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Capitulo |

Introduccion

En este trabajo se presenta un detector automatico de género musical usando la técnica de
maquinas de soporte vectorial (SVM, por sus siglas en inglés “support vector machine”). El
objetivo del sistema es “escuchar’ una cancion en formato digital y determinar el género de

éste. En esta seccion se describe las motivaciones de desarrollar dicho sistema.
Motivacion

El principal motivo de desarrollo de esta tesis es el de dotar a un sistema computacional con
las capacidades de entender la musica, en particular la tesis se limita al género musical. Desde
que el humano comenz6 a poblar la tierra, la musica ha sido uno de los principales medios
de comunicacion y unificacion de diferentes ideologias. La musica a lo largo del tiempo ha
ayudado a los seres humanos a comunicarse, concentrarse, relajarse y relacionarse con otros

seres humanos.

El impacto que la musica ha generado en el aspecto socioldgico, ha sido ampliamente
estudiado y existen un sinfin de investigaciones realizadas por diversas areas de la ciencia
como lo son: las matematicas (Alain Danielou, Introduction to the Study of Musical Scales,

Mushiram Manoharlal 1999, Chapter 1 passim.), medicina (The Parkinson disease quality of




life assessment (PDQ-39), Peto, Jenkinson & Fitzpatrick, 1998), psicologia (The Oxford
Handbook of Music Psychology. Oxford: Oxford University Press. p. 539., 2009), sociologia
(DeNora, Tia. 2000. Music in everyday life. Cambridge, UK: Cambridge Univ. Press.) y mas.
En los ultimos afios ha habido un creciente interés por adaptar sistema de computacion e
interaccion humana a ser capaces de manipular la musica (Computational Counterpoint

Worlds. Mathematical theory, software and experiments, Agustin Aquino, 2015).

Una vez definidos los aspectos con los que se trabajara en este escrito, este trabajo se
encuentra dentro de una de las areas mas interesantes de la inteligencia artificial: el
aprendizaje automatico. El aprendizaje automatico o "Machine Learning" en inglés, es una
subarea de las ciencias de la computacion y una rama de la inteligencia artificial, cuyo
objetivo es desarrollar técnicas para que los computadores logren implementar técnicas que
modelen mediante modelos matematicos un comportamiento. De forma mas concreta, se
trata de crear programas capaces de generalizar comportamientos a partir de una informacion
suministrada en forma de ejemplos, en nuestro caso de un segmento de una cancién a un

género de masica predefinido.

El aprendizaje automatico tiene una amplia gama de usos, incluyendo grandes tecnologias
que se emplean en el dia a dia de nuestras vidas, como lo son: identificacién de canciones
filtrado de spam, identificacion de rostros, diagndsticos médicos, andlisis de mercado,
reconocimiento de patrones de lenguaje, juegos, robotica, prediccion climatoldgica, entre

otros.

La finalidad de este trabajo es la de desarrollar un sistema informatico que logre reconocer y
diferenciar exitosamente los géneros musicales seleccionados: Cumbia, Salsa, Rock y Pop.
Esto tendria en el futuro lograr que el sistema pueda ser usado para generar vinculos entre
los usuarios con afinidad al mismo género musical, como supuesto en donde el usuario pueda
entrar a un lugar y sélo con el entrar y escuchar lo que esta oyendo, el sistema pueda
reconocer que género es y en un futuro se pueda implementar para sistemas automatizados

de musica.

En la siguiente seccién se detallaran los puntos que buscaremos abarcar dentro de este
trabajo, para poder desarrollar el sistema el cudl permita identificar los cuatro géneros

musicales anteriormente mencionados.




1.1 Antecedentes

Desde la antigiedad la musica ha ocupado un lugar importante. Se cree que el primer
instrumento musical utilizado por el ser humano haya sido su propio cuerpo, ya que este
permite realizar sonidos por medio de sus extremidades, de los sonidos vocales que este

producia o del uso de instrumentos creados por el mismo hombre.

Desde sus origenes la masica se ha usado como un medio de comunicacion. Puede ser que el
hombre de la antigiiedad haya descubierto el poder que tiene la musica sobre los estados de
animo del individuo, asociandolo a los diferentes usos que le podrian dar en ese momento.
(Lobo, 2003)

Partiendo de este punto la musica produce un efecto de relajacion en los sentidos, que pueden
ser utilizados dependiendo los intereses del individuo, algunos ejemplos podrian las marchas
militares, las cuales producian un sentido colectivo de unién y fuerza. En las antiguas
culturas la musica era utilizada para fines curativos a diferencia de las marchas militares que

son utilizadas para la guerra.

Lo que nos permite apreciar el poder que tiene la masica sobre el individuo para poder
alcanzar diferentes objetivos asi como influir en el estado de animo ya sea de manera individual o

colectiva.

1.1.1 Mdasica

“La historia de la musica se remonta hasta los inicios del ser humano, ya que empezo6 con
los sonidos que emanaban, asi como en los ruidos que hacian al hacer sus actividades

cotidianas como seria la caza, entre otros.” - José Maria Morales de Avala

Cada estilo tiene su momento en el cual debe ser escuchado, para lo cual tiene varios

elementos importantes:
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= Un elemento fundamental es el ritmo.
= Cada musica tiene su propio volumen.
= Los modos o tonalidades en los que se desarrollan las canciones.

= El elemento principal es la letra. (Morales de Alava José Maria, 1999)

Poco a poco la musica se fue asociando a la danza pues se decia que tenia un poder espiritual
y méagico. Utilizando los instrumentos de viento y percusion. La danza y la mdsica van unidas
ya que estaban relacionadas con el movimiento y con la forma de invocar a la naturaleza.
Con la masica, el hombre se aisla por un momento de sus preocupaciones externas y se hace
uno con ella, esto sirve ademas para unir a los hombres. No porque la musica sea condicién
necesaria para que la sociedad exista, sino porque facilita un sentimiento comin mas aun,

exige un esfuerzo de concordancia. (Guervos, 2008)

En el trabajo de Nicolas Scariengella vemos las formas en que podia realizar un andlisis de
la musica para poder buscar identificar el género musical de una cancion. Este trabajo nos
presenta propuestas para analizar la musica mediante la armonia, el ritmo y el timbre de la
cancion, de los cuales tenemos que la armonia no es conveniente ya que cada cancion tiene
una diferente. Mientras que por otro lado el ritmo no es lo mejor ya que dentro de una misma
cancion se presentan diferentes ritmos, finalmente tenemos la propuesta de analizar con base
al timbre el cual incluye todo, desde la voz hasta los instrumentos musicales (Nicolas
Scaringella, 2006).

Géneros musicales

Se emplea en musica para clasificar las obras musicales, como esta clasificacion se puede
hacer de distinta forma dependiendo de los criterios que se utilicen para realizarla, (segun los

medios sonoros, la funcion, los contenidos, etc.), se habla de géneros musicales.

Se conoce como género musical a la categoria que relne composiciones musicales que

comparten diferentes criterios, instrumentos, contexto social.

11
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A continuacién, se describe cada uno de los géneros utilizados en este trabajo, lo cuales

fueron seleccionados al ser de los mas escuchados dentro de la poblacién de la CDMX:

Salsa

El género musical salsa es la combinacion del son cubano con sintesis de masica caribefia y
jazz asi como otros ritmos estadounidenses. Es considerado un género bailable el cual se
consolidada como un éxito comercial por masicos de origen puertorriquefio en Nueva York
en la década de 1960, siendo hasta el momento uno de los géneros de mayor aceptacion
(SuperRadio, 2013)

Pop

Su historia remota desde el siglo XX, bajo la influencia del Rock y el Doo-wop. Las
canciones pop se basan en la repeticion de melodias en torno a una construccion clésica de

estrofa, puente y estribillo.

Rock

Este género musical nace en pleno siglo XX. El mismo deriva del “Rock and Roll” ademas
de otros estilos de musicas, entre los que se puede citar al country, el gospel, el jazz y el

blues, principalmente del Gltimo nombrado ya que es un estilo muy rapido.

Cumbia

Este género musical que representa a Colombia en el mundo es un fiel testimonio de la
riqgueza ritmica y cultural del pais. Tiene su origen de tres vertientes culturales,
principalmente indigena y negra africana y, en menor medida, blanca (espafiola) (Denizeau,
2005).

