 10 2
DCTu8 0 5 DCTp8 0 2
DCT\9 0 0 DCTp9 0 3
DCTy10 0 1 DCTp10 0 2

Tabla 6.5: Seleccién por correlacién y por encapsulado del conjunto DCT

Experimento comparando el desempetio de distintas selecciones para las caracteristicas DCT de video
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Figura 6.4: Test de Student con un nivel de significancia de 95% y utilizando un &rbol de
pardametros C' = 0,25 y m = 2, realizado sobre la seleccién del conjunto DCT. La linea
dentro de cada rectadngulo denota la mediana, mientras que los extremos superior e inferior
son los percentiles 75 y 25, respectivamente. Las barras verticales denotan los valores maximo
y minimo obtenidos y los puntos que quedan por fuera de éstas son outliers.

Al igual que en el caso anterior, los conjuntos presentan estadisticamente el
mismo desempeno. Por lo tanto, utilizando el mismo criterio que en la seleccién
geométrica se consideré a SPCT (la unién de ambas selecciones) como conjunto
final de caracteristicas. Este est4 formado por los primeros cuatro coeficientes de
la DCT correspondientes a la mano y los primeros siete del palo.
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6.2.3. Seleccién final de caracteristicas del modo video

Para terminar con la seleccion de caracteristicas del modo video, se realizé una
dltima prueba considerando la unién de los conjuntos seleccionados. Esto es, un
nuevo conjunto (al cual denominaremos SgeopCT) COmpuesto por Sg° y SBCT.
Dado que cada uno de los conjuntos fue pensado con un fin particular, es de espe-
rar que la unién de ambos funcione mejor que cada uno por separado. A su vez, al
haber realizado seleccién sobre las caracteristicas geométricas y sobre los coeficien-
tes de la DCT por separado, también es de esperar que existan caracteristicas que
sean redundantes cuando se considera la unién de las selecciones. Se realizé en-
tonces seleccién por correlacion y por encapsulado sobre las 20 caracteristicas de

Sgeo+DCT- En la Tabla puede verse el resultado de dicha seleccion.

Caracteristicas Corr Enc Caracteristicas Corr FEnc
posYPalo, . 10 9 DCTy2 10 10
posYMano, ., 9 4 DCTy3 10 7
posXPalo, .., 10 10 DCTy4 0 5
maxpydl 0 4 DCTp2 10 10
minpd1l 2 5 DCTp3 10 10
maxpdl 0 4 DCTp4 8 4
cerosydl 0 4 DCTph 10 7
cerospdl 10 0 DCTp6 10 5
DCTy1 0 3 DCTp7 10 2

Tabla 6.6: Seleccién por correlacién y por encapsulado del conjunto Selecciongeot+por-

Las caracteristicas descartadas por ambas selecciones fueron: maxpdl, minpdl,
maxydl, cerosyidl, DCTy1 y DCTy4. En contraste a lo que se considerd en un
principio, el méximo y el minimo de la velocidad del palo no contribuyeron a
distinguir entre los tipos de golpe. Debido a que existen varios tipos de golpes en
los que el participa el palo (palo, rebotado, borde y flam), los valores méximos y
minimos de la velocidad del palo no aportan mayor informacion a la discriminacién
entre estas clases.

Lo mismo sucedi6 con el maximo de la velocidad de la mano. Dicho valor busca
describir la velocidad con la que se aleja la mano de la lonja luego de un golpe,
pero no se tiene ningun tipo de comportamiento particular luego del mismo. En
algunas realizaciones la mano queda apoyada sobre la lonja, pero en otras se aleja
de la misma para ejecutar otro golpe.

Una excepcion se tuvo con el minimo de la velocidad de la mano, ya que cuando
se produce un golpe de mano el valor absoluto de este minimo debe ser méas grande
que cuando no lo hay.

En cuanto a la DCTy1, sucede lo mismo que con el maximo de la velocidad
de la mano. Dado que esta caracteristica equivale a la media de la posicién de la
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6.2. Video

mano en la ventana de trabajo, deberia existir un comportamiento tipico de los
golpes de mano para que fuera de utilidad.

Finalmente, es razonable que se descarte la DCTy\4 debido a que se precisan
pocos coeficientes para caracterizar el comportamiento de la mano, ya que ésta no
presenta oscilaciones en el entorno de un golpe.

Nuevamente y tal como se muestra en la Figura se realiz6 un test de

Student para comparar el desempeno de SgeorpcT cOn los obtenidos mediante

geo+DCT

su seleccién utilizando los métodos por correlacién ( y por encapsulado

(S%GO+DCT). Se comprob6 que los tres conjuntos presentan desempeiios estadisti-

camente equivalentes.

Experimento comparando el desempeno de distintas selecciones para la union de las distintas caracteristicas de video
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Figura 6.5: Test de Student con un nivel de significancia de 95% y utilizando un &rbol de
parametros C' = 0,25 y m = 2, realizado sobre la unién de caracteristicas de video. La linea
dentro de cada rectangulo denota la mediana, mientras que los extremos superior e inferior
son los percentiles 75 y 25, respectivamente. Las barras verticales denotan los valores maximo
y minimo obtenidos y los puntos que quedan por fuera de éstas son outliers.

Dados los resultados obtenidos en las sucesivas etapas, se decidio elegir al con-
junto S%GO+DCT como la seleccién final de caracteristicas del modo video, dado que
esta representa la union de los conjuntos de seleccién. Dicho conjunto se llamaré de
ahora en mas Syigeo, POr tratarse de la seleccién final de este modo. Un resumen
de las caracteristicas seleccionadas se presenta en la Tabla

De forma de comparar los distintos conjuntos que se consideraron en el pro-
ceso de seleccién de video, se realizé un ultimo experimento utilizando un test de
Student (con iguales pardmetros que los anteriores). Estas pruebas se presentan
en la Figura [6.0] y resumen el total de las pruebas realizadas para este modo.
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posYPalo, .. DCTpl
posYMano, ., DCTp2
posXPalo, ., DCTp3
cerospdl DCTpb
DCTy\2 DCTp6
DCTwu3 DCTp7

Tabla 6.7: Seleccién de video .

Experimento comparando el desempeno de distintas selecciones para las caracteristicas de video
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Figura 6.6: Test de Student con un nivel de significancia de 95% vy utilizando un arbol de
pardmetros C' = 0,25 y m = 2, realizado utilizando 6 conjuntos de caracteristicas. La linea
dentro de cada rectangulo denota la mediana, mientras que los extremos superior e inferior
son los percentiles 75 y 25, respectivamente. Las barras verticales denotan los valores maximo
y minimo obtenidos y los puntos que quedan por fuera de éstas son outliers.

6.2.4. Determinacién de parametros 6ptimos

Una vez determinada la seleccién de caracteristicas del modo video se realizé una
bisqueda exhaustiva de los mejores parametros de tres algoritmos, de manera
analoga a lo realizado en el modo audio. Los resultados obtenidos se resumen en
la Tabla 6.8l

En la Figura se muestra el experimento realizado comparando los tres
algoritmos de clasificacién. Se determiné la utilizacién del algoritmo SVM para
realizar la estimacién de desempeno por presentar un mejor desempeno.
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6.3. Enfoque multimodal

Clasificador  Pardmetros

C4.5 C=0,1 m =2
K-NN K =3 - -

Tabla 6.8: Parametros 6ptimos de la seleccién de video.

Experimento comparando el desempeno de distintos clasificadores para la seleccion de video
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-
96~ ! —
i
94— — -
|
i
921 S — } i .
i i L
| |
90|~ i — :
|
88— | -
i
i
86 0 . =
i
! +
84— ! —
i
82— . -
L L L
C4.5 SVM 3-NN

Figura 6.7: Test de Student con un nivel de significancia de 95 %, realizado para la selec-
cién final de video, utilizando tres clasificadores. La linea dentro de cada rectangulo denota la
mediana, mientras que los extremos superior e inferior son los percentiles 75 y 25, respectiva-
mente. Las barras verticales denotan los valores maximo y minimo obtenidos y los puntos que
quedan por fuera de éstas son outliers.

6.3. Enfoque multimodal

El desarrollo del sistema multimodal requirio el estudio de las posibles técnicas
de combinacién de la informacién extraida de cada modo. Se resolvié utilizar el
enfoque de feature level fusion, es decir, se combiné la informacién proveniente de
cada modo a nivel de caracteristicas [40].

Cabe aclarar que el enfoque utilizado no es estrictamente feature level fusion,
en el sentido que las caracteristicas de cada modo no fueron calculadas indepen-
dientemente una de otra, sino que se usa informacién del audio para guiar el calculo
de las caracteristicas de video. La idea es que la ubicacién temporal de los golpes de
percusion puede establecerse facilmente a partir de la senal de audio, como se hace
en [38]. Como se explicé anteriormente, esta informacién se utilizé para etiquetar
los videos y las etiquetas fueron utilizadas para calcular las caracteristicas de los
modos en un entorno de cada golpe. La ventaja de este método es que se reduce el
costo computacional, ya que el calculo no se realiza sobre las senales enteras, sino
que se procesan algunas tramas de la sefial en el entorno de cada evento detectado.

Se implementaron dos enfoques diferentes para combinar las caracteristicas de
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los distintos modos. El primero consistié en unir las caracteristicas seleccionadas
en cada modo en un tinico conjunto, como se muestra en la Figura De aqui en
adelante se referira a este método como Multimodal 1.

Por otro lado, en el segundo enfoque se unieron el total de las caracteristicas
extraidas de cada modo en un unico conjunto, para luego realizar seleccién por
el mismo procedimiento utilizado para cada modo por separado. Este método
serd referido de aqui en més como Multimodal 2. La Figura[6.9| muestra el diagrama
de bloques para el método Multimodal 2.

— Caracte- -
Deteccién .. Seleccion
risticas .
de onsets de audio

de audio

Caracte-
risticas
de video

Segmenta-
cién

Figura 6.8: Diagrama de bloques del método Multimodal 1. El simbolo () representa la unién
de conjuntos.

= Caracte-
. Deteccién L.
Audio risticas
de onsets .
de audio

Seleccion
de carac-
teristicas

Segmenta; Caracte-
cién

de video

Figura 6.9: Diagrama de bloques del método Multimodal 2. El simbolo (3) representa la unién
de conjuntos.

6.3.1. Combinacién de las caracteristicas extraidas de cada modo

Los métodos de combinacién de las caracteristicas extraidas de cada modo se
resumen en las Figuras [6.§]y

El método Multimodal 1 consistié en unir las selecciones de audio y video, por
lo que no se volvié a aplicar seleccion. Las caracteristicas consideradas se resumen
en la Tabla[6.9

En el segundo caso (Multimodal 2), el total de las caracteristicas calculadas
en cada modo se unié en un solo conjunto, sobre el cual se aplicé seleccién de
caracteristicas. Los métodos de seleccion fueron los mismos que los utilizados en
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SPECcentroid me08 meC25 pOSXPaIO
Specspread HlfCCg meC28 min drllorm
SPECqewness mfccs mifccag (:ero;\4 d1
SPCCxurtosis meCM meCgl DCTP 2
SP€Cecrease mfccl5 meC34 DCTM3
sfl mfccyg mfcess DCTMl
sf, mfce;; mfcesg DCTPQ
mfcc; mfcecg mfccgy DCTP3
mfccs mfccyg mfccss DCTP4
mfccs miccyg mfccsg DCTP 5
mfcecy mfccy, mfceyg DCTP6
mfccs mfcegs posYPalo,,, DCTP7
meC7 meC24 pOSYManonorm )

Tabla 6.9: Conjunto Multimodal 1.

cada modo por separado (uno basado en correlacién y otro por encapsulado).
Nuevamente para este ultimo se utilizé un arbol C4.5 con parametros por defecto.
En la Tabla [6.10| se muestran los resultados de la seleccion para este caso.

Para tener evidencia estadistica significativa de las diferencias de desempeno
entre las selecciones, se realizé un experimento utilizando 10 veces 10-fold-C'V, de
forma andloga a las selecciones de cada modo. En este experimento se compararon
los conjuntos Sl(\;m, SM2 su unién (S%z) y el conjunto original de las 79 caracteristi-
cas provenientes de los modos audio y video. Para ello se utilizé un arbol del tipo
C4.5 con parametros por defecto y un test de Student con un nivel de significancia
de 95 % para la estimacién. Los resultados se presentan en la Figura [6.10

Se resolvié entonces considerar al conjunto formado por la uniéon de ambos
métodos (correlacién y encapsulado) como la seleccién de Multimodal 2. El con-
junto se presenta en la Tabla

Como se observa en las Tablas y las selecciones por ambos enfoques
son muy similares. En particular, el conjunto Multimodal 1 tiene 51 caracteristicas,
mientras que el Multimodal 2 tiene 47. Los coeficientes MFCCs seleccionados en
cada caso son casi los mismos, y algo similar sucede con la DCT. La principal
diferencia estd en las caracteristicas del conjunto de audio denotadas como spec y
en el conjunto geométrico de video.

Con el objetivo de decidir cudl método resultaba maés 1til para la solucién del
problema, se evalué el desempeinio de la clasificacién utilizando como conjunto de
entrenamiento los registros de palo rojo de la base eMe y tres registros de prueba:
los registros de la base eMe de palo verde y el tnico registro etiquetado de la base
Zavala. Como clasificador se utilizé el algoritmo SVM con un kernel de base radial
Gaussiana, ya que fue con el que se obtuvieron mejores resultados para cada modo
por separado. Se realizé una busqueda exhaustiva de sus mejores pardmetros, de
manera andloga a lo que se hizo para los clasificadores unimodales. Los mismos se
resumen en la Tabla [6.12
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Caracteristicas Corr FEnc Caracteristicas Corr Enc Caracteristicas Corr Enc
posYPalo,,, 10 2 DCTp7 10 1 ﬁzg“ 18 (1)
posYMano, .. 10 8 DCTp8 0 0 mf c15 3 1
posXPalo,,,, 10 1 DCTp9 0 4 fc 16 o0 o
posXMano 5 1 DCTp10 1 1 e

. norm mfccg 10 1

minydl 10 0 SP€Ceentroid 10 1
centrox mfceyg 10 1

maxydl 0 3 SP€Cqpread 10 1
. sprea mfceyg 9 0

minpdl 10 1 Specqy 3 1
skewness mfccsy 0 2

maxpdl 0 0 SP€Curtosi 7 0
urtosis HlfCCQQ 0 1

cerosyrdl 10 3 specy, , 7 9
ecrease mfcc23 10 2

cerospdl 10 0 SP€Cqlope 1 0
P mfccoy 10 2
DCTy1 0 1 SP€Cerest 0 0 mfce 10 0
DCTy2 10 7 sty 10 2 meCQ? 5 0
DCTy3 10 1 sfo 10 6 mfcc% 6 0
DCTy4 0 2 mfces; 10 1 ¢ 27 w0 o
DCTy5 0 2 mfcc, 10 1 me€28 o0 o
DCTy6 0 1 mfccs 10 0 Ef‘é?ﬁ‘ 5 o
DCTy\7 0 1 mfcey 10 2 ¢ 30 10 0
DCTw8 0 2 mfccs 1 0 Efzzél 0 0
DCTy9 0 0 mfccg 1 4 i 32 0 0
DCTy10 0 0 mfces 5 2 fcc?’?’ 0 o
DCTpl 10 9 mfccg 8 1 meC34 10 0
DCTp2 10 10 mfccg 0 1 mf°C35 o 0
DCTp3 10 10 mfccsg 30 mfcc?’ﬁ o o
DCTpd 0 0 mfcc; 2 0 Efzzf” o o
DCTph 10 1 mfccyo 0 0 meC“ 9 .

