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Muasica por computador

. Qué es?
Amplio dominio con areas de trabajo muy diferentes:

Teoria de la sefal
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Inteligencia Artificial

Recuperacion de informacion musical

¢, Qué es? (en sodlo una frase)
La busqueda de conceptos de alto nivel en sefiales musicales.

¢cParaqué?
Tiene muchas de aplicaciones en diferentes campos:
« Organizacion y busqueda en bases de datos multimedia
 Bibliotecas digitales
 Sistemas de procesamiento basados en contenidos
» Gestion de derechos de autor
 Estudios musicologicos
< Herramientas educativas
e Etc., etc., etc.




Gestion de derechos de autor
1978: Ronald Selle demanda a Maurice Gibb et al.

. Maurl.ce aibb n @ “» Ronald Selle ¢
How Deep is Your Love

En; “Saturday Night Fever” (1977)

e Uhoop & Vorwr Laen

“Let it End” (1976) |
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Gestion de derechos de autor

El juez absolvié a Maurice Gibb. Admitié el parecido pero no quedé
demostrado que Gibb hubiera tenido acceso al tema de Selle.

Asunto complejo en el que dar medidas objetivas sélo sirve
para emitir informes periciales.

Nadie le ha echado en cara nada a Nino Rota por el tema de
El Padrino, ni siquiera la familia de Franz Schubert

Recuperacion de informacion musical

¢, Qué es? (en sdlo una frase)
La busqueda de conceptos de alto nivel en sefiales musicales.

¢Para qué?
Tiene muchas de aplicaciones en diferentes campos:
« Organizacion y busqueda en bases de datos multimedia
 Bibliotecas digitales
 Sistemas de procesamiento basados en contenidos
» Gestion de derechos de autor
» Estudios musicoldgicos
» Herramientas educativas
 Etc., etc., etc.

¢Con qué datos trabaja?
¢ Audio digital

* Secuencias simbolicas (partituras digitales)
¢ Meta-datos

Categorias de datos
s AUDIO DIGITAL

Las fuentes son sefiales de audio que supuestamente contienen
musica (formatos de ficheros WAV, AIFF, MP3, OGG, etc.)

s(2)

¢Qué informacion usar?
(MPEG-7 es un esfuerzo para la estandarizacion de descripciones)
® Descriptores temporales
® Descriptores espectrales

® Descriptores psicoacusticos:
\/altura, sonoridad, timbre, duracion, textura, etc.




Categorias de datos
» SIMBOLOS MUSICALES

Las fuentes contienen representaciones simbolicas y estructuradas de
musica.

Pueden ser partituras digitales (secuencias) en formatos privados
(editores de partituras y secuenciadores) o en formatos publicos
como MIDI o MusicXML, entre otros.

altura

) ticmpo
¢, Qué informacioén usar?

Informacién melddica, armonica y ritmica.
También (menos) sonoridad y timbre.

Categorias de datos
s METADATOS

Informacién que acompafia a la muasica y que no es la propia masica:
datos técnicos, administrativos, descriptivos, estructurales, etc.

yesterday. M D

Pat h: / home/ bbdd/ Reposi t or y/ Popul ar/ Pop/ Beat | es/ yest er day. M D
Tech:M DI Type 1; 5 Tracks; 16819 Bytes
Source: © 1964 The Beatl es; Sequenced by J. Smith, 1999

G obal : 90 BPM 4/4; F ngjor;

Trkl: Lead vocal s 69; nono; 0.000; 1.000; 1 0
Trk2: Acoustic guitar 42; poly; 0.002; 0.025; 2; 0;
Trk3:Strings 1 58; nono; 0.010; 0.825; 2; 18; 0;
Trk4: Strings 2 176; poly; 0.500; 0.500; 2; 0;
Trk5: Bass 74; nono; 0.000; 0.000; 2 3

O
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¢ Qué informacién usar?
» administrativos (autor, titulo, datos de catalogacion,...),
= descriptivos (género, instrumentacion, tonalidad, tempo,...),
= técnicos (tipo de fichero, URL, formato,...),
» de uso (derechos de autor, licencias,...),
= etc.
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Aplicaciones en musica simbdlica
Catalogo de problemas abiertos

* Segmentacion (motivos, frases y partes estructurales)
+ Reconocimiento de:
+ Melodias - versiones
Tonalidades
Canciones (recuperacion por peticion)
Géneros (estilos musicales)
Modos (alegre, triste, melancdlica, agresiva, etc.)
Autores
+ etc.
+ Deteccion y seguimiento de métrica y tempo
® Y muchos mas...

¢ ¢ ¢ ¢ ¢




Representacion y descripcion simbolica
Representacion
e Formatos de almacenamiento

Standard MIDI Files:

f Enorme volumen de datos existentes

; Severas limitaciones para la representacion de la musica (para control)

MusicXML:

f Mas orientado a la representacién

; Ficheros muy grandes y no esta tan extendido (es mas “técnico”)

OTROS:
Formatos propietarios: Finale, Encore, Sibelius, Band in a Box, ...
Formatos abiertos: ABC, Humdrum, Essen, Lilypond, etc.