Se agrego otro género denominado ruido el cual engloba otros géneros, asi como el ruido

ambiental.

12
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1.2 Objetivo

Desarrollar un sistema el cual pueda detectar e identificar diferentes géneros musicales. En
este trabajo se delimito a solo 4 géneros los cuales son cumbia, pop, rock y salsa, de los

cuales se habl6 un poco de sus origenes anteriormente.

1.4 Definicion del problema

Dada una sefial de audio correspondiente a masica determinar el género del cual corresponde
esta sefial de audio, teniendo como problema que los cuatro géneros tienen cierta relacion

entre ellos lo cual hace un poco complicado poder diferenciarlos

1.5 Organizacion

A continuacion, se presenta la organizacion de este trabajo.

En el Capitulo Il: Se muestra como este tema no es nuevo en la investigacion y la manera de
cémo han trabajo algunos investigadores, como se muestra en los trabajos de Tzanetakis y
Lim.

En el Capitulo I11: Se muestra cuales son las herramientas que se utilizaran para poder llevar
a cabo cada uno de los procesos de la tesis, en este trabajo se muestra MFCC’S y maquina
de aprendizaje utilizando Random Forest.

En el Capitulo IV: Se podra observar la metodologia que se usa para posteriormente realizar
las pruebas. Se define la base de datos y la arquitectura que se utilizara.

En el Capitulo V: Se observa cada uno de los experimentos que se realizaron en las pruebas
para poder asi llegar a diferentes resultados, dependiendo el tipo de prueba.

En el Capitulo VI: Finalmente en este capitulo se llega a las conclusiones dependiendo de
cuales fueron los resultados obtenidos en las pruebas realizadas.

13
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Capitulo I

Trabajo Previo

El estudio de deteccidn de género tiene una tradicion en la computacién, a continuacion se
presentan unos trabajos que se han enfocado a la tarea de la identificacion de géneros
musicales haciendo uso de una computadora, con los que utilizando un corpus, técnicas de
extraccion de caracteristicas y maquinas de aprendizaje, se busca realizar la identificacion de
géneros musicales. Se puede ver en el trabajo de Tzanetakis el cual menciona que el humano
crea musica para describir al universo, mediante la relacién de los instrumentos con el ritmo
(Tzanetakis, 2002). Mientras que Lim busca examinar como identificar los géneros musicales
mediante la utilizacion de caracteristicas de espectro temporal y seleccidn de caracteristicas
(Lim, 2012).

A continuacidn, revisaremos con mayor detalle lo anterior internandonos un poco en los

trabajos previamente desarrollados.

2.1 Clasificacion de género musical por medio de sefales de
audio.

Tzanetakis menciona que la musica para el humano es creada y clasificada para describir el
universo. (Tzanetakis, 2002) Una manera particular de clasificar la musica es mediante la

relacion de la instrumentacion y la estructura del ritmo.

Al querer poner en una jerarquia de los géneros musicales se presenta un problema al

momento de la clasificacion, debido a que existen tres conjuntos que ayudan a representar

15
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las caracteristicas del audio; las cuales son la textura del timbre, el contenido del ritmo y el

contenido del tono.

Los autores trabajan con la idea de que todo tipo de sistema de base de anélisis de audio es
la extraccion de vectores caracteristicos. La extraccion de caracteristicas es el proceso del
calculo de su representacion numérica compacta que puede ser utilizado para caracterizar un

segmento de audio.
Para lo cual los autores manejan tres caracteristicas principales:

a. Caracteristicas de la textura del timbre

El timbre es la cualidad del sonido que permite distinguir los diferentes sonidos,
debido a la estructura misma del sonido. (ALICIA, 2007)

Para representar la textura del timbre se basada en un estandar de caracteristicas
propuesto para mausica, discurso y reconocimiento de voz. Calcular dichas
caracteristicas esta basado en el pequefio tiempo de la trasformada de Fourier de
Tiempo Corto (STFT) y el célculo de cada fragmento de sonido.
= Centroide espectral: es definido como el centro de gravedad de la magnitud
del espectro del STFT.
= Atenuacion espectral: esta definido como la frecuencia R con el 85% de la
distribucion de magnitudes es concentrada. La atenuacion es otra forma de
medir la forma espectral.
» Flujo espectral: es definido como el cuadrado diferencial entre las magnitudes
de normalizacion de la distribucion espectral sucesiva.

= Dominio del tiempo por cruzamiento cero:

N
1
Z=3 ) IsingGln]) = sing Gefn — 1)

Ecuacion 1 Dominio del tiempo por cruzamiento cero
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Donde la funcién sign es 1 para los argumentos positivos y 0 para argumentos

negativos, y X[n] es el dominio de tiempo por marco de t.

= Coeficientes Espectrales de Frecuencia Mel: (MFCC) Tipicamente son
usados 13 coeficientes para la representacion del discurso, los 5 primeros
coeficientes provienen de la mejor clasificacion de géneros.

» Anadlisis y textura de ventanas: en un pequefio tiempo de analisis de audio.
Este segmento es llamando andlisis de ventanas y tiene que ser lo suficiente
pequefio, asi la frecuencia caracteristica del espectro magnitud es
relativamente estable.

= Caracteristica baja-energia: estd basada en la textura y analisis de ventanas.
Es definido como el porcentaje de andlisis de ventanas al tener menor energia

RMS que la media RMS de cruzamiento de energia de textura de ventanas.

b. Caracteristicas del contenido del ritmo
El vector de caracteristicas de la textura de timbre consiste en las caracteristicas

siguientes: medias y varianzas del centroide espectral, atenuacion flujo, cruzamiento
cero sobre la textura de la ventana, baja energia y medias y varianzas de los primeros
cinco MFCC coeficientes sobre la textura de la ventana resultando en un vector de 19
caracteristicas.

c. Caracteristicas del contenido del ritmo
Sistemas de deteccidn de impulso automatico proporciona un corrimiento estimado

del impulso inicial y un estimado de su fuerza.

El calculo de caracteristicas para representacion de la estructura del ritmo de musica es
basado en la trasformada de wavelet (WT) es una técnica de analizar sefiales que es
desarrollado como una alternativa del STFT.
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Diagrama de flujo de histograma de impulsos

Rectificacién Completa Y Y

* Extraccidn Extraccion Extraccion

Filtro paso bajas

¥

Dismunucién de resolucidn

Autocorredion

v

Multiple pico-cosecha

v

Extraccidn Histograma de impulsos

A

Eliminadén significativa

Figura 1 Diagrama de flujo de histograma de impulsos del articulo Clasificacion de
Géneros Musicales de Sefales de Audio.
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2.2 Sistema de clasificacion de género-musical basado en
caracteristicas espectro-temporales y seleccion de funciones

Lim busca realizar la identificacion de género musicales mediante la utilizacion de

caracteristicas de espectro temporal y seleccion de caracteristicas. (Lim, 2012)

Existen tres niveles de caracteristica para la clasificacion de géneros musicales, dentro de los
cuales el nivel mas alto proporciona las etiquetas para el género, sentimiento y artista. Por
otro lado el nivel bajo se encarga de obtener caracteristicas las cuales son propias del sonido
como ritmo y armonia. Las caracteristicas de nivel medio se encargan de representar las

propiedades de la musica mediante el tono, el ritmo y la armonia.

Lim investiga como realizar la clasificacion basada en el uso del clasificador SVM (Support
Vector Machine) (Lim, 2012) Indaga realizar la mejora a la clasificacion obtenida
previamente por otros trabajos en términos de exactitud y complejidad computacion, para

ello utilizan algoritmos para reduccion de dimensiones
El sistema propuesto consiste en dos fases:

= Fase de entrenamiento: esta fase consiste en la extraccion de las caracteristicas del
timbre de los archivo de prueba, a estas caracteristicas se le extrae el espectro
temporal, despues de eligen las caracteristicas a analizar, se normalizan y se obtiene
el modelo generado.

» Fase de clasificacion: en esta fase a los archivos de prueba se le extraen las
caracteristicas del timbre, para que se obtenga el espectro temporal de estas, se
seleccionen las mismas caracteristicas que en la etapa de entrenamiento, se normalice
y finalmente se le pase al clasificador para determinar la etiqueta del género de cada

archivo de prueba.
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Archivo de
entrenamiento

Fase de

entrenamiento

< Fasede

Clasificacion

Archivo de prueba
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Crear modelo Clasificacian del Etiqueta
5‘:-'ru1 Eénero ——» delzenero
musical
L3

Figura 2 Diagrama de flujo del sistema de clasificacion de géneros musicales
propuesto.

