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INTRODUCCION

La presente tesis tiene como objetivo principal abordar el proce-
so mediante el cual se desarrollé una metodologia de clasificacion
de sonidos del golpe de arco de violin por medio de un herramien-
ta computacional responsiva que se adapta a dispositivos méviles
y de escritorio. Esta permite el reconocimiento de tres golpes de
arco; la metodologia para su creacién implicé la realizacién de
varios experimentos para obtener una clasificacién por medio de
archivos de audio, estudiar la sefial, obtener descriptores de ella,
segmentarla y para clasificarla utilizar métodos de aprendizaje au-
tomatico.

En funcién de la delimitacién y viabilidad del proyecto, se pro-
pone un sistema interactivo que puede ayudar a violinistas de nivel

intermediﬂ al reconocimiento de tres tipos de golpes de arco: dé-

En efectos de este trabajo de investigacion, nivel intermedio serdn los alumnos
que se encuentren estudiando el propedéutico en la FaM o en su defecto que ten-
gan conocimiento de la técnica del instrumento, que puedan ejecutar diferentes



INTRODUCCION

taché, martelé y spiccato. Esto se logré creando una webapp con
aprendizaje automético que busca ser una herramienta que pueda
brindar apoyo a los violinistas para reconocer, mejorar y optimizar
las técnicas de arco antes mencionadas.

Es importante mencionar que el desarrollo de una aplicacién pa-
ra el estudio de un instrumento musical presenta todo un reto tanto
en la elaboracion como en la aceptacion. Consecuentemente, rea-
lizar un software para el violin condujo a las siguientes preguntas
de investigacion: ;cudl es la precision de deteccion de un golpe
de arco en un sistema interactivo y como contribuye a mejorar la
relacién cuerpo-sonido del intérprete?

Las respuestas a dichas interrogantes se ven reflejadas a lo largo
del trabajo pero es importante recalcar desde ahora que el disefio
de la webapp mantuvo como eje central estas intenciones.

Por otro lado, surgieron otras preguntas que mantienen relacién
directa con el desarrollo de un sistema interactivo y de este trabajo
de investigacion: ja qué rango de edades va dirigido el sistema
interactivo?, ;qué tipo de repertorio es el adecuado?, ;cudl seria la
interfaz ideal?, ;qué lenguaje de programacion es el adecuado?

Todas estas interrogantes se van contestando una a una a lo lar-
go de los capitulos, pero se concluyé que mds que un rango de

edad, este sistema interactivo va dirigido a violinistas con un nivel

tipos de golpe de arco y que cuente con un repertorio de misica de concierto
intermedio.
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intermedio, ya que cuentan con los conocimientos suficientes de
la técnica en el violin, asi como de los golpes de arco a los cudles
estd enfocada esta investigacion ( détaché, martelé y spiccato).

La seleccién del repertorio adecuado para trabajar en la presente
tesis fue un tema complejo. Esto debido a que ciertos métodos de
estudio requerfan de una licencia de uso como el Kayser y col.
1915|y Kreutzer|{1915}; por ello, la soluciéon mas viable fue escribir
mis propios ejercicios de estudio.

Adentrdndose en esta investigacion se encontraron diversas apli-
caciones de computo como Cortosia, Music Wrench, Music jacket,
An interface for real-time classification of articuations produced
by violin bowing, Effort-based analysis of bowing movements: evi-
dence of anticipation effects.. Las dos primeras son comerciales,
esto quiere decir que se encuentran en Google Play o Apple Store
para poder ser descargadas en un dispositivo mévil y poder usarlas
en cualquier momento. Las demds aplicaciones han sido desarro-
lladas en laboratorios para investigaciones del funcionamiento del
instrumento.

Considerando los resultado obtenidos de la investigacién sobre
aplicaciones de computo enfocadas al violin, se propuso el siguien-
te aporte: si existen aplicaciones que apoyan a la afinacién con la
deteccion de la frecuencia, entonces también podrian existir traba-

jos especificos para el arco.
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En la bisqueda por la resolucién de ese pensamiento se encon-
tr6 el estimulo tecnoldgico para esta tesis, siendo éste el trabajo
de Young 2008, el cual habla sobre la clasificacién de diferentes
golpes de arco (accented detaché, detaché lancé, louré, martelé,
staccato, spiccato) utilizando un sistema de medicién llamado Hy-
perbow desarrollado por Young en 2003.

Tomando como base el trabajo de Young |2008| se propuso una
metodologia de desarrollo. Con ello se busca que los resultados
obtenidos sean de ayuda para los violinistas, para que tengan una
herramienta que ayude en el reconocimiento de los golpes de arco
tratados en este trabajo.

Se comenzd por escoger tres tipos de golpe de arco y el lengua-
je de programacidn con el que se trabajaria (Python). Después, se
escribieron estudios para cada tipo de golpe, teniendo los estudios
se realizaron grabaciones a tres violinistas con la intencién de ob-
tener las muestras de audio que posteriormente sirvieron para el
desarrollo y la evaluacion de la aplicacion.

A dichas muestras se les aplicaron diferentes descriptores de
audio de la biblioteca librosa (McFee y col. [2015) para obtener
datos que pudieran ayudar a clasificar los golpes de arco y poder

entrenar un sistema con aprendizaje automatico.

Para el aprendizaje automético se experiment6 con modelos compu-

tacionales de agrupamientos. Se usé el aprendizaje automético de-

9
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bido a que es una forma sencilla de obtener un clasificador, ya
que al sistema se le proporcionan varias muestras similares, las
cudles se van almacenando y aprendiendo mediante algoritmos y
sistemas estadisticos.

El resultado final permite el reconocimiento de los patrones
aprendidos, es decir, si toco un pasaje con algin golpe de arco,
el sistema es capaz de detectar si fue interpretado en détaché, mar-
telé y spiccato.

El capitulo 2 aborda de manera general los antecedentes de esta
tesis. En principio se presenta el marco tedrico trabajado en esta
investigacién, dando paso a la explicacion del anélisis de las sefia-
les de audio, mencionando los procedimientos que se utilizaron en
este trabajo.

Asimismo, se explican las técnicas de aprendizaje automatico,
se enumeran y describen diversas técnicas compatibles con el ané-
lisis necesario para este trabajo y se dan ejemplos de algunos tra-
bajos de musica, en especifico del violin, que utilizaron estas técni-
cas. También se analizan algunas plataformas de implementacién
con distintos lenguajes de programacién como JavaScript para un
sistema web y Python para una aplicacién de escritorio.

Finalmente, se presenta un estado de la cuestion donde se ejem-
plifican algunas aplicaciones que abordan un tema similar al del

presente objeto de estudio.

10
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En el capitulo 3 se describe la metodologia para el desarrollo
del sistema interactivo. También se explica como se entrend el sis-
tema, para lo cual se necesitaron grabaciones de partituras que se
escribieron especificamente para este trabajo de investigacién. A
su vez, se presentan los fragmentos de c6digo que se desarrollaron
y con los que se experimentd, describiendo por qué se desecha-
ron o por qué se considera que tienen el funcionamiento necesario
para el desarrollo de la webapp.

En el mismo capitulo se exponen también los cédigos de en-
trenamiento automatico explicando las caracteristicas del sistema
elegido en este trabajo. Por ultimo, se presentan los resultados téc-
nicos que se obtienen al momento de ser utilizado el sistema por
un violinista.

En el capitulo 4 se describe la presentacion en términos musica-
les de los resultados que se obtienen del capitulo anterior, de modo
que los violinistas puedan aproximarse a la informacién que pro-
duce la webapp de una manera mas convencional, es decir, a través

de una interfaz de usuario.

11



ANTECEDENTES

En este capitulo se aborda el estado de la investigacién, el por
qué del desarrollo de un sistema interactivo para el violin, los apor-
tes, las diferencias y las mejoras en los trabajos académicos y en el
mercado de software, los métodos usados en la aplicacidn, asi co-
mo la seleccién del lenguaje de programacion y las implicaciones

tecnoldgicas.

2.1 MARCO TEORICO

Hace aproximadamente veinte afios comenz6 la investigacion
de la técnica del arco orientada a la tecnologia en los trabajos de
Young 2002; Young 2008; Young y Serafin 2007, creando sus pro-
pios sistemas de medicion para el arco como Hyperbow, en el cual

se utilizan sistemas de sensores conectados al arco y un software

12



2.1 MARCO TEORICO

para medir las grabaciones. Este campo no ha sido desarrollado lo
suficiente debido a la complejidad de la interaccion entre la cuerda
y el golpe de arco.

N. H. Rasamimanana, Fléty y Bevilacqua 2005/ nos dicen que
algunos trabajos tecnolégicos de reconocimiento confiable de las
técnicas de golpe de arco en conjunto de la técnica de la mano
derecha (posicion, fuerza) aportan beneficios para los musicos de
cuerda frotada y que estos trabajos pueden ser aplicados en la pe-
dagogia musical o en el disefio de interfaces musicales novedosas.

El elemento principal que se trabaj6 en este sistema interacti-
vo es el timbre. El timbre es la cualidad del sonido que permite
diferenciar una fuente sonora de otra y depende de la cantidad de
armonicos que contenga, de la intensidad y sobre todo la evolucién
en el tiempo de cada uno (Gutiérrez{1985). En los instrumentos de
cuerda frotada, el timbre se genera con la mano derecha al pasar
el arco por las cuerdas, esta accién debe mantener una aceleracion
uniforme para obtener un sonido uniforme.

De acuerdo a la pedagogia tradicional académica del violin el
paso del arco por las cuerdas se ensefa tocando cuerdas sueltas
pasando el arco completo por la cuerda a diferentes velocidades,
sumandole cambios de cuerda para lograr que las vibraciones sean
lo més uniformes posibles (Galamian|1998)). Este tipo de ejercicios

suelen ser los primeros de cada método de estudio, pero es algo

13
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2.1 MARCO TEORICO

que se debe estudiar a diario durante toda la vida de violinista a
modo de calentamiento antes de empezar con las escalas, de esa
manera se puede lograr un sonido uniforme (Crickboom |1994).

Para lograr lo anterior, se necesita una buena coordinacién psi-
comotriz. Primero se debe lograr una relajacién en los musculos
del brazo derecho para poder usar su peso natural y transmitirlo al
arco para ejercer la presion sobre las cuerdas de forma uniforme y
constante para generar sonido (Galamian [1998)).

Después de controlar esto, se debe aprender que la presion ejer-
cida sobre el arco no siempre serd la misma durante toda una pieza,
ya que existen diferentes tipos de golpes de arcos que ocupan dife-
rente presién o modo de pasar el arco sobre las cuerdas, también
las dindmicas entran en este juego con los niveles de intensidad de
la fuerza ejercida por el arco sobre la cuerda.

En la musica denominada como “clésica'{ll también se utilizan
diferentes técnicas de ejecucidn aunque se refiera a un mismo gol-
pe de arco.

La velocidad del arco, la fuerza de presion ejercida sobre las
cuerdas, la distancia respecto al puente y la inclinacién en las cuer-
das son pardmetros que se ocupan para generar el timbre que se

desea (Schoonderwaldt 2009).

En este trabajo se denomina musica “cldsica™ a la musica académica no referida
al periodo cldsico exclusivamente. Este tipo de misica es mal denominada asi de
forma genera.l

14



2.1 MARCO TEORICO

Como parte del estudio de los tipos de sonido generados en el
violin, en esta tesis se analizardn tres tipos de golpe de arco ba-
sicos: détaché, spiccato y martelé. Esto con el fin de obtener un
sonido limpio, es decir, sin ruido al momento de la ejecucion. A
continuacioén se describirdn estos golpes de arco:

Spiccato. De acuerdo con (Ferreira y Ray 2006)), este golpe de
arco parte desde fuera de la cuerda, tocandola brevemente volvien-
do a la posicidn inicial (fuera de la cuerda). Puede ser tocado en
cualquier parte del arco. El movimiento del arco debe ser semi
circular a la cuerda para tener equilibrados los componentes hori-

zontal y vertical (Figura [T)).

spiccato
13 m 13

Figura 1.: Movimiento del Arco del Spiccato. (Ferreira y Ray
2006))

Cuando el movimiento es lento se ejecuta en la parte inferior
del arco, conforme va aumentando la velocidad se va recorriendo
el arco a la mitad. La notacién grafica del spiccato es un punto

debajo o encima de la nota (Figura[2).

15



2.1 MARCO TEORICO

Figura 2.: Notacién del Spiccato. (Ferreira y Ray [2006)

Détaché. Es el golpe de arco mas comun del repertorio orques-
tal, cada nota corresponde a un nuevo movimiento del arco en
direccién contraria a la nota que precede. Es mds comiin que se
ejecute en la mitad superior aunque puede ser tocado en cualquier
parte del arco. Puede dar origen a otros golpes de arco segin el
aumento de la presién, forma de ataque y cantidad de arco que se
ocupa para ejecutarlo. Mientras mas rapida sea la velocidad del
arco sobre la cuerda menor serd la cantidad de arco que se utiliza-
rd (Ferreira y Ray 2006). Dourado 2008| dice que contrariamente
al legato, en el détaché cada nota es ejecutada en una arcada por
el movimiento del antebrazo. Existen diferentes tipos de détaché:
grand-détaché, détaché acentuado, détaché con todo el arco (Fi-
gura[3) En este trabajo de investigacion sélo se analizard détaché

con todo el arco.

16



2.1 MARCO TEORICO

détache

12 m 13
*

— {cordal

Figura 3.: Movimiento del Arco Détache. (Ferreira y Ray [2006)

Martelé. En este golpe de arco cada nota es seguida por un gran
acento inicial y con pausas entre ellas. Este acento es el resulta-
do de la pronacién del antebrazo realizada antes del movimiento
horizontal del antebrazo produciendo un ataque de tipo sforzando.
Galamian [1998| dice que el martelé puede ser ejecutado con cual-
quier cantidad de arco y en cualquier regién, su uso mas comtn se
da en la punta (Figura[d). Para lograr este golpe de arco la mufieca
debe ser posicionada un poco més abajo de lo normal, y el antebra-
zo ligeramente pronado, lo que permite que la base de los dedos
(articulacién metacarpo-falange) quede maés baja.