39

DCTP6 10 3 HlfCClg 9 3 HlfCC40 10 1

Tabla 6.10: Seleccién por correlacién y por encapsulado de todas las caracteristicas extraidas
de los modos audio y video.

Los resultados de la clasificacién se muestran en la Tabla [6.13] Como puede
observarse, los desempenos de cada conjunto son similares para los registros de
la base eMe. Sin embargo, Multimodal 1 presenta un incremento de 5.65 % sobre
Multimodal 2 cuando se valida el clasificador con el registro de la base Zavala.
Por esta razén se resolvié utilizar como seleccién al conjunto Multimodal 1, que
sera referido de ahora en mas como Sultimodal-
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Experimento comparando el desempeino de distintas selecciones para las caracteristicas de Multimodal 1
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Figura 6.10: ETest de Student con un nivel de significancia de 95 % y utilizando un arbol de
pardametros C' = 0,25 y m = 2, comparando las distintas selecciones de las caracteristicas
de Multimodal 2. La linea dentro de cada rectangulo denota la mediana, mientras que los
extremos superior e inferior son los percentiles 75 y 25, respectivamente. Las barras verticales
denotan los valores maximo y minimo obtenidos y los puntos que quedan por fuera de éstas
son outliers.

SPECeentroid mfcciy mifces, mi.nMdl
SP€Cqpread mfccys minpdl
P mfccsy
SPECecrease mfccyy cerosyd1
meC35
sfl mfceg mfce cerospdl
sty mfccg m fcc% DCTy\2
mfccy mfccag o fc037 DCTy\3
ITlfCCQ IIlfCCQl meC38 DCTpl
mfccs mfccos m fcc339 DCTp2
mfcey mifccoy 10 DCTp3
posYPalo, .,
mfccg mfccos DCTp5
posYMano, .,
mfccg mfccog 0sXPalo DCTp6
IﬂfCClg meCQQ P norm DCTP7

Tabla 6.11: Conjunto de caracteristicas obtenidas por el método Multimodal 2.

Conjuntos c v

Multimodal 1 6 0,4
Multimodal 2 74 0,3

Tabla 6.12: Pardmetros 6ptimos de las selecciones Multimodal 1 y Multimodal 2, para SVM
usando un kernel RBF.
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Entrenamiento Validacion Multimodal 1 Multimodal 2
Intérpretes 2 y 3 Intérprete 1 88,68 % 88,79 %
Intérpretes 2 y 3 Intérprete 4 87,54 % 88,46 %

Intérpretes 2 y 3 Intérprete Zavala 67,80 %

62,15 %

Tabla 6.13: Resultados de la clasificacion usando las caracteristicas de Multimodal 1 y Multi-
modal 2.
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Evaluacion de desempeno

La estimacién de desempeiio se realizé incluyendo los registros con palo verde,
los cuales no se habian tenido en cuenta en el proceso de seleccién y determinacién
de parametros. Para estas pruebas no se incluyeron datos del dataset Zavala. Ya
que se cuenta Unicamente con una toma etiquetada de ese registro, se decidié re-
servarla para validar los datos cuando el entrenamiento se realiza con los registros
de palo rojo.

Se decidi6 dividir los datasets por intérpretes, utilizando 3 de ellos para en-
trenamiento y el restante para validar. Variando qué conjunto de intérpretes se
considera para entrenar y cual para validar, pueden extraerse conclusiones signifi-
cativas respecto a cudles tipos de golpes son los més fiacilmente clasificables y cudles
los menos. Ademas, es posible analizar como afecta al desempeno la inclusién o no
de algin intérprete en el conjunto de entrenamiento.

La evaluacion se realizé de dos formas distintas: en primer instancia se clasi-
fico entre palo, mano y madera y luego se distinguié ademads entre golpes de borde,
rebotados o flam. Cabe aclarar que los golpes de borde y rebotado se consideraron
como golpes de palo en la primer instancia, mientras que el flam no se considero.

7.1. Evaluacion considerando tres tipos de golpes

Una primera aproximacién a la solucién del problema se llevé a cabo conside-
rando Unicamente tres tipos de golpes: palo, mano y madera.

7.1.1. Audio

Los resultados de la clasificacién para diferentes conjuntos de entrenamiento y
test se presentan en Tabla Analizando las matrices de confusién puede verse
que la clase madera resulta ser la que tiene menor error de clasificacién. Esto puede
atribuirse a que el golpe de madera es similar entre las distintas interpretaciones,
mientras que los golpes de mano y palo varian significativamente intérprete a
intérprete. Ademds, el golpe de madera es el que més se diferencia de los otros
golpes, hecho que también explica el resultado anterior. En los casos en los que
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la madera es mal clasificada, la mayoria de las veces se confunde con un golpe de
palo, lo que es esperable ya que el sonido de madera se asemeja més a uno de golpe
de palo que a uno de mano. Esto tiene sentido ademas teniendo en cuenta que los
golpes de borde en la clasificacion con 3 clases estan contados como palo, y que
los golpes de madera y borde son los que tienen un sonido més similar.

Entrenamiento Validacion — Desempeno Matriz de confusion

a b ¢ < clasificacién
68 0 0 |a=madera

0 339 29 |b=mano

1 59 351 |c=palo

a b ¢ < clasificacion
173 0 11 |a = madera

0 297 82 |b=mano

1 7 459 |c=palo

a b ¢ < clasificacién
182 0 0 |a=madera

0 267 9 |b=mano

0 19 404 |c=palo

a b ¢ < clasificacién
178 0 4 |a =madera

2 114 160 |b = mano

7 101 315 |c=palo

Intérpretes 1, 2 y 3 Intérprete 4 89,49 %

Intérpretes 1, 3 y 4 Intérprete 2 90,19 %

Intérpretes 1, 2 y 4 Intérprete 3 96,82 %

Intérpretes 2, 3y 4 Intérprete 1 68,90 %

Tabla 7.1: Resultados de la clasificacién unimodal con el audio, considerando tres tipos de
golpes. Se utilizé un clasificador SVM con C' = 4 y un kernel RBF de v = 1.

También en las matrices de confusion se puede ver que las clases que més se
confunden son palo y mano. Esto resulta coherente con lo que se espera de la
clasificacién, ya que hasta para un oido entrenado resulta dificil desambiguar estos
golpes sélo a partir del audio.

Es destacable el hecho de que los mayores errores de clasificacion se obtienen
cuando se utiliza al Intérprete 1 como conjunto de prueba. Puede observarse que
en estos casos la mayoria de los golpes de mano se clasifican incorrectamente
como golpes de palo. Esto puede explicarse teniendo en cuenta que el Intérprete
1 tocd con una afinacién un poco mas baja que el resto y que por lo general, un
golpe de mano tiene un sonido més grave que uno de palo.

7.1.2. Video

La evaluaciéon de desempeno obtenida para el modo video se presenta en la
Tabla [7.21

Como puede observarse, se obtienen porcentajes de acierto muy altos, lo que
resulta coherente ya que en el video las clases madera, mano y palo son facilmente
distinguibles. Ademas, al igual que en el audio, el hecho de agrupar varias clases
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Entrenamiento Validacion — Desempeno Matriz de confusion

a b ¢ < clasificacién
68 0 0 |a=madera

0 351 17 |b=mano
11 7 393 |c=palo

a b ¢ < clasificacién
131 21 32 |a = madera

0 378 1 |b=mano

0 7 460 |c=palo

a b ¢ < clasificacion
132 0 1 Ja=madera

0 454 4 |b=mano

0 10 689 |c=palo

a b ¢ < clasificacién
182 0 0 |a=madera

1 273 2 |b=mano

0 3 420 |c=palo

Intérpretes 1, 2 y 3 Intérprete 4 95,87 %

Intérpretes 1, 3y 4 Intérprete 2 94,07 %

Intérpretes 1, 2 y 4 Intérprete 3 98,83 %

Intérpretes 2, 3 y 4 Intérprete 1 99,32 %

Tabla 7.2: Resultados de la clasificacién unimodal con el video, considerando tres tipos de
golpes. Se utilizé un clasificador SVM con C' =4 y un kernel RBF de v =6

bajo la categoria palo reduce significativamente la dificultad del problema, hacien-
do que la informaciéon de un tinico modo sea suficiente para lograr porcentajes de
clasificacién muy cercanos al 100 %.

Es de destacar lo que sucede cuando se toma al Intérprete 2 como conjunto de
test: la madera se confunde con las otras clases mas frecuentemente que para los
otros intérpretes y que para la misma intérprete considerando sélo el audio. Estas
diferencias pueden ser atribuidas a problemas con las detecciones en el video, tanto
en la ubicacién de la punta del palo como en la segmentacién de la mano izquierda.

7.1.3. Enfoque multimodal

En la Tabla[7.3]se presentan los resultados obtenidos utilizando tres clases para
la clasificacién. Nuevamente, se consideraron los golpes de borde y rebotado como
pertenecientes a la clase palo y se descartaron los golpes de flam.

En la Tabla se muestra la comparacién de los desempenios obtenidos en los
modos audio y video, y en la combinaciéon multimodal, considerando tres clases.
El desempeno del conjunto de caracteristicas multimodal es levemente mejor que
los unimodales, salvo para el caso en que se clasifica al Intérprete 1. En este
caso, el desempeno utilizando solamente el video fue mejor, lo que tiene sentido
teniendo en cuenta que en el audio se tenia un desempeno pobre en relacién a
las pruebas con los demas intérpretes. Como fue mencionado, la afinacién de las
tomas del Intérprete 1 era muy diferente al resto. Lo interesante de este resultado
es que aunque se tiene un registro cuyo porcentaje de clasificaciéon es malo en uno
de los modos por separado, el clasificador multimodal tiene igualmente un buen
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Entrenamiento Validacion — Desempeno Matriz de confusion

a b ¢ < clasificacién
68 0 0 |a=madera

0 359 9 |b=mano

0 13 398 |c=palo

a b ¢ < clasificacién
174 0 10 |a = madera

0 377 2 |b=mano

0 5 462 |c=palo

a b ¢ < clasificacién
133 0 0 |a=madera

0 456 2 |b=mano

1 7 691 |c=palo

a b ¢ <+ clasificacién
18 0 0 |a=madera

0 267 9 |b=mano

0 18 405 |c=palo

Intérpretes 1, 2 y 3 Intérprete 4 97,40 %

Intérpretes 1, 3y 4 Intérprete 2 98,35%

Intérpretes 1, 2 y 4 Intérprete 3 99,22 %

Intérpretes 2, 3 y 4 Intérprete 1 96,93 %

Tabla 7.3: Resultados de la clasificacion Multimodal 1 considerando tres tipos de golpes. Se
utilizé un clasificador SVM con C' = 6 y un kernel RBF de v =0,4

desempeno.
FEntrenamiento Validacion — Audio (%) Video (%) Multimodal (%)
Intérpretes 1, 2 y 3 Intérprete 4 89,49 95,87 97,40
Intérpretes 1, 3 y 4 Intérprete 2 96,82 98,83 99,22
Intérpretes 1, 2 y 4 Intérprete 3 90,19 94,07 98,35
Intérpretes 2, 3 y 4 Intérprete 1 68,90 99,32 96,93

Tabla 7.4: Comparacién de los porcentajes de clasificacién obtenidos en los modos audio y
video, y en la combinacién multimodal, utilizando 3 clases.

7.2. Evaluaciones considerando seis tipos de golpe

Se agregaron tres clases o tipos de golpes a considerar: rebotado, borde y flam.

Nuevamente, se realizé el entrenamiento con los datos de tres de los intérpretes,
validando con el restante. Se variaron estos conjuntos de manera de abarcar todas
las combinaciones posibles de parejas entrenamiento/prueba.

7.2.1. Audio

Los resultados de la evaluacién utilizando seis clases para el modo audio se
muestran en la Tabla [7.5
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Entrenamiento Validacion — Desemperio  Matriz de confusion
a b ¢ d e [f <« clasificacién
68 0 0 0 0 0 |a=madera
0 348 17 1 2 0 |b=mano
Intérpretes 1, 2 y 3 Intérprete 4 83,66 % 0 55 226 21 0 O |c=palo
0 1 6 43 0 4 |d=rebotado
1 8 2 0 44 0 |e=Dborde
0 4 2 17 2 3 |f=flam
a b ¢ d e f < clasificacién
173 0 0 0 11 0 |a=madera
0 329 32 7 11 0 |b=mano
Intérpretes 1, 3y 4 Intérprete 2 87,64 % 0 7 205 14 17 0 |c=palo
0 0 15 57 0 0 |d=rebotado
1 0 7 1 143 0 |e=borde
0 0 0 4 1 1 |f=flam
a b c d e f <+ clasificacién
126 0 0 0 5 0 [a=madera
0 421 36 0 0 1 |b=mano
Intérpretes 1, 2 y 4 Intérprete 3 88,18 % 0 32 214 2 1 0 J|c=palo
0 11 26 114 1 16 |d=rebotado
7 1 2 0 272 0 |e=borde
0 11 0 1 1 0 |f=flam
a b ¢ d e f < clasificacién
182 0 0 0 0 0 |a=madera
5 188 44 38 0 1 |b=mano
Intérpretes 2, 3y 4 Intérprete 1 60,06 % 8 142 164 26 0 0O |c=palo
0 2 4 7 0 0 |d=rebotado
15 42 3 0 10 0 |e=Dborde
7T 11 2 17 0 1 |f=flam

Tabla 7.5: Resultados de la clasificacién unimodal con el audio, considerando seis tipos de
golpes. Se utilizé un clasificador SVM con C' =4 y un kernel RBF de v =1

Aligual que en la seccién anterior, la clase madera resulta ser la que tiene menor
error de clasificacion. La diferencia es que en este caso los golpes mal clasificados,
son asignados a la clase borde. Esto es esperable debido a que, de todos los golpes,
el de borde es el que tiene un sonido mas agudo, similar al de la madera.

La inclusién de tres clases adicionales causa ademés que los golpes de mano se
clasifiquen de mejor manera: mientras que para tres tipos de golpes el promedio
de golpes de mano bien clasificados fue de 78,41 %, agregando los tres golpes adi-
cionales este valor crece a 87,19 %. La explicacién puede deberse a que, al dividir
la clase palo en sub clases, se generan limites de decisién més simples y que son
mas facilmente aproximables por el clasificador.

Otra discusién interesante es la que se plantea a partir del anélisis de desem-
pefio cambiando los datos de entrenamiento y test rotando los diferentes intérpre-
tes. Al considerar los 6 golpes los resultados son consistentes con el caso anterior
de 3 golpes, es decir, el Intérprete 1 presenta una diferencia con el resto. Proba-
blemente esto se deba a la diferencia en la afinacién.

Este hecho plantea ademds una cuestién interesante y es que dada una cierta
base de datos, diferencias en la afinacion de la lonja o en las condiciones actsti-
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cas del lugar donde se realiz6 el registro pueden generar gran variabilidad en los
resultados. Por lo tanto si se quiere un sistema con mayor generalidad deberia
validarse el algoritmo con un conjunto de datos aiin menos correlacionado con los
datos de entrenamiento, por ejemplo, provenientes de otra instancia de grabacién.
En la seccién se analizard el desempeno del sistema cuando se lo enfrenta a un
registro no utilizado para su desarrollo, proveniente de la base Zavala.