En la extraccion de caracteristicas para cada uno de los archivos se divide en tres secciones:
= Caracteristicas basadas en el timbre
= MFCC, para modelar la forma en que el humano puede escuchar.
= Banco de filtro correlacionados el cual permite la utilizacién de un filtro pasa-
altas
= Contraste espectral en octava base, permitiendo modelar la sefial de la musica
= Funcion del espectro temporal:
= Seleccion de funciones y algoritmos de reduccion de dimensiones, esto permitié hasta
donde menciona el autor que incremento el rendimiento del reconocimiento y

disminuyd la complejidad computacional.
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Tabla 1 Resultados en matriz de confusion
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Articulo 1
MFCC’s.

Contenido del ritmo.
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Géneros utilizados
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Articulo 2
MFCC'’s.

SVM

6 géneros musicales

Mundial

(SIS SN

Tabla 2 Herramientas utilizadas en cada articulo de trabajos previos realizados.
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Capitulo 111

Herramientas a utilizar

Se daran a conocer las herramientas que se utilizaran para la extraccion de caracteristicas del
audio mediante MFCC's, y de esta manera tener la informacidn con la que se trabajara siendo
como resultado las estadisticas de los MFCC's extraidos, y la maquina de aprendizaje
automatico utilizado que en este caso es Random Forest. La finalidad de esté capitulo es

realizar la explicacion del funcionamiento de los métodos utilizados.

3.1 MFCC.

Los Mel Frequency Cepstral Coefficients, son los coeficientes empleados para la
representacion del audio basados en la percepcion humana. Estos coeficientes sirven para
obtener caracteristicas representativas, de muestras de audio para su identificacion en el area

de reconocimiento de voz.

Los parametros MFCC son un tipo particular de coeficientes cepstrales derivados de la

aplicacion del Cepstrum sobre una ventana de tiempo de la sefial de voz.
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Analizando el Cepstrum desde un punto de vista matematico, podemos decir que se trata de
un operador que transforma una convolucion en el tiempo en una suma en el dominio
espectral.

En general, el Cepstrum se define como la transformada inversa de Fourier del logaritmo del
espectro de la sefial de voz.

Cepstrum(s[n]) = §[n] = F~*[log(IF[s[n]])] = — log (|S(e’*)|)dw,

Ecuacion 2 Cepstrum

xlrxz rx3:x4 IXSIXE rx?rxﬂ ,XQ,Xj_[},Xj_j_,Xj_z,Xj_g

Figura 3 Coeficientes MFCC

¢ Como obtener los MFCC?

La obtencion de MFCC’s desde un archivo de audio se obtiene de la siguiente manera:

< Sefial de audio )—»

Fliramiento del
periodigrama con un banco
de filtros Mel

audio

Ventaneo de |a sefial de

Aplicar una ventana de

1

Calcular el logaritmo de la
energia de cada uno de los
filtros

Calculo del periodograma

Hamming por ventana

Calcular la Tranformada

Discreta de Fourier

Figura 4 Diagrama de flujo de la obtencion de los Mfcc’s

Calcular la transformada
coseno discreto
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En la figura anterior se puede observar el proceso de obtencion de MFCC’s, donde se tiene

por entrada la sefial de audio y salida los 13 valores de MFCC'’s.

El proceso de la obtenciéon de MFCC'’s se realiza en los siguientes pasos:

Ventaneo de la sefial de audio

Aplicar ventana de Hamming por cada ventana

Calcular la transformada discreta de Fourier

Célculo del periodograma

Filtramiento del periodograma con un banco de filtros MEL

Célculo del logaritmo

N g s~ wDd e

Calculo de la transformada coseno discreto

Paso 1. En este paso se tiene como entrada la sefial de audio, la cual se encuentra almacenada
dentro de un archivo de audio, en formato WAV. El archivo de audio contiene un vector de
numeros que contiene los valores de amplitud que tiene la sefial de audio en determinado
tiempo. El ventaneo de la sefial se realiza para poder analizar las caracteristicas de esta
pequefia sefial dentro de la ventana, ya que si se realiza directamente sobre el audio dariamos
por hecho que todos los audios son la misma magnitud, y a la vez no se extraerian las

caracteristicas importantes de la sefial.

0.00008 . . . T .
0.00006
0.00004
0.00002
0.00000
—0.00002
—0.00004 }
—0.00006
—D.DUDOBD

200 400 600 800 1000 1200

Figura 5 Representacion de los nimeros que hacen referencia a la amplitud de la
sefial, contenidos dentro del archivo .\WAV.

Al realizar el ventaneo de la sefial se debe de tomar en cuenta que debe ser un tamafio fijo de

ventana, y debe de presentar un salto para que la ventana recorra toda la sefial de audio. Por
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lo que de este paso se obtendra un conjunto de ventanas que contienen la informacion de toda

la sefial de audio, es decir la informacion del audio a través del tiempo.

Paso 2. Para cada una de las ventanas obtenidas en el paso 1, se le aplicard una ventana de

Hamming la cual sea del mismo tamafio que el de la ventana utilizada en el paso anterior.

600 800 1000 1200

Figura 6 Ventana de Hamming.

El motivo de la aplicacién ventana de Hamming es para que se pueda representar esa sefial
como si fuera una sefial ciclica, por lo que se busca que al inicio y final de la ventana los
valores de la amplitud de la sefial sean similares. Por lo que la salida de este paso es la sefial

de audio suavizada, en cada una de las ventanas de la sefial de audio.

0.00008 . . . T .
0.00006 |
0.00004
0.00002
0.00000 '
—0.00002 -
—0.00004 ¢
—0.00006
—D.DDDGBD

200 400 600 800 1000 1200

Figura 7 Suavizado de la sefial de audio con la ventana de Hamming.

Paso 3. Extraccion de la informacion espectral de cada una de las ventanas de la sefial de
audio, donde se busca encontrar cuanta energia es la que contiene la sefial en diferentes

bandas de frecuencia, por lo que se utiliza la Transformada Discreta de Fourier.
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0.0008
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0.0004 ¢
0.0002
0.0000
—0.0002
—0.0004 +
—0.0006 t

—0.0008 - - - - -
Qe—1n 50 100 150 200 250 300

Figura 8 Calculo del espectro de la sefial de la ventana del paso 2

Paso 4. Obtencion de la energia de cada una de las bandas, obteniendo la magnitud del vector
de la transformada discreta de Fourier para poder eliminar la parte imaginaria de la

componente de cada banda, teniendo asi el periodograma.

Paso 5. Una vez que se obtuvo la energia de las bandas del paso 4, filtraremos la sefial con
un banco de filtros MEL, con la finalidad de que se reduzcan las frecuencias existentes y que

se tengan aquellas frecuencias en las que el oido humano detecta las variaciones.

le—10

[ IS S RV R N I |

50 100 150 200 250 300

=]

Figura 9 FrecuenciasAudibles al oido humano de la sefial a partir del filtro MEL.

Paso 6. A cada una de las frecuencias del paso 5, se le calcula el logaritmo.

Paso 7. Calcular la Transformada Discreta Coseno de los logaritmos del espectro (salida del
paso 6), para que de esta forma calculemos el espectro del logaritmo del espectro, obteniendo
el inverso de la componente espectral (cepstral), para que de esta manera obtengamos los 13

coeficientes MFCC’s:, 12 son valores cepstrales y 1 coeficiente de energia.
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Figura 10 Coeficientes MFCC’s

3.2 Arboles de decision.

Un érbol de decision es la base para la técnica de aprendizaje automético denominada
Arboles Aleatorios (Random Forest en inglés). Por lo que a continuacion se presentara su

funcionamiento.

Un éarbol de decisién es una estructura compuesta por nodos y ramas, los nodos nos
representaran las caracteristicas posibles por analizar mientras que las ramas son las
alternativas de los caminos a tomar con base al nodo en que se encuentre, un ejemplo claro

es el siguiente:

Deseamos agrupar a la gente de acuerdo a su edad, por lo que la edad que separa a los dos

grupos es de menores de 18 afios y los demaés, por lo que solo tendriamos dos grupos.