La notacién grafica del martelé es una cufia encima o debajo de
la nota (Figura[3).

En la prictica orquestal los golpes de arco deben ser hechos de

manera uniforme entre todos los musicos para lograr una conjun-

17
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martele
13 m 13

Figura 4.: Movimiento del Arco del Martelé. (Ferreira y Ray
2006))

cién en los pasajes de las obras interpretadas, por eso las arcadafl
deben ser ejecutadas de manera segura. Ningtn tipo de arcada es
la verdad absoluta, estas cambian dependiendo de la agrupacion,
o del director segtin el sentido que quiere darle a la obra. A con-
tinuacién se mostrardn ejemplos de algunos pasajes orquestales,
los cuales contienen los golpes de arcos estudiados en este trabajo,
para ejemplificar el uso de cada uno de ellos.

El primer ejemplo es un pasaje de la Opera de Los Maestros
Cantores de Nuremberg de Wagner (Figura[6). Este pasaje comun-
mente se toca en détaché usando toda la longitud del arco en los
cuartos o negras considerando que se tocan dobles cuerdas. Debe

ser ejecutado un poco acentuado por su caracter vigoroso y su di-

Se denomina arcada al paso del arco sobre la cuerda para producir sonido en los
instrumentos de cuerda frotada

18
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martele

Figura 5.: Notacién de Martelé . (Ferreira y Ray [2006)

ndmica en forte. En el tercer compds se indica una reposicion de
arco hacia abajo la cual debe tener la misma fuerza e intensidad
sonora que las notas anteriores. Para mantener un sonido en forte

es recomendable tocar cerca del puente (Ferreira y Ray [2006).

Moderato
- | | I m M

4 ' |  — o — — —

—— -

I ' 1
f.u'ﬁr' krdfiig

Figura 6.: Wagner, Preludio de la Opera de Los Maestros Cantores
de Nuremberg, parte de violin 1, compases del 1 al 4.
(Ferreira y Ray 2006)

En el siguiente ejemplo se demostrard el martelé con un pasaje
de la Quinta Sinfonia de Beethoven, (Figura [7). Cada nota acen-

tuada necesita un impulso inicial, con una velocidad répida y de-

19



2.1 MARCO TEORICO

creciendo la velocidad inmediatamente después del ataque. Para
poder ser ejecutado en fortisimo como lo indica el pasaje, se debe

tocar cerca del puente (Ferreira y Ray [2006)).

Allegro con brio d=108
feem
e e e e i
_EQ_L&—]_H_l_P’—‘ '
o 7 — =<

Figura 7.: Beethoven, Sinfonia 5, ler movimiento, parte de violin
1, compases del 44 al 47. (Ferreira y Ray [2006)

Finalmente se ejemplificara el spiccato con la Suite Masques et
Bergamasques de Fauré (§)). En este pasaje en la mayor parte de las
figuras ritmicas conocidas como dieciseisavos se usa el spiccato

(Ferreira y Ray 2000).
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Figura 8.: Fauré, Suite Masques et Bergamasques, Overtura, parte
de violin II, compases del 1 al 4. (Ferreira y Ray[2006)
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2.1.1 Andlisis de sefiales de audio

Para analizar los golpes de arco, utilizamos técnicas de andlisis
de sefiales de audio para crear el sistema interactivo desarrollado
en este trabajo mediante diversas técnicas de codificacién. A dife-
rencia de otros trabajos que se mencionardn mas adelante, en este
trabajo se hicieron grabaciones de estudios escritos por mi para
cada tipo de golpe de arco, estas grabaciones fueron analizadas
mediante sefiales de audio y descriptores, obteniendo gréficas y
archivos de audio para lograr los objetivos de este sistema.

Pedro (1990, define al timbre como la combinacién de tres pa-
rametros: espectro, envolvente dindmica y formante. El espectro
de frecuencia es la distribucion de la energia en funcién de los
parciales (arménicos o inarménicos) de un sonido complejo. La
envolvente dindmica es la variacidn de la amplitud en el dominio
del tiempo. La formante es el pico de intensidad o concentracién
energética en una determinada frecuencia en el espectro de un so-
nido.

Para 1la fisica, el timbre es la cualidad que da al sonido los ar-
moénicos que acompaiian a la frecuencia fundamental generando
variaciones en la onda sinusoidal fundamental. El teorema de Fou-
rier demuestra que cualquier forma de onda periédica puede des-

componerse en una serie de ondas (armoénicos) que tiene una fre-

21



2.1 MARCO TEORICO

cuencia que es multiplo de la frecuencia de la onda original (fre-
cuencia fundamental), es decir, los armoénicos son multiplos de la
frecuencia fundamental (Roederer 2008)).

El timbre se determina por la cantidad e intensidad de arméni-
cos. Los armoénicos varian segun la fuente, el tipo de instrumento,
el disefio del propio instrumento y la forma de ejecutarlo. A veces,
como en el caso del oboe, los armoénicos pueden tener una am-
plitud igual o superior a la forma de onda fundamental (Roederer

2008).

Descriptores del timbre

A continuacién se enuncian los descriptores de timbre. Estos
son los caracterizadores que permitieron obtener los datos desea-
dos y lograr el proceso de aprendizaje automatico para completar
el software interactivo.

Los descriptores de timbre contienen las caracteristicas de per-
cepcidn del sonido de un instrumento. Dentro de los descriptores
de timbre podemos distinguir dos tipos: los temporales y espec-
trales. A su vez los primeros se dividen long-attack time (LAT) y
centroide temporal (TC). Mientras que los segundos, los espectra-
les de timbre, se dividen en: Centroide armdnico espectral (HSC),

desviacién del arménico espectral (HSD), propagacion del armé-
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nico de espectral (HSS), variacién del arménico espectral (HSV)
y centroide espectral (SC), Manjunath, Salembier y Sikora [2002l

A continuacién se mencionardn los descriptores utilizados en
este trabajo:

Zero crossing rate

En el 4mbito de las sefiales de tiempo discreto, se dice que ocu-
rre un cruce por cero si las muestras sucesivas tienen diferentes
signos algebraicos. La velocidad a la que se producen los cruces
por cero es una medida simple del contenido de frecuencia de una
sefal, es el nimero de veces en un intervalo de tiempo dado donde
la amplitud de las sefales pasa por un valor de cero.

En las sefiales de voz que son de banda ancha la interpretacién
de la velocidad de cruce por cero es mucho menos preciso (Figu-
r40). Sin embargo, se pueden obtener estimaciones aproximadas
de las propiedades espectrales utilizando una representacién basa-
da en la tasa promedio de cruce por cero a corto plazo (Shete, SB
Patil y Patil 2014)). Existen trabajos como el de Gouyon, Pachet,
Delerue y col. 2000 en el que se usa esta técnica para la clasifica-
cién de sonidos percutidos.

Mel spectogram

La escala mel, propuesta por Stevens, Volkman y Newmann en
1937, es una escala musical perceptual de tonos vistos como inter-

valos equiespaciados. El punto de referencia entre esta escala y la
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Figura 9.: Zero Crossing Rate. (Shete, SB Patil y Patil 2014)

frecuencia normal se define equiparando un tono de 1000 Hz, 40
dB por encima del umbral de audicién del oyente, con un tono de
1000 mels.

Por encima de 500 Hz, los intervalos de frecuencia espaciados
exponencialmente son percibidos como si estuvieran espaciados li-
nealmente. m = 1127,010481og, (1 + f/700), (Bedoya-Jaramillo
y col. 2012).

Villa-Canas y col. 2012|dice que el espaciado entre frecuencias
de mel se asemeja a las frecuencias que se reciben en los nervios de
la céclea (FigurdI0). Asi que agrupar un espectro en frecuencias
de mel sirve para usar informacién espectral de la misma manera
que la audiciéon humana. Esto es ttil para el reconocimiento de voz.
Sakashita y Aono 2018|en su trabajo usa Mel Spectrogram para
clasificar mediante redes neuronales diferentes tipos de audios.

Mel-frequency cepstral coefficients (MFCC)

24



2.1 MARCO TEORICO

Figura 10.: Mel Spectogram

En procesamiento de audio Mel-frequency cespstral es una re-
presentacién del espectro de potencia de un sonido en un lapso cor-
to, basado en una transformada de coseno lineal de un espectro de
potencia de registro en una escala de frecuencia no lineal de mel
(Xu y col. 2004). Mel-Frequency Cepstral Coefficients (MFCC)
son coeficientes que unidos forman un MFC, estos se derivan de
un tipo de representacion cepstral del audio (Figura [IT]).

La diferencia entre el cepstrum y el cepstrum mel-frequency es
que en la MFC, las bandas de frecuencia estdn igualmente espa-
ciadas en la escala de mel, como resultado su aproximacién es

mads a la respuesta del sistema auditivo humano mientras que en
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Figura 11.: Mel-Frequency Cesptral Coefficients

el cepstrum las bandas de frecuencia son espaciadas linealmente.
Esta distorsion lineal de frecuencia puede permitir una mejor re-
presentacién del sonido en la compresién de audio (Zheng, Zhang
y Song[2001)). También es utilizado para el reconocimiento de voz,
pero existen trabajos como el de Logan y col. 2000 que muestran
que el Mel-Frequency Cepstral Coefficients (MFCC) también es
utilizado para modelar musica.

Spectral centroid

Se asocia comtinmente con la medida del brillo de un sonido.
Esta medida se obtiene al evaluar el centro de gravedad utilizan-
do la frecuencia y la magnitud de la transformada de Fourier. El
centroide individual de un cuadro espectral se define como la fre-
cuencia promedio ponderada por las amplitudes, dividida por la
suma de las amplitudes (Peeters 2004).

donde x(n) representa el valor de frecuencia ponderado, o la

magnitud, del nimero n y f(n) es la frecuencia central.
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SN f(n)a(n)
S =(n)

Centroid =

Este descriptor ayuda a obtener el color del timbre o frecuen-
cia analizada. Schubert, Wolfe y Tarnopolsky 2004 lo utiliza para

generar texturas en distintos instrumentos musicales.

Técnicas espectrales basadas en muestras

Las técnicas espectrales de muestras que fueron ocupadas en
este trabajo son las grabaciones hechas por violinistas para entre-
nar el sistema. Tienen la ventaja de ofrecer una buena calidad de
sonido inherente a las grabaciones, pero son mds flexibles para per-
mitir un mayor control de las muestras. Existe una gran variedad
de estas técnicas dependiendo del uso de los modelos y transfor-
maciones espectrales que se requieran.

En su trabajo, Bonada y Serra [2007| proponen muestrear frag-
mentos largos y musicalmente significativos en lugar de notas in-
dividuales para la sintesis de la voz cantada, denominada muestreo
de desempeiio. Esta misma técnica se puede aplicar para cualquier
tipo de muestra, ya que teniendo modelos mas grandes se puede
tener una mejor sintesis y obtencién de datos que pueden ser trans-

formados en el dominio espectral.
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A continuacién se enumeran las técnicas espectrales usadas en

el presente trabajo:

Feature extraction (Extraccion de descriptores)

Se usa machine learning (aprendizaje autométicofl para el reco-
nocimiento de patrones y procesamiento de imdgenes y datos en
general. La extraccién de descriptores comienza con un conjunto
inicial de datos medidos, el resultado es la construccion de valores
derivados (descriptores) con la intencién de ser informativos y no
redundantes. Esto facilita el posterior aprendizaje y generalizacion
de los pasos.

La extraccién de descriptores es una reduccion de dimension,
donde un conjunto inicial de variables se acorta a grupos mas ma-
nejables para su procesamiento. Los descriptores seleccionados
contienen la informacién relevante de los datos de entrada para
poder entrenar un sistema. Para la deteccién de cada golpe de arco
en esta investigacion, se utilizé la extraccion de descriptores de la
biblioteca librosa (McFee y col. 2015)), programada en Python. A
continuacién se describirdn las extracciones de descriptores usa-

das en este trabajo.

Es el estudio cientifico de algoritmos y modelos estadisticos que los sistemas
informdticos utilizan para realizar de manera efectiva una tarea especifica sin
utilizar instrucciones explicitas, se basan en patrones e inferencias Mitchell| 1997,
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Spectral bandwith

El ancho de banda espectral se define como el ancho de la banda
en la mitad del pico mdximo (o ancho completo en la mitad mé-
xima). El ancho de banda espectral del instrumento siempre serda
mds estrecho que el ancho de corte espectral (figura [I2) (Keppy

y Allen[2016). Es usado generalmente en el andlisis de imédgenes.

gy

En

7 Hall peak
A intensity %,

Figura 12.: Spectral bandwith. (Keppy y Allen 2016}

Tempograma

Un tempograma es la representacion del tiempo que dura una
sefial de audio, distribuida de tal manera que indique la variacién
del tiempo dado un retraso en especifico.

La construccién de un tempograma se puede dividir en dos par-
tes: la primera que es la etapa de onset detection que se caracteriza
por una serie de eventos musicales que constituyen el contenido rit-

mico bdsico del audio; y la segunda que es la estimacion del tiem-
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po mediante la autocorrelacion o la transformada de Fourier de la
funcién de deteccién de inicio (Grosche, Miiller y Kurth [2010).
Tian y col.|2015|usan el tempograma para describir el contenido
de la musica en sefiales de tiempo. Utilizan una coleccién de carac-
teristicas novedosas basadas en tempogramas que estan inspiradas
en hipétesis musicoldgicas sobre la relacién entre la estructura de
la musica y sus componentes ritmicos prominentes en diferentes

niveles métricos.