7.2.2. Video

La evaluacién de desempeno en este caso se presenta en la Tabla

Entrenamiento Validacion — Desemperio  Matriz de confusion

a b ¢ d e f < clasificacién

680 0 0 0 0 |a=madera

0 36 2 0 3 7 |b=mano
Intérpretes 1,2 y 3 Intérprete 4 74,28 % 9 34 174 46 39 0 |c=palo

11 7 14 16 6 0 |d=rebotado

0 1 18 3 33 0 |e=borde
0 16 3 0 6 3 |f=flam
a b ¢ d e f < clasificacién
135 23 14 10 1 1 |a=madera
0 378 1 0 0 0 |b=mano
Intérpretes 1, 3 y 4 Intérprete 2 75,77 % 0 2 172 8 61 0 |c=palo
0 4 53 7 8 0 |d=rebotado
0 6 47 1 93 5 |e=horde
0 2 2 0 2 0 |f=flam
a b ¢ d e f < clasificacién
132 0 0 0 0 1 |a=madera
0 457 0 0 O 1 |b=mano
Intérpretes 1, 2 y 4 Intérprete 3 77,67 % 0 3 232 2 8 4 |e=palo
0 14 101 52 1 0 |d=rebotado
0 1 120 12 132 17 |e = borde
0 3 0 0 3 7 |f=flam
a b c d e f < clasificacion
182 0 0 0 0 0 |e=madera
1 214 1 0 0 0 |b=mano
Intérpretes 2, 3 y 4 Intérprete 1 88,03 % 0 3 270 5 60 2 |c=palo
0 1 2 8 3 0 |d=rebotado
0 1 2 0 65 2 |e=Dhorde
0 15 0 0 13 10 |f=flam

Tabla 7.6: Resultados de la clasificacion unimodal con el video, considerando seis tipos de
golpes. Se utilizd un clasificador SVM con C' =4 y un kernel RBF de v =6

Como se observa en la Tabla [7.6] el desempeno de la clasificaciéon con seis
clases disminuye respecto al de tres clases. Observando las matrices de confusién,
el golpe que presenta mayor error de clasificacién es el rebotado. Desde el punto
de vista del video, la discriminacién de este tipo de golpe es muy exigente ya
que para distinguirlo de un golpe de palo se requiere informacién precisa sobre las
oscilaciones de la punta. El hecho de que las detecciones presenten ruido y el haber
realizado un suavizado para la determinaciéon de algunas de las caracteristicas
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puede explicar que dicho golpe se clasifique correctamente sélo en un 27,95 %
de los casos. Contrastando este resultado, en el audio se tiene un porcentaje de
clasificacion del 71,99 %. Esto responde a que el golpe rebotado presenta cualidades
sonoras facilmente distinguibles del resto de los golpes de palo.

Otra clase que presenta un alto error de clasificacién es el borde, el cual es
mal clasificado en un 42,22 % de los casos. La ejecucién de este tipo de golpe
varia significativamente entre intérpretes, lo cual dificulta la deteccién en el video.
Nuevamente, en el audio no se tiene este problema ya que el golpe de borde es
timbricamente similar entre los distintos intérpretes, teniéndose un error de clasi-
ficacién de tan solo 15,95 %.

Como era de esperar, la clasificacion del golpe de madera en el video presenta
buenos resultados. La madera es el golpe con mayor diferencia respecto al resto
de los golpes de palo, ya que es el inico en el que la punta del mismo esta por
debajo de la lonja. Los peores resultados para este golpe se obtienen al clasificar
los ejecutados por el Intérprete 2, al igual que en la clasificacién con tres clases.

En contraste con el audio, el intérprete con mayor porcentaje de aciertos en la
clasificacién de video es el Intérprete 1. En este caso, no se presenta el problema
de los cambios de afinacién entre las tomas, lo que ocasionaba problemas en el
audio. A su vez, los videos del Intérprete 1 tienen pocos golpes rebotados y de
borde respecto al resto de los videos, lo que explica que la clasificacién sea buena.

Una diferencia significativa respecto al audio es que la mano tiene alto porcen-
taje de clasificacién. En el audio se tenia un porcentaje de aciertos del 87,13 %,
mientras que en el video se logra un 98,99 %.

Al igual que en el audio, los golpes de flam en general no son bien clasificados.
Dicho resultado puede explicarse teniendo en cuenta que son pocas las muestras
de este tipo de golpe. A su vez, como se explicé en la Seccién [4.4] existe un retardo
significativo en las detecciones de mano, y en el caso de los golpes de flam esto es
critico.

7.2.3. Enfoque multimodal

La Tabla muestra los resultados de la clasificacién utilizando seis clases,
mientras que en la Tabla se muestra la comparacion de los desempenos obte-
nidos en los modos audio y video, y en la combinacién multimodal.

Como se observa, el desempeno utilizando el conjunto de caracteristicas mul-
timodal en todos los casos mejora respecto a los desempefios unimodales. En el
caso del audio y el video, se tiene un promedio de desempeto de 79,89 % y 78,94 %
respectivamente, mientras que con el enfoque multimodal se tiene un promedio de
92,34 %.

El hecho de que exista una mejora en el desempeinio de clasificacién cuando se
consideran ambos modos en conjunto implica que se logran compensar las carencias
de cada modo por separado. En la Tabla se muestra el porcentaje promedio
de acierto para cada golpe, diferenciando por modo de informaciéon y comparando
contra el enfoque multimodal. Alli puede verse que el uso de un enfoque multimodal
hace que se clasifiquen de mejor manera todos los tipos de golpes, obteniendo
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Entrenamiento Validacion — Desemperio  Matriz de confusion
a b ¢ d e f <« clasificacién
680 0 0 0 0 |a=madera
0 31 0 2 3 2 |b=mano
Intérpretes 1, 2 y 3 Intérprete 4 89,48 % 0 10 258 33 1 0 |c=palo
0 0 13 41 0 0 |d=rebotado
0 1 5 0 49 0 |e=borde
0 5 1 13 3 6 |f=flam
a b c d e f < clasificacién
132 0 0 0 0 0 |e=madera
0 457 1 0 0 O |b=mano
Intérpretes 1, 3 y 4 Intérprete 2 91,22% 0 9 236 3 1 0 |e=palo
0 0 24 139 1 4 |d=rebotado
1 0 3 0 278 0 |e=borde
0 4 1 0 0 8 |f=flam
a b ¢ d e f <« clasificacién
174 0 0 0 10 0 |a=madera
0 378 1 0 0 0 |b=mano
Intérpretes 1, 2 y 4 Intérprete 3 95,93 % 0 3 215 9 15 1 |c=palo
0 1 36 3 0 0 |d=rebotado
0 2 10 1 138 1 |e=borde
0 0 0 0 1 5 |f=flam
a b ¢ d e f < clasificacién
182 0 0 0 0 0 J|e=madera
1 272 0 3 0 0 |b=mano
Intérpretes 2, 3 y 4 Inérprete 1 92,71 % 0 22 310 4 3 1 |c=palo
0 1 3 9 0 0 |d=rebotado
0 1 5 3 59 2 |e=borde
0 4 3 11 0 20 |f=flam

Tabla 7.7: Resultados de la clasificacion Multimodal 1 con 6 tipos de golpes. Se utilizd un
clasificador SVM con C' = 6 y un kernel RBF de v = 0,4.

Entrenamiento Validacion — Audio (%) Video (%) Multimodal (%)
Intérpretes 1, 2 y 3 Intérprete 4 83.66 74.28 89.48
Intérpretes 1, 3 y 4 Intérprete 2 88.18 77.67 95.93
Intérpretes 1, 2 y 4 Intérprete 3 87.64 75.77 91.22
Intérpretes 2, 3 y 4 Intérprete 1  60.06 88.03 92.71

Tabla 7.8: Comparacién de los porcentajes de clasificacién obtenidos en los modos audio y
video, y en la combinacién multimodal, utilizando 6 clases.

siempre un desempeno superior a cualquiera de los modos por separado.

Es destacable el caso del flam. Si bien el promedio de acierto en cada modo
resulté extremadamente bajo (6,25 % para el audio y 23,53 % para el video), me-
jora notablemente cuando se combina la informacién procedente de cada uno. Sin
embargo, el desempeno para el caso multimodal no llega a superar el 50 %. Esto
puede deberse a dos cosas. Por un lado, el flam es el golpe del cual se tienen menos
realizaciones, lo que implica que se tengan pocos datos para entrenar el algoritmo.
Por otro lado, la ejecucién del golpe varia entre intérpretes: en algunos casos el
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golpe de palo que acompana a la mano es un golpe simple, mientras que en otros
es rebotado.

Golpe Audio( %) Video( %) Multimodal( %)

Madera 97.18 91.18 98.23
Mano 86.63 98.92 99.19
Palo 71.34 74.78 89.86
Rebotado 71.75 26.95 76.19
Borde 83.90 57.78 93.74
Flam 6.25 23.53 45.88

Tabla 7.9: Comparacién del porcentaje de clasificacién correcta de los modos audio y video
frente al enfoque multimodal para cada tipo de golpe.

7.3. Evaluacion sobre un registro de la base Zavala

Las pruebas anteriores determinaron qué grado de generalizacion tienen las
caracteristicas propuestas en la base eMe, obteniendo porcentajes promedios de
97.97 % considerando tres clases y 92.33 % considerando seis. Sin embargo, es in-
teresante estimar qué grado de generalidad presenta este sistema al entrenar con
una base de datos y validar con otra. Como se evidencié en la Tabla al rea-
lizar la clasificacién sobre el registro perteneciente a la base Zavala se obtuvo un
desempeno considerablemente menor.

El bajo desempeno en este caso motivd que se estudiaron nuevamente las ca-
racteristicas del conjunto Syuitimodal determinando cudles de ellas eran fuertemente
dependientes de las condiciones de grabacién. Se constaté entonces que dos de ellas
no eran apropiadas si se deseaba obtener un conjunto invariante a distintas con-
diciones de grabaciéon: DCTpl y mfcci. La primera se refiere a la posicién media
de la coordenada y de la punta del palo, por lo que al no estar referida a ningin
elemento de la escena, resulta dependiente del video utilizado. La segunda es el
valor de continua del espectro de la senal de audio, por lo que en este caso la
caracteristica depende de las condiciones de grabacién del audio de cada toma.
Dado que los registros de la base eMe fueron grabados en un mismo rodaje, éstos
presentan cualidades similares (excepto por una de las tomas del Intérprete 1, co-
mo se explicd en la seccion . El registro de la base Zavala fue grabado con
otro equipamiento y en un ambiente con acustica diferente, ocasionando que las
condiciones de grabacién sean inevitablemente diferentes.

Fue asi que se estudié el desempeno del sistema multimodal cuando no se
consideran ambas caracteristicas. Los resultados fueron obtenidos clasificando con
SVM (con los parametros 6ptimos determinados) y se presentan en la Figura

Se puede observar que la exclusion de las dos caracteristicas genera un aumento
del 15,8 % en el desempeifio y una mejor discriminacién de la clase palo. Resulta
razgonable, ya que una diferencia importante es que los videos de la base eMe fueron
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Caracteristicas Desemperio  Matriz de confusion
a b ¢ d e [ < clasificacién
36 0 0 0 0 0 |a=madera
0 62 0 0 0 0 |b=mano
Smultimodal 66,67 % 1 11 19 25 11 0 |c=palo
1 0 0 1 7 0 |d=rebotado
0 0 0 0 0 0 |e=borde
0 3 0 0 0 0 |f=flam
a b ¢ d e [ < clasificacién
36 0 0 0 10 0 |a= madera
0 61 0 1 0 0O |b=mano
Sultimodal sin 82,48 % 0 1 47 12 7 0 |c=palo
DCTpl y mice; 0 0 0 1 8 0 |d=rebotado
0 0 0 0 0 0 |e=hborde
0 1 1 0 1 0 |f=flam

Tabla 7.10: Resultado de entrenar con registros de palo rojo de la base eMe y validar con el
registro de base la Zavala. En el primer caso se considera el conjunto Suitimodal cOmpleto. En
el segundo, las caracteristicas DCTpl y mfcc; se quitaron del conjunto. Ambos resultados se
obtuvieron utilizando SVM con los pardmetros 6ptimos determinados en la seccién m

grabados con la cdmara en posicién horizontal mientras que los de la Zavala se
filmaron con las caAmaras en posicién vertical. Por lo tanto, la caracteristica DCTp1
toma valores diferentes en ambos casos. Ademas, los audios correspondientes a las
dos bases fueron grabadas con tambores diferentes y con distintas afinaciones. Esto
puede explicar que ocurra una confusién de un 71,64 % al clasificar golpes de palo
con todo el conjunto Spultimodal ¥ Una de 29,85% cuando se descartan las dos
caracteristicas en cuestion.

Por lo tanto, se decidié descartar las caracteristicas DCTp1 y mfccs; de la
seleccion multimodal de forma de tener un conjunto de caracteristicas menos de-
pendiente de las condiciones de grabacién.

En la Tabla se pueden observar las pruebas con el nuevo conjunto de
caracteristicas, utilizando tres intérpretes para entrenar y el restante para la vali-
dacién. Alli puede verse que el desempeno es similar al obtenido con el conjunto
que si consideraba estas caracteristicas, por lo que parece razonable no considerar
estas caracteristicas en la solucion final.
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Entrenamiento Validacion — Desemperio  Matriz de confusion
a b ¢ d e f <« clasificacién
68 0 0 0 0 0 |ae=madera
0 31 2 2 2 1 |b=mano
Intérpretes 1, 2 y 3 Intérprete 4 89,82% 0 9 262 31 0 0 |c=palo
0 0 14 40 0 0 |d=rebotado
0 2 5 0 48 0 |e=borde
0 4 1 13 3 7 |f=flam
a b c d e f < clasificacién
133 0 0 0 0 0 |a=madera
0 457 1 0 0 |b=mano
Intérpretes 1, 3y 4 Intérprete 2 91,12% 0 9 236 3 1 0 |e=palo
0 0 27 133 1 7 |d=rebotado
3 0 3 0 276 0 |e=borde
0 4 1 0 0 8 |[f=flam
a b ¢ d e f <+ clasificacién
172 0 0 0 12 0 |e=madera
0 378 1 0 0 0 |b=mano
Intérpretes 1, 2 y 4 Intérprete 3 95,39 % 0 3 216 9 14 1 |c=palo
0 1 35 36 0 0 |d=rebotado
1 2 10 1 137 1 |e=borde
0 0 0 0 1 5 |f=flam
a b ¢ d e f < clasificacién
182 0 0 0 0 0 |a=madera
1 2714 0 2 0 0 |b=mano
Intérpretes 2, 3y 4 Inérprete 1 92,06 % 0 26 2908 5 4 7 |c=palo
0 1 3 9 0 0 |d=rebotado
0 1 6 3 58 2 |e=borde
0 7 1 5 0 25 |f=flam

Tabla 7.11: Resultados de la clasificacién con la base eMe, con 6 tipos de golpes, sacando
DCTpl y mfccy, y utilizando SVM.
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Capitulo 8

Discusion, conclusiones y trabajo futuro

En este proyecto se estudiaron las aplicaciones del andlisis multimodal a la
interpretaciéon de Candombe. En particular, se analizd el impacto que tiene la
combinacién de distintos modos de informacién en un problema de clasificacién de
golpes en el toque de repique.

Este tipo de andlisis ha ganado popularidad en los ultimos tiempos, aunque
no se registraban hasta la fecha trabajos en el ambito local aplicados al analisis
musical usando técnicas multimodales. Por lo tanto, este trabajo pretendi6 ser una
primera aproximacién a este tipo de técnicas, de manera de generar experiencia y
sentar las bases para investigaciones futuras en el area.