Figura 11Arbol de decision de edades
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En la figura anterior podemos observar que el arbol de decision cuenta con 3 nodos, de los
cuales 1 es el nodo raiz ya que de este parte el arbol y cuenta con 2 nodos hoja, los cuales

representan la clase en la que estamos clasificando en el ejemplo.

Figura 12 Arbol de clasificacion con dos niveles de profundidad

Un arbol de decisién se basa en el uso de caracteristicas para clasificar a un elemento dentro
de una clase. Para que podamos clasificar a un elemento primero debemos de comparar la
caracteristica que esta en la raiz para que con base a eso se conozca a que nodo siguiente

avanzara.

3.2.1 Construccion del arbol de decision

Un arbol de decision se basa en la creacidn de una estructura que permita separar elementos
de diferentes clases con base a la comparacion de caracteristicas propias de los elementos,

para crear el arbol realiza el siguiente procedimiento:
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1) Analizar la entropia cada una de las caracteristicas de los elementos que permitira elegir
la caracteristica con menor entropia, la cual permita la mejor discriminacion de los elementos
con base a esa caracteristica, por lo que esta caracteristica sera seleccionada como la raiz del

arbol.

2)Con base a la caracteristica del nodo raiz se analizard una nueva caracteristica por cada
nodo hijo del nodo padre, pero la caracteristica que se elija como la mejor, con menor
entropia, no puede debio utilizarse en alguno nodo antecesor del nodo en turno. Si la entropia
en ese nodo es la Gptima no se elegira ninguna caracteristica y serad un nodo hoja, en caso de

que la entropia sea grande se generaran nuevos hijos.

3) El paso [2] se repetira por cada nodo hijo, hasta que se llegue a la menor entropia en los

nodos hijos.

Dentro de cada uno de los nodos del arbol generado se contaran con estadisticas del

porcentaje de la clase de cada clase con base a la evaluacion realizada por las caracteristicas.

Para tener mas claro como se realiza el arbol revisemos el siguiente ejemplo:

4 v

| s 4 or
a

3 | *

2 | 4

1 2

0

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9

Figura 13 Ejemplo de puntos a clasificar con base a las coordenadas (X,Y).
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Elementos a clasificar con base a las coordenadas.

Se creara un arbol de decisién para que con base a las coordenadas de los puntos

determinemos las clases v, r 6 a.

En este ejemplo solo existen dos caracteristicas a evaluar las coordenadas X y Y. Buscando
el valor que permita diferir entre los grupos con base a las caracteristicas tenemos los

siguientes:

e Y>=5yY<5

y
y7{5\,;5
P

Figura 14 Arbol generado al realizar el particionamiento en la coordenada Y.

o X<=5yX>5

Figura 15 Arbol generado al realizar el particionamiento en la coordenada X.
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En ambos casos vemos que la caracteristica separo a los tres grupos pero vemos que la
entropia es mero en el caso de la utilizacion de la caracteristica Y., por lo que es el nodo raiz
dicha caracteristica, teniendo que en el nodo hijo izquierdo que el 100% de la poblacion es
del grupo a, mientras que en el nodo derecho 50% de la poblacion es v y el otro 50% es r,
pudiendo decir que la probabilidad de que un punto que tenga una Y<5 ysear oV, es de 0.5,

mientras que si Y>=5 ser4 a.

Procederemos a analizar el nodo izquierdo con la caracteristica X, pero como ya tiene la
menor entropia es un nodo hoja. EI nodo derecho cuenta con una entropia alta por lo que se
utilizara la caracteristica X, para disminuirla encontrando que el valor para discriminar estos

grupos es el valor de 5, quedando de la siguiente manera el arbol.

y
=5 s
p(a)=0

X piv)=0.5
pla)=1 pir)=0.5
p(v)=0 x<=5 x5
p(r)=0

pl{a)=0 p(a)=0
p(v)=1 p(v)=0
p(r)=0 p(r)=1

Figura 16 Arbol final con las probabilidades de cada nodo a pertenecer a una clase,
con base a la rama que siguid para descender.

Con las probabilidades de la siguiente manera:
SiY>=5, P(a)=1
Si Y<5, P(v)=0.5
Si Y<5, P(r)=0.5
Si Y<5, X<=5, P(v)=1
Si Y<5, X>5, P(r)=1
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3.3 Random Forest

Es un método de aprendizaje automatico supervisado, este método utiliza la técnica de
“divide y venceras”, dado que se encarga de generar un conjunto de clasificadores débiles
que en conjunto son un clasificador fuerte. Se tomara en cuenta que cada clasificador débil
es un arbol de decision que en conjunto con mas arboles de decisidn, generaran un bosque, y

este bosque serd aleatorio.

Random Forest es utilizado para ayudar a la tarea de clasificacion en volimenes altos de
informacion, tomando en cuenta al modelo propuesto por Brieman, integra las siguientes

herramientas:

« Arboles de decision

« Bagging: se realiza la generacion de subconjuntos de datos para el entrenamiento de
arboles.

« Random Subspace: eleccion del sub-espacio de caracteristicas de manera aleatoria
dentro del nodo para desglosar las ramas del arbol de decision.

3.3.1 Algoritmo de generacion de bosque de arboles aleatorios

El algoritmo se basara en la generacion de B arboles, a partir de B muestras extraidas de los
datos de entrenamiento proporcionados, para de esta forma contar con un conjunto de arboles

(Bosque de arboles).

Generacion del Bosque de Arboles:

Desde b=1 hasta b=B
Extraer una muestra Bootstrap de los datos de entrenamiento, de tamafio P

Generar un arbol de decision Ty, de la muestra Bootstrap, repitiendo los siguientes pasos hasta alcanzar
el nodo terminal con base al criterio de paro requerido:

Se selecciona m variables de la p variables

Elegir cuél de las m variables nos da una mejor separacion de las clases,
dando el mejor punto de corte

Cortar el nodo con base a la mejor variable para obtener dos hijos
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Se tiene un conjunto de B arboles de decision, que son utilizados para realizar la
clasificacion.

El algoritmo primero pide se saque una muestra bootstraping de los datos de entrenamiento.
Es decir se obtendra una muestra usando remplazo de los datos originales de entrenamiento,
con este subconjunto se determinara un arbol de decisidn siguiendo un mecanismo similar
al mostrado en la subseccion anterior. En realidad se haran B arboles de decision, todos con
muestras diferentes. Cada uno de estos arboles representa un clasificador débil. La decision
final sobre una nueva muestra sera aquella con mayor nimero de votos por parte de estos
clasificadores débiles. El acumulado de estos clasificadores débiles representa un

clasificador mas robusto.

3.4 VValidacion cruzada

Este método es utilizado cuando la informacion con la que se cuenta no es la suficiente como
para tener datos de entrenamiento y de prueba. Estos datos de entrenamiento son la entrada
que se le da a la maquina de aprendizaje ya sea Random Forest, Arboles de decision, Support
Vector Machine, para obtener un modelo y evaluarlo con datos de entrenamiento de los

cuales sabemos cudl es la respuesta.

La validacion cruzada es la estratificacion de todo el corpus que se tiene, y este se divide en
partes iguales, el caso mas comun es la division de los datos en 10 partes iguales donde de
manera secuencial utilizaremos 9 de las partes como datos de entrenamiento y 1 parte de
prueba. Con lo anterior tendremos 10 secciones de datos de entrenamiento diferentes y sus
10 partes de datos de entrenamiento, donde por turnos se hara la prueba sobre todos los datos
que poseemos.

Una vez finalizado el proceso de validacion cruzada se habra evaluado todo el corpus con el
que se contaba, a continuacién se mostrard una imagen donde se representara el proceso de

la validacion cruzada:
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Corpus
i

Figura 17 Particionamiento del corpus en diez secciones.

El primer paso es para realizar la validacion cruzada es una vez que se tiene el corpus realiza

la estratificacion de éste, para la imagen anterior se observa que se estratifica en 10 partes.

Figura 18 Proceso de iteracion de las estratificaciones del corpus.
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El proceso de iteracion es el mas importante, ya que ya que por cada iteracion una
estratificacion del corpus es utilizado como datos de prueba (Color rojo) mientras que los 9
restantes son utilizados como datos de entrenamiento (Color azul), como se observa en la
figura anterior se observa que el paso anterior se repite 10 veces hasta que todo el corpus es
utilizado como datos de prueba logrando asi evaluar los 10 modelos generados durante las

10 iteraciones.