Onset detection

Puede funcionar en el dominio de tiempo, de frecuencia o de
fase. Los resultados que arroja son: incrementos en la energia es-
pectral, cambios en la distribucioén de energia espectral (flujo es-
pectral) o fase, cambios en el tono detectado, patrones espectrales
reconocibles por técnicas de aprendizaje automatico y deteccién
de aumentos en la amplitud en el dominio del tiempo. Si se tiene
una muestra pequefia se puede tener una deteccién mas confiable
(Bello y col. [2005).

En su trabajo, Klapuri|[1999 disefi6 un sistema que puede detec-
tar los inicios perceptivos de los sonidos en las sefiales acusticas.
Se encontré que era un sistema robusto para diferentes tipos de
sefiales. Propuso un método que puede determinar el comienzo

de los sonidos que exhiben imperfecciones de inicio, es decir, la
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envolvente de amplitud la cual no aumenta. El rendimiento del sis-
tema se valid6 aplicandolo a la deteccién de inicios en sefiales mu-
sicales que van desde rock hasta grabaciones de big band y musica

clasica.

2.1.2 Técnicas de aprendizaje automdtico

En esta seccion se presentaran las técnicas de aprendizaje auto-
madtico supervisado que se usaron para entrenar el sistema interac-
tivo planteado en la tesis.

Las técnicas de aprendizaje automadtico son modelos de inteli-
gencia artificial utilizados para entrenar un sistema. La generacién
de modelos que usan algoritmos inductivos estd sujeta a los mo-
delos predictivos. Tales modelos proporcionan una alta precisién
debido a la induccién de un conjunto grande de reglas altamente
complejas que generalmente son ininteligibles (Widmer |2000).

A continuacién se describirdn las técnicas de aprendizaje auto-

madtico con las que se experimento en el presente trabajo:

Machine learning

Es el estudio cientifico de algoritmos y modelos estadisticos que

los sistemas informaticos utilizan para realizar de manera efectiva
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una tarea especifica sin utilizar instrucciones explicitas. Se basan
en patrones e inferencias (Mitchell {1997)).

El aprendizaje automdtico cuenta con diferentes tipos de algo-
ritmos que pueden ser de tipo supervisado, no supervisado, semi-
supervisado, aprendizaje por refuerzo, transduccién y aprendizaje
por multitarea.

Estos algoritmos tienen varios métodos de clasificacion que ayu-
dan a que sea més eficiente el aprendizaje de las maquinas: drbo-
les de decisiones, reglas de asociacidn, algoritmos genéticos, redes
neuronales artificiales, maquinas de vectores de soportes, algorit-
mos de agrupamiento, redes bayesianas.

En trabajos de audio se puede enunciar a Gémez y Herrera|[2004,
en el cual hace una estimacién de grabaciones polifénicas con una
comparacién entre el aprendizaje automaético contra la cognicién

musical.

Redes neuronales convolucionales (CNN)

Una red neuronal convolucional es un tipo de red neuronal artifi-
cial donde las neuronas corresponden a campos receptivos de una
manera muy similar a las neuronas en la corteza visual primaria

(V1) de un cerebro bioldgico, (Fukushima y Miyake |1982).
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Este tipo de red es una variacién de un perceptrén multicapeﬂ,
sin embargo, debido a que su aplicacidon es realizada en matrices
bidimensionales, son muy efectivas para tareas de vision artificial,
como en la clasificacion y segmentacion de imagenes, entre otras
aplicaciones (Isasi Vifluela y Galvan Ledn [2004).

Segun Ciresan y col.[2011|estas redes pasan por 3 procesos:

= (Capas convolucionales: el operador convolucion filtra la ca-

racteristicas mas dominantes de cada informacién que entra.

= Capas de reduccién de muestreo: estas neuronas permiten
que haya cierta tolerancia a cambios pequeifios, permitiendo

que la informacion sea procesada de manera correcta.

= Capas de clasificacién: como su nombre lo indica, en es-
ta dltima fase se hace la clasificacién de las caracteristicas
creando etiquetas segun sea el objetivo de entrenamiento del

sistema.

Piczak 2015/ hace un trabajo completo de clasificacién del soni-

do del ambiente mediante redes neuronales.

4 El perceptrén multicapa es una red neuronal artificial (RNA) formada por multi-
ples capas, de tal manera que tiene capacidad para resolver problemas que no son
linealmente separables, lo cual es la principal limitacién del perceptrén (también
llamado perceptrén simple). El perceptréon multicapa puede estar totalmente o
localmente conectado, cada neurona de la capa i es entrada de una serie de neu-
ronas de la capa i+1, Isasi Vifiuela y Galvan Le6n 2004,
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K-means

Es un método de agrupamiento que tiene como objetivo la parti-
cién de un conjunto de n observaciones en k grupos en el que cada
observacidn pertenece al grupo cuyo valor medio es mds cercano
(Figura[[3)), (Kanungo y col.[2002).

Este algoritmo se conforma en 3 pasos.

= Inicializacién: se escogen los grupos k y se escogen k cen-

troides.

= Asignacién de objetos a los centroides: cada objeto se asig-

na al centroide mas cercano.

= Actualizacién de centroides: actualiza la posicién de cada
centroide de cada grupo, siendo el nuevo centroide el pro-

medio de la posicién de los objetos de cada grupo.

Algunos ejemplos con K-means aplicados en investigaciones
musicales son: Musical instrument extraction through timbre clas-
sification (Park [2013)), Machine recognition of timbre using steady-

state tone of acoustic musical instruments (Fujinaga|1998).

Support vector machines (SVM)

Es una técnica usada para la clasificacion y regresion de datos.

Los vectores de entrenamiento se mapean en un espacio dimensio-
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Figura 13.: K-means. (Kanungo y col.2002)

nal superior (incluso infinito) mediante una funcién del niicleo. Un
SVM encuentra un hiperplano lineal o un conjunto de hiperplanos
que separan las diferentes clases de datos de entrenamiento en el
espacio dimensional superior, logrando una buena separacién con
el hiperplano que tiene la mayor distancia a los puntos de datos de
entrenamiento mds cercanos de cualquier clase (el llamado mar-
gen funcional), ya que cuanto mayor sea el margen, menor serd el
error de generalizacién del clasificador (Figura |E[), (Pérez[2009).

A continuacién se mencionardn dos ejemplos de investigacién
musical que incluyen en su metodologia SVM: Vivi, the virtual
violinist (Percival, Bailey y Tzanetakis |2011)), Musical instrument

extraction through timbre classification (Park 2013)).
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Figura 14.: Support Vetor Machine. (Pérez{2009)

Transfer learning

En este método se entrena un modelo para alguna tarea y do-
minio especifico, por lo tanto, se proporcionan datos para dicha
tarea aprovechando los conocimientos de modelos entrenados pre-
viamente para poder preparar modelos nuevos o con menos datos.
Torrey y Shavlik 2010, explica que existen diferentes estrategias y
técnicas que se pueden aplicar seglin el dominio, la tarea en cues-
tién y la disponibilidad de los datos, estds son: Inductive transfer
learning, Unsupervised transfer learning, Transductive transfer
learning, Instance transfer, Feature-representation transfer, Para-
meter transfer, relational-knowledge transfer. A su vez existen 3
tipos de Deep transfer learning: Domain adaptation, Domain con-

fusion, Multitask learning, One-shot learning, Zero-shot learning.
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Transfer Learning se utiliza cuando se tiene pocos elementos
para entrenar el sistema, es por eso que se escogié este método
para entrenar el sistema interactivo mencionado en este trabajo.

A continuacién se mencionaran algunas aplicaciones de este mé-
todo: transfer learning for NLP es usando en word2vec y fastText
los cudles se pueden usar para el andlisis de sentimiento y clasifica-
cion de documentos. Transfer learning for audio/speech, su base
son datos de audio, se utiliza con automatic speech recognition
(ASR) para reconocimiento de voz en diferentes idiomas. Transfer
learning for computer vision se usa en diferentes tareas de vision
artificial como la identificacién de objetos y el reconocimiento.

Austin 2009 formul6 una teorfa que se centrd en la cognicién
humana, en lugar de la capacidad y las caracteristicas de la tecno-
logfa. Al medir el efecto de las diferencias cognitivas individuales
y las manipulaciones del disefio de la pantalla en el rendimiento, la
investigacion evalda el impacto de las combinaciones multimedia
en la productividad de las pruebas de transferencia de estudiantes

universitarios.

2.1.3  Plataformas de implementacion

La creciente disponibilidad de contenido de audio, a través de

una amplia distribucién de canales, ha generado la necesidad de
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sistemas que puedan analizar automaticamente este contenido. De-
pendiendo de los tipos individuales de canales de distribucion, los
tipos de clases de audio (voz, musica, etc.), la existencia de otros
medios y los requisitos especificos del empleo, ha surgido una am-
plia gama de aplicaciones diferentes durante los tltimos afios: re-
cuperacion de informacién musical, deteccién de eventos de audio,
analisis del habla, reconocimiento de la emocion en la voz, analisis
multimodal, etc.

A continuacién presentamos dos de las plataformas que se utili-
zan en este trabajo, por un lado, una aplicacién de escritorio desa-

rrollada en Python y por otro, un sistema web.

Python

Es un lenguaje de programacién orientado a objetos, funcional,
multiplatarforma y de cédigo abierto, cualidades que nos sirven
para lograr uno de los objetivos deseados, que es disefiar una apli-
cacién pensada para musicos exclusivamente. Su biblioteca estan-
dar nos da pie a usar diferentes instrucciones para lograr lo que se
desea (Zelle [2004).

Existen varias bibliotecas para procesamiento de audio en Pyt-
hon, entre ellas librosa (McFee y col.[2015)), que tiene el beneficio
de proporcionar una amplia gama de funcionalidades de andlisis

de audio a través de un fécil uso y programacién integral del di-
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sefo. Librosa se puede usar para extraer caracteristicas de audio,
entrenar y aplicar clasificadores de audio, segmentar una transmi-
sién de audio utilizando metodologias supervisadas o no supervi-
sadas y visualizar relaciones de contenido. En comparacién con
Matlab u otros programas similares, Python es software libre, otra
gran ventaja es que existe un nimero de bibliotecas que proporcio-
nan funcionalidades relacionadas con la programacion cientifica

(Giannakopoulos |2015).

2.1.4 Archivo de JavaScript object notation (JSON)

Es un formato estdndar abierto basado en texto que se utiliza
para serializar y transmitir datos estructurados entre un servidor
y una aplicacién web. Se trata de un subconjunto de la notacién
de objetos de JavaScript. Una de las ventajas de Json sobre xml
como formato de intercambio de datos es que resulta més sencillo
escribir un analizador sintactico (parser) para €l .Json se emplea en
entornos donde el tamafio del flujo de datos entre cliente y servidor
es de vital importancia cuando la fuente de datos es explicitamente
de fiar y donde no es importante el hecho de no disponer de proce-
samiento xslt para manipular los datos en el cliente,(Mora-Castillo

2016).
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Plataforma web

La plataforma web es programada en JavaScript. Se cred asi
con el propdsito de construir un repositorio de recursos en linea
y proporcionar a sus usuarios una manera sencilla para publicar,
compartir y acceder a sus propios recursos y de otros usuarios. El
repositorio se genera e incrementa mediante la aportacién de re-
cursos elaborados o referenciados por los usuarios. La plataforma
cuenta con un acceso basado en roles.

Cada rol determina las funciones habilitadas para un usuario y
por lo tanto las acciones que éste puede realizar. Los usuarios son
identificados como registrados. Cada operacion ejecutada por un
usuario registrado, es identificada con su nombre y perfil.

La plataforma Web cuenta con un conjunto de funcionalidades
que proporcionan la interaccidon con los usuarios que acceden a
ella. Un disefio homogéneo y una interfaz sencilla, amigable e in-
tuitiva, permiten proporcionar un conjunto de funciones bésicas e

indispensables (Maduefio 2003)).

2.2 LAS APPS EN LA EDUCACION MUSICAL

De acuerdo con (Salas y Sandoval 2007), se puede decir que

la educacion en linea es la pionera para implementar softwares y
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herramientas interactivas en la educacién. Con el desarrollo del co-
rreo electrénico, boletines electrénicos y los grupos de discusién
se empieza a abrir camino en este tipo de educacién, pero fue con
el desarrollo del internet y de las tecnologias de la informacién
cuando obtuvo su auge. En la actualidad se siguen teniendo dife-
rentes opiniones acerca de la educacién a distancia ya sea de acep-
tacion o rechazo, optimismo o pesimismo, esto porque se rompen
los esquemas tradicionales del proceso de ensefianza-aprendizaje.

Hablando en especifico de la educacién musical, Brandao, Wig-
gins y Pain|1999|nos dicen que existen numerosos intentos de usar
computadoras en la educacién musical, dividiendo las aplicacio-
nes computacionales en la musica en varias categorias: enseflanza
de los fundamentos de la musica; enseflanza de habilidades de in-
terpretacion musical; andlisis de musica; enseflanza de habilidades
de composicién musical.

Existen varias escuelas de musica que ofrecen clases en linea
como: Berklee College of MusicEl la cual ofrece cursos sobre pro-
duccién musical, guitarra, escritura de canciones, bajo, teclado,
orquestacion, teoria de la musica, historia de la musica. Julliard
School of Musicﬁ tiene un curso en linea llamado Julliard eLear-
ning enfocado a alumnos de primaria, secundaria, adultos y profe-

sores con acceso a internet. Este fue el primer curso en linea para la

5 https://welcome.online.berklee.edu/learn-music-online.html
6 https://wwwjuilliard.edu/
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educacién musical en dicha escuela. El Conservatorio Virtual per-
tenece al Instituto para la Formacion, Investigacién y Desarrollo
de la Misica y otras Artesﬂ su objetivo es es superar las carencias
de la enseflanza musical tradicional en todos los niveles.

