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Abstract. Este articulo describe el conjunto de experimentos realizados para
obtener el reconocimiento de 60 notas musicales de un piano digital por medio
de técnicas de procesamiento digital de sefiales y clasificadores. Para la etapa de
técnicas de procesamiento digital de sefiales se utilizaron: Frecuencia
fundamental, coeficientes Cepstrales en la Frecuencia de Mel y Cepstrales de
Mecanica Coclear. Para los clasificadores se consideraron Modelos Ocultos de
Markov usando HTK (Hidden Markov Model Toolkit), Modelos de Mixturas
Gaussianas, Redes Neuronales Atrtificiales y Cuantificacion Vectorial. EI corpus
creado para este trabajo consistié de 720 notas comprendidas en un rango de
cinco octavas. Se usaron 12 archivos para cada una de las 60 notas a reconocer,
las cuales se grabaron a una velocidad 70 bpm (beats per minute). Los mejores
resultados se obtuvieron al aplicar coeficientes CMCC como técnica y Modelos
Ocultos de Markov como clasificador (100% de reconocimiento en cada octava).
Igualmente se obtuvo el 100% de reconocimiento por octava al usarse
coeficientes MFCC como técnica y Cuantificacion Vectorial como clasificador.

Palabras clave: Transcripcion automatica de musica, procesamiento digital de
sefiales, reconocimiento de patrones.

Comparison of Classifiers for Recognition of
Musical Notes

Abstract. This paper describes the set of experiments performed for recognition
of 60 musical notes of a digital piano using digital signal processing techniques
and classifiers. In the stage of digital signal processing techniques we used:
Fundamental frequency (Pitch), Mel-Frequency Cepstral Coefficients (MFCC)
and Cochlear Mechanics Cepstral Coefficients (CMCC). The implemented
classifiers were: Hidden Markov Models (HMM) using HTK (Hidden Markov
Model Toolkit), Gaussian Mixture Models (GMM), Neuronal Networks and
Vector Quantization (VQ). The created corpus for this work consists of 720 notes
included in a range of five octaves. We used 12 files for each one of the 60 notes
for recognition, which were recorded in a speed of 70 beats per minute. The best
results were obtained applying CMCC as technic and HMM as classifier (100%
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of recognition in each octave). Also we obtained the 100% of recognition for
each octave using MFCC as technique and VVQ as classifier.

Keywords: Automatic transcription of music, signal digital processing, pattern
recognition.

1. Introduccion

El reconocimiento de notas musicales forma parte del problema de realizar
transcripcion automatica de masica, el cual es el proceso de convertir una sefial de audio
a la notacion musical convencional mediante métodos computacionales y electronicos.
Para dicha tarea, es necesario realizar la extraccion de caracteristicas de la sefial de
audio utilizando técnicas de procesamiento digital de sefiales. La informacién contenida
en una sefial de musica es de maltiples dimensiones, cominmente est4 descrita por su
tono, duracion y timbre.

El tono de una sefial de musica en términos de analisis de sefiales, se conoce como
frecuencia fundamental. Existe la posibilidad de que dos instrumentos estén ejecutando
la misma nota y por lo tanto el mismo tono, pero lo que la diferencia entre uno y el otro
es su timbre.

2.  Caracteristicas y generalidades

Existen tres maneras posibles de resolver el problema de transcripcion automética
de musica desde el punto de vista como plataforma: software (no en tiempo real),
hardware (en tiempo real) o hibridamente. En cuanto a software, en [3] se describen las
diferentes técnicas de procesamiento digital de sefiales clésicas y avanzadas; y los tipos
de clasificadores utilizados para la solucion de este problema. Por otro lado, las
soluciones propuestas en el estado del arte para resolver el problema de transcripcién
en tiempo real mediante hardware han demostrado resultados desde diferentes
enfoques, tal como se menciona a continuacion.

[4] consiste en un algoritmo de busqueda del tono fundamental de una sefial de audio
mediante un microcontrolador. Por otra parte [1] describe un sistema de transcripcion
de musica en tiempo real para guitarras acuUsticas, éste consiste en tres componentes
principales de hardware que se colocan en la guitarra y en una mano del intérprete:
estampas sensores adheridas al diapasén, un recolector con pastillas en la boca de la
guitarra y un anillo colocado en el dedo de la mano derecha del intérprete.