« Lista de bases de datos simbolicas:
— php. i ndi ana. edu/ ~donbyr d/ Musi cTest Col | ecti ons. HTML

Representacion y descripcion simbolica
Representacién
e Estructuras de datos

e CADENAS

» Palabras musicales

= Cadenas de Markov (n-gramas)

Algoritmos muy rapidos para construccion y analisis
Herramientas disponibles del procesamiento del lenguaje natural
Resultados muy sensibles a los cédigos seleccionados
Contextos (n) de tamafio muy limitado

— « 5 o

e ARBOLES

= Arboles melddicos

= Arboles polifénicos (con y sin multisets)

1 La duration (ritmo) queda implicitamente codificado en la estructura =
= resultados menos sensibles a la codificacion

L Su construccion y analisis son més lentos

Representacion y descripcion simbolica

Representacion
© CADENAS o :

e Representaciones acopladas regtn codhns e o e bl

S=3 %3,
® Alturas con duraciones:
(F3.n) (C4,€) (D4,C) (Dgin) (G3,N) (S.n) (G3,€) (AyiC) (By,b)

® Intervalos con duraciones relativas:
(-,-) (+7,1/2) (+2,1) (0,2) (-7,1) (S,1) (0,1/2) (+2,1) (+2,4)
e Representaciones desacopladas
>=3F,
® Alturas y duraciones:
FznC,cD,cD,NnG;NnSNnG; ¢c AjcB, Db

® Intervalos y duraciones relativas:
--+4712+2102-71S1012+21+24

Representacion y descripcion simbolica
Representacién

e CADENAS

= Autdmatas estocasticos finitos deterministas inferidos de cadenas
3 automatas inferidos de 100 melodias de estilo gregoriano

intervalo — duracién, desacoplada

(P. Cruz & E. Vidal, “Learning regular grammars to model musical style”. Proc. ICGI'98, 211-222, 1998)




Aplicaciones en musica simbdlica
Métricas de similitud melddica

Se trata de calcular un valor que evalle el parecido o las
diferencias entre dos melodias.

DISTANCIAS DE EDICION:

= Es el coste minimo de transformar una secuencia en la otra, dados un
conjunto de operaciones posibles y una funcion que indica el coste de cada
una de ellas.

= Puede aplicarse a secuencias de notas o de cualquier tipo de representacion.

DISTANCIAS GEOMETRICAS:

= Se calcula la suma de las diferencias locales entre propiedades de ambas
secuencias:

= Alturas, intervalos, duraciones, etc.

Aplicaciones en musica simbdlica
Métricas de similitud melddica

Distancia de edicién melddica

Mongeau & Sankoff (1990) propusieron una serie de operaciones:
= Insercién: de un elemento

= Borrado: de un elemento

= Reemplazo: de un elemento por uno de la otra secuencia

» Fragmentacion: Reemplazo de un elemento por una serie de elementos adyacentes
de la otra secuencia

= Consolidacién: Reemplazo de una serie de elementos adyacentes por un Unico
elemento de la otra secuencia
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(Mongeau & Sankoff. “Comparison of Musical Sequences”. Computers and the Humanities 24, 161-175 , 1990)

Aplicaciones en musica simbdlica
Métricas de similitud melddica

Distancias geométricas
Suma de las diferencias locales entre propiedades de ambas secuencias.

Representacion de pianola

allidiit

(mismas melodias de ejemplo)

Representacion y descripcion simbolica
Representacién
e n-palabras

Construccién de “palabras musicales” mediante la concatenacion de
magnitudes referidas a » notas.

» Una posibilidad es usar n — 1 intervalos y duraciones acoplados
en una palabra de 27 — 2 simbolos.
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Representacion y descripcion simbolica
Representacion
e n-palabras

Construccion de “palabras musicales” mediante la concatenacion de
magnitudes referidas a » notas.

» Una posibilidad es usar n - 1 intervalos y duraciones acoplados
en una palabra de 27 — 2 simbolos.

n_3 .9; - | > T T h i T
o — b Fll'l' T I & i | 1
Hes—z T i i i = i 1
| i - I - I L T 1
O} =¥ T

(+7.2,+2,1) (+2,1,0,1/2)(0,1/2,-7,1/2)(-7,1/2,0,4) (0,4,+2,1) (+2,1,+2,1/4)

Funciones no lineales

convierten los valores l l l l l l
numeéricos en .
caracteres GFBZ BZOf Ofgf ngI 0IBZ BZBI

(texto de la melodia)

Aplicaciones en musica simbdlica
Identificacion de géneros musicales

= Aprendizaje AMI: Averaged Mutual Information

3-palabras frec, frecy AMI
AZBZ 187 265 0.061
Melodias de bzbz 52 2539 0.163
diferentes estilos BZAZ 211 266 0.082
bfBF 2 3 0.008
0z0z 1978 2016 0.044
B BFbf 13 0 0.025
EXTRACCION i i
stilo stilo
DE PALABRAS A B

SELECCION

—>

“Saco de palabras” + sus probabilidades para cada estilo = conocimiento del clasificador

Aplicaciones en musica simbdlica
Identificacion de géneros musicales
»= Reconocimiento