En México existe la educacion en linea en el &mbito musical en
escuelas que optan por tener esta practica ya sea en posgrados para
la investigacion o en la ensefianza tradicional, como la Facultad de

Musica o la Universidad Tito Puente.

2.3 PROGRAMAS EXISTENTES PARA EL VIOLIN

En esta seccioén se describirdn los trabajos académicos, apps y
softwares enfocados a la misica o al violin que sirvieron de refe-

rencia para este trabajo:

» Cortosia (KORG).

Es una aplicacién realizada por la Universidad Pompeu Fa-
bra en Barcelona, Espaiia, bajo la direccién del profesor Xa-
vier Sierra, en conjunto con KORG, usando la tecnologia
“Artistry"(Automatic Rating Tecnology for Musical Instru-

ment Players).

7 http://www.ifidma.com/
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El objetivo de esta aplicacion es desarrollar un buen sonido,
para lograrlo, tiene un sonido preprogramado con los paré-
metros aceptados. Los instrumentos para los que fue realiza-
da la aplicacién son: flauta, clarinete y trompeta; actualmen-
te se le adicionaron violin, violoncello, saxofén, trombdn y
tuba; esto dependiendo de la versién de la aplicacién con la

que se cuenta (H.-M. Lin y C.-M. Lin 2015).

Para tener un buen sonido analiza cinco pardmetros: estabili-
dad de la nota (frecuencia), estabilidad de la dinamica, esta-
bilidad en el timbre, riqueza del timbre y ataque. Teniendo
completos los cinco rangos se tiene un 100 por ciento de
calidad en el sonido, ya que la pantalla estd dividida en los
cinco pardmetros para dar el puntaje (Figura [T3). El soni-
do se puede analizar en tiempo real o en grabacién, dichas
grabaciones se pueden guardar para contar con avances y es
recomendable para alumnos intermedios o basicos. Aunado
a esto la aplicacién cuenta con un metrénomo. Las especifi-

caciones con las que cuenta la aplicacién son las siguientes:
* Cuenta con las 12 notas del mismo temperamento.
* Rango de altura: A1(55[Hz])- G#7(3322[Hz]).
 Pitch de referencia: A4 (430-450 [Hz)).

* Rango de transposicion: C, F, B bemol, E bemol.
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Figura 15.: Cortosia.(App Cortosia)

¢ Precision: +/-0.1 cent.

A partir de esta aplicacién se empez6 a tomar el camino del
timbre para la investigacion. Esta aplicacion fue creada para
instrumentos de aliento, las dltimas versiones ya funcionan
para cello y violin pero s6lo con notas largas. Uno de los
aportes del sistema desarrollado en este trabajo a diferencia

de Cortosia, es que al ser para violin, se estudia el timbre no
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solamente al paso del arco en nota sostenida sino también

se estudiaron golpes de arco spiccato, détaché, martelé.

Music Wrech.

Es una aplicacién disefiada por Alden Doyle, ingeniero y
violinista, la cual transcribe lo que toca el violin en tiempo
real, incluido el vibrato y dobles cuerdas. Puede ser usada
solamente en sistemas operativos iOS. La pantalla es inter-
activa y contiene colores, para que se rellene la nota cuando
haya un error en la interpretaciéon. También cuenta con un
metronomo que se puede usar mientras se estd tocando. La

sesion puede ser grabada para revisarla después (Figura[T6).

Tiene un menu con varias opciones:

* Afinacion: es para cuerdas sueltas. Marca la cuerda
con color rojo o azul y debajo de esta muestra una gra-
fica del comportamiento del sonido. Puede ser ajusta-

do para quintas perfectas o temperamento igual.

* Prictica: El modo de prictica ayuda a la afinacién de
las notas desde la cuerda G (sol) hasta las dos octa-
vas arriba de la cuerda E (mi). Se muestran las cuatro
cuerdas y a partir de ellas se ilumina la ubicacién de
las notas de forma ascendente, teniendo solamente el

metrénomo puesto.

45



2.3 PROGRAMAS EXISTENTES PARA EL VIOLIN 46

* Prictica Avanzada: muestra dos ventanas, una con las
cuerdas del violin y en la otra se muestra un pentagra-
ma, en ambas se va pintando el lugar donde va la nota,
permite tocar dobles cuerdas y muestra la identifica-
cién de un intervalo justo. Se puede configurar para

que tenga temperamento igual, pitagdrico o justo.

* Canciones y Escalas: pone en la pantalla una pieza pa-
ra ser tocada con score following. Contiene escalas de
1 o 3 octavas, y canciones que se van actualizando.
Marca una nota en rojo cuando estd baja de afinacién
y azul cuando se encuentra alta de afinacién, la nota

verde es la que se estd tocando actualmente.

Minuet G, BWV 822

n ol . o i, o

Figura 16.: Music Wrench. (App Music Wrench)

Esta app contiene score following y pitch detection dando
una retroalimetacién en vivo. La diferencia existente con el

trabajo presentado en esta tesis es que Music Wrench no ana-
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liza el timbre, ni golpes de arco. También es importante la
compatibilidad del software, ya que ésta sélo funciona en
108, por eso el sistema interactivo que se desarrolld en este
trabajo fue pensado para tener compatibilidad en todos los
dispositivos méviles, al ser software libre, las personas que
tengan interés en ella podran enriquecerla de la manera que

crean adecuada.

Music Jacket.

Es un proyecto desarrollado por Rose Jhonson, Jante van
del Linden e Yvonnne Rogers en la Universidad de Milton
Keynes, UK (Van Der Linden y col.|2011)). Este proyecto se
desarroll6 como una ayuda para ensefiar el violin. Se enfoca
en el estudio de los brazos, la inclinacién del arco sobre las
cuerdas mediante el uso de retroalimentacion vibrotactil en
tiempo real para guiar las manos. La inclinacién es una ha-
bilidad compleja y se ha demostrado que lleva més de 700
horas de practica para lograr un dominio bdsico de las ha-
bilidades motrices involucradas. El objetivo es ver que los
principiantes aprendan mds rdpido y se mantengan motiva-

dos.

MusicJacket se compone de dos partes: captura de movi-

miento y retroalimentacion. La posicién de las extremidades
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de la parte superior del cuerpo se mide utilizando Animazoo
una chaqueta de captura de movimiento portétil que se co-

munica de forma inaldmbrica con la computadora (Figura

La retroalimentacion vibrotictil es entregada por pequefios
vibradores similares a los encontrados en los teléfonos mo-
viles. Estos estdn conectados a un Arduino que se conecta
con la computadora a través de USB. La desviacién de la
posicién de cada mano con respecto a una posicion ideal es
calculada. La posicion ideal para la mano izquierda se obtie-

ne sosteniendo el violin bajo la instruccién de un maestro.

Para introducir la posicién de la mano derecha, un asisten-
te sostiene el arco en la cuerda y el alumno pasa su mano
por el arco. La linea que se forma se dibuja en el marco de
referencia del violin, de modo que si el violin se mueve, la
trayectoria ideal para el arco se moverd con ella (Van Der

Linden y col.[2011).

Music Jacket es totalmente diferente al sistema interactivo
desarrollado en esta investigacién ya que lo propuesto en
este trabajo analiza el timbre que surge de la mano derecha

analizando tres golpes de arco sin necesidad de sensores.
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Figura 17.: MusicJacket. (Van Der Linden y col.[2011))

= An Interface for Real-time Classification of Articulations

Produced by Violin Bowing

El proyecto CyberViolin de Peiper, Warden y Garnett 2003
busca captar aspectos de la interpretacion del violin en mu-
sicos profesionales. El software para la clasificacion de los
golpes de arco de violin utiliza un sistema de seguimiento
de movimiento electromagnético con dos sensores. Un sen-
sor estd conectado a la parte posterior de un violin acustico
y el otro esta conectado al talén del arco. Este sistema pre-
tende detectar détaché, martelé, staccato, spiccato y legato.
La diferencia entre estos distintos golpes de arco es el re-
sultado de variaciones sutiles en las articulaciones, que son

discretos y medibles.

CyberViolin consta de los siguientes componentes: caracte-

rizacion del golpe de arco, induccién del drbol de decision y
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clasificacién del golpe de arco. La induccién del 4rbol de de-
cisién permite que las reglas de clasificacion se generen fa-
cilmente y se comparen con las expectativas de los expertos.
La identificacién del golpe de arco implica una representa-
cioén de cada golpe en términos de un conjunto de datos que
traduce la actividad fisica en varias clases para facilitar el
reconocimiento de la computadora. El siguiente paso es la
creacién de una estructura de arbol que permita a la compu-
tadora reconocer los diversos flujos de datos que constituyen
el desempefio exitoso de cada golpe. El paso final es la selec-
cion de los datos a través del arbol, un proceso que resulta
en la identificacién en tiempo real por parte de la compu-
tadora de las articulaciones. El sistema se puede utilizar en

dos modos: entrenamiento y clasificacion.

La diferencia de Cyberviolin con el desarrollado en esta in-
vestigacion es que estd programado en C++ y necesita sen-

sores para poder ser medido.

Effort-based analysis of bowing movements: evidence of an-

ticipation effects.

Esta investigacion hecha por N. Rasamimanana y Bevilac-
qua 2008, se basa en dos golpes de arco détaché y martelé,

para la medicidn de la velocidad y el esfuerzo de los vio-

50



2.3 PROGRAMAS EXISTENTES PARA EL VIOLIN

linistas al tocar en un sonido continuo. Utilizaron escalas
y algunos estudios mixtos que contienen estos dos tipos de

arco.

El sistema de medicién se compone de un sistema de captura
de movimiento 6ptico Vicon System 460 para medir el mo-
vimiento del arco. Se colocaron seis cimaras M2 alrededor
del instrumentista, proporcionando una resolucién espacial
inferior a 1 mm a una velocidad de fotogramas de S00Hz,

en un volumen de aproximadamente 1 metro cibico.

Se colocaron seis sensores en el instrumento, cuatro en la
tapa superior del violin, uno en la cabeza y uno en el cordal
para indicar la posicién de las cuerdas. Tres sensores fue-
ron colocados en el arco. Un acelerémetro ADXL202 de 3
ejes adicional se fijo al talon del arco. Los datos del acele-
rometro se digitalizaron a S00Hz y se transmitieron a una
computadora portdtil para su grabacion. Para garantizar la
sincronizacién posterior a la grabacion entre los datos de
captura de movimiento y los datos del acelerémetro, la pista
de sonido fue grabada simultdineamente por cada sistema de

deteccion.

El acoplamiento de los datos de captura de movimiento y
los datos del acelerémetro garantiza una medicién precisa

del espacio y el tiempo de la posicién, velocidad y acelera-
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cién de los violinistas (Figura[I8) (N. Rasamimanana y Be-
vilacqua 2008). Los marcadores y sensores colocados en el
arco agregaron menos de dos gramos, principalmente en el

talon (el arco tenia 62 g y el talén tenia 17 g).

Vidlin_1

Wniin_?
Vidlin_3

Yiolin_4
Wiolin 3

Yidlin_8

Figura 18.: Effort-based analysis of bowing movements: evidence
of anticipation effects. (N. Rasamimanana y Bevilac-

qua 2008)

Este es todo un sistema complejo, lleno de sensores y un
circuito el cual se ocupa para medir la fuerza, distancia, y
posicién. Sélo se analizan dos golpes de arco obteniendo
como resultado final gréficas para la velocidad. Todo esto es

una gran diferencia con el sistema propuesto en este trabajo

52



2.3 PROGRAMAS EXISTENTES PARA EL VIOLIN

de investigacion, ya que este detecta tres tipos de golpes de
arco para poder dar una retroalimentacion de dichos golpes
en la ejecucion y el producto final no son graficas de veloci-
dad porque nos interesa la precisién del golpe de arco mas

no la velocidad de é€l.

Classification of common violin bowing techniques using

gesture data from a playable measurement system.

Este articulo realizado por Young 2008, presenta los resulta-
dos de un estudio acerca de las técnicas del golpe de arco del
violin mas comunes, utilizando un sistema de medicion ba-

sado en los disefos anteriores de Hyperbow (Young 2003).

Este sistema incluye los sensores de posicidn (fuerza de arco
hacia abajo y arriba), inercial (aceleracién 3D y velocidad
angular 3D) y sensores de posicion instalados en un arco de
violin y un violin eléctrico de fibra de carbono, que permite
el registro del golpe de arco del violinista en condiciones

normales.

Se grabaron ocho violinistas con seis diferentes técnicas de
arco (accented detaché, detaché lancé, louré, martelé, stac-
cato, spiccato) de un extracto musical de una obra cldsica
con tiempo, arcadas y notas especificas, con estos datos se

llevé a cabo la tarea de clasificarlos mediante la técnica del
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arco utilizando la descomposicién del valor singular (SVD)
para calcular los componentes principales y utilizar un cla-
sificador k-nearest-neighbor (k-nn) para los componentes
principales como entradas. En este trabajo, las caracteristi-
cas se extraen de los datos de posicién producidos por un sis-
tema de seguimiento de movimiento electromagnético. Un
arbol de decisiones toma estas caracteristicas como entradas
para clasificar hasta seis técnicas de golpes de arco diferen-

tes en tiempo real.

La configuracién de los componentes de este sistema son
(Figura [I9): el sistema de medicién de golpes de arco del
violin instalado en un arco CodaBowR ConservatoryTM y
en un violin eléctrico Yamaha SV-200; auriculares (a través
de los cuales los participantes escucharon todos los pasajes
pregrabados); interfaz de audio M-Audio Fast Track USB; y
una computadora Apple MacBook con una Intel de 2 GHz,
procesador Core Duo (OS X) que ejecuta PureData (Pd) ver-
si6n 0.40.0-test08.