3.5 Maquinas de soporte vectorial

Son un conjunto de algoritmos de aprendizaje. Dado un conjunto de ejemplos de
entrenamiento (muestras) podemos etiquetar las clases y entrenar una SVM para construir un
modelo que prediga la clase de una nueva muestra. Intuitivamente, una SVM es un modelo
que representa a los puntos de muestra en el espacio, separando las clases a 2 espacios 1o mas
amplios posibles mediante un hiperplano de separacién definido como el vector entre los 2
puntos, de las 2 clases, mas cercanos al que se llama vector soporte. Cuando las nuevas
muestras se ponen en correspondencia con dicho modelo, en funcion de los espacios a los

que pertenezcan, pueden ser clasificadas a una o la otra clase.

Una maquina de aprendizaje es un algoritmo de aprendizaje automatico supervisado, la cual
comprende de la maquina de soporte vectorial para la clasificacion (SVC) y la maquina de

soporte vectorial para la regresion (SVR). (numerentur)
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Capitulo IV

Metodologia

Conocer la arquitectura del sistema, los métodos utilizados, el nimero de géneros que fueron
utilizados. En este capitulo se presentara de manera detallada como es que se implementaron
las herramientas mencionadas en el capitulo anterior, a su vez como la estructura de los

elementos con que se desarroll6 este trabajo.

4.1 Base de datos de género.

La base de datos de género es la recopilacion que se obtuvo de los diferentes géneros a
trabajar este proyecto, el cual se podria definir como un conjunto de entrenamiento. Con el

cual se ira trabajando.
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Debido a que hay muchos géneros musicales en este trabajo el campo de estudio se redujo a

4 géneros los cuales son:

= Balada (pop)

= Cumbia
= Rock
=  Salsa

Para identificar los géneros musicales se utilizar4 una maquina de aprendizaje automatico,
en particular Random Forest. Se hara la recoleccion y etiquetado de las muestras de cada
género. En este caso el etiquetado consistira en separacion de los archivos de audio con base

al género musical que contenga.

El corpus se encuentra compuesto de la siguiente manera:

Género musical Total de canciones
cumbia 221
pop 466
rock 401
ruido 166
salsa 186

Tabla 3 Contenido del corpus de datos con la distribucién de los géneros musicales.

4.2 Arquitectura del sistema.

Mediante una maquina de aprendizaje automatico se hara un modelo de aprendizaje, basado
en la informacién obtenida al aplicar los MFCC’s, en donde previamente se clasificaran cada

uno de los archivos que formaran parte de los ejemplos que se le daréan.

Una vez obtenido el modelo se podra desarrollar un sistema el cual hara uso de este modelo
para poder analizar archivos. Para posteriormente poder identificar elementos en vivo para

determinar a cual de los géneros musicales pertenece a partir de lo que escuchara.
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A continuacion, se mostrara la arquitectura del sistema de entrenamiento:

Stiuets Cizsfcadar
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Figura 19 Sistema de entrenamiento
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Primero se requiere tener las muestras de audio en formato .wav de un género, para que se
genere un archivo de CSV (Coma Separated Values), el cual almacenara los valores de las
estadisticas de los MFCC’s de cada una de las ventanas de 10 segundos asocidndolas a una

etiqueta que indica el género de la cancion y un identificador de la cancién a la que pertenece.

Una vez que se genere el archivo con las estadisticas de los MFCC’s de todos los géneros a
analizar, procederemos a utilizar el Modulo “Mezcla de archivos”, para generar los datos que
se utilizaran para entrenar, “Datos a entrenar”. Finalmente utilizaremos “Datos a entrenar”
en el moédulo “crea_modelo SVM”, para poder generar un modelo, “modelo.model”, que se

ocupara posteriormente.

Con el modelo “modelo.model”, generado en el sistema de entrenamiento determinaremos
el género de un archivo de audio, donde nuestro mddulo “Sistema identificador en archivo”,
requerird del archivo a analizar y del modelo, para poder determinar el género de dicho

archivo.

Modelo

Archivo de aJdb\

Figura 20 Sistema identificador de archivos
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Ya que fue probado el modelo, “modelo.model”, mediante un archivo de audio previamente
seleccionado, lo podremos utilizar en un sistema de identificacion en vivo, para asi poder

evaluar como funciona de las dos maneras. La arquitectura de este sistema es la siguiente:

Miodelo

Eafial de audlo \

Figura 21 Sistema identificador en vivo
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En la arquitectura podemos observar que el modulo “Sistema identificador en vivo”, requiere
de dos elementos, la sefial de audio la cual procesara se requiere de un aproximado de 10
segundos sin la parte introductoria de la cancién, ya que en ocasiones es silencio y
combinacidén de ritmos. Y el Modelo,” modelo.model” previamente generado; lo cual nos

ayudara a determinar el “Género identificado”.
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Capitulo V

Experimentos y resultados

En este capitulo se presentaran los escenarios en los que se realizaron los experimentos, en
los que se extrajo el corpus de archivos de texto y se valido la clasificacion de estos, la

maquina de aprendizaje utilizada en todos los experimentos fue Random Forest.

5.1 Experimentos.

En este trabajo se realizaran tres experimentos los cuales seran uno con un corpus
desbalanceado, otro con un corpus balanceado y uno extra el cual es realizado con un corpus
externo al que se tendra para los experimentos, este proporcionado por el trabajo realizado

durante el verano cientifico en el IIMAS.
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Durante el desarrollo de la tesis se realizo la obtencién de archivos de audio de musica, en 5

categorias distribuidas de la siguiente manera:

Género musical Total de canciones
cumbia 221
pop 466
rock 401
ruido 166
salsa 186

Tabla 4 Base de datos con generos desbalanceados

Con este corpus se realizaron dos experimentos, uno en el que se tiene el corpus original y

otro en el que se balancearon el nimero de canciones.

5.1.1 Experimento con corpus desbalanceado

El contenido del corpus de entrenamiento fue el corpus original, con las estadisticas de los

MFCC’s de ventanas de 10 segundos de las 1,440 canciones.

Este corpus se encuentra almacenado en un archivo de texto en el que se cuentan con las
estadisticas de la ventana de 10 segundos de audio, el id de la cancidn a la que pertenece y el
género al que pertenece. En el experimento se realizara utilizando la méaquina de aprendizaje
Random Forest, generando 5 arboles distintos con una profundidad maxima de 117 niveles,

aplicando validacién cruzada con 10 iteraciones.

Las métricas Precision, Recall y F-mesaures, son calculadas con base a la clasificacion por
cancion, la clasificacion de la cancion se basa verificar a que genero pertenecen la mayoria

de las ventanas de 10 segundos analizadas.

Matriz de confusién

Una matriz de confusion es una herramienta que permite la visualizacion del desempefio de
un algoritmo que se emplea en aprendizaje supervisado. Cada columna de la matriz

representa el namero de predicciones de cada clase, mientras que cada fila representa a las
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instancias en la clase real. Uno de los beneficios de las matrices de confusion es que facilitan

ver si el sistema esta confundiendo dos clases.

Resultado del experimento con corpus desbalanceado

Tp Tn Fp Fn

210188 12456 92842 103465
EVALUACION FINAL POR CANCION
Tp Tn Fp Fn
1011 54 344 361
MATRIZ DE CONFUSION
CUMBIA SALSA ROCK POP RUIDO
CUMBIA 83 22 6 100 10

SALSA 8 93 4 74
ROCK 0 0 389 437

POP 11 15 0 81 54
RUIDO 83 22 6 100 10

Tabla 5 Resultados de la evaluacion del experimento con el corpus desbalanceado

Precision 75.24%
Recall 74.19%
F-Measure 74.71%

Tabla 6 Métricas de la evaluacion del experimento con el corpus desbalanceado

En esta clasificacion podemos observar que el género mejor clasificado es Rock al clasificar
todas las canciones de este género dentro del mismo, por otro se clasificaron como Pop 255
canciones que no eran, pero esto puede deberse a que se encuentra desbalanceado el corpus

al contar con mayor namero de canciones para el género Pop y Rock.
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5.1.2 Experimento con corpus balanceado

El contenido del corpus de entrenamiento, la extraccion de 160 canciones al azar por género,
teniendo de esta manera balanceado el corpus, con las estadisticas de los MFCC’s de ventanas

de 10 segundos de las 800 canciones.