El proyecto también pretendié contribuir al estudio de musicas tradicionales,
en particular el Candombe afro-uruguayo, por medio de la generacién de datos y
el desarrollo de herramientas de software que fomenten el uso de la tecnologia en
estudios musicolégicos. En ese sentido, se llevé a cabo un registro de interpreta-
cién de candombe en la sala Zavala Muniz del Teatro Solis, del cual participaron
cinco de los intérpretes méas destacados del género. En la actualidad son escasos
los registros de buena calidad de audio y video del toque de Candombe. Por lo
tanto, la generacion de estos datos significa una contribucién directa del proyecto a
investigaciones futuras, tanto en el area del procesamiento multimodal como en el
area de la musicologia. De aqui en més se cuenta con una base de datos etiquetada
del toque no sélo de repique sino también de chico y piano, ademas de distintas
configuraciones de cuerdas, con registros de audio y video de buena calidad.

Ademids, dado que se grabd con un par de cdmaras de video en configuracién
estéreo, el registro puede ser de utilidad para realizar una reconstruccién 3D, lo
que puede ser aplicado a anélisis de gestualidad. En ese sentido, en el proyecto se
desarrollé un algoritmo de seguimiento de ciertos puntos de la escena de manera
de tener puntos correspondientes en ambas tomas, que, si bien no fue utilizado
para la clasificacion de golpes, es otro subproducto destacable del registro y del
proyecto en general.

En un principio se evalud la utilizacién de tres modos distintos: audio, video y
sensores. Se decidié centrar el andlisis en dos de ellos (audio y video), ya que no
se logré hallar un sensor que se ajustara a los requerimientos del problema. Sin
embargo, la tecnologia y soluciones disponibles en sensores avanzan rapidamente,
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por lo que es posible que en un futuro cercano cumplan los requerimientos.

De manera de cuantificar la ganancia de informacién obtenida al combinar
los distintos modos, se comparé el desempeno que se tiene al considerar cada
modo como fuente de informacién tnica frente al obtenido cuando se combina esta
informacién. Los resultados de las distintas pruebas son claros en este aspecto:
al combinar la informacion de los distintos modos se obtiene siempre un mejor
desempeno que al considerar cada modo por separado.

Una primera aproximacion a la solucién del problema consistiéo en considerar
una clasificacién bésica distinguiendo entre tres tipos de golpes: madera, mano y
palo. Los resultados obtenidos para este esquema de clases revelan que la clasifi-
cacién puede llevarse a cabo considerando tinicamente las caracteristicas extraidas
del video. Cabe aclarar que esto sigue siendo un enfoque multimodal, ya que las
caracteristicas de video se calculan usando la informacion de la ubicacién de los
golpes extraida del audio.

Al aumentar la cantidad de golpes a clasificar (agregando los golpes de borde,
flam y rebotado) pudo constatarse que la informacién de un tnico modo ya no
resulta suficiente para obtener un alto porcentaje de acierto en la clasificacion.
Fue con este esquema de clases que resulté mas evidente la ventaja que representa
contar con informacion derivada de mas de un modo: para todos los tipos de golpes,
el enfoque multimodal es el que obtiene un mejor desempeiio en la clasificacion.

Dado que el desarrollo del sistema multimodal se hizo utilizando solamente los
registros de la base eMe, otra conclusion interesante se extrae al estudiar el desem-
peno del sistema cuando se lo utiliza para clasificar un video de la base Zavala. Las
caracteristicas de la grabacién de esta ultima diferian significativamente de las de
la base eMe, por lo que la prueba permitié medir la capacidad de generalizacién
del algoritmo. En la primera instancia de clasificacién sobre este registro se ob-
tuvo un bajo porcentaje de acierto. Al analizar las caracteristicas utilizadas para
la clasificacion, se observé que dos de ellas no resultaban adecuadas si se queria
que el algoritmo fuese lo mas general posible. Estas eran el primer coeficiente de
la DCT del palo (que representa la posicién media de la punta del mismo y por
lo tanto depende de la posicién relativa de la cdmara respecto al intérprete) y el
primer MFCC de audio (relacionado con la potencia total de la senal, lo que im-
plica que depende de las condiciones de la grabacién). Al removerlas del conjunto
de caracteristicas y volver a realizar la clasificacién se verificé que efectivamente
conspiraban contra la capacidad de generalizacién del algoritmo, ya que se obtuvo
un porcentaje de acierto 15,8 % superior.

De este punto se desprende un hecho a tener en cuenta para trabajos futuros y
es que, de contar con mas tomas etiquetadas de la base Zavala, se podria entrenar
el clasificador usando una combinaciéon de tomas de las distintas bases. De esta
forma se espera que el sistema se ajuste menos a un tipo de toma particular y que
por lo tanto se obtenga un mejor desempeinio frente a registros mas disimiles.

Contar con mas etiquetas de la base Zavala permitiria a su vez incorporar
caracteristicas derivadas de la reconstruccién 3D de la escena ya que esta base es
la inica que se grabd con camaras de video en configuracién estéreo. Como se tiene
un inico video etiquetado de menos de un minuto de duracién, no se cuenta con
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una cantidad suficiente de golpes para entrenar un clasificador, pero esto podria
cambiar si se etiquetan todos los videos de la base Zavala.

El uso de otros enfoques para la combinacién de la informacién proveniente de
cada modo también es un aspecto a tener en cuenta en un futuro. Dado que aqui se
usé un enfoque de integracién temprana, podria pensarse en explorar aquellos de
integracién tardia. Contrastando los resultados obtenidos con las distintas técnicas
de combinacién puede surgir una discusién interesante respecto a cuél resulta mas
util para los distintos problemas de clasificacién multimodal.

La evaluacién rigurosa de cada etapa de la deteccién de objetos en el video
es otra tarea que quedo6 pendiente. La principal dificultad consistié en generar las
etiquetas de video contra las cuales evaluar las detecciones, ya que es un proceso
manual que insume mucho tiempo. Contar con etiquetas de deteccidon permitiria
mejorar la segmentacién y eso tendria un impacto positivo en las etapas posteriores
del sistema. A su vez, realizar una validacién de las segmentaciones permitiria
concluir de forma mas precisa si los errores de clasificacién son producto de un
error en las detecciones o si es un problema del poder de discriminacién de las
caracteristicas.

También queda pendiente modificar la deteccion de eventos en el audio para
que sea totalmente automatica. Para ello, una posibilidad es agregar a las etiquetas
de los registros una clase que represente los falsos positivos, y asignarla a todos
aquellos méaximos del spectral flux que son detectados como un golpe pero no lo
son. A su vez, podria ser de utilidad agregar algiin tipo de restriccién temporal de
manera de que en la deteccién de eventos no se consideren aquellos maximos que se
encuentren muy cercanos a un maximo anteriormente detectado. Esta restriccion
podria ayudar a la deteccién del evento correspondiente a un golpe de flam, ya que
en este tipo de golpe se presentan dos maximos de similar amplitud, pero se debe
considerar tinicamente el primero de ellos.

Finalmente, de desarrollarse un sensor que cumpliese con los requisitos plan-
teados, podria ser incorporado como un modo de informacién mas. En el futuro
deberian realizarse relevamientos periddicos del estado del arte en esta materia,
siguiendo de cerca el desarrollo de sensores que se adectien a las necesidades par-
ticulares del problema.
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Apéndice A

Sensores

A.1. Introduccion

Dada una aplicaciéon que involucra transcripcion de movimiento, es razonable
cuestionarse si la utilizaciéon de uno o mas sensores en la adquisicién de datos agrega
informacién relevante al problema (ademés de la que aportan las cdmaras y los
micréfonos). En este sentido, se realizé una bisqueda para determinar qué tipo de
sensores podrian ser convenientes para este problema en particular y se estudié la
viabilidad de su aplicacién en el proyecto.

En una primera etapa se realizé una revision de los sensores disponibles en
el mercado y sus principios de funcionamiento, para luego tomar la decisién de
si incluirlos o no en el proyecto. Dicha busqueda se realizé bajo el supuesto de
que un sensor util para este proyecto seria uno que en si mismo planteara una
solucion terminada, es decir, que no precisara desarrollar hardware o software
adicional, ya que esto excederia los objetivos del proyecto. A su vez, se planted como
otro requisito que el sensor seleccionado no debia ser invasivo para el intérprete y
ademads debia ser practico de utilizar. Esto se debié a que dichos sensores serian
utilizados en el contexto de un registro en el cual no se dispondria de mucho
tiempo y donde los intérpretes involucrados no estarian familiarizados con este
tipo de procedimientos.

A continuacién se presenta un rapido analisis de los sensores distinguiéndolos
en dos clases: los sensores basicos y los sensores de captura de movimiento.

A.2. Sensores Basicos

En primera instancia se realizé una revisién de los sensores que son utilizados
generalmente en aplicaciones de detecciéon de movimiento, tales como aceleréme-
tros, sensores infrarrojos, etc. Dichos sensores se caracterizan por ser soluciones
simples, que precisan como maximo un circuito o una interfaz sensor-computadora
sencilla para su utilizacién. En esta seccion se presentan breves comentarios sobre
los mismos, distinguiéndolos segin su principio de funcionamiento.
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A.2.1. Sensores Piezoeléctricos

Un sensor piezoeléctrico es un dispositivo capaz de traducir tensiones mecéani-
cas en eléctricas. Basa su funcionamiento en la propiedad que presentan deter-
minados materiales de polarizarse eléctricamente cuando son deformados por la
accién de una fuerza. Dicha polarizaciéon genera un campo eléctrico que provoca
una diferencia de potencial en la superficie del material. Mas especificamente, la
piezoelectricidad resulta del efecto combinado del comportamiento eléctrico:

D =¢FE (A.1)

donde D es el desplazamiento eléctrico o densidad de flujo eléctrico, € es la permi-
tividad eléctrica del material y E es el campo eléctrico; y la ley de Hooke

S =sT (A.2)

donde S es la deformacién, s es el inverso del médulo de Young (pardmetro que
caracteriza la elasticidad del material) y T es la tension. Estas igualdades se pueden
combinar para formar dos ecuaciones acopladas, quedando la relacién entre carga
y deformacién dada por:

S = [sE1T + [d'E (A.3)

D=1[dT +["|E (A.4)

donde [d] es la matriz que representa el efecto piezoeléctrico directo y [d]! el inverso
(matriz traspuesta). El superindice E sefiala que la magnitud estd medida bajo
campo eléctrico constante o nulo. Asimismo, el superindice T indica lo propio pero
referido a un campo de fuerza.

Dicho funcionamiento presenta la ventaja de ser simple (en el sentido de que
el modelo es simple), ademds de que son baratos y faciles de conseguir. En la
mayoria de las aplicaciones que utilizan este tipo de sensores [35,72], se coloca el
piezoeléctrico en la zona donde se desea detectar si hay contacto y mediante los
cambios de tensién en el mismo se determina cuando se produce un golpe.

En el caso particular de la deteccion de golpes en la lonja de un tambor, se
podria pensar en colocar un sensor piezoeléctrico sobre una zona de la misma (por
ejemplo la zona donde “deberia” golpear el palo) y asi determinar si el intérprete
realizé un golpe de palo o no. Esto presenta varias desventajas. Para empezar, el
hecho de colocar un sensor sobre la lonja modifica el sonido de la misma, ya que
limita su vibracién. Ademas, si el tamano de dicho sensor fuera muy pequeno y se
aceptara como despreciable este efecto, el sensor seria de todas formas inadecuado,
debido a que el supuesto de que el intérprete golpea en una zona del tambor con el
palo y en otra con la mano no se cumple estrictamente y menos en el caso del repi-
que. Se podria solucionar colocando por lo menos cuatro sensores para determinar
con mayor precision la ubicacion del golpe, pero seria una configuracién mucho
mas invasiva, y a su vez no aseguraria que el golpe esté ubicado con precision.
Podria presentarse ademas el problema del crosstalk, el cual refiere a la activacién
del sensor debido vibraciones secundarias producto de impactos en otros sensores.
Eso sin tener en cuenta que la utilizacion de un piezoeléctrico implica la necesidad
de cierto cableado, que limita e incomoda el movimiento del intérprete.
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A.2.2. Sensores Resistivos de Fuerza

El sensor de fuerza resistivo (FSR) es un dispositivo de pelicula de polimero
(PTF) que presenta una disminucién de la resistencia cuando aumenta la fuerza
aplicada a la superficie activa. Su sensibilidad esta optimizada para el uso por toque
humano de dispositivos electrénicos. Con respecto a este proyecto, un sensor de
este tipo se encuentra en la misma linea que los piezoeléctricos, ya que al ser de
contacto es necesario colocarlos sobre la lonja para detectar deformaciones. Esto ya
presenta una desventaja, pero ademds, como dichos sensores se activan solamente
cuando se produce el contacto sobre ellos, se necesitan sensores muy grandes o
superficies chicas para que la deteccion tenga éxito. Aunque son robustos frente a
los problemas de crosstalk, por las desventajas presentadas anteriormente no son
una buena opcioén para la aplicacién en cuestion.

A.2.3. Sensores de Fibra Optica

Un sensor de fibra éptica es un sensor que utiliza fibra éptica ya sea en el
elemento a sensar o como medio para transportar las seniales desde un sensor
remoto hasta un procesador o elemento electrénico que procese la senal. Dichos
sensores presentan varias ventajas en cuanto a su desempeno en entornos indus-
triales y debido a su inmunidad a la interferencia electromagnética. Otra ventaja
es que pueden utilizarse en configuraciones no invasivas (sensando a distancia). Sin
embargo, requieren equipamientos especificos que no son ficiles de obtener en el
mercado y son muy caros. A su vez, utilizar este tipo de sensores implicaria desa-
rrollar un software que interprete las senales detectadas por ellos y un hardware
que los adapte a esta aplicacién en particular. A su vez, no hay garantia de que
esto implique un aporte de informacién significativo, por lo que no son una opciéon
a considerar.

A.2.4. Sensores Capacitivos

Los sensores capacitivos basan su funcionamiento en detectar los cambios de
capacidad que se generan entre una cierta superficie de interés y la superficie activa
del sensor. Una configuracion posible para esta aplicacién utilizando este tipo de
sensor seria colocar su superficie activa fija sobre la lonja y tomar como superficies
de interés la mano y el palo, con lo cual se detectaria la proximidad de dichos
objetos al superar cierto umbral de capacidad. Dado que la capacidad depende de
la constante capacitiva del material, se tendrian valores diferentes frente a un golpe
con la mano y con el palo, permitiendo distinguirlos. El principal problema que
plantea este tipo de sensor es que tienen poca precision, con lo que si el elemento
a seguir es pequeno, se pueden tener inconvenientes. A su vez, los ejemplos de
desarrollo de aplicaciones con este tipo de sensores son poco exigentes en cuanto a
la tasa a la que procesan los datos y a la precision con que se detectan los objetos
(como puede verse en [77]), lo cual resulta un problema para esta aplicacién.
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A.2.5. Acelerdbmetros

Se denomina acelerémetro a cualquier instrumento destinado a medir acele-
raciones. Un acelerémetro también es usado para determinar la posicién de un
cuerpo, pues al conocerse su aceleracion en todo momento, es posible calcular los
desplazamientos que tuvo. Considerando que se conocen la posicion y velocidad
original del cuerpo bajo andlisis, sumando los desplazamientos medidos se deter-
mina la posicién. Varias aplicaciones que intentan determinar movimiento utilizan
acelerémetros como sensores. Ademas, son dispositivos ampliamente utilizados en
el mundo audiovisual [82,84].

Existen una serie de factores que son caracteristicos de todos los sensores y
fueron particularmente importantes a la hora de elegir cuales acelerometros serian
adecuados para esta aplicacion, ya que existe una gran variedad de este tipo de
sensor. Dichos factores son:

1. Rango dindmico: El rango dindmico es el valor méximo de la senal de entrada
que el acelerometro puede medir antes de distorsionar o saturar la senal de
salida.