MELODIA
PROBLEMA

i

CONSTRUCCION
VECTORES

Vocabulario ordenado
por relevancia

020z
OFgF
gFoi
0iBZ
GfBZ
Distr. Prob. Bernoulli Binomial BZBI

extraccion
3-palabras

1 1 0 1 1 0
0zZ0zZ OFgF gFOi 0iBZ GfBZ BZBI

Clasificador

Distr. Prob. Multinomial. Naive Bayes

lelofz]a]o] b

0Z0Z OFgF gF0i 0iBZ GfBZ BZBI

o FUCEHTE

Aplicaciones en musica simbdlica
Identificacion de géneros musicales
= Resultados del reconocimiento

& Tamafios de n-palabras, n 0[2,7]
& Tamarios de vocabularios: |[/] O] 10, >10000 ]
® 10% validacion cruzada: resultados promediados para 10 sub-experimentos

Comparacién de modelos estadisticos

A rrny - ey 13

_

Comparacion de tamafios n-palabras
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Representacion y descripcion simbolica
Representacion
e n-gramas (Cadenas de Markov)
= Cada parametro es la probabilidad de que aparezca el simbolo s, tras la

aparicion de los simbolos anteriores s, ,_; .

= Los pardmetros se estiman a partir de las frecuencias de aparicion
observadas en un conjunto de aprendizaje.

Ultimo simbolo : sy
= Secuencia de longitud N: s; <
Los N-1 anteriores : s, y_;

= Probabilidad de observar s
después de ver los s; ., €s:

= Probabilidad de observar una
cadena de N simbolos es:

= Problema del suavizado si un simbolo no aparece nunca!

Representacidon y descripcion simbolica
Representacién
e n-gramas (Cadenas de Markov)

refativas 0-20
0.15 k I AZ7
1 classical
0,10
005 F
0.00 - -

\ 87654321 0+L+2+3+4+5+6+7+8

Estas diferencias son #=1
la base del clasificador P(0)=0.191 P(+12)=10.01769
P(0)=0.103 P,(+12)=10.00175 |[puiaaideclErgetlel
P(unisono) P (+11) =0.00064

+11 = +séptima > Jazz!
P(+11)=10.00182

Representacion y descripcion simbolica
Identificacion de géneros musicales
e n-gramas (Cadenas de Markov)

= Usar las secuencias de acordes en vez de las melodias

[ Am7 o7 & |
s ptEF 2 . =L L E . s, .

[ Fs I = —

* Ejemplo:
| Anv D7 | G| C#n¥ F#7 | B |

El uso de acordes relativos a la tonalidad permite invarianza a la transposicién
| 1In? V7 | 1 || Ilm? V7 | | |
pero el precio es la necesidad de conocer la tonalidad

- Existe este metadato y es de fiar
- Deteccién automaética

Representacion y descripcion simbolica
Identificacion de géneros musicales

e n-gramas (Cadenas de Markov)

* Comparacién con Naive Bayes y n-palabras
= Se construyen modelos de lenguaje para cada clase segun el training set.
= Para una entrada problema se construyen todos los 3-gramas
= Se clasifica segun la clase que maximiza la probabilidad de ese conjunto de 3-gramas

B p———— s T ¥
2-gramas 68,5 92,6
~ 5 - 3-gramas 71,7 92,7
b R Y T -
Paass
L, A:&& ;}Q«%f‘”’w 4-gramas 693 951
’ .
B b -
& b "
434 ficheros Hrrmonfi Bawigdll —
sl * 217 jazz Bomoei 3o -
* 217 clasica Seprams -
o g PN i o -
i i [ R hics




Aplicaciones en musica simbdlica
Identificacion de géneros musicales
» Mediante descriptores estadisticos

Objetivo:
Evaluar la capacidad de llevar a cabo esta tarea usando estadistica
descriptiva de notas, alturas, duraciones y silencios, evaluando
caracteristicas estadisticas de tipo melédico, arménico y ritmico.

Herramientas:
@ Descriptores estadisticos de las secuencias de notas
@ Seleccion de caracteristicas

9@ Diferentes clasificadores:
@ Bayesiano
@ k-vecinos mas cercanos (k-NN)
@ Self-organizing Maps (SOM)
@ Support vector machines (SVM)
@ Multi-layer Perceptrons (MLP)

Aplicaciones en musica simbdlica
Identificacion de géneros musicales

= Descriptores estadisticos

» Contadores:
= Notas y silencios (cortos y largos — > 1/8 t (de fusa) —)
= Melddicos:
= Vertical:
= Alturas: rango, media relativa y desviacion
» Intervalos: rango, media relativa y desviacion
= Horizontal:
= Duraciones de notas: rango, media relativa y desviacion
» Tiempo entre inicios: rango, media relativa y desviacion
= Duraciones de silencios: rango, media relativa y desviacion
= Armdénicos:
= Notas no diatonicas: cuenta, grado media y desviacién de grados
» Ritmicos:
= Cuenta de notas sincopadas
» Normalidad de las distribuciones de:
= Alturas, duraciones de notas y silencios, inter-inicios, intervalos y
grados no diatonicos

(Ponce de Leén & Ifiesta, “Feature-driven recognition of music styles”. LNCS 2652: 773-781, 2003)