Este corpus se encuentra almacenado en un archivo de texto en el que se cuentan con las
estadisticas de la ventana de 10 segundos de audio, el id de la cancidn a la que pertenece y el
género al que pertenece. En el experimento se realizara utilizando la maquina de aprendizaje
Random Forest, generando 5 arboles distintos con una profundidad maxima de 117 niveles,

aplicando validacién cruzada con 10 iteraciones.

Las métricas Precision, Recall y F-mesaures, son calculadas con base a la clasificacion por
cancion, la clasificacion de la cancion se basa verificar a que genero pertenecen la mayoria

de las ventanas de 10 segundos analizadas.

Distribucion de los géneros dentro del corpus.

Género musical Total de canciones
cumbia 160
pop 160
rock 160
ruido 160
salsa 160

Tabla 7 Contenido de canciones del experimento con el corpus balanceado
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Resultado del experimento con corpus balanceado
EVALUACION FINAL POR VENTANA

Tp Tn Fp Fn

93613 19759 55611 70706
EVALUACION FINAL POR CANCION
Tp Tn Fp Fn
460 108 186 222
MATRIZ DE CONFUSION
CUMBIA SALSA ROCK POP RUIDO
CUMBIA 78 41 5 21 14

SALSA 13 121 2 12 9
ROCK 0 0 157 0 0

POP 11 29 0 104 13
RUIDO 11 30 0 11 108

Tabla 8 Resultados de la evaluacion del experimento con el corpus balanceado.

Precision 71.20%
Recall 67.44%
F-Measure 69.27%

Tabla 9 Métricas de evaluacion del experimento con corpus balanceado.

En el corpus balanceado podemos observar dentro de la clasificacion presentada en la matriz
de confusion, se ve claramente como es que el género Rock se encuentra identificado
perfectamente al clasificar todas las canciones de este género dentro del mismo y son pocos

de otros géneros los que son clasificados erroneamente en esta clase.
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Analisis de métricas entre los dos corpus

Precision Recall F-measure
Balanceado 71.20% 67.44% 69.27%
Desbalanceado 75.24% 74.19% 74.71%

Tabla 10 Comparativo de las metricas de evaluacion de los experimentos con el corpus
balanceado y desbalanceado.

Se observa que en el experimento donde esta desbalanceado se obtienen mejores métricas de
evaluacion, aunque en el experimento balanceado se observa que hay una mejor
identificacion del ruido.

5.1.3 Experimento con corpus externo

En este experimento se utilizaré el corpus recolectado durante el programa de “El verano de
investigacion cientifica 2015, con sede en el Instituto de Investigaciones en Matematicas

Aplicadas y en Sistemas, UNAM, a cargo del supervisor Ivan Vladimir Meza Ruiz.

En este programa se dio un curso de aprendizaje automatico, enfocado al audio en el que los
estudiantes participantes recolectaron un corpus de audio, el cual es el que se utilizara en este

experimento el cual cuenta con el siguiente contenido:

Género musical Total de canciones
Bachata 235

Country 209

Jazz 223

Flamenco 93

Ska 117

Reggae 125

Tabla 11 Contenido de canciones dentro del corpus externo.
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Este experimento se realizo igual que los anteriores, utilizando la maquina de aprendizaje
automatico Random Forest, utilizando validacion cruzada con 10 iteraciones y realizando la
evaluacion con base a la clasificacion de las canciones en el corpus.

Resultado del experimento con corpus externo

EVALUACION FINAL POR VENTANA

Tp Tn Fp Fn
143896 0 76567 76567
EVALUACION FINAL POR CANCION
Tp Tn Fp Fn
706 0 286 286

MATRIZ DE CONFUSION
BACHAT COUNTR JAZ FLAMENC SK RAGGA

A Y Z O A E

BACHATA 214 9 9 0 0 0

COUNTRY 9 179 13 0 6 0

JAZZ 11 17 186 1 4 0

FLAMENC 5 14 29 45 0 0
@)

RAGGAE 58 23 36 0 8 0

Tabla 12 Matriz de confusién de la validacion cruzada del corpus externo.

Bachata Country Jazz Flamenco Ska Reggae
Bachata | 214 9 9 0 0 0
Country | 9 179 13 0 6 0
Jazz 11 17 186 1 4 0
Flamenco 5 14 29 45 0 0
Ska ' 3 25 6 0 82 0
Reggae 58 23 36 0 8 0

Tabla 13 Matriz de confusién del experimento con el corpus externo.
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Precision 0.711694
Recall 0.711694
F-Measure 0.711694

Tabla 14 Resultados de métricas del experimento con el corpus externo.

En la matriz de confusion podemos observar como la clasificacion de Bachata, Country y
Jazz es mejores que Flamenco, Ska y Reggae, Los primero géneros estos tienen mayor
numero de clasificaciones correctas en proporcion al total de canciones de cada género,
mientras que los segundos géneros tienen menor proporcion de clasificaciones correctas. En
el caso de Reggae se tiene que ninguna cancién fue clasificada en dicho género, lo cual
muestra que el corpus esta desbalanceado en tal género, a pesar de que no sea el género con

menor ndmero de canciones.

Nieto menciona que los resultados de este experimento utilizando métricas son prometedores

debido a que tiene una presion del 71%.

También menciona que fue de suma importancia el entrenamiento del modelo mediante
“cross-validation”, ya que con este permite evadir el uso de fragmentos o ventanas tanto para

el entrenamiento como para las pruebas que se realizaron. (Guillermo, 2015).
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Capitulo VI

Conclusiones

Como se puede ver dentro de los resultados de precision de los tres experimentos con
validacién cruzada, éstos se encuentran por encima del 70% de precision dentro de lo cual
cabe destacar que el experimento que presento mayor valor fue el experimento 1 con el
corpus recolectado, donde se ve que los géneros con mayor nimero de canciones se
identificaron mejor que los géneros con menor nimero de canciones. Los géneros mejor

clasificados fueron pop y rock.

Esto también debido a que los géneros de salsa y cumbia al tener parte de sus origenes en los
mismos ritmos, tienen mucha similitud entre ellos lo que complica un poco poder obtener

una diferenciacién mas concreta referente a los otros dos géneros.
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Por otro lado, tenemos el corpus externo, el cual se recolecto en el verano cientifico que se
llevo a cabo en el IIMAS en el 2015, donde Frine Solano y Adrian Espino estuvieron
coordinando el trabajo realizado en este programa. Durante esta participacion se pudo
observar que hay mas métodos y nuevas herramientas, para el procesamiento de audio, asi

como las diferentes formas de abordar el problema.

Siguiendo parte del proceso se pudo observar que de igual manera la precision del sistema es
mayor al 70%. Este realizado con su propios corpus lo que nos deja ver que el manejo de esta

metodologia tiene un a eficiencia alta.
El menor desempefio entre experimento balanceado vs no balanceado se debe a dos factores.

* Primero, a que para balancearlo se disminuyo el nimero de datos de entrenamiento, esto
va a tener un efecto y muy probablemente es que sea en un clasificador mas pobre que uno

con mas datos

* Segundo, como se puede apreciar de ambos experimentos el rock es uno de los géneros
"més facil" de clasificar, aun cuando los datos son balanceados, rock tiene el mejor
desempefio. Cuando los datos estan desbalanceados, de lo que méas tenemos son canciones
de rock, por lo que en promedio el comportamiento del clasificador tiene mas chances de

atinarle, lo que se ve reflejado en el desempefio final.

Como trabajo a futuro, se tiene como idea que el corpus de entrenamiento con el que se
entrena el sistema cuente con ruido, ya que esto afecta de manera dréastica al sistema al
momento de realizar el experimento en vivo, dado que el corpus de entrenamiento no tiene
ruido, causando que el sistema presente dificultad de identificacion de género del audio que

escuche por el ruido presente en el ambiente.

Asi como contar con un nimero equivalente de cada uno de los géneros, o0 en su caso utilizar
a la par otra metodologia para poder ver si el nivel de precision podria aumentar y asi poder
realizar experimentos con un numero mayor de géneros. Por ejemplo, metodologias de

aprendizaje profundo que han mostrado gran avance en los ultimos afios.