Tabla 1. Porcentaje de notas transcritas correctamente en [4].

Duracion de Notas Tamafio de Ventana Tamafio de Ventana
Ejecutadas Estéatica Dinamica
20 ms 100 ms
Corta duracién 67% 50% 80%
Larga duracion 70% 75% 92%
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En el caso de [4] se hace una clasificacidn de las notas entre corta y larga duracion.
No se especifica cuales corresponden a una clase, pero se puede suponer que se trata de
notas corcheas para el primero, y notas negras para el segundo. Tampoco se hace
referencia al alcance de notas reconocidas en cuanto a frecuencia o tono. Por otro lado
en [1] al tratarse de un sistema que consta de sensores en cada traste de una guitarra
acustica puede suponerse que el alcance de notas comprende todas aquellas que estan
contenidas en el diapasdn de la guitarra. Sin embargo, no se menciona un porcentaje de
notas reconocidas por el sistema.

3. Unsistema de transcripcion automatica de musica

Es posible resolver el problema de transcripcidn automatica de musica utilizando un
transcriptor, el cual consta de dos partes: front end y back end. La primera contiene los
algoritmos encargados de la extraccion de caracteristicas de la sefial de musica y el
segundo contiene los clasificadores que reconocen las notas interpretadas. Como primer
paso es necesario entrenar el back end por medio de los datos procesados en el front
end, para ello se lleva a cabo el proceso descrito por el diagrama de bloques de la Fig.
1. Una vez entrenado el clasificador, se procede a probar el transcriptor y reconocer
cada nota, siguiendo el procedimiento descrito por la Fig. 2.

Etapa de front end Etapa de back end
Senal de -
musica Captura de Seleccu()in del Entrenamiento de
—> corpus de notas. corpus de clasificadores
entrenamiento.
Extraccion de
Fig. 1. Diagrama de blogues de la etapa de entrenamiento.
Sefial de Etapa de front end Etapa de back end Nota
musica reconocida
> Captura de Extraccion de Comparacion
corpus de notas. caracteristicas de caracteristicas >
actuales con los
patrones
entrenados.

Fig. 2. Diagrama de bloques de la etapa de reconocimiento.

4, Caracteristicas de la sefial de musica

Para la implementacion del front end se utilizaron las siguientes caracteristicas: Tono
fundamental (Pitch), los coeficientes MFCC (cepstrales en la escala de mel) y CMCC
(cepstrales de mecanica coclear). A continuacion cada una de ellas se describe de forma
breve:

ISSN 1870-4069 105 Research in Computing Science 120 (2016)



Omar Velazquez Lopez, José Luis Oropeza Rodriguez, Sergio Suarez Guerra

4.1. Tono fundamental (Pitch)

El tono fundamental (Pitch en inglés) es una caracteristica de la sefial de musica que
depende de la frecuencia fundamental (FO) de la misma. Hay diferentes maneras de
calcular el FO, para este trabajo se hizo uso de la técnica de autocorrelacion parcial.

4.2.  Coeficientes cepstrales en la frecuencia de Mel (MFCC)

Los Coeficientes Cepstrales en las Frecuencias de Mel (MFCC en inglés) son otro
tipo de caracteristicas de la sefial de musica. Trabajan de acuerdo al modelo del sistema
auditivo de las personas, es decir, la forma que un ser humano escucha.

El oido humano no percibe las frecuencias de los sonidos linealmente. La manera en
que este trabaja demuestra que su escala es aproximadamente lineal hasta 1 kHz y
después de ello se comporta de manera logaritmica, y es la Escala de Mel la que
caracteriza esa percepcion de frecuencia logaritmica por medio de bancos de filtros.

Si se desea obtener mas informacion de la sefial de audio ademas de los MFCC, se
pueden calcular mas coeficientes tales como los MFCC-Delta (0 AMFCC) y los MFCC-
Delta-Delta (0 AAMFCC) [7].

4.3. Coeficientes cepstrales de mecanica coclear (CMCC)

Los coeficientes cepstrales de mecanica coclear (CMCC en inglés) se pueden
obtener a partir del funcionamiento de la coclea [2]. Se utiliza un modelo basado en
mecénica de fluidos y su solucion se obtiene bajo un analisis de resonancia en el
dominio de la frecuencia.