El audio se grabd en un archivo por medio de un patch de
Pd, para codificar los datos como audio multicanal y sincro-
nizar todos los datos juntos. Cada archivo se registré con un
nimero de prueba, un nimero de repeticiéon y un sello de

fecha y hora (Young 2003).
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Figura 19.: Sistema de medicion. Young 2008
Young 2008

Este es de los primeros trabajos de Young en el que se tra-
ta la medicion del golpe de arco del violin. Es importante
en este trabajo de investigacion ya que utiliza el clasificador
K-nn con el cual también se experimentd en el sistema inter-
activo aqui propuesto. La diferencia de Young es que utiliza

sensores en el arco.

= Gesture analysis of violin bow strokes.

N. H. Rasamimanana, Fléty y Bevilacqua [2005| desarrolla-
ron un violin aumentado, es decir, un instrumento acusti-
co con capacidades adicionales de captura de gestos para
controlar los procesos electronicos. Analizan tres golpes de
arco diferentes (detaché, spiccato, martelé), utilizando este
violin aumentado. Se consideraron diferentes caracteristicas

basadas en la velocidad y la aceleracién. Realizaron un ané-
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lisis discriminante lineal para estimar un nimero minimo de
caracteristicas pertinentes necesarias para modelar esos gol-
pes de arco. Dentro de sus resultados se tiene que las ace-
leraciones mdximas y minimas de un golpe de arco fueron
eficientes para parametrizar los diferentes tipos de golpes de

arco, asi como las diferencias en la dindmica.

Las tasas de reconocimiento se estimaron utilizando un mé-
todo knn (k-nearest-neighbor) con varios conjuntos de en-
trenamiento. El prototipo que crearon mide dos tipos de da-
tos utilizando una tecnologia similar a la descrita por Young
2002; posicion del arco y aceleraciones del arco. El primero
es un sistema de deteccidon para medir la posicién de con-
tacto de las cuerdas y del arco en dos direcciones: entre la

punta y el talén, entre el puente y el diapason.

El segundo es la aceleracion, la cual se mide con dos dis-
positivos analégicos ADXIL.202 colocados en el talén arco.
Los dos acelerémetros se fijan al talén del arco de tal mane-
ra que la aceleracién se mide en tres dimensiones: direccién
de arqueamiento, direccion de la cuerda y direccién vertical
(Figura [20).

Estos dos udltimos sistemas mencionados tienen el principio
basico del sistema desarrollado en esta investigacion que es

la deteccién de golpes de arco, pero ambos enfocados en la
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Figura 20.: Prototipo del violin aumentado. N. H. Rasamimanana,

Fléty y Bevilacqua 2005

pura medicién de la velocidad de ellos sin darle importancia

a la ejecucion del golpe de arco.

La diferencia con el trabajo realizado en esta investigacion
es que en éste se propone tener una retroalimentacion para
los violinistas, a partir de la medicién de cada golpe de arco
para que ellos sepan reconocer la arcada que estdn ejecutan-

do.

Esto no deja de lado que Young[2008] con sus miltiples in-
vestigaciones que ha hecho sobre el arco del violin sea una
vertiente en el trabajo expuesto en esta tesis, con lo cual se
pretende tomar la base dichas investigaciones para que los
datos generados en este trabajo se puedan traducir para los
musicos para tener una mejor comprension y conciencia de

su mano derecha en la ejecucion del instrumento.
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Estos sistemas mencionados anteriormente cuentan con unos
circuitos complejos con sensores para lograr 1a medicién, en
este trabajo se utilizan grabaciones para entrenar un sistema
que clasifique los golpes de arco. Por medio del audio de
entrada se puede obtener una respuesta sobre el estado del
golpe de arco sin necesidad de que el violinista tenga todo

un circuito al momento de tocar y sea de facil manejo.

Otro punto importante es que Hyperbow usa violin eléctrico
y aunque también se basa en grabaciones, es muy distinta la
informacién timbrica que da un violin eléctrico a un acusti-
co, ya que el violin actstico es rico en armoénicos y el timbre
también es un propiedad del sonido que nos interesa resguar-

dar.

De los sistemas y apps antes mencionados para el violin a lo
largo de esta seccion se puede concluir que los sistemas de re-
troalimentacion asistida por medio electrénico apoyan de manera

favorable el aprendizaje de la musica.



DESARROLLO DEL SISTEMA

En este capitulo se describe la metodologia que se utiliz6 para
entrenar el sistema interactivo, desde la preparacion de datos hasta

la forma de clasificarlos.

3.1 PREPARACION DE DATOS

Lo primero que se realizé fue la obtencidon de datos para en-
trenar el sistema y asegurar que fuera funcional para los musicos.
Ademas, en comparacion con los proyectos existentes, el presente
trabajo no requiere de la conexién con un circuito, facilitando el
uso del sistema interactivo.

Se realizaron grabaciones de los tres tipos de golpes de arco dé-
taché, martelé, spiccato ejecutadas por diferentes violinistas con

la finalidad de entrenar un sistema que pudiera clasificarlos. De tal
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forma, cuando un usuario toque con alguna técnica de arco con las
que fue entrenado el sistema, este pueda darle una retroalimenta-

cibén acerca de su ejecucion.

3.2 DISENO DE LAS GRABACIONES

En principio se escribieron estudios para los tres tipos de golpes
de arco que se analizan en la investigacién, Martelé (Do Mayor),
Spiccato (Sol Mayor) y Detaché (Re Mayor). Se escogieron estas
tonalidades porque son utilizadas para el estudio de la posicion de
los dedos de la mano izquierda sobre el diapasén. Estos estudios
estan escritos solamente para la primera posicién del violin. Cada
ejercicio cuenta con un compds de silencio seguido de un compés
con notas, esto con el fin de darle tiempo al programa para procesar
el golpe de arco en el entrenamiento.

En la Fig. 21] se muestra la imagen del ejercicio escrito para
Spiccamﬂ

Se realizaron cuarenta grabaciones de los ejercicios: diez de ca-
da golpe de arco y diez grabaciones extras mal ejecutadas. Todas
las grabaciones fueron guardadas en formato .wav debido a que

es un formato de simple manejo en Python y que contiene direc-

1 Los demas ejercicios se pueden consultar en el apéndice.



3.2 DISENO DE LAS GRABACIONES

Violin
Lp

S st

T
1
|
S — —~r

Figura 21.: Ejercicio Spiccato

tamente los datos de las muestras de sonido para realizar andlisis
numérico, cientifico y grafico.
El siguiente paso fue seleccionar a los violinistas que realizarian

las grabaciones. Los criterios de seleccién contemplaron que los

musicos tuvieran diversos perfiles y diferentes campos de accién.

En otras palabras, era importante considerar musicos activos en la
escena de la musica cldsica occidental con formacién académica
propia de un conservatorio o escuela de educacién superior, pero
también, musicos activos en la escena no académica cuyos géneros
de interpretacion abarcan desde pop, rock, jazz, etc.

Con base en dichos criterios, los musicos seleccionados fueron:
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Amado Alvarez Luz, concertino de la Orquesta Filarménica de
la Marina, es egresado de la Facultad de Musica de la UNAM y a
su vez es ejecutante de grupos de musica pop, rock y otros estilos.

Mariano Batista Viveros, violinista de la Orquesta Filarménica
de la UNAM (OFUNAM) y violin principal de las seccién de se-
gundos de la Orquesta Filarmdnica de la Marina, es egresado del
Conservatorio Nacional de Musica y su carrera como intérprete se
ha desarrollado principalmente en el &mbito orquestal.

Beatriz Adriana Botello Castillﬂ violin primero de la Orquesta
Filarmoénica de la Marina, curso sus estudios musicales en la Fa-
cultad de Musica de la UNAM. Aunque su carrera como musico se
desarrolla principalmente en la escena orquestal, ha incursionado

en la interpretacion de la musica popular.

3.3 EXPERIMENTACION DE LOS DESCRIPTORES

Para entrenar un sistema se necesitan realizar varios experimen-
tos con el fin de crear patrones similares que serdn guardados en el
sistema y posteriormente identificados. Asi, el sistema serd capaz

de dar la retroalimentacién que el violinista necesita.

Considerando mi perfil como ingeniera, como musico y como autora del proyec-
to result6 oportuno incluirme dentro del grupo de violinistas seleccionados.
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Hablando particularmente de los descriptores de audio que se
enunciaron en el capitulo anterior, se experiment6 con algunos al-
goritmosﬂ con al finalidad de decidir cudl entrenaria el sistema.
Como resultado de estas pruebas se obtuvieron gréficas y cifras
que permiten corroborar la funcionalidad del sistema.

Todos los ejemplos mostrados a continuacién serdn sobre el gol-
pe de arco spiccato. Este golpe de arco resulta un tanto complejo
para el entrenamiento del sistema ya que cada golpe tiene una du-
racién muy corta y una mayor velocidad en comparacién con los
otros dos.

Como primer paso se analizé cada audio completo, es decir, la
grabacion del estudio integro (duracién de 1:17 min aproximada-
mente). El andlisis se realiz6 con algunos descriptores de audio
programados en Python con la biblioteca Librosa.

El primer andlisis se realizé con el algoritmo llamado Pitch
Transcription; el cual sirve para analizar el pitch de un archivo
de audio.

Como resultado de este ejercicio se obtuvo un espectrograma,
(fig 22), que sirve para comparar imégenes y entrenar el sistema
con este descriptor.

En este espectrograma se puede ver toda la multiplicidad de fre-

cuencias que componen a la frecuencia fundamental de las notas

3 Este cédigo se podra consultar en el anexo
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Figura 22.: Espectrograma Spiccato

ejecutadas. Estas multiples frecuencias son los denominados ar-
monicos y los espacios entre cada frecuencias son las pequeias
pausas entre cada golpe de arco.

El espectrograma también se utiliz6 para programar un onset
env 'y obtener la gréfica del onset detection del audio (Figura[23).

Los onsets sirven para obtener mas descriptores como el onset
time que detecta cada nota tocada en un tiempo especifico. En la
Figura[24]estd representado en cada linea roja. Se puede notar que
la distancia entre las lineas es minima, esto significa que el silencio
es breve entre cada nota ya que el spiccato en este ejercicio estd

escrito en dieciseisavos.
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Figura 23.: Onset del Spiccato

Para terminar con este algoritmo de pitch tanscription se grafi-
caron los onsets en un espectrograma (Figura 25). La diferencia
del Onset Time con el Onset Spectrogram, es que el primero detec-
ta el tiempo en que fue tocada cada nota, al contrario del segundo
que marca la frecuencia que se tocé en cierto lapso.

Como segundo experimento se realizé un algoritmo denomina-
do Tempo Estimation, cuyo objetivo era analizar el tiempo. Igual
que con el cédigo anterior, a lo largo de los siguientes parrafos se
explicard cdmo fue programado y la utilizacién del cédigo en la

investigacion.
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Figura 24.: Onset time del Spiccato

Se escogié Tempo Estimation porque el objeto de estudio es el
golpe de arco, su duracién y su ejecucion. A diferencia del algorit-
mo de Pitch Transcription, éste contiene un estudio de los descrip-
tores en el tiempo.

Como resultado del andlisis de este algoritmo, se obtuvieron
los onsets contenidos en €l. La grafica e informacién obtenida es
de relevancia porque a partir de ésta derivan los descriptores que
conformaran la integridad del algoritmo.

Como se mostré en el capitulo anterior, los onsets detectan el

momento en que comienza un sonido. Con esa informacion se gra-
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Figura 25.: Onset Spectogram del Spiccato

ficaron los picos de energia en cierto nimero de muestra (Figura
26).

Después, se obtuvo la autocorrelacién (Figura 27) que permite
graficar la estimacién de un retardo (Figura o de un BPMﬂ
(Figura [29).

Con los onsets también se graficé un tempograma; ya que su ob-
jetivo es el tiempo, y no la frecuencia, puede funcionar mejor que
el espectograma para entrenar el sistema por medio de igualacién

de imdgenes (Figura[30).

4 Beats per minute (pulsos por minuto)
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Figura 26.: Picos de energia en las muestras

Como siguiente etapa se obtuvo el tiempo en un beat para po-
der seccionar el audio en cada golpe de arco y detectarlo, lo cual
permite que este procedimiento resulte mds fino y a su vez ten-
ga un mejor funcionamiento en comparacién con el algoritmo de
Pitch Detection. Se obtuvo informacion precisa, ya que cada beat
signfica cada golpe de arco ejecutado.

También se programé un zero crossing rate para poder encontrar
el periodo de cada sefal obteniendo los cruces en cero, esto con el
fin de detectar cada golpe de arco o en su defecto, cada compds de

silencio separado de la sefial de audio (Figura[3T).
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Figura 27.: Autocorrelacion

Como parte del proceso también se obtuvieron las propiedades
de la escala de mel (de la cual se hablé en el capitulo anterior). En
la Figura [32] se ejemplifica una de ellas, Mel Power Spectogram.
Esta gréfica es un espectrograma de una grabacién de Martelé. La
gréfica estd en el rango de frecuencia [Hz] y tiempo [s] (el tiempo
que dura la grabacién), en ella se observa con precision las notas
y sus arménicos que se producen en cada tiempo.

En el mismo proceso se graficaron dos Mel Power Spectogram,
uno armoénico y otro percusivo. Para el presente estudio resulta
mas 1til el espectograma percusivo porque divide cada golpe de
arco mostrdndolo en el tiempo, en cambio el espectro arménico
muestra las frecuencias fundamentales tocadas con sus arménicos

correspondientes (Figura[33).
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Figura 28.: Tiempo de Retardo

En el procesamiento de audio, el Cepstrum de Frecuencia de
Mel (MFC) es una representacién del espectro de potencia de un
sonido en una escala de frecuencia de mel no lineal. Dentro de
este proceso, se considero la obtencién de los MFC(E como parte
fundamental para el entrenamiento. (Figura [34).