2. Sensibilidad: La sensibilidad es el factor de escala de un sensor o sistema,
medida en términos de cambio en la senial de salida por cambio de la entrada
medida. Refiere a la habilidad del sensor de capturar movimientos pequenos.

3. Respuesta de frecuencia: Es el rango de frecuencia en la que el sensor detecta
el movimiento y muestra una salida sin distorsionar.

4. Eje sensible: Los acelerometros estan disenados para detectar entradas en
referencia a un eje; acelerémetros de eje inico sélo pueden detectar entradas
a lo largo de un plano. Acelerémetros de tri-eje pueden detectar entradas en
cualquier plano y son necesarios para la mayoria de las aplicaciones.

5. Tamano y masa: El tamano y la masa de un acelerémetro puede cambiar las
caracteristicas del objeto que esta siendo probado. La masa de los aceleréme-
tros debe ser insignificante respecto de la masa del sistema a supervisar.

Teniendo en cuenta que la sensibilidad, el tamano y la masa del sensor serian
parametros criticos para esta aplicacién, se realizé una breve revisién de los tipos
de acelerémetros mas utilizados para determinar si alguno se adecuaba a estos
requerimientos.

Acelerometro piezoeléctrico

Este acelerémetro se basa en que, cuando se comprime un reticulo cristalino
piezoeléctrico, se produce una carga eléctrica proporcional a la fuerza aplicada.
Los elementos piezoeléctricos se encuentran comprimidos por una masa, sujeta al
otro lado por un muelle y todo el conjunto dentro de una caja metalica. Cuando el
conjunto es sometido a vibracion, el disco piezoeléctrico se ve sometido a una fuerza
variable, proporcional a la aceleracion de la masa. Debido al efecto piezoeléctrico
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se desarrolla un potencial variable que sera proporcional a la aceleracién. Dicho
potencial variable se puede registrar sobre un osciloscopio o voltimetro.

Este dispositivo junto con los circuitos eléctricos asociados se puede usar para
la medida de velocidad y desplazamiento ademaés de la determinacién de formas de
onda y frecuencia. Una de las ventajas principales de este tipo de transductor es que
se puede hacer tan pequeno que su influencia sea despreciable sobre el dispositivo
vibrador. El intervalo de frecuencia tipica es de 2 Hz a 10 KHz. Los acelerémetros
electrénicos basados en el efecto piezoeléctrico permiten medir la aceleracién en
una, dos o tres dimensiones. Esta caracteristica permite medir la inclinacién de
un cuerpo, ya que es posible determinar con el acelerometro la componente de la
aceleracién provocada por la gravedad que actia sobre el cuerpo. Actualmente este
tipo de acelerémetros se pueden construir en un sélo chip de silicio, incluyendo en
el mismo la parte electrénica que se encarga de procesar las senales.

Acelerémetro de condensador

Estos acelerémetros miden el cambio de capacidad eléctrica de un condensador
generado a partir del movimiento de una masa sismica situada entre las placas del
mismo. El capacitor se constituye por tres placas dispuestas en planos paralelos
y alineadas por sus ejes. Las dos externas estan fijas y la del medio estd mecéni-
camente acoplada al dispositivo cuyo desplazamiento se desea medir. El sistema
forma entonces un circuito de dos condensadores variables conectados en serie con
valores que vienen dados por:

eepA eepA

= d+a Cy = (A.5)

G d—zx

Cuando la distancia entre la placa mévil y una de las fijas se incrementa en una
cantidad x, la distancia de la placa movil a la otra placa se reduce en la misma
cantidad. Por lo que, midiendo los respectivos voltajes de los capacitores a una
corriente conocida es posible determinar el valor de la capacitancia, lo cual da una
idea de la aceleracion del objeto.

Este sensor es una buena alternativa para la medicién de pequenos despla-
zamientos con gran precisiéon y son utilizados para corregir la orientacion de la
pantalla de los smartphones cuando se los gira en sentido horizontal o vertical.

Como ya se dijo antes, una configuracién con cables como en [84] no se puede
implementar en esta aplicacién porque es demasiado invasivo para los intérpretes.
Lo adecuado seria una solucién inaldmbrica. Un ejemplo de un sensor capacitivo
inaldmbrico es el sensor LilyPad XBee Este consiste en un acelerémetro que mide
la aceleracién en tres ejes (basado en un ADXL335EI) implementado en un parche
para ropa de 50mm de didmetro en el cual también se incluye un microprocesador
(ATmega328 E[) y un médulo XBee que permite conectividad inalambrica con otro

Ihttps://www.sparkfun.com/products/12921
’https://www.sparkfun.com/datasheets/DevTools/LilyPad/ADXL335.pdf
3http://www.atmel.com/devices/atmega328.aspx
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moédulo incluido en un Arduinoﬂ Este tipo de solucién podria funcionar para poder
determinar el movimiento de las articulaciones del intérprete y obtener informacién
de la gestualidad del mismo. Sin embargo, existe la posibilidad de extraer dicha
informacién mediante procesamiento de imagenes utilizando marcadores en lugar
de dichos sensores, lo cual simplifica la configuracién ya que no es necesario realizar
la implementacién del sistema Arduino-LilyPad. Un sensor con estas posibilidades
serfa de gran utilidad si brindara informacién sobre la gestualidad de la mano
(por ejemplo, cada dedo por separado), lo cual no es ficil de conseguir mediante
el procesamiento de imédgenes. Sin embargo, no hay implementaciones de menor
tamano que permitan utilizar este sensor de esta manera.

Acelerometro de efecto Hall

Utilizan una masa sismica donde se coloca un iman y un sensor de efecto Hall
que detecta cambios en el campo magnético. Dichos cambios tendran relacién con
la aceleracién de la masa sismica, ya que estaran determinados por la distancia del
imén al sensor Hall en cada instante. Si fluye corriente por el sensor y se lo expone a
un campo magnético que fluye en direccién perpendicular a la corriente, entonces se
generard por efecto Hall un voltaje en el mismo, que sera proporcional al producto
del campo magnético y de la corriente. Si se conoce el valor de la corriente, entonces
se puede vincular los cambios de voltaje en el sensor con aceleraciéon del cuerpo en
estudio. En equilibrio se tiene:

v,
F.=F,—>qE=quvB—E=vB— FH —vB—Vyg=v.Bd  (A6)

Las ecuaciones anteriores reflejan la dependencia del voltaje respecto al campo
magnético, que a su vez varia en funcién de la aceleracion. Estos sensores son
mas dificiles de conseguir que los mencionados anteriormente y aunque parecen
ser poco invasivos, presentan el mismo problema que los sensores capacitivos en el
sentido de que implican implementacion de un sistema para poder utilizarlos. En
contraparte no aportan informacion que no se pueda conseguir por otro medio.

A.3. Sistemas de Captura de Movimiento

Los sistemas de captura de movimiento son sistemas que involucran uno o
varios tipos de sensores integrados mediante un software que interactia con el
usuario. Dichos sistemas permiten realizar aplicaciones de deteccién de movimiento
de alto nivel, sin tener que ocuparse de implementaciones de hardware. Es por ello
que este tipo de dispositivos fueron de particular interés en la revisién de sensores
realizada, en particular aquellos que realizaban seguimiento de manos (informacién
de gran utilidad para la transcripcién). Se presentan a continuacién comentarios

4 Un ejemplo puede verse en http://blog.arduino.cc/2014/06/
24/wireless-controlled-robotic-hand-made-with-arduino-1ilypad/
comment-page-1/
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A.3. Sistemas de Captura de Movimiento

sobre dos sensores de captura de movimiento con los cuales se realizaron varias
pruebas de concepto.

A.3.1. Leap Motion Controller
Introduccion

El Leap Motion Controller E] es un sensor que sigue el movimiento de manos,
dedos y herramientas, por ejemplo lapices u objetos similares, con gran precision y
velocidad. Fue pensado como un periférico para la computadora, complementario al
teclado y al mouse, que permite manejar varias aplicaciones simplemente moviendo
las manos en el aire. Se conecta a la computadora a través de un puerto USB y
dispone de un software multiplataforma simple que permite utilizarlo sin tener que
realizar ninguna adaptacién del mismo. Dicho sensor se constituye de tres sensores
infrarrojos que implementan un campo de visién del sensor en forma de piramide
invertida de 150° de amplitud.

Accesibilidad al dispositivo

Los datos accesibles del Leap estan estructurados en clases, pudiéndose acceder
a los objetos por separado pero no a datos de méas bajo nivel adquiridos por los
sensores infrarrojos. La estructura de las clases mds importantes estd detallada a
continuacién:

Listener

Define funciones para manejar los eventos (paquetes de informacién de los
sensores) que envia el Leap.

Funciones importantes:

» void onConnect(controller arg0) - es llamado cuando se conecta el Leap,
imprime “Connected”

Finger y Tool

Son las clases que contienen la informacién del tracking de los dedos y herra-
mientas que detecta el sensor. La diferenciacién entre un objeto dedo y un objeto
tool (herramienta) se realiza de acuerdo a la forma. Por ejemplo, los dedos son me-
nos rigidos y més gruesos que un lapiz comun. Son objetos del tipo Pointable (la
clase Pointable es una clase la cual administra las caracteristicas fisicas de dedos
y tools) y son descritos mediante objetos de la clase vector, que tienen un médulo,
una direccién y sentido. Al igual que las manos y los frames, a cada dedo y tool le
corresponde un ID (que se mantiene mientras estd visible).

Shttp://www.leapmotion.com
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Hands

Contiene toda la informacion sobre la posicién, caracteristicas, movimiento,
lista de dedos y herramientas asociadas a cada mano que identifica el sensor.
Esta clase impone algunas restricciones al sensor, por ejemplo, se recomienda que
hayan hasta dos manos como méaximo (tracking 6ptimo). Cada mano tiene un ID
(se mantiene mientras la mano este visible) y una lista de dedos y tools.

Algunos atributos importantes de esta clase (importantes para el tracking de
la misma) son:

= Vector normal a la mano
= Vector en direccién de los dedos

s Propiedades de la esfera que queda determinada por la curvatura de la mano

Frame

Es la clase que contiene la informacién extraida por el sensor en cada instante
de muestreo. Un objeto frame tiene: un id o nimero identificador, un timestamp,
una lista con todas las manos existentes en ese frame con sus respectivos dedos y
herramientas.

Funciones importantes:
» Finger finger(int id), Hand hand(int id), Tool tool(int id), Pointable pointa-
bles(int id) - Devuelven el objeto correspondiente a ese id.
Controller

Es la interfaz que comunica al sensor con el software. Permite manejar la
informacién extraida de cada frame de dos maneras principalmente:

s Realizando Pulling - se crea un objeto controller y se llama a la funcién
controller.frame() que devuelve el dltimo frame (se puede hacer que devuelva
hasta los tltimos 60 frames). Esto se puede realizar constantemente para no
perder eventos)

s Creando una instancia de Listener - cuando hay un frame disponible el
Controller llama a listener.OnFrame() y ejecuta las sentencias que estén
escritas por el usuario en dicho método

Funciones importantes:

» Bool addListener(Listener listener) - Agrega un objeto de la clase Listener

» Devicelist devices() - Devuelve una lista de devices del Leap (field o view,
id,calibrated positions)
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Gestures

Reconoce ciertos patrones de movimiento como gestos especificos (por ejemplo
un circulo). Los gestos se determinan para cada dedo o tool individualmente.

Sobre la aplicacion de este sensor en el proyecto

Se realizaron varias pruebas de concepto con el Leap Motion para evaluar su
aplicabilidad en el proyecto.

En primera instancia, se realizé una configuracién que simulaba el uso del
sensor captando una improvisacién de repique. Para ello se colocé el Leap en
un soporte que permitié probarlo en varias posiciones relativas a la lonja y que
lo mantuvo seguro de posibles vibraciones debidas al toque del tambor. Se uti-
liz6 una computadora con gran poder de procesamiento (para descartar el mal
funcionamiento de la misma como un factor atenuante) y mediante un mousepad
sobre una mesa (que oficié de tambor) y un palo de repique tipico se simularon los
movimientos de un intérprete de candombe. Esta prueba se realizé con el sensor
en diferentes posiciones:

1. Perpendicular a la lonja
2. Con una pequena inclinacién con respecto a la normal a la superficie

3. Paralela a la superficie de prueba mirando hacia la misma

Las conclusiones de esta primera prueba fueron que en todos los casos el sensor
no es apropiado para este proyecto. Debido a que los movimientos son muy rapidos,
el Leap detecta manos que no estan, y el tracking se pierde constantemente. Se
comprobo ademas que el campo de visibilidad es muy reducido para esta aplicacion.

En una segunda instancia, se probé cambiar el modo de operaciéon del Leap
Motion a High-Speed para obtener una mayor tasa de fps y comprobar si en ese
caso el sensor podia trackear mejor las manos. Segun el fabricante, en este modo
se deberia obtener una tasa de 214 fps usando conexién USB 2.0, y 295 fps usando
conexion USB 3.0, con la desventaja de obtener una menor precisién. Sin embargo,
el sensor se ajusta por defecto y de forma automatica al modo “Robusto” y sélo se
habilita un cambio de modo cuando se encuentra en una zona oscura, obteniéndose
resultados levemente mejores que en las condiciones antes descritas. A su vez, si el
Leap se encuentra en el modo Rapido pero se lo lleva a una zona con demasiada luz,
éste vuelve automaticamente a modo Robusto. Esto es una gran desventaja para
la aplicacién ya que la inclusiéon de este sensor en la configuracién comprometeria
la iluminacién necesaria para una buena filmacion.

A.3.2. Kinect

Lanzado por Microsoft en 2010, el Kinect es una interfaz de juego primeramente
pensada para ser utilizada con la plataforma de juego XBox 360. Esta plataforma
permite al usuario controlar e interactuar con la consola sin la necesidad de tocar

119



Apéndice A. Sensores

un controlador. Para llevar a cabo esta tarea, el sistema se basa en una interfaz
que reconoce gestos, comandos de voz y objetos e imagenes. Debido a esta carac-
teristica es que muiltiples desarrolladores han puesto la mira en la adaptacién de
este dispositivo para otras aplicaciones mas alld de la industria del videojuego.

Ejemplos como [91] muestran adaptaciones del Kinect para reconocimiento
de gestos y seguimiento en general. Las referencias [76] [71] y [45] muestran que
es posible obtener un sistema robusto de reconocimiento de dedos y gestualidad
manual utilizando esta interfaz.

En cuanto a la utilizacién de Kinect para resolver este problema en particular,
existen ventajas y desventajas. Como principal ventaja puede mencionarse que
parece haber gran cantidad de trabajo preexistente en el campo de seguimiento
y analisis de gestualidad manual, con aparentemente buenos resultados. Esto, su-
mado a referencias como [76] en las cuales el sistema implementado est4 muy bien
descripto, hacen del Kinect una buena opcion. Otra ventaja adicional es que el
Kinect no representa un método invasivo a la hora de implementar un software de
andlisis de gestualidad manual, lo que en principio permitiria generar un sistema
que sea a la vez portable y permita al ejecutante del instrumento la libertad usual
a la hora de tocar.

Las grandes desventajas que tiene este sistema son principalmente dos. La
primera, es que al ser una herramienta disenada por Microsoft, esta regida por su
habitual practica de software privativo. Sin embargo, existen alternativas disenadas
por desarrolladores independientes que permiten utilizar el Kinect separado de la
consola de juego y bajo los sistemas operativos mas comunes. FEjemplos son las
plataformas CLUNI [5] y OpenNT [18] que permiten utilizar Kinect bajo Windows.