En este tipo de coeficientes la distribucion de banco de filtros a los MFCC, es una
distribucion que depende de la respuesta interna del oido al estimulo que recibe.

5. Clasificadores

Para la parte back end se implementaron los siguientes clasificadores: Modelos
Ocultos de Markov usando HTK (Hidden Markov Model Toolkit), Modelos de
Mixturas Gaussianas, Redes Neuronales y Cuantificacion Vectorial. Cada uno de ellos
se describe a continuacion:

5.1.  Modelos ocultos de Markov (HMM)

Un modelo oculto de Markov (HMM en inglés) es un modelo probabilistico aplicado
sobre un conjunto de variables aleatorias (0,Q) = {04, ..., O1,Q4, ...,Q} . Las
observaciones pueden ser continuas o discretas.

Un HMM resuelve tres problemas basicos:

1. Calcular eficientemente P(O|A), la probabilidad de la secuencia de
observaciones O = {0,, O,, ...,0¢}, dado el modelo A(A, B, ).

2. Hallar una secuencia Optima de estados Q = {q;, 9z, ...,qr}, dada una
secuencia de observaciones O = {0;, O, ..., 07}y un modelo A.
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3. Ajustar los parametros del modelo A(A, B, ) para maximizar P(O|2).

Los tres problemas mencionados anteriormente se aplican para el reconocimiento
automatico de voz [6]. De manera similar se pueden aplicar en la tarea de reconocer y
modelar el problema la transcripcién automatica de musica.

5.2. Modelos de mixturas gaussianas (GMM)

Un modelo de mixtura gaussiana (GMM en inglés) es un modelo probabilistico en
el que se hace la suposicién de que todos los datos son generados de una mixtura de un
namero finito de distribuciones gaussianas con parametros desconocidos, la forma de
una mixtura Gaussiana se describe en [5] por:

1 —S-wT = @-p)
,2)(x) = ———¢ , 1
IWDE) = e (1)
en donde las letras u y X representan la media y la covarianza de cada componente
respectivamente. Un conjunto de mixturas gaussianas se describe como:

gm() = Tl wie * g (1, i) (0. )

5.3.  Redes neuronales (ANN en inglés)

Una red neuronal artificial es un tipo de clasificador perteneciente al area de
Inteligencia Artificial. Su modelo puede constar de diferentes elementos dependiendo
de su tipo, entre los esenciales se tienen: entradas y salidas, neuronas en sus capas
ocultas, pesos y funciones de transferencia.

Las redes tipo feedforward cuentan con capas de neuronas con funciones
transferencia no lineales que permiten que la red pueda aprender relaciones lineales y
no lineales entre los vectores de entrada y de salida. Si se desea trabajar con valores de
salida entre 0 y 1, se debe utilizar una funcién de transferencia tipo log-sigmoidal. En
el presente trabajo se utilizaron las funciones tan-sigmoidal y log-sigmoidal.

5.4. Cuantificacién vectorial (VQ)

La cuantificacion vectorial (VQ en inglés) es una técnica en la cual un conjunto de
vectores de entrada es dividido en un nimero n de regiones, siendo un vector aquel que
define dicha region. El algoritmo que realiza esta tarea se conoce como LBG algoritmo
propuesto por [8] este agrupa un conjunto de vectores de entrenamiento L en un
conjunto de vectores del libro de codigos M.

6.  Experimentos

Para llevar a cabo la evaluacion de cada técnica y clasificador, como primer paso fue
necesario crear el corpus de las notas a reconocer. Para ello se hizo uso de un piano
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digital con un rango de notas comprendido entre C2 y B6, es decir, un total de 60 notas
como se muestra en la Fig. 3; cada una de ellas se ejecut6 un total de 12 veces a un
tempo de 70 bpm para grabarse en un archivo. Posteriormente se recortd cada archivo
para separar cada muestra y asi tener un total de 720 archivos de muestras.

Cada clasificador se implementd por octavas, y en cada una de estas, hay un
contenido total de 12 notas. Debido a que se tienen 12 archivos muestras por cada nota,
se tiene un total de 144 archivos muestras por octava.
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Fig. 3. Rango de notas a reconocer.