Para continuar, paralelamente con el entrenamiento del sistema,
cada grabacion realizada se seccioné por compds para crear subar-

chivos que se convirtieron en metadatos para entrenar el sistema.

Los Coeficientes Cepstrales de Frecuencia de Mel (MFCC) son coeficientes que
colectivamente forman un MFC Logan y col. {2000
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Figura 29.: Tiempo en BPM

La segmentacién de archivos se realiz6 con Audacityﬁ Con esta
segmentacién se obtuvieron 979 archivos en total con una dura-
cién de 1 a4 [s] aproximadamente. La cantidad de archivos resulta
de relevancia tomando en cuenta que a mayor cantidad de archivos
el sistema entrenado es mas robusto.

Dentro del mismo proceso se volvieron a realizar los mismos
experimentos para cada microarchivo. Con la finalidad de reafir-

mar que la hipétesis planteada hasta el momento era la correcta,

Audacity es una aplicacién informdtica multiplataforma libre, que se puede usar
para grabacién y edicién de audio, distribuido bajo la licencia GPLv2+.
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Figura 30.: Tempograma

es decir, que el algoritmo de Tempo Estimation es el adecuado pa-
ra entrenar el sistema.

Los resultados del andlisis fueron los siguientes:

Se comenzé a programar Zero Crossing Rate, de manera sobre-
saliente el resultado no fue el esperado; los cruces por cero no son
tan definidos como en el archivo completo (Figura [33).

Posteriormente, se obtuvo el Mel Power Spectrogram. Una di-
ferencia de este descriptor con el audio completo experimentado
es que la frecuencia y sus armdnicos, como demuestra la gréifica,

resultan mds precisos (Figura[36).
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Figura 31.: Zero Crossing Rate
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Figura 32.: Mel Power Spectogram

Aunado a lo anterior se graficaron los Mel Power Spectrogram
Harmonic y Percusiv; en dichos diagramas puede notarse una ma-
yor presencia de ruido y no se capta la sefial de una manera tan
nitida como se nota en el audio completo (Figura 38).

Después se grafic6 el MFCC con todos sus delta, la informacion,
a pesar de la diferencia de frecuencias, es parecida a la obtenida

en el audio completo como se muestra en las gréificas anteriores.



3.3 EXPERIMENTACION DE LOS DESCRIPTORES
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Figura 33.: Mel Power Spectogram Harmonic and Percussive

Por tltimo se graficé el Beat Tracking donde se puede notar
que la informacién arrojada es més precisa, ya que al mostrar la
frecuencia y los armoénicos también se muestra en que momento
comienza cada grupo de 4 spiccatos y aparecen marcados con una
linea blanca (Figura [39).

En funcién de corroborar las premisas principales, se realizé el
algoritmo de Tempo Estimation medido en BPM.

Primero se generan los onsets para obtener el tempograma. El
cudl es muy diferente al tempograma presentado con el audio com-
pleto, ya que en este no existe la separacion entre cada silencio
sino que el sonido se grafica de manera continua (Fig [40)).

Con los onsets se grafico el beat time, el resultado de ésta es mds

preciso en un audio completo. Al hacerlo con un audio de menores
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Figura 34.: MFCC

dimensiones se puede notar que los resultados no son del todo
utiles para esta investigacion porque no detecta cada dieciseisavo
sino cada cuarto. Para lograr que se detecte cada nota, es decir,
cada dieciseisavo, se debe manipular la velocidad manualmente.
Por lo tanto, esto no result6é favorable para entrenar el sistema ya
que no lo hace de manera automatica (Figura[dT).

Continuando con la comprobacién de la hipétesis, se programé
pitch transcription de librosa. En comparacién con los resultados
de los audios completos, con los audios seccionados se obtuvo in-
formacién mds precisa y estos descriptores resultan mds pertinen-
tes para entrenar el sistema.

En referencia del pitch, se extrajeron los onsets, uno para cada

golpe de arco y su cruce en cero (Figura@2).
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Figura 36.: Mel Power Spectrogram

Como consecuencia, se obtuvieron los onset time, los cuales se
generan de forma automadtica. De manera contraria, en el algorit-
mo de tempo estimation es necesario manipular la velocidad del
onset time dentro del c6digo. En la figura (@3)) se muestra como se
marca claramente los 16 golpes de spiccato que se encuentran en

ese audio.
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Figura 37.: Mel Power Spectrogram Harmonic y Percusiv

Con los experimentos realizados con archivos completos y mi-
croarchivos se pudo concluir que los resultados arrojados entre
uno y otro resultan muy diferentes. Los datos obtenidos con los

microarchivos fueron mas precisos.

3.4 CLASIFICACION DE DATOS

Continuando con la organizacién del c6digo, para clasificar los
datos se realizaron listas de los audios para extraer sus vectores y
guardar las definiciones de los descriptores obtenidas en los c6di-

g0s.
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Figura 38.: MFCC

Se realiz6 un algoritmo titulado Descriptors.py[l en el cual se
incluyeron todos los descriptores hasta ahora presentados. Este c6-
digo es el creador de los json que son los formatos de texto donde
se guarda la informacidn de los descriptores de cada audio.

El algoritmo denominado File Manager.py fue disefiado como
un diccionario. Aqui se manejan los archivos de audio para obtener
su longitud. En este algoritmo se corrobora si existen los archivos
Jjson para los audios, si es asi estos se guardan en el path en forma
de arreglo para poder clasificar esa informacion.

Se cred un algoritmo titulado main, cuya funcién es llamar a

los algoritmos de Descriptors.py y File Manager.py como bibliote-

7 Consultar en el anexo
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Time

Figura 39.: Beat Tracking

cas. Este c6digo regresa la lista de audio con paths, contiene una
versidn para que cada que se experimentara en este codigo se cam-
bie el niimero de version y asi tener un control de los ejercicios
realizados. También muestra los porcentajes de avance y si ya se
cuenta con los archivos jsons en algtn audio, arroja la leyenda file
already exists, asi se puede saber si el cddigo estd trabajando de la
manera adecuada.

Para clasificar los datos se experiment6 con c6digos sobre Apren
dizaje Automdtico. Para entrenar estos sistemas se escogieron tres
métodos, Support Vector Machine, K-Nearest Neighbors y Redes
Neuronales Convolucionales.

Las grabaciones permiten que se logre un aprendizaje de cada
uno de los golpes de arco y asi poder interpretarlas como un mo-

delo temporal (Choi, Fazekas y Sandler 2016)). Se requiere que los
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Figura 40.: Tempograma

descriptores aprendidos y el modelo temporal se optimicen conjun-
tamente, lo que podria implicar una ventaja en comparacién con
los métodos anteriores.

Es importante considerar que un elemento presente en los tres
métodos utilizados es la matriz de confusién. Una matriz de con-
fusién es una herramienta de inteligencia artificial que evalda el
desempeiio de un algoritmo utilizado en el aprendizaje supervisa-
do, a partir de un conteo de aciertos y errores de cada una de las
clases en la clasificacion (Van Son y col. [1994). La figura 4] se
ejemplifica una matriz de confusién de dos clases:

donde:

= g es el nimero de predicciones correctas de que un caso es

negativo.
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Figura 41.: Beat Time

= ) es el nimero de predicciones incorrectas de que un caso
es positivo, o sea la prediccion es positiva cuando realmente
el valor tendria que ser negativo. A estos casos también se

les denomina errores de tipo L.

= ¢ es el nimero de predicciones incorrectas de que un caso es
negativo, o sea la prediccion es negativa cuando realmente
el valor tendria que ser positivo. A estos casos también se

les denomina errores de tipo II.

= d es el niimero de predicciones correctas de que un caso es

positivo.

Cada columna de la matriz representa el nimero de prediccio-

nes de cada clase, mientras que cada fila representa a las instancias

en la clase real (Corso y Alfaro 2009). Por ejemplo, existen 900
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Figura 42.: Onset

muestras de la clase uno y solamente 100 muestras de la clase dos,
con estos datos el clasificador puede tener una predisposicién ha-
cia la clase uno, si clasifica todas las clases como clase uno tendra
un 99 por ciento de precision, lo cual no significa que sea un buen
clasificador porque tuvo un error del 100 por ciento en la clasifica-
cion de las muestras de la clase dos.

A partir de lo enunciado es necesario abordar el tema de las
redes neuronales convolucionales. Este método fue seleccionado
para la aplicacién porque al usar MFCC como entrada, puede ex-

plotar eficientemente las invariantes de tiempo y de frecuencia en
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Figura 43.: Onset Time

los datos, debido a que comparte una cantidad reducida de para-
metros, (Han y col. 2017).

El algoritmo titulado MLfﬂ es el clasificador perteneciente a la
red neuronal convolucional. Es de clase 4 y contiene 5 sub capas.
El resultado que arrojé se muestra en la siguiente tabal (@3):

Este método no es estable ya que al contener un estado aleatorio,
al ser probado genera diferentes resultados en cada ocasién. En la
primera tabla se puede observar que las cuatro clases tiene una pre-

cisioén aproximada al 100 por ciento, mientras que en la segunda

8 Consultar en el anexo



3.4 CLASIFICACION DE DATOS

Prediccidn

Positivos Negativos
£ | pasitivos Verdaderos Falsos
2 Positivos (VP) | Negativos (FN)
m
2
£ | Negativos | Falsos Verdaderos
= Positivos (FP] | Negativos [VN)

Figura 44.: Matriz de confusién

tabla, generada con los mismos datos, la clase cuatro alcanza un
100 por ciento de precision y las dos primeras clases no tienen pre-
cisién alguna. Como consecuencia, este método resulta poco util
para el sistema, razén por la cual fue necesario implementar otro
método.

Se utilizé Support Vectors Machine (SVM) por ser un algoritmo
de aprendizaje supervisado que sirve para problemas de clasifica-
cidén y regresion. Teniendo un conjunto de muestras se puede eti-
quetar las clases y entrenar un SVM para construir un modelo que
prediga la clase de una nueva muestra.

Un SVM es un modelo que representa a los puntos de muestra
en el espacio, separando las clases a dos espacios lo mds amplios

posibles mediante un hiperplano de separacion definido como el

84



3.4 CLASIFICACION DE DATOS

precision recall fl-score support

8.95 141
@.95 133
1.00 . 208
@.92 52

accuracy 534
macro avg . 534
weighted avg 534

Figura 45.: Tabla MLP

precision recall fl-score support

a.08 8.8
@.00 8.0
@.48 1.00
1.00 @.15

avg / total @.26 8.41

Figura 46.: Tabla MLP

vector entre los dos puntos, de las dos clases mds cercanos al que
se llama vector soporte, (Scholkopf y Smola 2001). Cuando las
nuevas muestras se ponen en correspondencia con dicho modelo,
en funcion de los espacios a los que pertenezcan, pueden ser clasi-
ficadas a una o la otra clase.

El sistema se entrend con una pequefia cantidad de muestras

obteniendo el siguiente resultado [@7)):
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precision recall fTl-score support

8.73 8.77
a.78 . @.75
8.97 ®.96
1.00 . 8.46

accuracy 8.83
macro awvg a.74
weighted awvg . @.82

Figura 47.: Tabla SVC

A diferencia de la red neuronal, el resultado fue consistentemen-
te el mismo atin cuando se ejecutd el algoritmo en varias ocasio-
nes. En este la precision de las dos primeras clases es de un 70 por
ciento, mientras que la cuarta capa tiene una precisién del 100 por
ciento y la tercera se aproxima a éste porcentaje.

K-Nearest Neighbors es un método de clasificacién supervisa-
da que sirve para estimar la funcién de densidad F = (x/C;) en
cada clase C;. En el reconocimiento de patrones, el algoritmo k-
nn es usado como método de clasificacién de objetos basado en
un entrenamiento mediante ejemplos cercanos en el espacio de los
elementos. Es un tipo de aprendizaje impreciso, donde la funcién
se aproxima sélo localmente y todo el computo es diferido a la
clasificacion, (Zouhal y Denoeux 1998).

De acuerdo con la descripcion del algoritmo (que puede consul-

tarse en el anexo), el resultado que arroja es una precisién del 65
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por ciento con 611 muestras entrenadas y 153 muestras probadas.
La tabla de resultados que genera el algoritmo es el cdlculo de la

densidad de cada clase, {8).

Layer (type) Output Shape Param #

dense_1 (Dense) (None, B) 6872
dense_2 (Dense) (None, B) 72
dense_3 (Dense) (None, B) 72
dense_4 (Dense) (None, 4) 36
Total params: 7,052

Trainable params: 7,852
Non-trainable params: @

Figura 48.: Tabla K-nn

3.5 IMPLEMENTACION DEL SISTEMA EN UNA WEBAPP

Para implementar el sistema en una pagina web se utilizo6 la pla-
taforma heroku. A través de ésta se pueden revisarse los tres méto-
dos de entrenamientos del sistema. Cada método permite recono-
cer los tres golpes de arco con diferente precision. Cabe mencionar
que s6lo reconocerd el détaché, el spiccato y el martelé, en caso de
ejecutar uno distinto, el sistema buscara, por aproximacion, el mas
similar a los existentes dando esto como resultado. Para su imple-

mentacién se ocupo la libreria meyda.js(Rawlinson, Segal y Fiala
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2015)). Esta libreria proporciona una base de investigacion para un
mayor desarrollo de la extraccidn de caracteristicas en tiempo real
de un audio web. El cédigo de implementacion puede ser consul-

tado en el anexo.
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La interfaz de usuario es uno de los elementos importantes del
sistema desarrollado en esta investigacion, ya que es la interaccién
directa que tendrd el usuario con la aplicacién. Por esta razon se
buscé que el disefio de este sistema fuera lo mds simple posible.
Asi se espera que el manejo del sistema resulte sencillo para el
usuario, considerado también que las complicaciones de uso y ma-
nejo de un sistema muchas veces hacen al usuario desistir del uso
de las aplicaciones.