La segunda desventaja viene dada por las restricciones técnicas del Kinect.
Este esté compuesto por una camara, un sensor de profundidad y un sistema de
micréfonos. El fabricante declara que la camara puede dar como salida un video
a 30 cuadros por segundo, con una resolucién VGA de 8-bits (640 x 480 pixels).
Este frame rate es insuficiente para lograr una captura de gestualidad manual
satisfactoria, debido a que es de esperar que en una improvisaciéon de repique se
llegue a tener golpes de gran velocidad y de ancho de banda no acotado, como por
ejemplo golpes rebotados de palo.

A.4. Evaluacion de la utilizacion de sensores en el pro-
yecto

Luego de una amplia revision de los tipos de sensores y sistemas de captura de
movimiento disponibles en el mercado, se concluyé que no es viable la inclusién
de los mismos en este proyecto. Esta decisiéon se basa en que como se vio ante-
riormente, al momento del desarrollo de esta aplicacién, ninguno de los sensores
estudiados se adaptan a los requerimientos.

En el caso de los sensores bésicos (acelerémetros, infrarrojos, etc), son solu-
ciones muy invasivas y en todos los casos hay que implementar hardware, sin que
ello garantice un aporte significativo de informacién. Por otro lado, los sistemas
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de captura de movimiento disponibles al momento del desarrollo de este proyecto
no satisfacen los requerimientos del mismo, ya sea porque presentan limitaciones
técnicas o porque fueron diseiados para funcionar de forma éptima bajo condicio-
nes controladas, y no es posible adaptarlas a los requerimientos de este proyecto.

Finalmente se decidi6 que se trabajara con dos modos de informacién (audio
y video) para realizar la transcripcion.
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Apéndice B
Filtro de Color

La segmentacién de una imagen consiste en su descomposicién en grupos re-
ducidos de pixeles con un cierto significado semantico. El objetivo de esto puede
ser la simplificacién de la imagen, su reduccién de tamano, la transformacién de
la misma para facilitar su posterior procesado, entre otros [9]. En este sentido, la
segmentacién de color es un procesamiento relativamente simple que permite des-
tacar objetos de un determinado color del resto de la escena. Para la simplificacion
de un problema de deteccién de objetos, suele pintarse el objeto de interés de un
color facilmente diferenciable, de manera de usar esta informacién para facilitar el
procesamiento. En este caso, se utilizé dicho enfoque para la deteccién del palo,
lonja y mano izquierda. Para ello, se implementé un filtro de color en el espacio
YUV basado en el filtro que utiliza el software VLC [25], en particular, se adapté a
C++ el cédigo de la version 2.1.5.

B.1. Espacio YUV

YUYV es un espacio de color que codifica los colores segin valores de luminancia
(Y) y croma (U, V). Varios formatos de compresién con pérdida utilizan la codifi-
cacién en el espacio YUV asignando un mayor ancho de banda para el canal Y que
para las componentes de U y V, debido a que el ojo humano es mas sensible a las
diferencias de brillo que a las diferencias de color. De esta forma se logra que los
errores de transmision o las imperfecciones de compresion sean menos notorias que
utilizando una representacion RGB directa. Esto es particularmente util para la
compresién de video y television. En la Figura[B.I]se ven distintas representaciones
de este espacio de color para distintos valores de Y, U y V.

B.2. Segmentacién en el plano UV

La segmentacion de color en el espacio UV presenta la ventaja de que permite
distinguir entre dos colores independientemente de su nivel de luminancia. Dado
un cierto color con valores de crominancia u; y v1, el mismo se representa como un
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(a) Cubo YUV en capas para (b) Cubo del espacio YUV (¢) Plano UV para
distintos valores de Y Y=0.5

Figura B.1: Representaciones del espacio YUV - Imagenes extraidas de ,

punto en el plano UV. La representacion de dicho plano puede verse en la Figura
B.1(c);

Filtrar un cierto color implica determinar todos aquellos colores que se parecen
a un color de referencia dado un cierto criterio. El algoritmo utilizado se explica a
continuacién.

Se considera un color de referencia (C,.s) caracterizado a partir de ahora por
los valores de croma s y vref. Se quiere determinar un conjunto de colores que
sean parecidos al color de referencia, es decir, determinar los puntos del plano UV
que estén cerca de (urcf,vref) dada una cierta distancia que se determinara. Un
punto cualquiera del plano (C') se representa con sus respectivos valores de u y v,
como se ve en la Figura

V
e A I Qref
Tref
C
(N D A
§Z5 r
Uref U U

Figura B.2: Representacion de los colores en el plano UV.
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Se definen ahora las distancias al origen de C,.y y C respectivamente:

_ 2 2
Tref = \/ uref +vref
r=vVuZ+v2

Observando la Figura puede verse que esta distancia representa la sa-
turacién del color, y que a mayor distancia se tiene un valor de saturacién mayor.
En la teoria de color, la saturaciéon o pureza de un color estd determinada por
una combinacién de su intensidad luminosa y de la distribucion de sus diferentes
longitudes de onda en el espectro de colores [24]. Un color més saturado o puro
serd aquel que esté constituido de una sola longitud de onda con alta intensidad.

Se define la distancia dada por:

daUﬂf =V uc%ux + ’Ugua: (Bl)

donde Ugys Y Vauz se definen como:

Ugux = Treflh — TUref (B2)
Vaux = Trefl — TUref- (B3)

Para ver con mayor claridad el significado de esta distancia, se opera con las
coordenadas del punto auxiliar (tgys, Vauz ). Partiendo de las ecuaciones y
y elevando al cuadrado de ambos lados se obtiene:

2 2

_ 2, ,2 2
Uguz = TrefU~ + 1 Uep — 2T e fTUpefU

2 _ .2 2, .22
Vgug = TrefU” +1T700cp = 2Tpe fTUre f V.

2

A partir de ello se calcula d7,,,

de la siguiente forma:

dzux = 7‘3er2 + r2ugef = 2 fTUpefU + Tzefv2 + r2vzef = 20 fTUpe fU.
Agrupando:

a2, = rfef(u2 +0?) + rz(ufef + vfef) — 2y fT (UpefU + Vpe ). (B.4)

De la ecuacién [B.4] pueden identificarse las siguientes expresiones:

r? = u? +v? (B.5)
T?ef = u12"ef + v?ef (BG)
< (U, 0), (Upef, Uref) >= UpefU + Vpefv. (B.7)

A su vez, sabiendo que el producto escalar de puede escribirse como:
< (u,v), (Uref, Vref) >= Trefr cos(¢) (B.8)
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con ¢ el dngulo entre ry..r y r.
Con lo cual, sustituyendo las expresiones [B.5] [B.6] y [B.8 en [B.4] se tiene:

2 2 2 2,2 2 2
dauz = Trefr +r Tref - 2rrefr COS((ZS)

= 2(rrefr)2(1 — cos(¢)).
Finalmente, considerando la identidad trigonométrica:
sin(%)2 =1 — cos(¢)

se obtiene la siguiente expresién:

dauz = V27resr Sin(%) (B.9)

Analizando la distancia de la ecuacién [B.9] se puede ver que vale cero solamente
cuando ¢ vale cero o es miltiplo de 2. Observando la Figura[B.2] esto sucede para
aquellos puntos que se encuentran sobre la misma recta. Dichas rectas del plano
UV representan un tono particular (Figura|B.1(c)|). Por lo tanto, dos colores cuya
distancia dg,,; valga cero tienen el mismo tono, pudiendo tener diferentes valores de
saturacién. La distancia méxima estd dada para ¢ = 7, e implica tonos opuestos en
el plano UV. Segin el modelo de la CIECAMO2 [66], un tono se define técnicamente
como el grado de similitud entre el estimulo percibido y el estimulo descrito como
rojo, el verde, el azul o el amarillo [§].

Teniendo en cuenta todo lo anterior, se consideran para la segmentacion de
color en este espacio dos tipos de umbrales, uno para la saturacién y otro para la
similitud de tono. Dichos umbrales determinan un rango de valores entre los cuales
se considera que el color es parecido al que se tiene por referencia.

El umbral de saturaciéon define una distancia al origen minima y otra méaxima
en el plano UV, las cuales determinan un anillo de colores posibles, como se muestra
en la Figura

Este umbral depende del valor de saturacién que tenga el color de referencia y
de lo restrictivo que se quiera ser respecto a las diferencias en saturacion. El filtro
del software VLC versién 2.1.5 determina sélo un valor minimo de saturacién, sin
embargo, estudiando la distribucion de los colores de interés de los distintos videos
se decidié agregrar un umbral superior que determine un valor maximo para la
saturacién. Esto se hizo con el objetivo de distinguir entre colores con valores muy
cercanos en tono pero con diferencias de saturacién, por ejemplo los colores de piel
y piso, o palo y piel para los videos de la base Zavala (ver Figura .

La formulacién matemadtica para este umbral se muestra a continuacién:

SAT T Hpin < 17 < SAT THypao |

con SAT T H,pin v SAT T H,per los umbrales que se dan como entrada del algo-
ritmo.
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Por otro lado, el umbral de similitud propone restricciones respecto al angulo ¢
y determina qué tan restrictivo se es respecto a las diferencias de tono. El umbral
en este caso estda dado por:

A2, SIM TH < (ryesr)? (B.10)

aux

Sustituyendo la expresién [B.9] en [B.10]| se tiene:

2(rmfr)25in(§)2.SIM,TH < (rregr)?

2sm(§)2.51M,TH <1

Con lo cual la expresion para el umbral en similitud queda:

1

— 2 e —
2) < 2.5IM_TH (B-11)

sin(

Este umbral determina un cono plano en torno al color de referencia, como

puede verse en la Figura

V V V
u"‘\\Cre}c\ /'/Cref/’ NN Ce
U U U
(a) Restricciones de satu-  (b) Restricciones de simi-  (c¢) El interior de la zona
racién en el plano UV litud en el plano UV delimitada por rojo repre-

senta la zona de filtrado.

Figura B.3: Filtro de color implementado en el plano UV.

Finalmente, uniendo ambos umbrales se tiene el filtro de la Figura Un
ejemplo de este filtrado puede verse en la Figura[B.4] donde se tienen muestras de
palo, piso y piel de la base Zavala y el filtrado mediante un color de referencia.

En la Figura puede verse la diferencia entre un filtro convencional y el
filtro implementado.
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Zona de filtrado para de piel Zona de filtrado de piso
90 \ 90
*  Piel
A Palo
8 Piso
O  Color de referencia
701 70 R
60 60
501 50
> >
401 40
30 30
201 20
10t 10
i i 0
-20 -10 0 10 -20

(a) Ejemplo del uso del filtro de color  (b) Ejemplo del uso del filtro de color
para segmentar piel para segmentar piso

Figura B.4: Ejempo del uso del filtro de color en la base Zavala

(a) Filtro de color basado en umbrales en  (b) Filtro de color con umbrales por satu-
los canales YUV racién y similitud

Figura B.5: Comparacién de distintos filtros de color en el espacio UV para segmentar piel en
la base eMe (iméagenes con zoom)
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Filtro de Kalman

El filtro de Kalman [56] es un estimador dptimo, esto es, un estimador que
infiere parametros de interés a partir de una serie de medidas ruidosas observadas
a lo largo del tiempo. Este se utilizé en la Seccién para suavizar el ruido
proveniente de la deteccion de la mano izquierda del intérprete.

Matemadticamente, se asume que la senal que se quiere estimar X [k] (llamada
comuinmente variable de estado) depende de las observaciones en tiempos anterio-
res mediante la siguiente ecuacién:

X[k + 1] = TX[k] + GUIK] + wk],

donde T es la llamada matriz de transicién, G' la matriz de control, U[k] el vector
de control y w[k| ruido blanco gaussiano de media 0 y varianza o, (que se asume
conocida). La matriz de transicién 7' modela la dindmica del sistema en ausencia
de ruido y debe ser definida de antemano.

En este caso, el modelo utilizado fue un modelo simple de mecénica: se conside-
raron como variables de estado la posicién, la velocidad y la aceleracién del punto
medio del bounding box, en ambas componentes (horizontal y vertical). Dada la
alta tasa de registro de video, se asumié que la aceleracién se mantenia constante
de un frame al siguiente. Asi, si z[k] e y[k] son las posiciones horizontal y vertical
del punto en el frame k, v, [k]| y vy[k| las velocidades respectivas y a,[k] y ay[k] las
aceleraciones, el vector de variables de estado X [k] resulta:

(k]
ylk]
Vg [K]
vy[k]
az[k]
ay (k]

Para determinar la matriz de transicion se utiliza el modelo mecanico de una
particula con aceleracién constante, por lo que:

azlk + 1] = az[k],
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siendo andlogo para la aceleracién en y. Dado que la aceleracién es la derivada
primera de la velocidad, si se conoce la aceleracion en el frame k, la velocidad en
el frame k + 1 puede estimarse como

vk + 1] = vy [k] + ag k],

cumpliéndose lo analogo para la direcciéon y. Razonando de la misma manera, se
tiene una estimacién para la posicién en el frame k£ + 1 en funcién de la posicién,
la velocidad y la aceleracion en el frame k:

1
2lk +1] = alk] + valK] + aalH]
siendo andlogo para la posicién segun y.

Asi, el vector de variables de estado en el frame k + 1 se relaciona con el del
frame k de la siguiente manera:

1010 1/2 0
0101 0 1/2
0010 1 0
X[k+1] = 0001 0 1 X[k,
00000 1 0
0000 O 1
y la matriz de transicién T resulta entonces
1010 1/2 0
0101 0 1/2
0010 1 0
= 0001 O 1
0000 1 0
0000 O 1

No se utilizaron de variables de control en este caso, por lo que se fijé G = 0.

El filtro ademas compara el estado predicho en tiempo k con observaciones
hechas en ese instante. Para ello, dado un vector de observaciones Z[k|, halla un
estimador del mismo Z[k] segiin la ecuacion:

~

Z[k] = HX[k] + v[k],

v[k] ruido blanco gaussiano de media 0 y varianza o, que se asume conocida. H es
la llamada matriz de observacién. Esta determina la observacién que se obtendria
si el estado fuese totalmente conocido.

En este caso, como variables de observacién se utilizaron la posicién y la velo-
cidad del punto (en ambas direcciones). La posicién se obtiene directamente como
el punto medio del segmento inferior del bounding box, mientras que la velocidad
se estima como la diferencia entre la posicién actual y la posicién en el frame
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anterior (en x e y). Por lo tanto, el vector Z[k] de las variables de observacién
esta compuesto por:

La matriz de observacion resulta entonces:

100 00O
010000
H= 001000
000100

Los valores de las varianzas utilizadas se definieron variando las mismas y ana-
lizando el comportamiento del estimador en funcién del comportamiento esperado,
resultando finalmente o, = 0,0001 y o, = 100.

Definidas estas cantidades, el proceso del filtrado es el siguiente:

1. Se predice el estado segin la ecuacién X[k + 1] = TX[k].
2. Se estima la observacion segin Z[k + 1] = HX [k + 1].

3. Se mide la observacién Z[k + 1] y se computa la diferencia con el estado
estimado Dk + 1] = Z[k + 1] — Z[k + 1].

4. Se actualiza el estado estimado segin la ecuacion X [k+1] = X [k+1]4+W [k+
1]D[k + 1], donde W[k] es la llamada ganancia de Kalman. Esta ganancia
es calculada de manera tal que se minimiza el error cuadratico medio de la
diferencia D[k + 1] [56].