Aplicaciones en musica simbdlica
Identificacion de géneros musicales
= Esquema general

= - i ¥ -7 - - ' - - 3 a=
Ventana —; - _._=, . — ) .
deslizante e __-—-_"Ef e D S
Las melodias se cortan . .. — - Dgltos
en fragmentos de N b = . = — problema
compases Z — f—
FEATURE lrzawn:;urmncn}ﬁ
Cada uno de esos YELTOR
fragmentos se G-mm"dcﬂ-;m s
representa mediante un e
vector de descriptores
estadisticos.
il
£ = M
La MUESHIa SE ; 1 apa
atribuye a la clase d ~Jautoorganizativo
1  (SOM)

la unidad ganadora

Aplicaciones en musica simbdlica
Identificacion de géneros musicales

» Trabajamos con lineas melddicas

Problema:
Dado un fichero MIDI ¢ Qué pista contiene la melodia?

BLSSEss et e
= 7 Iy e = = = B
ptt -
= F I O F - e g e E e
éb‘.nﬁ. = ==rera" = :H‘-.’F}.-%
Fogr o O g~~~ g v T 8

Pero ¢Qué es la melodia?
® Lo que se puede cantar o tararear
® Secuencia de alturas con sentido musical coherente
® Lo que se te queda de una cancion




Aplicaciones en musica simbdlica
Identificacion de la pista de melodia
» Descriptores estadisticos de pista

La necesidad de evaluar las propiedades de cada pista en relacion al fichero en el
que se encuentra lleva a la necesidad de calcular descriptores relativos.

Table 1: Extracted descriptors
Category Descriptors

L, Track information | Relative duration
Descripcion
r

Number of notes

i O i 1 - . X
de pista Polyshomy tate M = méximo valor para las pistas del fichero
Putch Haghest m = minimo valor para las pistas del fichero
Lowest
Mean
Standard deviation
Pitch intervals Number of different mntv.
Largest
Descripcion < Smallest

. Mean
de contenido Mode

Standard deviation

Note durations Longest

Shortest

Mean

Standard deviation

\. _Syncopation MNumber of Syncopated notes

(D. Rizo et al. “A Pattern Recognition Approach for Melody Track Selection in MIDI Files”. ISMIR 2006)

Aplicaciones en musica simbdlica
Identificacion de la pista de melodia

» Descriptores estadisticos de pista
Algunos descriptores muestran su utilidad:

S g ingl e S SN
< [ . O c| 'f !
>l H *‘*E !
o |# — |
2 £ T | .
o [® i i
i 4 ,,E
o i § > H
% @ 154 |4 '..'
= /No Si | L] No Si |
¢es una melodia? Angbslnterval > 20 AvgNormalizedDuration > 0.5
- il o | wam niidaiuimind . Lacombinacion
b ol 1 adecuada de estos
< |7 . s i L e 2
©la % % - {  indicios permitira
T|r j 3 | = 3 atribuir a la pista i
Sl : Z | ] b
za ¥ Q| - 4 una probabilidad
- ; o : L | p(mli)de ser una
l No Si . No Si | melodia
AvgPitch [ [40, 90] TrackNumNotes > 2000

Aplicaciones en musica simbdlica
Identificacion de la pista de melodia
= Clasificacion mediante arboles de decision

Classified as Not Melody S| NO
p(ml|i) =0.20

Classmed as Melody
p(mli) =0.98

,,,,,,,,,,

Classified as Melody Classified as Not Melody
p(m|i) = 0.52 p(mli) = 0.11

Aplicaciones en musica simbdlica

Identificacion de la pista de melodia

s Clasificacion mediante random forests

- Coleccion de arboles de decision
- Cada nodo usa una seleccion aleatoria de descriptores

= sk

/‘..,\
/) — « Para clasificar una pista la

/"E /_\_ /S._ /;._ s
s 6 o
Des /\ S
|:'> —% - = - decisién de cada arbol es un voto
/L oy
RN /\E

e Se elije la clase més votada
P

Lty l_ iy O e
Capacidad para distinguir entre Estudio de generalizacion y
pistas melddicas y no melddicas dependencia con el estilo

Training | Test | % OK




Aplicaciones en musica simbdlica
Identificacion de géneros musicales
= Resultados clasificacion

Bayes - 10
50 - e

40 -

30

Displacement

20 4

Mejor zona:
Peor zona: N’ i ventanas grandes y
Ventanas y desplazamientos
desplazamientos pequefios
pequefios > 929
0

< 80% o]

Aplicaciones en musica simbdlica
Identificacion de géneros musicales

= Visualizacion del espacio de caracteristicas

Algunas herramientas permiten descubrir como se organizan los puntos
representativos de las melodias estudiadas en el espacio de caracteristicas.

Analisis de componentes principales
Cldsica

- Factor space

azz

F3

e Jazz
® Classical

400

600 800 1000 1500 150

F2

Aplicaciones en musica simbdlica
Identificacion de géneros musicales

= Visualizacion del espacio de caracteristicas

Algunas herramientas permiten descubrir cémo se organizan los puntos
representativos de las melodias estudiadas en el espacio de caracteristicas.