A lo largo de este capitulo se describiran las 3 posibles formas

de interaccion con el sistema.
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4.1 FUNCIONAMIENTO DE LA INTERFAZ

Como se mencioné en el parrafo anterior, se describen tres for-

mas posibles de interaccion con el sistema:

= Interactiva. En ésta, el usuario toca algiin pasaje y el sistema

detectard qué golpe de arco es el que estd ejecutando.

= [inea de comando con archivos separados. Esta interaccién
se enfoca a los programadores mas que a los ejecutantes
del instrumento, ya que mediante grabaciones previamente
cargadas, el sistema las revisa y detecta que golpe de arco

es el que se ejecuta en las grabaciones.

= Etiquetado automdtico. Se puede introducir algin audio de
alguna pieza musical y el programa etiquetard en que mo-
mentos de la musica se encuentran los tres tipos de golpes
de arco con los que se entrend este sistema (détaché, martelé

y spiccato).

A continuacién se ird presentando por pantallas la interfaz pro-

puesta para el sistema:

= Inicio del Sistema Interactivo. En la siguiente imagen se
muestra la pantalla de inicio del sistema interactivo: en la

esquina superior izquierda se encuentra el botén de menud
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donde se pueden encontrar las otras dos formas de inter-
actuar (En linea de comando con archivos separados y ar-
chivos grandes con etiqueta automética). En esta pantalla el
usuario tocard algin tipo de golpe de arco, el sistema reco-
nocerd si es alguno de los tres con los que fue entrenado
(détaché, spiccato, martelé). En el ejemplo se muestra que
el golpe de arco que detect6 la webapp fue spiccato (figura

A9).

17:03 & [CE) ]

{} @ eserverherokuapp.com (8

SISTEMA INTERACTIVO PARA EL VIOLIN

TOCA EL VIOLIN CON DIFERENTES GOLPES
DE ARCO

Figura 49.: Sistema Interactivo
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= Linea de comandos con archivos separados. En el botén de
cargar archivos se subirdn los archivos de audio que serdn
analizados por el sistema. Después de cierto tiempo en que
el sistema termina el andlisis, muestra el resultado en la pan-
talla con el nombre del golpe de arco que contienen los ar-

chivos de audio (figura [50).

Cargar acchuos

- Nombre de a spicacién
=

Martele

Figura 50.: Linea de comandos con archivos separados

= Etiquetado Automético. Al desplegar el menu y elegir esta
opcidn, se pedird subir el audio a analizar. Al terminar el
programa la comparacién muestra qué tipos de golpe de ar-

co se encuentran en la grabacion y en qué tiempos (figura

B1).

Con lo expuesto anteriormente se puede notar que el sistema in-

teractivo cuenta con herramientas béasicas de apoyo en el estudio
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-

Figura 51.: Etiquetado automatico

del violin como afinador y metrénomo. Pasando a la caracteristi-
ca particular de este sistema que son las técnicas de arco détaché,
spiccato, martelé se utilizaron gréficos sencillos, para la ejecucién
de la técnica de arco, mediante un seméforo se califica la interpre-
tacion del golpe y para deteccién muestra la sefial de entrada y
abajo de esta te dice qué tipo de técnica fue la que se ejecutd. Este
sistema entrenado por Python se puede transferir a web por medio

de Tensorflow.js (Abadi y col. 2016).
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Antes que nada debe asentarse que al término de este trabajo
el software presentado es funcional. De manera sobresaliente, no
solo se puede corroborar la funcionalidad del software sino que
ademds el punto clave y el aporte mas significativo es la creacién
de un nuevo algoritmo. Este nuevo algoritmo no requiere un circui-
to conectado al violin para obtener la informacién deseada y con
ello se convierte en una herramienta practica para el intérprete y
de fécil uso, ya que sélo necesita su instrumento, debido a que el
sistema fue entrenado s6lo por medio de grabaciones.

El proceso de investigacién concluye con esta etapa, es decir,
con la funcionalidad del sistema; sin embargo, tras dos afios de
trabajo, programacion, investigacién, contacto con musicos, etc.
estoy convencida de que la implementacién de esta aplicacion en

la préctica cotidiana de los misicos puede traducirse en una herra-
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mienta que permita mejorar eficaz y significativamente el estudio
de los golpes de arco trabajados a lo largo de la tesis.

Mi inquietud por desarrollar una herramienta para el instrumen-
to que interpreto y que tuviera una aplicacién novedosa en el am-
bito de la tecnologia musical pero también en el campo de la in-
terpretacién musical delimité mi investigacién al estudio de los
golpes de arco.

Como consecuencia después de esta tesis he podido llegar a las
siguientes conclusiones:

La experimentacién de los algoritmos de los descriptores de au-
dio fue un tanto larga, primero se realizé con los audios completos,
es decir, de duracién de un minuto aproximadamente que es lo que
duran los ejercicios realizados para este sistema. Al hacerlo de esta
manera los algoritmos de tempo estimation se creian los més via-
bles para realizar la clasificacién, pero al hacer la segmentacién de
los audios por compds y asi obtener casi mil audios, se hicieron los
mismos experimentos para cada audio y se concluy6 que el mejor
descriptor era el de pitch detection, ya que detecta cada golpe de
arco ejecutado. Con este descriptor se realizaron las pruebas para
los clasificadores; la primera idea viable que se tenia por la investi-
gacion es que se ocuparia Transfer Learning ya que esta técnica no
utiliza tantos ejemplos para entrenar el sistema porque tiene una

base de datos que contiene ejemplos parecidos a los que se ocu-
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pan, después se concluyé que lo mejor era usar una red neuronal
utilizando TensorFlow.

Utilizar el aprendizaje automdtico para entrenar el sistema fue
una opcién acertada, porque se obtuvo una aplicacién con un uso
mas sencillo ya que no se ocupan sensores para la deteccion de los
movimiento del arco. Al realizar las grabaciones, hacer segmenta-
cion de los audios, usar algoritmos para los descriptores de audio
y clasificarlos por redes neuronales hicieron que fuera compatible
para transferirla a una webapp y los violinistas pudieran utilizarla
con facilidad.

Cabe mencionar que también se utilizo la libreria Essentiﬂ pa-
ra obtener de manera mds sencilla los archivos json que se ocu-
paron para etiquetar los audios y clasificar los datos para entrenar
el sistema. Una de las conclusiones aledafas a esta investigacion
fue descubrir la viabilidad y la sencillez del uso de esta libreria.
Consecuentemente puedo asentar que este descubrimiento serd de
ayuda en futuras investigaciones; no se continué experimentando
con ella ya que se tenia un gran avance de trabajo con la biblioteca

librosa.

Essentia es un extractor de funciones de linea de comandos configurable que
calcula un gran conjunto de descriptores espectrales, de tiempo, de ritmo, tonales
y de alto nivel. El uso de este extractor es una forma sencilla de obtener muchos
descriptores de musica sin ninguna programacion. Contiene aproximadamente
100 descriptores de nivel bajo, ritmo y tonal.
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Este sistema clasifica solamente los tres golpes de arco que se
abordaron en esta investigacion. Si se llega a ejecutar otro golpe de
arco diferente, el sistema tratard de clasificarlo con los datos que
se ocuparon para entrenarlo, asi que el resultado serd el golpe de
arco que mds se asemeje. Por tanto, se requiere una gran cantidad
de ejemplos para entrenar el sistema y que este sea robusto.

Como suele suceder en todo trabajo de investigacion, pese a que
por ahora se ha llegado a un punto final, la creacién de este sistema
abre las puertas a trabajos y desarrollos futuros. Entre otras cosas
y de manera sobresaliente la forma en la que esta desarrollada la
aplicacién permite la implementacién de nuevas herramientas, por
ejemplo, ahora se puede afiadir no sélo los tres golpes de arco tra-
bajados hasta el momento sino todos los golpes de arco existentes.

Aunado a esto también puede implementarse la medicién del la
fuerza del dedo indice de la mano derecha sobre el arco del violin,
hecho que contribuye a mejorar la nocién del cuerpo del intérprete
sobre el instrumento y la busqueda de un sonido satisfactorio para
el ejecutante.

Entre otras cosas la aplicacion puede enriquecerse con la afiadi-
dura de otros métodos tecnolégicos como score following y pitch
detection. Estos métodos abrirfan el panorama de la interfaz de
usuario para el violinista y serfa una manera grafica y sencilla para

mejorar las condiciones de estudio del ejecutante.
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Por ultimo, el impacto de esta aplicacién en el mundo de la inter-
pretacién musical puede engrandecerse implementdndola a todos
los instrumentos de cuerda frotada. La forma en la que estd dise-
flada puede permitir dicha posibilidad y con ello el aporte seria
significativo no sélo para los violinistas sino para que una mayor
cantidad de musicos de cuerda frotada tengan una mejor aproxi-

macioén en la relacién de cuerpo-sonido.
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ANEXO, CODIGOS

Al

import
import
import
import

import

ENTRENAMIENTO DEL SISTEMA

Code Listing A.1: File Manager

os
json
librosa
numpy as np

os.path

def getFileList(directory , extension='.wav'):

# Muestra la lista de los audios

listFiles = []

# directory = '/content/drive/My Drive/audios/'

for filename in os.listdir(directory):

if filename.endswith(extension):
path = os.path.join(directory , filename)
listFiles .append ([ path, filename])
continue

else:

continue

return listFiles
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def loadFileListLibrosa(listFiles , version):
# Realizar el diccionario para todos los audios
file_vectors_list = []
print('Librosa_loading  '+str(len(listFiles))+' files"')
for i, file_name in enumerate(listFiles):
print('\n'+file_name [0])
if not checkIfJsonExists(file_name[0]+"'.json', version):
print( 'Librosa_Loading_Files: '+str(100«i/len(listFiles)))
X, sr = librosa.load(file_name[0])
file_obj = {}
file_obj['x'] = x
file_obj['sr'] = sr
file_obj[ 'path'] = file_name[0]
file_obj[ 'name'] = file_name[1]
file_vectors_list.append(file_obj)
else:
print('file_exists ')

return file_vectors_list

def save_file (data, filename="test.txt"):
file = open(filename, 'w')
file . write (data)

file .close ()

def printLengthKeyList(desc_obj):
for k in desc_obj:
print (k)
if k != 'sr':
print(len(desc_obj[k]))
print (type(desc_obj[k]))

def checkIflJsonExists(filePath, version):
# try to open file
if os.path.exists(filePath):
# read file
with open(filePath, 'r') as myfile:
data = myfile.read ()
obj = json.loads(data)

if obj['version'] == version:
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return True
else:
return False
else:

return False

de

-

writeObjectDisc (file_path , fileObject):
# select keys to save

ommit = ['x', 'onset_env

"tempogram ', 'bins_per_octave ']
objExport = {}
for key in fileObject:
# if array convert tkf:o regular list
# print ('KEY', type(fileObject))
if not(key in ommit):
if isinstance(fileObject[key], np.ndarray):
objExport[key] = fileObject[key]. tolist ()
else:
objExport[key] = fileObject[key]
# print(objExport)

# save to path
js_file = json.dumps(objExport)

save_file (js_file , file_path)

return objExport

Code Listing A.2: Descriptors.

import numpy as np

import librosa

def cqt(x, sr):

bpoct = 37
nbins = 300
cqt = librosa.cqt(x, sr=sr, n_bins = nbins, bins_per_octave = bpoct)

log_cqt = librosa.amplitude_to_db(np.abs(cqt))
lis = log_cqt. flatten (). tolist ()
return {"name": "cqt",
"stats": {"bins_per_octave":bpoct,"number_bins":nbins},

"shape":log_cqt.shape,
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"length":len(lis),

"data":lis}

def onset_env(x, sr):

# no uses el mismo nombre de la funci'on como nombres de variables
hop_length = 100
onset_env_val = librosa.onset.onset_strength (
x, sr=sr, hop_length=hop_length)
lis = onset_env_val. flatten (). tolist ()
return {"name": "onset_env",
"stats": {"hop_length":hop_length},
"shape":onset_env_val.shape,
"length":len(lis),
"data":1lis}

return onset_env_val

onset_samples(x, sr):

onset_samples_val = librosa.onset.onset_detect(x, sr=sr,
units="'samples '

hop_length=100,

backtrack=False ,

pre_max=20,

post_max=20,

pre_avg=100,

post_avg=100,

delta=0.2,

wait=0)
lis = onset_samples_val.flatten (). tolist ()
return {"name": "onset_samples",

"stats": {

"units": 'samples ',

"hop_length":100,
"backtrack":"False",
"pre_max":20,

"post_max":20,

"pre_avg":100,

"post_avg":100,

"delta":0.2,

"wait":0},
"shape":onset_samples_val.shape,
"length":len(lis),

"data":1lis}

102



A.1 ENTRENAMIENTO DEL SISTEMA

return onset_samples_val

estimate_pitch(x, sr, fmin=50.0, fmax=2000.0):
# Compute autocorrelation of input segment.
r = librosa.autocorrelate (x)
# Define lower and upper limits for the autocorrelation argmax.
i_min = sr/fmax
i_max = sr/fmin
r[:int(i_min)] = 0
rlint(i_max):] = 0
# Find the location of the maximum autocorrelation.
i = r.argmax()
fo = float(sr)/i
return {"name": "estimate_pitch",
"stats": {"fmin":50.0,"fmax":2000 },