Aligual que todas las detecciones de video, esto fue implementado en OpenCV,
dado que cuenta con una implementacion propia de un filtro de Kalman.
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Apéndice D
Deteccion y seguimiento de marcadores

En la sesién de grabacion del seis de Setiembre de 2014 se colocaron marcadores
en la escena con el fin de determinar con precisién la ubicacién de ciertos puntos
en el espacio. Se entiende por marcador a una cuadricula de cuatro espacios cuyos
cuadrados opuestos son del mismo color. Dichos marcadores se ubicaron en el suelo,
en el tambor y en los brazos del intérprete, como se muestra en la figura En
este caso se utilizaron marcadores blancos y rojos para el cuerpo del intérprete, y
blancos y negros para el resto de la escena.

Su utilizacion fue pensada para, al igual que las cdmaras dispuestas como par
estéreo, poder triangular dichos puntos con facilidad y asi obtener un modelo 3D
de la escena. Sin embargo, también resultan ttiles para otras aplicaciones. Pueden
utilizarse para obtener con precisién la zona en la que se encuentran los brazos
del intérprete para ayudar a realizar el filtro de piel. También se pueden utilizar
para validar los algoritmos de seguimiento de la piel, el palo y la lonja. Resulta
de interés por lo tanto, tener la ubicacién de los marcadores en la escena durante
todo el video. Para ello se realizé un algoritmo de seguimiento de la posiciéon de
los mismos.

D.1. Algoritmo de seguimiento de marcadores

Primeramente se marcan en el primer frame los puntos a seguir manualmente.
Para cada punto marcado se crea un template o imagen de referencia -llamado
desde ahora t.. recortando una pequena area en torno al punto. Un ejemplo de
los templates utilizados se muestra en la Figura A partir de estos puntos
se procede a determinar cudles seran los puntos correspondientes en los frames
siguientes.

Para obtener la posicién del marcador en el frame n se comienza por obtener un
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(a) Disposicién de los marca-  (b) Ejemplo de
dores en la escena. tref-

Figura D.1: Ubicacién de los marcadores y un ejemplo de los templates utilizados.

nuevo template de referencia. Para ello, se utiliza la técnica de template matchingEl
sobre el frame n— 1 buscando en éste el template que mejor se aproxime a t,o¢. Esta
busqueda se restringe a una zona rectangular cuyo centro es el punto previamente
detectado en el frame n—1. En la figura[D.2] se muestra un diagrama de esta etapa,
donde t/ ; es la salida de la misma.

Luego, se vuelve a utilizar template matching para comparar ¢, ¢ con el frame
n. Esta bisqueda también se restringe a una zona rectangular cuyo centro coincide
con el punto detectado en el frame n — 1. El template determinado en este caso
~tfinal- junto con la zona de busqueda se muestran en la Figura [D.3] El centro
de tgna serd la estimacion de la ubicacién del marcador para el frame n. Dicho
template se utiliza para determinar los casos en los que hubo oclusiéon, como se
vera mas adelante.

Luego de procesados todos los cuadros, el resultado se imprime en un archivo
de texto conteniendo el valor de las coordenadas de los puntos para cada frame.

'La técnica de template matching admite varios métodos para realizar la comparacién
entre el template y la imagen. En este caso se resolvié utilizar la distancia definida como:

R(xz,y) = > (T@,y) — I +a',y +y))° (D.1)

:E/,y/
donde [ es la imagen, T el template, y R el resultado.
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Frame n — 1

/
4 ref

Template matching —)@

N

tref

Figura D.2: Obtencién del nuevo template de referencia.

D.1.1. Oclusiones y diferencias de iluminacién

Se tuvo en consideracién para el desarrollo del algoritmo los casos de puntos que
presentan diferencias de iluminacién y oclusiones durante el video. Para contemplar
los casos en que esto ocurre, al determinarse el punto correspondiente en el nuevo
frame, se estudia si existe para ese punto una oclusién o cambios en la iluminacién.
Se decidié tomar como medida de similitud la norma euclidia entre los templates
tref V tfinal para determinar si éstos son suficientemente diferentes. Ademads, se
determiné previamente el valor de la norma tipica para el caso de no oclusién
analizando los videos de la base de datos. Por lo tanto imponiendo que la norma
de la diferencia entre ambos templates sea mayor a la norma para el caso de no
oclusién, se determina cuando ocurre una oclusiéon. En ese caso, se descarta el
punto hallado y se toma como punto valido el punto correspondiente al frame
anterior.

Se tomaron ademads ciertas medidas con el fin de hacer que el valor de la
norma sea mas robusto frente a ruido proveniente, por ejemplo, de cambios en la
iluminacién. En primer lugar se introdujo un filtro pasabajos de manera que t,ef Se
actualice en cada frame en el caso de no ocurrir una oclusién. La implementacion
se realizo de la siguiente forma:

tref = lref X Q@+ t;ef X (1 - a) (D2)

El valor de « se fijé en 0.95 en base a pruebas realizadas en la base de datos. Por
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Frame n

d tﬁnal

Template matching —»@

N

!
ref

Figura D.3: Estimacién final de la posicion del marcador en el frame actual.

lo tanto se obtiene un template que se va actualizando a medida que transcurre el
video, pesando con mayor importancia al t,¢f ya que se sabe con certeza que es un
template bueno. De esta forma se obtiene no solo un mejor resultado en el valor
de la norma a la hora de detectar una oclusién, si no también una mejor deteccién
de t/ ¢ en el primer template matching del algoritmo.

Otra medida que se tuvo en cuenta fue la de comparar los canales Cr norma-
lizados correspondientes al espacio de color YCbCr de los templates tef v tanal,
en vez de compararlos directamente. De esta forma, al no considerar el canal Y el
cual contiene informacién sobre la luminancia, se obtienen templates mas robustos
frente a cambios en la iluminacion.

D.1.2. Corrector

El algoritmo también brinda la posibilidad de corregir un punto que esté mal
detectado, siempre que la distancia entre éste y el punto correcto sea de menos de
veinte pixeles. Para esto se debe pausar la ejecucion mediante el uso de la tecla 't’
y utilizar el mouse para marcar el punto deseado. Desde ese momento el programa
sigue ejecutandose normalmente pero con el punto corregido para ese frame en
particular y también para los siguientes.

136



D.2. Visualizador

D.2. Visualizador

Para poder visualizar el resultado del algoritmo anterior se implementé un
programa que permite cargar el archivo de puntos correspondientes al mismo y
un video para luego mostrarlo en pantalla. Dicho visualizador realiza muy poco
procesamiento por lo que se visualiza el resultado en un tiempo similar al real.
Ademsds se incorporé la posibilidad de corregir un punto mal detectado de igual
forma que en el algoritmo de deteccion de marcadores pero para un frame en
particular. Para finalizar, el algoritmo crea un archivo de texto igual al que recibe
como entrada pero con los puntos corregidos. De esta forma se tienen dos instancias
en las que se puede corregir los puntos mal detectados: la primera con la intencién
de corregir el algoritmo desde un frame en adelante, y la segunda para corregir un
punto mal detectado en un frame en particular independiente del resto.
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Apéndice E
Reconstrucciéon 3D de la escena

Para poder analizar una improvisacién de repique en detalle, puede resultar
interesante disponer de un modelo 3D de la escena. A partir de esta informacién se
pueden extraer caracteristicas que permitan describir con precision aspectos de la
técnica interpretativa (por ejemplo, el angulo de incidencia del palo sobre la lonja).
Existen varios algoritmos que permiten encontrar a partir de dos imédgenes estéreo
de la escena y los parametros intrinsecos de las cimaras la transformacién que lleva
la imagen 2D a la escena 3D. Con esto es posible saber la posicién de un objeto
respecto a las camaras, y repitiendo este procedimiento, la posicién relativa de
los objetos entre si. A continuacién se presenta un resumen de los aspectos que se
investigaron para la inclusién de este enfoque en el célculo de las caracteristicas del
video. Dado que se contaba con un tiempo reducido para la ejecucién del proyecto
y se tenia sélo un video de la base Zavala etiquetado, se decidié no incluir este
enfoque en la solucién final.

E.1. Descripciéon de la escena

Como se explicé en la Seccion [2.2] se realizé un registro en la sala Zavala Muniz
del Teatro Solis en el que se utilizaron dos camaras GoPro Hero Black 3+ forman-
do un par estéreo. En la transformacién 3D a 2D que se da al adquirir imagenes,
se pierde la informacién de profundidad de la escena, por lo que para recuperar-
la es necesario tener dos cdmaras en esta configuracién [33]. Para simplificar la
reconstruccion, se incluyeron marcadores en la escena, de manera de tener pun-
tos facilmente ubicables en las imagenes estéreo. Es por ello que se marcaron los
tambores con pequenos tableros en blanco y negro, ya que de esta forma el punto
central es determinado con buena exactitud en las imagenes adquiridas. Adicional-
mente, se marcaron las zonas de interés del cuerpo del intérprete y el piso, como se
observa en la Figura [E.2l En el caso de los intérpretes se marcaron el hombro, la
articulacion que une el brazo con el antebrazo y la parte anterior y posterior de la
muneca de ambos brazos. Dado que las camaras iban a ser manipuladas durante
el registro y su posicién es una variable critica del problema de triangulacion, para
asegurarse de que la configuraciéon permaneciera intocada se construyé un soporte,
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como se muestra en la Figura La construccién del mismo estuvo a cargo de
Roberto Rodriguez y Sergio Beheregaray del taller del I1E.

Figura E.1: Soporte utilizado para la configuracion estéreo de las camaras.

E.2. Calibracion de camaras

El término calibracién de camaras refiere al proceso de encontrar el conjunto
de parametros intrinsecos y extrinsecos que modelan el proceso de formacién de la
imagen a través de la optica de las mismas . Esto consiste en asociar un rayo
que pasa por el centro 6ptico de la cAmara con un punto del plano de la imagen
(asumiendo un modelo pinhole simple ) Para ello, se adquieren iméagenes de
un patrén de calibracién de estructura espacial conocida y se ponen en corres-
pondencia ciertos puntos de su estructura con su proyeccién en las imédgenes. A
continuacién se presenta un breve desarrollo de estos puntos.

E.2.1. Parametros intrinsecos y extrinsecos
Parametros intrinsecos

Los parametros intrinsecos son aquellos que definen la geometria interna y la
optica de la camara. Es decir que determinan un modelo de cémo la camara pro-
yecta los puntos del mundo 3D al plano de la imagen en 2D. Dicho modelo es
valido siempre y cuando no varien las caracteristicas y posiciones relativas de la
optica y el sensor imagen . Los parametros se detallan a continuacién:

Punto principal: El punto principal (punto C, Figura es el punto inter-
seccion entre el plano de la imagen y el eje dptico. Este ultimo se define como la
recta perpendicular al plano de la imagen que pasa por el centro de camara O.
Las coordenadas de este punto suelen especificarse en pixeles, y son expresadas
respecto al sistema solidario al plano de la imagen (O’ x’)y’).
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E.2. Calibracién de cdmaras

Figura E.2: Imagen estéreo de un intérprete (Sergio Ortufio) durante el registro de la base
Zavala con los marcadores utilizados.

Ejes del mundo

; ) i
// = X / v - M
-----_-;(E_T
¥ Eje dptica .
€] z
Centro dptico &zﬁ/
o

Figura E.3: Parametros intrinsecos de una cdmara - Imagen extraida de [16].

Distancia focal: La distancia focal de una camara es la distancia existente entre
su centro (punto O) y el punto principal. Las coordenadas de este punto suelen
especificarse en pixeles horizontales y verticales.
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Parametros extrinsecos

Estos relacionan los sistemas de referencia del mundo real y la camara, des-
cribiendo la posicién y orientacién de la cdmara en el sistema de coordenadas del
mundo real.

Vector de traslacion T: Vector que determina la ubicacién del centro éptico de
la cdmara (O) con respecto a los ejes del mundo real (v,u,w).

Matriz de rotacion R: Matriz que relaciona la rotacién de la posicion de la
camara (0,X,Y,Z) con respecto a los ejes del mundo real (v,u,w).

E.2.2. Calibracién de una camara

Para realizar la reconstruccién 3D, es necesario primero caracterizar cada
camara por separado. Para ello se utilizé como patrén de calibracién un table-
ro de dimensiones 70x56cm, donde cada cuadrado media 7cm de lado. Se realizé la
calibracion de cada cdmara utilizando la herramienta Camera calibration Toolbox
for Matlab yva que ha sido utilizada en varios trabajos a nivel académico y es
reconocida por sus buenos resultados. Las imédgenes usadas para realizar las prue-
bas provienen de fotos tomadas durante el rodaje con las cdmaras mencionadas
anteriormente, con una resolucién de 848x480 pixeles (ver Figura . Las fotos
fueron obtenidas entre toma y toma a lo largo del rodaje para considerar el caso
en que las posiciones de las camaras sufrieran algiin cambio. Se supuso igualmen-
te que en caso de ser asi, dichos cambios serian minimos porque las cidmaras se
mantuvieron en el soporte durante todo el registro.

Figura E.4: Algunas de las imagenes utilizadas para realizar la calibracién de cada camara

Para computar la calibracién el algoritmo recibe las medidas del tablero y
las posiciones de las esquinas de cada imagen. Luego devuelve los pardmetros
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intrinsecos de la cdmara. Los resultados se presentan en las Tablas y

Largo Focal: f=1371.87;378.06 | £ [ 1.94; 2.07 |
Punto principal: cc = [423.00 ; 231.43 | £+ [ 2.52 ; 2.44 |
Distorsion: ke = [-0.2930 ; 0.1256 ; -0.0003 ; -0.0038 ; 0.0000 ]

Tabla E.1: Pardmetros intrinsecos cdmara lzquierda.

Largo Focal: f=1372.73;379.55 ] + [ 2.17 ; 2.58 |
Punto principal: cc = [ 416.44 ; 228.54 | + [ 2.86 ; 2.62 |
Distorsion: ke = [-0.2700 ; 0.0939 ; -0.0017 ; -0.0013 ; 0.0000 |

Tabla E.2: Pardmetros intrinsecos cdmara derecha.

Como puede observarse en dichas tablas, los parametros intrinsecos de ambas
camaras son muy similares entre si. Esto era de esperarse debido a que son cadmaras
iguales (GoPro Hero Black 3+ en ambos casos).

E.3. Geometria de un par estéreo

De manera de entender céomo se configuré el par estéreo para el rodaje, se
explican a continuacién los principales pardmetros de un par estéreo (segun [33)).
Se anot6 con el subindice [ y r a los pardametros correspondientes a las camaras
izquierda y derecha respectivamente.

Linea epipolar plano de proyeccion

r

o, N L/ 0,

epipolo

Figura E.5: Pardmetros de un par estéreo - Imagen extraida de [33].

= O;y O,: centro de la camara.
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= II; y Pi,: plano de la imagen.

= P: un punto del espacio

= p; v pr: proyecciéon del punto P en el plano imagen
= ¢y e, epipolo

Se define como epipolo de la cdmara izquierda (e;) a la proyeccién del centro
de la cAmara derecha (O,) sobre el plano de la imagen izquierda (II;). La definicién
es analoga en el caso de e,.