6.1. Implementacién de HMM con HTK

HTK (Hidden Markov Model Toolkit) es una herramienta utilizada para el
reconocimiento de voz. En esta ocasion se ha aplicado para resolver el problema de
reconocimiento de notas musicales.

Se crearon modelos para dos tipos de caracteristicas: MFCC y CMCC. Se emplearon
vectores caracteristicos de 39 coeficientes para cada caso. Los primeros 13 coeficientes
del vector corresponden a los 12 coeficientes MFCC mas el valor de la energia; los
segundos 13 son los coeficientes de velocidad (AMFCC); y los altimos 13 son los
coeficientes de aceleracion (AAMFCC). Por lo que cada vector caracteristico v se
conformo de la siguiente manera:

v =1(cy,Cp ", €12, E, Acy,Acy, -+, Acys, AAcy, AAcy, -+, AAcy3). 3)

Se hizo un Modelo Oculto de Markov por cada nota y el experimento se realizé para
cada una de las cinco octavas. Cada modelo estd compuesto por 5 estados y 1 Mixtura
Gaussiana por estado. Se dividieron todos los archivos muestras para hacer el
entrenamiento con una mitad de ellos y el reconocimiento con la otra. El procedimiento
se describe a continuacion.
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Con la funcion HParse se crea una red a partir de la gramatica propuesta. Esta
funcion recibe un archivo (gramatica.txt) con una descripcién sintactica que sigue un
conjunto de reglas, el cual genera la red. El resultado se guarda en un archivo .slf.

Posteriormente se hace el célculo de coeficientes MFCC y CMCC mediante la
funcion HCopy, la cual copia los archivos de datos a un archivo de salida. Convirtiendo
los datos en una forma parametrizada. Esta funcién originalmente funciona con
coeficientes MFCC, por lo cual fue necesario modificarla para calcular coeficientes
CMCC.

Con la funcién Hinit es posible realizar las estimaciones iniciales para los
pardmetros del modelo. Posteriormente la funcion HRest permite llevar a cabo la
reestimacion basica Baum-Welch de cada modelo.

Con la funcion HVite se ejecuta un reconocedor Viterbi de propdsito general. Este
relaciona un archivo de voz contra una red de modelos HMM y da como salida una
transcripcion para cada uno. Los resultados se guardan en un archivo .mlf,

Finalmente se aplica la funcion HResults. Esta lee un conjunto de archivos de
etiqueta y compara con los archivos de transcripcion correspondientes. Para el analisis
de salida de reconocimiento de voz, la comparacion estd basada en un procedimiento
de alineamiento de cadenas basado en programacion dindmica.

6.2. Implementacién de GMM

En este clasificador también se utilizéd el mismo corpus de datos, una mitad para
entrenamiento y la otra para reconocimiento. Para llevar a cabo la implementacion de
este clasificador se hizo uso de la herramienta VOICEBOX creada por Mike Brookes
en MATLAB. En ella estan contenidas funciones que fueron empleadas para crear cada
modelo de mixtura Gaussiana. El experimento se hizo para 2, 3 y 4 mixturas gaussianas
por modelo. Dando como mejores resultados los modelos de 3 mixturas, los cuales se
muestran en la Tabla 2.

Se emplearon vectores caracteristicos de 13 coeficientes; compuestos por 12
coeficientes MFCC mas el valor del FO, el cual fue calculado por un algoritmo de
deteccion del tono fundamental en cada segmento. Por lo que cada vector caracteristico
v se conformo de la siguiente manera:

v = (¢, €3 C3,°*+,C12, FO). (@)

Este procedimiento se realiz6 para la mitad destinada al entrenamiento por cada
octava de analisis. Una vez entrenados los modelos, se probaron con la mitad restante
de los datos. Se hizo un programa capaz de construir una tabla de confusion con la
finalidad de una comparacién final de resultados.