"shape": 1,
"length":1,
“data":[f0]}

mfcc(x, sr):
# Let's make and display a mel—scaled power
# (energy—squared) spectrogram
nmels = 128
S = librosa.feature.melspectrogram(x, sr=sr, n_mels = nmels)
# Convert to log scale (dB).
# We'll use the peak power (max) as reference.
log_S = librosa.power_to_db(S, ref=np.max)
# extract the top 13 Mel—frequency cepstral coefficients (MFCCs)
mfcc_val = librosa.feature.mfcc(S=log_S, n_mfcc=13)
lis = mfcc_val. flatten (). tolist ()
return {"name": "mfcc",

"stats": {

"n_mels" :nmels },

"shape":mfcc_val.shape,

"length":len(lis),

"data":1lis}

def tempo(x, sr):

return librosa.beat.tempo(x, sr=sr)
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beat_times(x, sr):

T = len(x)/float(sr)

# here you are calling tempo, but you can't access it

# you need to pass it as a reference or calculate it again
temp = tempo(x, Sr)

seconds_per_beat = 120.0/temp

beat_times_val = np.arange (0, T, seconds_per_beat)

return beat_times_val

# Let's pad on the first and second deltas while we're at it

def

# delta_mfcc = librosa. feature.delta(mfcc)

# delta2_mfcc = librosa.feature.delta(mfcc, order=2)

createTagFromName (fileName ):

# if nombre del archivo tiene detache
# regresa detahce

# if normbre incluye spicctao.

if 'martele' in fileName.lower ():
return 'martele '

elif 'detache' in fileName.lower ():
return 'detache'

elif 'portato' in fileName.lower ():
return 'portato’

else:

return 'spiccato'

createDescriptorObject(file_obj , version):

# creamos una variable temporal x con la lista a numpy para
# hacer los calculos

# Agregar las dimensiones de cada descriptor

x = file_obj['x"']

sr = file_obj['sr']

file_obj[ 'version'] = version

file_obj['cqt'] = cqt(x, sr)

file_obj[ 'onset_env'] = onset_env(x, Ssr)

file_obj[ 'onset_samples '] = onset_samples(x, sr)

file_obj[ 'estimate_pitch '] =estimate_pitch(x, sr, fmin=50.0, fmax=2000.0)

file_obj[ 'mfcc'] = mfcc(x, sr)

return file_obj
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Code Listing A.3: Data Explorer.

import fileManager as files
import json
import sys

# Cargar todos los json

path = sys.argv[1]

f = files.getFileList(path, 'json')
detacheLen = []
spiccatoLen = []
marteleLen = []

portatoLen = []

for e in f:
# print(e)
with open(e[0]) as json_file:
data = json.load(json_file)

if 'spiccato' in data[ 'name'].lower ():

spiccatoLen .append(data[ 'mfcc'][ 'shape'][1])
if 'detache' in data[ 'name'].lower ():

detacheLen .append(data[ 'mfcc'][ 'shape '][1])
if 'martele' in data[ 'name'].lower ():

marteleLen .append(data[ "mfcc'][ 'shape "][1])
if 'portato' in data[ 'name'].lower ():

portatoLen .append(data[ 'mfcc'][ 'shape "][1])

print (min(spiccatoLen))
print (min(detacheLen))
print (min(marteleLen))

print (min(portatoLen))

Code Listing A.4: Main.

import fileManager as files
import descriptors as desc

import pprint

105



A.1 ENTRENAMIENTO DEL SISTEMA

import sys
print(sys.argv)

# path = 'audio'
path = sys.argv[1]

# Returns list of audio paths and names

listFile = files.getFileList(path)

for f in listFile:

print(f)

version = '1.41"

# Load files to librosa

# maybe only load the objects we will need

fileObjectList = files.loadFileListLibrosa(listFile , version)
print('\n\n")

# its better to batch load in case I need to interrupt the program

for idx, f in enumerate(fileObjectList):

print('\n'+str(100«idx/len(fileObjectList))+ "'%\n\n")

# files.printLengthKeyList(f)

# check if object with current version exist

if not files.checkIfJsonExists(f[ 'path']+'.json', version):
print('creating_object', f['path'])
desc_obj = desc.createDescriptorObject(f, version)
files.writeObjectDisc (

'audio/analysisFiles/'+desc_obj[ 'name ']+ "'.json"', desc_obj)
else:

print('\n\nfile_already _exists"')

Code Listing A.5: Prepare Data.

import fileManager as files
import json
import sys

# Cargar todos los json

path = sys.argv[1]
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f = files.getFileList(path, 'json')
detacheLen = []

spiccatoLen = []

marteleLen = []

portatoLen = []

X =1]

Y =[]

for e in f:
print(e[1])
with open(e[0]) as json_file:
data = json.load(json_file)
X.append (data[ 'mfcc'][ "data'])
if 'spiccato' in data[ 'name'].lower ():
Y.append (0)
if 'detache' in data[ 'name'].lower ():
Y.append (1)
if 'martele' in data[ 'name'].lower ():
Y.append(2)
if 'portato' in data[ 'name'].lower ():

Y.append(3)
# Normalize X to smallest length
lengths = [len(elem) for elem in X]
minLen = min(lengths)
Xnorm = [elem [:minLen] for elem in X]
writeData ={ "descriptors":Xnorm, "classes":Y }
with open( 'MAIN/data.json', 'w') as outfile:

json.dump(writeData, outfile)

Code Listing A.6: Keras NN.

from __future__ import print_function

import keras
from keras.datasets import mnist

from keras.models import Sequential
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from keras.layers import Dense, Dropout

from keras.optimizers import RMSprop

from sklearn.model_selection import train_test_split
import numpy as np

import json

# Read data

with open( 'MAIN/data.json') as json_file:
data = json.load(json_file)
# print(data)
dataX = np.array(data['descriptors'] )

dataY = np.array(data[ 'classes'])

Xx_train , x_test, y_train, y_test = train_test_split(
dataX , dataY, test_size=0.2, shuffle=False)

print(type(x_train))

print(x_train.shape)

print(y_train.shape)

print (x_test.shape)

print(y_test.shape)

batch_size = 100
num_classes = 4
epochs = 30

input_size= 858

print ()
# the data, split between train and test sets
(x_train, y_train), (x_test, y_test) = mnist.load_data()

print(type(x_train))

#
#
#
# print(x_train.shape)
# print(y_train.shape)
# print(x_test.shape)
#

print(y_test.shape)

# x_train = x_train.reshape (60000, 784)
# x_test = x_test.reshape(10000, 784)
Xx_train = x_train.astype( 'float32")
X_test = x_test.astype( 'float32")

# x_train /= 255
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# x_test /= 255
print(x_train.shape[0], 'train_samples')

print(x_test.shape[0], 'test_samples')

# convert class vectors to binary class matrices
y_train = keras.utils.to_categorical (y_train, num_classes)

y_test = keras.utils.to_categorical (y_test, num_classes)

model = Sequential ()

model . add (Dense (8, activation="relu', input_shape=(input_size ,)))
model . add (Dense (8, activation='relu"'))

model . add (Dense (8, activation='relu'))

# model.add(Dense(8, activation="relu "))

# model.add(Dropout(0.2))

model . add (Dense (num_classes , activation="'softmax'))
model . summary ()

model . compile (loss="categorical_crossentropy ',
optimizer=RMSprop () ,

metrics=[ "accuracy '])

history = model. fit(x_train, y_train,
batch_size=batch_size ,
epochs=epochs ,
verbose=1,
validation_data=(x_test, y_test))
score = model.evaluate (x_test, y_test, verbose=0)
print('Test_loss: ', score[0])

print( 'Test_accuracy:', score[l])

print( '\nSaving_model ')

model.save ( 'model.h5")

Code Listing A.7: Load kerasNN

109

from __future__ import absolute_import, division, print_function, unicode_literals

from tensorflow import keras

from tensorflow.keras import layers
import tensorflow as tf

import numpy as np

import json
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with open( 'MAIN/data.json"') as json_file:
data = json.load(json_file)
dataX = np.array(data['descriptors'] )

dataY = np.array(data['classes'])
model = keras.models.load_model ( 'model.h5")

# Here goes the input data

elem = np.array ([dataX[0],])

prediction = model. predict(elem)[0]

predictionClass = list(prediction).index (max(prediction))

print(predictionClass)

Code Listing A.8: MLP (Multi Layer Perceptron).

from sklearn.model_selection import train_test_split
from sklearn.neural_network import MLPClassifier
from sklearn.metrics import classification_report ,confusion_matrix
import json

import numpy as np

with open( 'MAIN/data.json"') as json_file:
data = json.load(json_file)
# print(data)
dataX = data[ 'descriptors ']

dataY = data[ 'classes ']

# print(dataY)
X = np.array (dataX)
y = np.array (dataY)

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, y, test_size=0.50, random_state=40)
print (X _train.shape); print(X_test.shape)

clf = MLPClassifier(hidden_layer_sizes=(6,6,6,6,6), activation='relu', solver="adam', max_iter=500
# clf = MLPClassifier(solver="lbfgs ', alpha=le—5, hidden_layer_sizes=(5, 2), random_state=1)

clf . fit(X_train, y_train)

predict_train = clIf.predict(X_train)
predict_test = clf.predict(X_test)

print (confusion_matrix (y_train , predict_train))
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print(classification_report(y_train, predict_train))

Code Listing A.9: SVC de Support Vector Machine.

import matplotlib.pyplot as plt

from sklearn import datasets , svm, metrics

from sklearn.model_selection import train_test_split
import json

import sys

import numpy as np

with open( 'MAIN/data.json') as json_file:
data = json.load(json_file)
# print(data)
dataX = data['descriptors ']

dataY = data[ 'classes ']

n_samples = len(dataX)

classifier = svm.SVC(gamma="'scale ')

# Split data into train and test subsets

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(
dataX , dataY, test_size=0.3, shuffle=False)

# We learn the digits on the first half of the digits

classifier. fit(X_train, y_train)

# Now predict the value of the digit on the second half:

predicted = classifier.predict(X_test)

print("Classification _report _for_classifier_ % :\n%\n"

% (classifier , metrics.classification_report(y_test, predicted)))
disp = metrics.plot_confusion_matrix (classifier , X_test, y_test)
disp.figure_.suptitle ("Confusion_Matrix")

print ("Confusion_matrix :\n%" % disp.confusion_matrix)

print( 'predict _one"')

num = 4

elem = np.array ([ X_test[num],])
predicted = classifier.predict(elem)
# plt.show()

print(y_test[num])

print (predicted)
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A.2 IMPLEMENTACION DE LA WEBAPP

Code Listing A.10: Routes.

from flask import request, render_template

def configure_routes (app):
@app . route ('/")
def get_main ():
return render_template ( 'index.html")
@app. route ('/svn', methods=[ "POST'])
def post_svn():
print( 'Enter_post_svn')
# print(request. files [ 'soundBlob '])
# print(request.json)
content = request.get_json ()
print(content)
return {"value": "calculo_svn"}, 200
@app. route ('/mlp")
def get_mlp ():
return {"value": "calculo_mlp"}, 200
@app . route ('/kerasnn ')
def get_kerasnn ():
return {"value": "calculo_kerasnn"}, 200
Code Listing A.11: App.
from flask import Flask
from routes import configure_routes
from dotenv import load_dotenv
from pathlib import Path # python3 only
from flask_cors import CORS
import os
env_path = Path('."') / 'devLocal.env'

load_dotenv (dotenv_path=env_path)
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A.2 IMPLEMENTACION DE LA WEBAPP

PORT = os.getenv( 'PORT")
print('Port")
print (PORT)

app = Flask(__name__)
app.config [ 'SEND_FILE_MAX_AGE_DEFAULT'] = 0
app.config[ 'CORS_HEADERS '] = 'Content—Type"'
CORS(app)

configure_routes (app)

if __name__ == _main_

app.run(port=PORT, threaded=True)

Code Listing A.12: Analysis.

/% globals Meyda s/
console.log('MAIN")

let input;

let analyzer;

// let global_isRec = false;
// let global_threshold = 0.3;

function setup () {

console.log('enter_start"')

createCanvas (710, 200);

background (255);

input = new p5.Audioln();

input.start ();

userStartAudio (). then(function () {
console.log( "Audio_start ');
mainAudio ()

1)

function mainAudio () {

const audioContext = new AudioContext();
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A.2 IMPLEMENTACION DE LA WEBAPP

const htmlAudioElement = document. getElementById ("audio");
const source = audioContext.createMediaElementSource (htmlAudioElement);
source .connect(audioContext.destination );

const levelRangeElement = document. getElementByld ("levelRange");

let global_recording = false
let global_threshold = 0.05
let mfccArray = []

if (typeof Meyda === "undefined") {

console.log ("Meyda_could_not_be_found!_Have_you_included_it?");
}
else {

const analyzer = Meyda.createMeydaAnalyzer ({
"audioContext": audioContext ,
"source": source ,
"bufferSize": 512,
"featureExtractors": ["mfcc"],
"callback": features => {
if (global_recording ){
console.log ( 'START_REC")
if (mfccArray.length <66) {// To create the 858 vector needed
mfccArray . push(features .mfcc)
telse {
console.log ('Sending_mfcc ')
console.log( 'STOP_REC")
sendRequest (mfccArray)
console.log(mfccArray.length)
global_recording= false

mfccArray = []

1

analyzer.start ();

const rms = Meyda.createMeydaAnalyzer ({
"audioContext": audioContext ,
"source": source,
"bufferSize": 512,
"featureExtractors": ["rms"],
"callback": features => {

// console.log(features.rms);
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A.2 IMPLEMENTACION DE LA WEBAPP

global_rms = features.rms

if (features.rms > global_threshold) global_recording=true

1

rms. start ();

function sendRequest(mfccData) {
// flatten array
console .log(mfccData)
const message = {data:mfccData}
let options = {
method: 'POST',
mode: 'cors'
headers: {
'Content—Type ': 'application/json'
I
body :JSON. stringify (message)
}s
fetch('/svn',options)
.then ((response) => {
return response.json ();
b
.then ((mylJson) => {
console.log(myJson);

1
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