E.4. Calibracion estéreo

Una vez obtenidos los parametros de cada camara, se caracterizo el par estéreo
en su conjunto. Ello consistié en determinar los vectores de traslacién y rotacion
entre las cAmaras (Reamaras ¥ Teamaras) [33]. Para el registro se colocaron las cdma-
ras en paralelo, de manera de que el desplazamiento de una respecto a la otra se de
solamente en una direccién (como se muestra en la Figura [E.6). Para determinar
la separacién entre ellas, se asumié que las caAmaras eran constructivamente iguales
y que por lo tanto era razonable suponer que tenian igual distancia focal f. A su
vez, al colocarlas en paralelo se supuso también que los centros de las camaras
estaban relacionados simplemente por un vector de traslacion T4 marqes de direc-
cién z (indicada en el dibujo) y médulo B, y que por tanto la matriz de rotacién
entre camaras era la identidad. Dicha matriz se relaciona con el vector de rotacién
Reamaras mediante Rodrigues [23], y en este caso una matriz de rotacion igual a la
identidad implica un vector de rotacién nulo. Dada esta configuracién, la proyec-
cién de un punto del espacio P tiene igual coordenada y en los planos de ambas
camaras, por lo que esta dimensién no se considerd. Sin embargo, la coordenada
x de dicho punto presenta valores distintos en cada proyeccion, cuya diferencia
se le conoce como disparidad (d). Dado un punto P a una distancia Z del plano
de las camaras, la resolucién en profundidad h del par estéreo estarda dada por la
relacién [69]:

_az
i

Dada una disparidad de 1px y teniendo en cuenta que los intérpretes se encon-
trarian aproximadamente a 1m de las cAmaras, se deberian colocar las cdAmaras con
una separacion de B = 26,4c¢m para obtener una resolucién de lcm. Sin embargo,
éstas se colocaron finalmente con una separacién de B = 30cm para lograr una
resolucién mayor y mantener cierto margen de error respecto a la ubicacién de los
intérpretes. Dicho célculo fue realizado en la etapa de pre-produccién del registro.

Finalmente, para caracterizar el par estéreo se utilizd el Stereo Toolbox Ca-
libration de Matlab, en particular, el algoritmo calib_stereo.m. Este algoritmo
utiliza los parametros intrinsecos previamente calculados de cada caAmara e image-
nes simultdneas del damero para determinar los vectores Regmaras ¥ Leamaras- LOS

h
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resultados de la calibracién se presentan en la Tabla[E.3] Se puede observar que el
vector Reamaras €8 aproximadamente nulo, como era de esperarse dada la configu-
racién de las cdmaras (ver Figura . A su vez, se ve que el vector de traslacion
Teamaras Presenta valores pequenios en las coordenadas = y z, y un valor aproxima-
damente de 300mm en la coordenada y, que corresponde al corrimiento horizontal
de las cdmaras de 30cm. Este aparece en la coordenada y debido a que las cAmaras
se dispusieron de manera vertical para el rodaje (ver Figura .

Reamaras:  om = [ -0.017 0.034 0.012 ] + [ 0.001 0.001 0.000 ]
Toamaras: T = [ -5.30 300.48 -4.450 | + [ 0.77 0.87 0.38]

Tabla E.3: Parametros de calibracion estéreo.

D
Z
.’ITL_- IR
Qrn  PrL Pr OR
!
O, Og

Figura E.6: Geometria de la configuracién utilizada en el par estéreo - Imagen extraida de |58]
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Figura E.7: Imagenes para calibracién estéreo.

E.5. Triangulacién

El proceso de triangulaciéon consiste en encontrar la posicion de un punto del
espacio a partir de la proyeccién del mismo en dos imagenes (de cAmaras izquierda
y derecha). Observando la Figura puede verse que conociendo la distancia
focal, la disparidad y la posicién relativa entre las caimaras es simple determinar
la profundidad Z del objeto en la escena a partir de la expresion:

_Bf
T d

Una vez determinados los pardmetros de las cdmaras y del par estéreo, se
realiz6 una prueba triangulando los puntos para dos frames dados (uno correspon-
diente a cada cdmara) de uno de los videos de la base Zavala. Para ello, primero se
determiné el desfasaje en frames entre las camaras para ese video, y asi se obtu-
vieron frames correspondientes. Para realizar la triangulacién se debieron encon-
trar puntos comunes entre ambos frames. Estos se hallaron mediante el algoritmo
ASIFT , determinando las correspondencias que se muestran en la Figura
Para aumentar la eficiencia computacional de este algoritmo se realizé una previa
rectificacién de las imagenes (ver Figura , como se recomienda en . Dos
imagenes se consideran rectificadas si sus lineas epipolares se intersectan en el
infinito, como es el caso de la Figura

VA
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Figura E.8: Imagenes rectificadas

Finalmente se computé la triangulacion estéreo utilizando el Camera Calibra-
tion Toolboxr de Matlab, en particular el algoritmo stereo_triangulation.m. Luego
se graficé la nube de puntos triangulados mediante el algoritmo pcl_viewer [17].
En la Figura puede verse el resultado de la triangulacién.
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Figura E.9: Correspondencias entre puntos de imagen derecha e izquierda utilizando el algo-
ritmo ASIFT.

(a) Reconstrucciéon 3D - Vista de  (b) Reconstruccién 3D - Vista de
perfil frente

Figura E.10: Reconstruccién 3D de la escena.
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E.6. Aplicacion de este enfoque al problema

Dado que no se contaba con tiempo suficiente para realizar pruebas adicionales
y se tenfa un sélo video etiquetado de la base Zavala, se decidié no incluir este
enfoque en la solucion final. De todas maneras, es interesante discutir cémo podria
haber sido la incorporacién de la reconstruccién 3D a la determinacién de carac-
teristicas de video. Una posibilidad hubiera sido utilizar el algoritmo explicado en
el Apéndice D] para obtener la posicién de los marcadores a lo largo del video.
Luego, de forma similar a lo explicado en este capitulo, se podria haber triangula-
do cada pareja de puntos para determinar su ubicacién en el espacio. A partir de
ellos, se inferiria la posicion del tambor y de los brazos del intérprete. Luego, con
un procedimiento similar al calculo de las caracteristicas geométricas de la Seccién
[4.4] se podrian haber determinado caracteristicas geométricas en el espacio. Este
enfoque queda como trabajo futuro una vez que se tengan etiquetados los demas
videos de la base Zavala.
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Apéndice F
Software

En esta seccion se pretende hacer un repaso del software entregado con el
presente proyecto. Para su correcta utilizacién se debe tener instalado:

1. Ubuntu 14.04 LTS

2. CMake 2.6 o superior

3. GCC 4.4.x o superior

4. GTK+2.x o superior, incluyendo encabezados (libgtk2.0-dev)
5. Git

6. Python 2.6 o superior y Numpy 1.5 o superior, con paquetes de desarrollador
(python-dev, python-numpy)

7. ffmpeg o libav development packages: libavcodec-dev, libavformat-dev, libswscale-
dev

8. OpenCV 3.0.0 alpha o superior

9. Matlab 2011 o superior
10. Matpy (extensién de Matlab para llamar funciones de Python, ver |13])
11. WEKA 2.7.12 Developer Version

Por una guia de instalacién de los puntos 2 al 8, ver por ejemplo [10]. Para la
implementacion de la segmentacién de color se adapté a C++ el filtro de color del
software VLC version 2.1.5. Dicho filtro fue utilizado en el software del proyecto
como una biblioteca bajo la licencia GPL [12].

A continuacién se presenta una resena de cada mddulo del software entregado
asi como las instrucciones para su utilizacién. El orden de presentacion es el orden
en el que deberia ser ejecutado cada moédulo para el correcto funcionamiento del
sistema:
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= crearEstructuraDeDirectorios.sh: El software entregado requiere una

estructura de directorios especifica para poder funcionar. De manera de ase-
gurar esto, lo primero que se debe hacer es correr este script en un terminal,
ejecutando:

./crearEstructuraDeDirectorios.sh.

compileAll.sh: Script para compilar todos los archivos fuente .cpp. Crea,
dentro de cada directorio correspondiente, una carpeta llamada bin donde
se guardan los ejecutables de cada moddulo. Se ejecuta de manera analoga
a crearEstructuraDeDirectorios.sh. Una vez ejecutado, puede consultarse la
utilizacién de cada mddulo yendo a la carpeta bin correspondiente y co-
rriendo:

./nombreDelMédulo.

Por ejemplo, si se quiere saber como utilizar detectarElipse, se debe ir a
detectarElipse/bin y correr

./detectarElipse.

detectarElipse: Implementacion en C++ de la detecciéon de la elipse, uti-
lizando la libreria OpenCV. Dentro del directorio se encuentra el archivo
fuente detectarElipse.cpp y un archivo CMakeLists.txt necesario para
su compilacion. Esta estructura se repite para todos los médulos implemen-
tados en C++. Para utilizarlo, se debe ejecutar:

./detectarElipse <video_path>.

donde <video_path> es la ubicacién del video que se quiere procesar. En
/Datos/Elipses/ se guardan, en formato .txt, los 5 parametros de la elipse
detectada en cada frame.

detectarPiel: Mdédulo de deteccion de piel, también implementado en C++
utilizando la libreria OpenCV. Existen dos implementaciones distintas, una
para cada base de datos, ya que en cada una se modifica el color utilizado
para filtrar en base al color de piel de los intérpretes.

Se ejectua desde el bin correspondiente de la siguiente manera:
./detectarPiel [-f <data path>] <video_path>.

El argumento opcional <data_path> indica la ubicacién de un archivo .csv
que tiene los datos de las componentes YUV utilizadas para la clasificacién.
En caso de que este no se especifique, antes de la deteccién se ejecuta una
etapa de muestreo, en la que el usuario muestrea manualmente puntos de
la piel de los intérprete y de los elementos que se confunden con ésta en el



filtro de color (el tambor en el caso de la base eMe, el piso de la sala en el
caso de la Zavala). Los datos de este muestreo se guardan en formato .csv
en /Datos/MuestreoColor/.

Una vez corrido el algoritmo, las detecciones en cada frame se guardan en
/Datos/Piel/<video name>/, siendo <video_name> el nombre del video
procesado. Dentro de cada uno de estos directorios, se generan dos carpetas,
donde el nombre de cada una responde al clasificador utilizado: Arbol y
RandomForest.

boundingBox: Segmentacion de la mano izquierda en base a la deteccién
de piel y la segmentacion de la elipse, por lo que dichos médulos deben ejecu-
tarse antes de éste. También estd implementado en C++ usando OpenCV,
por lo que se utiliza de manera andloga a los anteriores:

./boundingBox <video_path>.

El resultado de este médulo es la ubicacién de un punto (que es el producto
de aplicar un filtro de Kalman al punto medio del segmento inferior del boun-
ding box de la mano). Se guardan, para cada frame, las coordenadas z e y
del punto, en formato .txt. Estos datos se ubican en /Datos/BoundingBox/.

detectarPaloVerde y detectarPaloRojo: Implementaciones en C++4 usan-
do OpenCV de la deteccién del palo en videos en los que el palo utilizado
es de color verde o rojo respectivamente. Dado que el primero utiliza la
ubicacion de la elipse, dicho médulo debe ser ejecutado antes. Se usa de
manera analoga a los anteriores y los resultados de la deteccién se guardan
en /Datos/Palo/, en formato .txt. Las primeras dos columnas de este ar-
chivo representan las coordenadas x e y de la punta del palo detectada y
las dos restantes las coordenadas x e y del otro extremo del palo. Cada fila
representa corresponde a un frame.

detectarMarcadores: Deteccién y seguimiento de marcadores, también
implementado en C++ usando OpenCV. Se utiliza de manera andloga a los
anteriores:

./deteccionMarcadores <video_path>.

Al ejecutarse, el usuario debe seleccionar en el primer frame los marcadores
a seguir. Si esto no fuese posible (por ejemplo porque los marcadores que se
quieren seguir no se ven), apretando la tecla ’0’ se avanza en el video. Cuando
se tenga un frame adecuado, presionado 'Space’ se habilita la seleccién de
marcadores. Para ello, se puede hacer zoom con el scroll del mouse de manera
de marcarlos de manera mas precisa. Cuando se hayan seleccionado todos
los marcadores, se presiona 'ESC’ y comienza el seguimiento. Este mdédulo
cuenta con la posibilidad de corregir las detecciones durante la ejecucién.
Para ello, basta con hacer click cerca del marcador que se quiere corregir.
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Ademsds, la ejecucion puede pausarse y reanudarse en cualquier momento
presionando la tecla 'R’

Los resultados se guardan en /Datos/Marcadores/, en formato .txt. Este
archivo de salida tiene tantas filas como frames tenga el video, y 2 x N
columnas, siendo N la cantidad de marcadores sobre los que se hizo segui-
miento.

» visualizador: Implementacién en C++ para visualizar las detecciones de
palo, mano, lonja y marcadores que estén disponibles en el directorio /Datos/.
Utiliza la libreria OpenCV y se usa de esta esta forma:

./visualizador <video_path>.

El cédigo permite corregir la ubicacién de los marcadores para un determina-

do frame, con el mismo procedimiento que el utilizado en detectarMarca-

dores. Las nuevas ubicaciones son guardadas en /Datos/Marcadores/<video_name>/,
en formato .txt. Ademas, la ejecucién puede pausarse y reanudarse en cual-

quier momento presionando la tecla 'R’. En la Figura [F.I] se muestra una

captura de esta interfaz.

s audioComputation: Moédulo implementado en Matlab para computar el
spectral flux de la senal de audio y sus MFCCs. El céalculo del spectral flux
(spectralFluxComputation.m) se realiza utilizando la libreria de procesa-
miento de audio ra de Python, la cual se incluye en la carpeta ra. Esta es
una libreria desarrollada por Leonardo Nunes, en colaboracién con Martin
Rocamora. El c6digo no esta disponible de manera libre por el momento,
pero estd prevista su liberacién en un futuro cercano (existe un articulo
actualmente en proceso de evaluacién en el cual se libera el c6digo).

Para llamar funciones de Python en Matlab se usa el mex matpy [13]. El
spectral flux calculado se guarda en /Datos/spectralFlux/, donde la pri-
mer columna contiene los centros de cada ventana utilizada en el calculo y
la segunda son los datos del spectral flux propiamente dichos.

Esta etapa implementa ademas la deteccién de eventos que luego es utilizada
para el etiquetado. Los onsets detectados se guardan en /Datos/onsets/.

El cédlculo de los MFCCs se realiza en mfccComputation.m. En este caso,
ademas de seleccionarse el audio a procesar, se debe seleccionar el archivo
de etiquetas correspondiente. Los 40 coeficientes de los MFCCs calculados
para cada golpe se guardan en /Datos/MFCCs/.

= featureComputation: Médulo implementado en Matlab para computar el
total de caracteristicas propuestas en el modo audio y video para todos los re-
gistros etiquetados. El archivo main.m usa la funciéon caracteristicas multimodal.m
para realizar el calculo de las caracteristicas. Dicho calculo se realiza utili-
zando los datos de las detecciones que se encuentran en la carpeta /Datos/.
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Figura F.1: Ejemplo de la salida del visualizador. Los puntos verdes indican la posicién de los
marcadores, el punto amarillo el estimador de la posiciéon de la mano, el segmento celeste la
posicién del palo y la elipse roja la posicién de la lonja. Superpuesto a la imagen se muestra,
en rojo, la piel del intérprete detectada.

Ademas imprime los archivos de extensién .arff reconocidos por la plata-
forma WEKA en el directorio /featureComputation/features/. En dicha
carpeta se imprime un archivo .arff por video.

= concatenarTodos.sh: Script para generar los .arff para las pruebas cru-
zadas entre intérpretes. Se crea dentro del directorio correspondiente, un
archivo en el cual se concatenan los .arff que deberian usarse para rea-
lizar cada prueba. Estos archivos se encuentran en subcarpetas dentro de
/featureComputation/features/3_train_ 1 test/ organizadas segun el in-
térprete. Para ejecutar el script se debe correr:

./concatenarTodos. sh.

Una vez generados los archivos, si se quieren reproducir las pruebas de la
Seccién [7] en el software WEKA con el intérprete fulano, se debe utilizar
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para entrenar el archivo que se encuentra en la carpeta
/featureComputation/features/3_train 1 test/datos_train_fulano
, mientras que para clasificar se debe usar el archivo que se ubica en

/featureComputation/features/3 _train 1 test/datos_test_fulano
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