Radial tree Dendrograma
JAZZ o] AT
——————————————————— PSTIRE
- RRRAATIS
ERREE
Tactme]l
—_gBARROCO]| RS
FOTARTICEIE® oo

Aplicaciones en musica simbdlica
Identificacion de géneros musicales
» Visualizacion con SOM

Jazz

YOU'D BE 50 NICE TO COME HOME TO
— m—

—

N ¢

Dt in B Naart) tymhany (e, 2, KR (L e ] SR SRy o, 5, KA OISt e R

Clasica




Aplicaciones en musica simbdlica
Identificacion de géneros musicales
= Combinacion de decisiones parciales

- ] e
Pista de la melodia | | ) == (enero de fa meloua /

Combinar decisiones Combinar decisiones sobre
de los clasificadores cada ventana para cada pista
7 —_—
Pista 1 [=——>4 Pista 1
Fichero Pista 2 Fisaz
MIDI : = :
= i Pista P

Pista 1 ) .
. Combinar decisiones sobre
Pista 2 Decisiones Cy. pistas de acompafiamiento

Decisiones C,

\ Pista P Decisiones C,

Género del

Ventanas acompafiamiento

Ventana no considerada
por falta de datos.

[l 0O
|—><-

Género A Decisién no tomada
Género B por falta de confianza
Sin decisién

Representacion y descripcion simbodlica
Representacién

e ARBOLES
» Basados en la naturaleza proporcional de la notacion musical
= Cada nivel del arbol es una subdivision del superior

redonda @ 4 tiempos

blanca ) 2+2 1 compas 4/4
negra 4x1 e =
LI
corchea ) 8xYs
.................... Duracién

= Las etiquetas de las hojas pueden ser cualquier
representacion de la altura

= Los silencios son una etiqueta mas

= La duracion queda implicitamente codificada en : -
la estructura del arbol Tiempo inicio

(D. Rizo et al. “Tree-Structured Representation of Musical Information”. LNCS, 2652: 838-846, 2003)

Representacion y descripcion simbolica
Representacion

e ARBOLES

= La melodia completa se compone de compases agrupados
secuencial o jerarquicamente

Fal - |
Fri | ] ]
F.al F L] ] ] ] LY
| i T W - ] [l | Fa
hed - o T el
Y] - [
C E G F A B C G

Los nodos internos necesitan ser
etiguetados > Reglas de
propagacion de etiquetas

Notas cortas - arboles grandes
Elevado coste de manipulaciéon
Reglas de poda de ramas no relevantes

Un sistema de andlisis melddico se
encarga de priorizar en los conflictos

Aplicaciones en musica simbdlica

Representacién

e ARBOLES POLIFONICOS (1)

= Las diferentes pistas se colapsan en una Unica que contiene todas las
notas (sin repeticiones).

= Cada hoja del arbol se etiqueta con las notas que suenan en ese
momento.

C.é?gcb
=
Q‘.EH:L___
LI

(O] CAN
(@] oLl
[ 4]

[© @ O] Wl

'|'|)>Oﬂ___
OmMmae

Las hojas se etiquetan con un conjunto de alturas P ={p,,p,, ..., py }

(Rizo D. Ifiesta JM. Ponce de Ledn PJ. “Tree Model of Symbolic Music for Tonality Guessing" IASTED Int. Conf. AIA 2006)




Aplicaciones en musica simbdlica
Representacion
e ARBOLES POLIFONICOS (1)

Propagacién hacia arriba de las etiquetas:

Para etiquetar los nodos internos,
dado un subéarbol T con hijos c;:

Representacion simbaolica
Estructuras de datos

e ARBOLES POLIFONICOS (II)
Con multisets

M=(X,f); X={x|]0<x <11} (semitonos)
[ XN | fix)y=2"7 sixOL(T)
fix)=0  en otro caso

@ [((CEFG). (32.1.4))]
[((crGy. (L2)| |(icEG), 222)))

b = >
5 [y [aray]

Para los nodos internos, dado un subérbol t con hijos ¢;:

donde ahora se usa la unién entre multisets, sumando las multiplicidades de los
elementos de los hijos.

Aplicaciones en musica simbdlica
Métricas de similitud melddica

Distancia de edicién melddica entre arboles

Una extensién para arboles del concepto de cadenas. La distancia se halla como
el nimero de operaciones que hay que efectuar para transformar un arbol en otro.

d(t,,1;)
< =

Operaciones
ponderadas de
insercion
eliminacién
borrado

I! Distancia edicion arboles U O( |T| % |T,| x h(T) % h(T,) )

(Zhang & Shasha, “Simple fast algorithms for the editing distance between trees...”. SIAM J Comput., 8(6): 1245-1262. 1989)

Aplicaciones en musica simbdlica
Identificacion de melodias mediante arboles

En funcion de la profundidad de poda

Tiempo Precisién
7
L b
I R e e « =
5 Mejoradela k
4 precision _,»*° -
s b Ceoe PO
s AT o
-
e b
Pérdida de tiempo
] 4 E Ed Y hnwaa Shes

Figtrieg ksl

Corresponde al nivel de semicorcheas

Problema del tiempo - uso de distancias aproximadas




Aplicaciones en musica simbdlica
Identificacion de melodias mediante arboles

Tiempo y precision usando una distancia de edicién aproximada (Selkow, 1977)