6.3. Implementacién de ANN

Para implementar este clasificador se hizo uso de las funciones mencionadas
anteriormente en la implementacion de GMM. Se empled la herramienta Neuronal
Network Toolbox de MATLAB. En ella estdn contenidas funciones que fueron
empleadas para crear cada modelo de redes neuronales. El experimento se hizo para 20,
30 y 40 neuronas en la capa oculta. Dando como mejores resultados los modelos de 20
neuronas, los cuales se muestran en la Tabla 2.
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6.4. Implementacién de VQ

Para implementar este clasificador se hizo uso de las funciones mencionadas
anteriormente para GMM. Se creé un libro codigo por cada nota para cada octava. El
experimento se realizdé con 16 y 32 vectores de libro cédigo. Dando como mejores
resultados el libro c6digo de 32 vectores, los cuales se muestran en las Tabla 2.

Tabla 2. Resultados por modelo utilizado.

Octava 2
Clasificador %Corr H D S | N
HMM (MFCC) [39] 77.78 56 0 16 0 72
HMM (CMCC) [39] 100 72 0 0 0 72
GMM [13] 100 72 0 0 0 72
ANN [13] 98.61 71 0 1 0 72
VQ [13] 100 72 0 0 0 72
Octava 3
Clasificador %Corr H D S | N
HMM (MFCC) [39] 90.28 65 0 7 0 72
HMM (CMCC) [39] 100 72 0 0 0 72
GMM [13] 100 72 0 0 0 72
ANN [13] 91.66 66 0 6 0 72
VQ [13] 100 72 0 0 0 72
Octava 4
Clasificador %Corr H D S | N
HMM (MFCC) [39] 98.61 71 0 1 0 72
HMM (CMCC) [39] 100 72 0 0 0 72
GMM [13] 97.22 70 0 2 0 72
ANN [13] 98.61 71 0 1 0 72
VQ [13] 100 72 0 0 0 72
Octava 5
Clasificador %Corr H D S | N
HMM (MFCC) [39] 98.61 71 0 1 0 72
HMM (CMCC) [39] 100 72 0 0 0 72
GMM [13] 100 72 0 0 0 72
ANN [13] 98.61 71 0 1 0 72
VQ [13] 100 72 0 0 0 72
Octava 6
Clasificador %Corr H D S | N
HMM (MFCC) [39] 97.22 70 0 2 0 72
HMM (CMCC) [39] 100 72 0 0 0 72
GMM [13] 75 54 0 18 0 72
ANN [13] 83.33 60 0 12 0 72
VQ [13] 100 72 0 0 0 72
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7. Resultados

En la Tabla 2 se muestran los resultados obtenidos por cada clasificador. Como se
menciond anteriormente, se tiene un total de 144 archivos muestras por octava. Dado
que la mitad de ellos fue utilizada para el entrenamiento y la otra para el
reconocimiento, éste Ultimo se aplica sobre 72 archivos, N. El indicador %Corr es el
porcentaje de notas reconocidas correctamente. H es el nimero de notas correctas en la
octava de analisis. D es el nimero de eliminaciones. S es el nimero de sustituciones,
cuando una nota se reconoce como otra distinta existe una sustitucién. Y finalmente |
es el niamero de inserciones. Los valores entre corchetes a lado del nombre de cada
clasificador, indican el numero de coeficientes utilizado en cada vector de
entrenamiento.

8.  Conclusiones y trabajos futuros

Después de haber realizado los experimentos anteriores, se ha demostrado que los
clasificadores con mejores resultados para realizar una transcripcién automatica de
mausica han sido los HMM con CMCC y la Cuantificacion Vectorial con MFCC como
caracteristicas. Sin embargo, es importante mencionar que cuando se han aplicado los
HMM estos no contemplan como necesario el célculo del FO, lo cual representa una
gran ventaja ya que se ahorra la implementacion y ejecucion del algoritmo para su
deteccidn.

Cabe decir que a pesar de no ser un clasificador tan complejo como el resto, el
cuantificador vectorial ha alcanzado excelentes resultados en este trabajo. Esto
probablemente debe a que la tarea de reconocimiento se llevé a cabo Unicamente para
notas monofdnicas y aisladas con una misma duracion.

Dados los resultados mostrados, se puede considerar llevar a cabo la implementacion
de los HMM con CMCC y la Cuantificacion Vectorial con MFCC como caracteristicas
sobre una plataforma, para realizar la transcripcion automatica de mdsica en tiempo
real.
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