. e . .
Tiempo 1 Precisién
fid
HAE
2 E
: s b §
i p
2 E
é: s . E
5 g E
ot
hil
P ! N ! ! N N I *
E 4 i & T bk mhune B
Fraili bsal

Busqueda de compromiso entre precision y tiempo

(Selkow, The tree-to-tree editing problem. Information Processing Letters, 6:184-186, 1977)

Aplicaciones en musica simbdlica
Identificacion automatica de la tonalidad

Algoritmo:
Procede recursivamente, dado un arbol T con hijos

Reglas([Jkey)

uevo ranking
de tonalidades

Ranking de
tonalidades

Ranking de
tonalidades

Aplicaciones en musica simbdlica
Identificacion de tonalidad mediante arboles

Ranki ras combinar

1sf CM Tonalidad
A Ranking tras combinar -
1st. CM [m] mbinar
2nd. Cm CDEFGAB
3rd. GM
an. Gm \ g
— CG ' n
anking -
1st. CM,Cm,GM,Gm FM,Fm C 75 GbI
2nd. Dm,Em,GM,Am
2nd. Am,AbM 3rd. Cm.Fm
3rd. C#M,C#m,EbM,Ebm,Dm ) !
4th. Gm,Bm
4th. All the other keys 5th. All the other keys
Ranld anking tras combinar
1s 1st: CM,Cm
2nd) 2nd. Dm,Em,FM,GM,Gm,Am,BbM
3rd. 3rd. All the other keys
4th. Al
Ranking W Ranking
Rank] 1st. FM,BbM 1st. GM,CM
1st. FI ,Bbm,CM,Cm 2nd. CM,Dm,Gm,Am 2nd. DM,Em,Am,Bm
2nd. C#M1.Dm 3rd. Bbm, 3rd. Cm,Gm,
3rd. EbM,Ebm,F#M,F#m,Gm,AbM,Abm,Am 4th. Cm,Em 4th. Dm,F#m
4th. All the other keys 5th. All the other keys Sth. All the other keys
Evaluacién en post-orden

Aplicaciones en musica simbdlica

Composicion algoritmica
Combinacion de Algoritmos Genéticos y Rec. Pat.
Sistema genético basado en estilo

Compositor Critico especializado

== ==
-




Aplicaciones en musica simbdlica

Composicion algoritmica
Combinacion de Algoritmos Genéticos y Rec. Pat.
El “compositor”

Utilizacion de
generadores aleatorios,
cadenas de Markov,
composiciones, ...

Aplicaciones en musica simbdlica

Composicion algoritmica
Combinacion de Algoritmos Genéticos y Rec. Pat.
El “critico especializado”

» Representacion altura-tiempo
« Descriptores estadisticos
* n-palabras

3 familias de evaluaciones:
F1: 1/ Distancia a vector de descriptores de estilo
F2 : Probabilidad de estilo del texto melddico
F3 : Puntuacion por cumplimiento de reglas melddicas
F1 > F2 > F3

Segun los valores de las F, los
individuos seleccionados cruzan
su genotipo hasta la convergencia

Aplicaciones en musica simbdlica

Composicion algoritmica
Combinacion de Algoritmos Genéticos y Rec. Pat.

El “critico especializado”

Criterio de distancia a estilo (global, una especie de condicién necesaria):
Los descriptores estadisticos melddicos, arménicos y rithmicos

,,.
3 k -vecinos . ‘,/
o oo " Wahafanobis |
OOOO
OO OO0
© oo

+ Criterio local de probabilidad con n-palabra:
Problema de la clasificacion de 1 sola clase

+ Analisis melédico: Clasica: «
Sistema de reglas Jazz:

Procesamiento, Aprendizaje y Percepcion
de Musica por Computador

Contenidos
v Introduccién

v P.A.&P. en partituras digitales: sefiales
musicales simbdlicas

» P.A.&P. en audio digital: sefiales musicales
sonoras

o P.A.&P. mediante el uso de metadatos

o0 Comentarios finales

Prof. José Manuel Ifiesta

Grupo de Reconocimiento de Formas e Inteligencia Artificial
http://grfia.dlsi.ua.es

Depto. Lenguajes y Sistemas Informéticos

Universidad de Alicante




... en audio digital: sefiales musicales sonoras

Datos
» Categorizacion de caracteristicas (4 criterios):

» Temporalidad:
= Estaticas: tomadas en un instante dado (frame, decenas de ms)
= Dinamicas (p.ej., medias o desviaciones de las estéticas a lo largo
del tiempo)

= Extension temporal:
» Globales: descripcion de toda la sefial (p.gj., sonoridad)
= Locales: sélo de una parte (p.gj., tiempo de ataque)

= Nivel de abstraccion:
= Segun lo intuitivas que sean.

» Proceso de extraccion:
= Directamente de la forma de onda (p.€j., cruces por cero)
= De una transformacion de la onda (Fourier, wavelets,...)
» Relacionadas con algiin modelo de la sefial (fuente, filtro, auditivo...)

... en audio digital: sefiales musicales sonoras

Catalogo de problemas abiertos:

* Identificacion de la frecuencia fundamental
 Deteccion de inicios de notas
 Transcripcion automatica

» Clasificacién de géneros musicales

* Organizacién de bases de datos musicales
» Segmentacion de audio

* Identificacion y separacion de instrumentos
» Organizacion de efectos sonoros

» Entre muchos otros...

Procesamiento y percepcion en audio digital
Transcripcion automaética
Descomposicion del problema de transcripcion
...en otros menores y mas “tratables”

Estimacion de FO
Estimacion multiple (polifénica) de FOs

Transcripcion Estimacién y seguimiento de tempo / métrica
Modelos de la musica < —
P(#) P(ef)

= Dos fuentes de informacién:
Modelos

internos

Slen_al -Pb Resultado
acustica J

Procesamiento y percepcion en audio digital
Identificacion de la frecuencia fundamental (FO)

» Ya conocido en otros campos como en el reconocimiento del habla (prosodia)

Periodicidad en el tiempo: busqueda del periodo fundamental
= Algoritmos basados en la funcion de autocorrelacion
La funcion de autocorrelacion a corto plazo de una sefial s(¢):

s(t) y
JIV VMHMVML JW‘WLI m JIMI’\‘NH‘“\IV\\JNMJM\JKJ{NH JI"LJ |,l}. %Urwv’\‘l"‘”lf | “\'J‘“-‘""\.ur‘ \ “FI &
(D)
AN AR AR A —
0 3




Procesamiento y percepcion en audio digital
Identificacion de la frecuencia fundamental (FO)

Transcripcion de la voz cantada
1: estimacion de F, + 2: segmentacion y etiquetado de notas

Input:

| F— m | T
70 Reference notes | Pay Baa
Pitch estimates L B

!‘

Hidden
Markov
Model

Aaltura,
armonicidad,
inicios

MIDI notes

(Ryynanen & Klapuri, “Modelling of note events for singing transcription”, SAPA Workshop, 2004)

Procesamiento y percepcion en audio digital
Identificacion de la frecuencia fundamental (FO)

Transcripciéon de la voz cantada

Ejemplo : Yesterday (Beatles)

Sonido de tarareo <4

Resintesis de la transcripcion o}

Procesamiento y percepcion en audio digital
Transcripcion automatica

El problema polifénico

= .J,_J_.';%
i — 7T

Speeinm of ore ve, four concurrant farmonis sounds:

.

» El uso de un sistema neuronal permite aprender el patron espectral
a partir de ejemplos y evita trabajar con un modelo psicoacustico

(Pertusa & Ifiesta, “Polyphonic monotimbral music transcription using dynamic networks”, PRL 26, pp. 1809-1818. 2005)

Procesamiento y percepcion en audio digital
Transcripcion automatica
Es muy importante disponer de un contexto temporal

Usaremos Time Delay Neural Networks (TDNN)

Bandas espectrales en el Bandas espectrales en Bandas espectrales en el
tiempo previo (T—1) el tiempo objetivo (T) tiempo siguiente (T+1)

| [e@ 1) 00| [eee-nee| (@@ xthee| [

4
@000 ) 00eo

v
le@e@ 1) 00|

Representacion de las notas activas en 1 =T
000000000000000000100000000000000010001000000001000100000000000000




Procesamiento y percepcion en audio digital
Transcripcion automatica

Ejemplo de transcripcion

P=N

m Partitura de una melodia ejemplo...

| p— p—
e —— —_— —=
L e e e e e e e e e e e e e e e e e e e
R e e R S T e e e e e e s e ==%
o - N B =5 ’ ~ - Ea= E 4
4
Yot : ‘ ‘
Bt ‘ ‘
e 5 =t =
Aty ?

Procesamiento y percepcion en audio digital
Transcripcion automética

Comparacion entre la pianola original y el resultado de la transcripcion
O Eventos detectados (output)  94.3% de éxito en el reconocimiento de eventos
0 Eventos falsos negativos 100 % de notas detectadas
0 Eventos falsos positivos 3 notas falsas positivas
B Notas falsas positivas

TT1T 1T 0T 11T T 1T I1T T 10T [T W TTT 1711

Procesamiento y percepcion en audio digital
Transcripcion automatica
Método basado en modelos armoénicos:
= HIPOTESIS:
= Armonicidad de la mayor parte de los instrumentos musicales afinados

= “Suavidad” espectral: las amplitudes de los parciales decaen suavemente
en funcién de la frecuencia

f=3
Y - -
scescoemem 1=,

= Esquema general:
= Identificar FO candidatas (alturas) en cada frame
= Generar todas las posibles combinaciones entre candidatos (acordes)

= Seleccionar la combinacién que maximiza su sonoridad arménica y su
suavidad (“saliencia”).

Procesamiento y percepcion en audio digital

Transcripcion automatica
Método basado en modelos armdnicos:

= Evaluacion:

= Usando una base sintética de 4000 acordes y 13000 notas:
= TP =9.052 notas, FP = 3.103 y FN = 3.948
= Precision = TP / (TP+FP) = 0,75; Recall = TP/ (TP+FN) = 0,70

» Usando una base de grabaciones extraidas de CDs y sintetizadas [MIREX 2007]:
= Precision = TP / (TP+FP) = 0,83; Recall = TP/ (TP+FN) = 0,61

Ejemplos:

Piano clasico Piano jazz Piano + bajo Politimbria Pop-rock
Original . . ... .: q q q Q 9
Resintesis de la

transcripcion . . : v v v v

No hay separacion
de fuentes!

(A. Pertusa & J.M. Ifiesta: “Multiple FO estimation based on spectral pattern loudness smoothnes”, ISMIR 2007)




Procesamiento y percepcion en audio digital
Deteccién de notas (inicios)

Deteccion de cambios rapidos y significativos en el espectro de bandas
agrupadas por semitonos

Esquema general

—» [ Cartio bt |
—» cartio s abanda?_|—»

s(f) — — a(?)

— Camo e RaK |

~ ‘ ~
——- B

(A. Pertusa et al., “Recognition of note onsets in digital music using semitone bands”, CIARP, 2005)

Procesamiento y percepcion en audio digital
Deteccion de notas (inicios)
Q a(f) se normaliza con la suma para las bandas (en un s dado) = o(¢)

O Se aplica un umbral y los méaximos locales son considerados como
principios de notas:

off 1
°
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Procesamiento y percepcion en audio digital

Reconocimiento de estilos musicales
Esquema

Ficheros MP3

audio digital

Extraccion de caracteristicas

pre-procesado

= Re-muestreo de 44 a 11 kHz
= Estéreo a mono

= Cortar en segmentos de 6 s .
= Se toma 1 de cada 3 segmentos , 7
I’ t d Ponderacién
mediana post-procesado +PCA
Fragmentos
_ Vectores de 1200
dimensiones
clasificacion KNN

Bajas frecs. (fluctuaciones)

frecuencias

Fil 4N
[
s, W
kAl [

Procesamiento y percepcion en audio digital

Reconocimiento de estilos musicales

Clasificacion
e 1129 piezas de musica de baile (~56 horas)

e 10 bailes:
LATIN BALLROOM
Samba SA Vals lento Sw
Cha-Cha-Cha cCC Tango TG
Rumba RU Vals vienés VW
Paso Doble PD Foxtrot lento  SF
Jive Jl Quickstep Qs

k-NN (k = 5)
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Procesamiento y percepcion en audio digital
Interpretacion humanizada
Crear modelos de interpretacion estudiando como tocan los humanos
U Esquema general del sistema
Fase de

aprendizaje Fichero audio l Transcripcion Descriptores

Partitura original I Alineamiento

Reglas de expresividad l

Fase

operativa
P Partitura sin expresividad l l

Ejecucion expresiva

Procesamiento y percepcion en audio digital

Interpretacion humanizada
.
! resintetizado
s

U Extraccion del solista

H I

Grabacién i |

original I — !
9 ‘ Deteccién | | Resintesis con

—| Pasa-alta |+—> —:—’ -
|

| |

¢ ! !

| I

| |

de fi(f P arménicos
Joln) } <
|
Bajo eliminado ---- Fy(t) solista -—-  Reconstruccion __ Limpio ----!
del solista

Partitura original
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Secuencia de alturas de la ejecucién
T : encontrada Partitura "nominal” Ejecucion
O : ornamento (sin expresion) triste
D : eliminada QJ — ¢

F : fragmentada
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Procesamiento, Aprendizaje y Percepcion
de Musica por Computador

Comentarios finales

0 Los métodos de la Inteligencia Artificial en general y del
reconocimiento de patrones / machine learning en particular son Utiles
en este dominio.

o Music Information Retrieval es un area emergente y existen muchas
técnicas de otros campos relacionados (Procesamiento del Lenguaje
Natural, Reconocimiento del Habla, Teoria de Lenguajes Formales,
Teoria de la sefial, etc.) que pueden ser aplicadas o extendidas a ella.

o Tanto audio, simbolos, como meta-datos presentan retos importantes
para el investigador.

o Elreconocimiento y percepcion de la musica es un tema de
investigacion interesante y multi-disciplinar, y las industrias y los
profesionales de la musica puede beneficiarse de sus progresos.

Procesamiento, Aprendizaje y Percepcion
de Musica por Computador

Comentarios finales

0 CONGRESOS ESPECIFICOS:
o Int. Computer Music Conference (ICMC)
0 Int. Symposium on Music Information Retrieval (ISMIR)
0o Computer Music Modelling and Retrieval (CMMR)
o Int. Conf. Music Perception and Cognition (ICMPC)
0 REVISTAS SCI:
o ESPECIFICAS:
o Journal of New Music Research
o Computer Music Journal

o0 Journal of Mathematics and Music
0o RELACIONADAS:

o Journal of the Acoustic Society of America

o |IEEE Transactions on Systems, Man & Cybernetics

o |IEEE Transactions on Audio, Speech & Signal Processing
0 Computers and the Humanities

Procesamiento, Aprendizaje y Percepcion
de Musica por Computador

Prof. José Manuel Ifiesta
Computer Music Laboratory
Grupo de Reconocimiento de Formas e Inteligencia Artificial
Dept. Lenguajes y Sistemas Informéaticos
Universidad de Alicante
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