50

——
| —






Apendice

Caodigo utilizado

Crea_modelo.py

Este codigo permite crear el modelo para el entrenamiento del sistema.

import numpy as np

import scikits.audiolab as audiolab
import argparse

import pyaudio

import time

import numpy as np

import sys

import pickle

import o0s.path

import matplotlib.pyplot as plt
import matplotlib.image as mimage
import Image

from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier
from sklearn.svm import NuSVC
parent=0s.path.abspath('../..")
sys.path.append(parent)

from audiofun import mel

from scipy.fftpack import dct

from audiofun import mfc

from ef2csvlines import get_feats

def verbose(*args):
print >> sys.stderr, "".join([str(x) for x in args])
parser = argparse.ArgumentParser()
parser.add_argument(“entrada”, type=str,
help="Archivo CSV")
parser.add_argument(“salida", type=str,
help="archivo modelo")
opts = parser.parse_args()
archivo=open(opts.entrada,'r’)
sal=open(opts.salida,'w")
valores=[]
categoria=[]
arraytotal=[]
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renglones=0
##Convierte la cadena a diccionarios
for linea in archivo:
if renglones !=0:
linea=linea.replace(","," ")
linea=linea.replace("cumbia”,"1")
linea=linea.replace("pop","2")
linea=linea.replace("salsa","3")
linea=linea.replace("rock","4")
linea=linea.replace("ruido","5")
line=linea.strip()
bits=line.split()
elemento=[]
for numero in bits:
elemento.append(float(numero))
arraytotal.append(elemento)
renglones=renglones+1

for renglon in arraytotal:
print renglon[117],renglon[116]
valores.append(renglon[:117])
categoria.append(renglon[117])
##Fin de la conversion

X = np.array(valores)
y = np.array(categoria)
print 'Empezando a entrenar'

#clf = NuSVC(nu=0.5, kernel="rbf', degree=3, gamma=0.0, coef0=0.0, shrinking=True, probability=False,
tol=0.001, cache_size=200, verbose=False, max_iter=-1, random_state=None)
#clf = NuSVC()
clf = RandomForestClassifier(n_estimators=10)
clffit(X, y)
print "Termine de entrenar'
#Comprobar el entrenamiento
#for valor in valores:
# print(clf.predict(valor))
gmms_=pickle.dumps(clf)
verbose('Saving model into ',opts.salida)
with open(opts.salida,"w") as model:
model.write(gmms_)
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1 sonidos_a csv_ventana_id.py

Este cddigo permite generar un archivo de csv para una carpeta de Canciones del mismo
género.

#!/usr/bin/env python
#-*- coding: utf-8
import numpy as np
import scikits.audiolab as audiolab
import argparse
import pyaudio
import time
import numpy as np
import sys
import 0s.path
import matplotlib.pyplot as plt
import matplotlib.image as mimage
import Image
from time import time
parent=0s.path.abspath('../..")
sys.path.append(parent)
from audiofun import mel
from scipy.fftpack import dct
from audiofun import mfc
from ef2csvlines import get_feats
parser = argparse.ArgumentParser()
parser.add_argument(“samples", type=str,
help="Directorio a analizar™)
parser.add_argument(*'categoria", type=str,
help="Categoria a analizar")
parser.add_argument(“archivo", type=str,
help="Archivo a escribir™)
parser.add_argument("num®, type=int,
help="Valor inicial del id")
opts = parser.parse_args()
archiCSV=open(opts.archivo,'wb")
listing=os.listdir(opts.samples)
listing=["{0}/{1}".format(opts.samples,namefile)
for namefile in listing
if namefile.endswith(‘wav')
or namefile.endswith(WAV"]
identificador=opts.num
vector_mffc=[]
for filename in listing:
identificador=identificador+1
start_time = time()
sndf=audiolab.Sndfile(filename,'r")
n=sndf.nframes
data=sndf.read_frames(n)
seg_totales=int(n/44100)

54

——
| —



seg_validos=seg_totales-9

segundos=range(seg_validos)

factor=[]

for seg in segundos:
ini=(seg)*44100
fin=(seg+10)*44100
factor.append([ini,fin])

#Rango de los datos que se analizaran
#print factor

if len(data.shape)>1:
data=data[:,0]
numero=0
contador=0
for rango in factor:
numero +=1
inicio = rango[0]
final = rango[1]
datos=data[inicio:final]
feats=get_feats(datos,mel.MELfilterbank_speech,mode="turn" feats=["mfcc"],
stats=["mean","std","gq1","q2","q3" \
"min","max","skew","kurtosis"])
feats.append(identificador)
vector_mffc.append(feats)
sndf.close()
elapsed_time = time() - start_time
print filename,seg_totales, ' Segundos'
print("Tiempo de revision: %0.10f seconds.” % elapsed_time)
column="
for i in range(117):
col="I'+str(i)+',’
column=column+col
column=column+'id,cat\n'
cadena=str(vector_mffc)
cadena=cadena.replace(], [',',""+opts.categoria+"\n’)
cadena=cadena.replace(],[',,"'+opts.categoria+""\n")
cadena=cadena.replace(]',")
cadena=cadena.replace([',")
column=column+cadena+','+opts.categoria
archiCSV.write(column)
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2_archivo_csv_final.py

Este codigo permite generar un archivo de csv a partir de varios archivos csv

#!/usr/bin/env python
-*- coding: utf-8
import numpy as np
import argparse
import pyaudio
import time
import numpy as np
import sys
import os.path
parent=0s.path.abspath('../..")
sys.path.append(parent)
from audiofun import mel
from scipy.fftpack import dct
from audiofun import mfc
from ef2csvlines import get_feats
parser = argparse.ArgumentParser()
parser.add_argument(“samples", type=str,
help="Directorio a analizar de csv")
parser.add_argument(“archivo”, type=str,
help="Archivo a escribir con los csv finales")
opts = parser.parse_args()
archiCSV=open(opts.archivo,'wb")
listing=o0s.listdir(opts.samples)
listing=["{0}/{1}".format(opts.samples,namefile)
for namefile in listing
if namefile.endswith(‘csv')
or namefile.endswith('CSV")]
archivo="
cabeza="
for filename in listing:
archi=open(filename,'r")
contado=0
for linea in archi:
if contado ==0:
cabeza=linea
else:
archivo=archivo+linea
contado+=1
archi.close()
archivo=cabeza+archivo
archiCSV.write(archivo)
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3_evaluacion_v8_id.py

Este codigo permite tener la evacuacion del sistema.

#!/usr/bin/env python
-*- coding: utf-8
#Este codigo lee un archivo de csv, y realiza la evaluacion
#realizando validacion cruzada.
import csv
import random
import argparse
from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier
from sklearn.svm import NuSVC
import numpy as np
from collections import OrderedDict
##Guardara los valores del porcentaje de acierto de cada cancion en la evaluacion
counters=[]
##tvalidacion
tp=0
fp=0
tn=0
fn=0
#i
tp_cancion=0
fp_cancion=0
tn_cancion=0
fn_cancion=0
#it
cumbia_verdaderos=0
salsa_verdaderos=0
pop_verdaderos=0
rock_verdaderos=0
ruido_verdaderos=0
buenos=0
HitHH
cumbia_falsos=0
salsa_falsos=0
pop_falsos=0
rock_falsos=0
ruido_falsos=0
#i
iii=0
##Funcion que separa los features de la etiqueta
def separa_etiqueta(lista):
lista_sola=[]
etiquetas=[]
for registro in lista:
elemento=[]
if len(registro)==119:
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for row in registro:
if row !=registro[-1]:
elemento.append(row)
else:
etiquetas.append(row)
lista_sola.append(elemento)
return lista_sola,etiquetas

def evalua(vec_dtest,vec_etest,vec_dtrain,vec_etrain):
global tp,tn,fp,fn,iii,tp_cancion,tn_cancion,fp_cancion,fn_cancion
clf = RandomForestClassifier(n_estimators=10)
vec_dtrain = np.array(vec_dtrain)
vec_etrain = np.array(vec_etrain)
clf fit(vec_dtrain[:,range(0,117)], vec_etrain)
pos=0
#lnicializamos antes de evaluar a cada caso
tp_id=0
tn_id=0
fp_id=0
fn_id=0

cumbia_id=0
salsa_id=0
pop_id=0
rock_id=0
ruido_id=0
#Contador de registros con un mismo identificador
reg_id=0
##Primer intento
primeravez=True
##MAtriz datos por registro
metricas_registro=[]
cadena='id,total,tp,tn,fp,fn\r\n’
##Inicializamos el valor anterior a un valor que no existe dentro de los ids
anterior=0
pos_id=0
for datos in vec_dtest:
##Recolectamos el id del registro
actual=datos[117]

if primeravez:
anterior=actual
primeravez=False
if anterior!=actual:
##(id_cancion,)
metricas_registro.append((anterior,pos_id,tp_id,tn_id,fp_id,fn_id))
genero=vec_etest[pos-1]
maximo=max(cumbia_id,salsa_id,pop_id,rock_id,ruido_id)
genero_actual="
if cumbia_id ==maximo:
genero_actual=""cumbia
elif salsa_id ==maximo:

——
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genero_actual=""salsa""'
elif rock_id ==maximo:
genero_actual=""rock"
elif pop_id ==maximo:
genero_actual=""pop"
elif ruido_id ==maximo:
genero_actual=""ruido""
else:
print ‘Genero no identificado'
if genero_actual== genero:
if genero_actual == "'ruido™"
tn_cancion=tn_cancion+1
else:
tp_cancion=tp_cancion+1
else:
if genero_actual == "'ruido™":
fn_cancion=fn_cancion+1
else:
fp_cancion=fp_cancion+1
fn_cancion=fn_cancion+1

cadena=cadena+str(anterior)+','+str(pos_id)+','+str(tp_id)+','+str(tn_id)+',"+str(fp_id)+','+str(fn_id)+',"+str(gen
ero_actual)+\r\n'

tp_id=0

tn_id=0

fp_id=0

fn_id=0
cumbia_id=0
salsa_id=0
pop_id=0
rock_id=0
ruido_id=0

pos_id=0

anterior=actual

respuesta = clf.predict(np.array(datos)[0:117])
#cadena=cadena+"\n'+str(vec_etest[pos])+", '+str(respuesta)
if respuesta ==""cumbia™"
cumbia_id=cumbia_id+1
elif respuesta =="'salsa™"
salsa_id=salsa_id+1
elif respuesta ==""rock™":
rock_id=rock_id+1
elif respuesta ==""pop™"
pop_id=pop_id+1
elif respuesta ==""ruido"":
ruido_id=ruido_id+1
else:
print 'Error de clasificacion.'
if vec_etest[pos]== respuesta:
if respuesta == "

ruido™":
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tn=tn+1
tn_id=tn_id+1
else:
tp+=1
tp_id+=1
else:
if respuesta ==
fn=fn+1
fn_id=fn_id+1
else:
fp=fp+1
fn=fn+1
fp_id=fp_id+1
fn_id=fn_id+1
anterior=actual
pos+=1
pos_id+=1
archivo_metricas=open(‘archivo_metricas_'+str(iii)+"txt','w")
archivo_metricas.write(cadena)
archivo_metricas.close()

ruido™":

def crea_idprueba(listaid, cuerpo):
resultado=[]
for item in listaid:
res= [X for X in list(cuerpo) if (X[-2] ==item)]
resultado=resultado+res
return resultado
parser = argparse.ArgumentParser()
parser.add_argument(“entrada", type=str,
help="Archivo CSV")
opts = parser.parse_args()

corpus =]
partel =[]
parte2 =]
parte3 =]
parted =]
parte5 =]
parte6 =]
parte7 =]
parte8 =]
parte9 =]
partel0 =]
renglon=0

with open(opts.entrada, 'rb") as csvfile:
spamreader = csv.reader(csvfile, delimiter=",", quotechar="\n")
for row in spamreader:
corpus.append(row)

##Eliminamos las etiquetas del archivo
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corpus = corpus[1:]
tam=int(len(corpus) /10)
#Revolvemos la lista
random.shuffle(corpus)

print "Corpus mezclado"
##Pasar a flotante los numeros

datos=[]
ids=[]
for registro in corpus:
copia=[]
if len(registro)==119:
for columna in registro:
#Se convierte a flotante
if columna != registro[-1]:#Descartar el genero de la cancion
if columna != registro[-2]:#Descartar el id de la cancion
copia.append(float(columna))
else:
copia.append(int(columna))
ids.append(int(columna))
else:
copia.append(columna)
datos.append(copia)
##Eliminamos los ids repetidos dejando solo uno de ellos
ids=list(OrderedDict.fromkeys(ids))
tam_ids=tam=int(len(ids) /10)
#mezclamos los ids
random.shuffle(ids)
#REvolvemos los identificadores
print"Revolvi los ids"
corpus=datos
print "Corpus normalizado”

##Particion de los Ids
##Particion de los Ids
id1=ids[0:tam_ids]
ids=ids[tam_ids:]
id2=ids[0:tam_ids]
ids=ids[tam_ids:]
id3=ids[0:tam_ids]
ids=ids[tam_ids:]
id4=ids[0:tam_ids]
ids=ids[tam_ids:]
id5=ids[0:tam_ids]
ids=ids[tam_ids:]
id6=ids[0:tam_ids]
ids=ids[tam_ids:]
id7=ids[0:tam_ids]
ids=ids[tam_ids:]
id8=ids[0:tam_ids]
ids=ids[tam_ids:]
id9=ids[0:tam_ids]
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ids=ids[tam_ids:]
id10=ids[0:tam_ids]
ids=ids[tam_ids:]
if len(ids)>0:
id1.append(ids.pop())
if len(ids)>0:
id2.append(ids.pop())
if len(ids)>0:
id3.append(ids.pop())
if len(ids)>0:
id4.append(ids.pop())
if len(ids)>0:
id5.append(ids.pop())
if len(ids)>0:
id6.append(ids.pop())
if len(ids)>0:
id7.append(ids.pop())
if len(ids)>0:
id8.append(ids.pop())
if len(ids)>0:
id9.append(ids.pop())
#i

#1

i=0

partel=crea_idprueba(idl, corpus)
print "arreglo terminado No.1"

#2

i=1

parte2=crea_idprueba(id2, corpus)
print "arreglo terminado No.2"

#3

i=2

parte3=crea_idprueba(id3, corpus)
print "arreglo terminado No.3"

#4

i=3

parted=crea_idprueba(id4, corpus)
print "arreglo terminado No.4"

#5

i=4

parte5=crea_idprueba(id5, corpus)
print "arreglo terminado No.5"

#6

i=5

parte6=crea_idprueba(id6, corpus)
print "arreglo terminado No.6"

#71

i=6

parte7=crea_idprueba(id7, corpus)
print "arreglo terminado No.7"

#8
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i=7

parte8=crea_idprueba(id8, corpus)

print "arreglo terminado No.8"

#9

i=8

parte9=crea_idprueba(id9, corpus)

print "arreglo terminado No.9"

#10

i=9

partel0=crea_idprueba(id10, corpus)

print "arreglo terminado No.10"

##Caso 1

corpus_test=partel
corpus_train=parte2+parte3+parte4+parte5+parte6+parte7+parte8+parte9+parte10
valores_test,etiquetas_test=separa_etiqueta(corpus_test)
valores_train,etiquetas_train=separa_etiqueta(corpus_train)
evalua(valores_test,etiquetas_test,valores_train,etiquetas_train)
print '10%’

##Caso 2

corpus_test=parte2
corpus_train=partel+parte3+parte4+parte5+parte6+parte7+parte8+parte9+parte10
valores_test,etiquetas_test=separa_etiqueta(corpus_test)
valores_train,etiquetas_train=separa_etiqueta(corpus_train)
evalua(valores_test,etiquetas_test,valores_train,etiquetas_train)

print '20%'

##Caso 3

corpus_test=parte3
corpus_train=parte2+partel+parte4+parte5+parte6+parte7+parte8+parte9+parte10
valores_test,etiquetas_test=separa_etiqueta(corpus_test)
valores_train,etiquetas_train=separa_etiqueta(corpus_train)
evalua(valores_test,etiquetas_test,valores_train,etiquetas_train)

print '30%'

##Caso 4

corpus_test=parte4
corpus_train=parte2+parte3+partel+parte5+parte6+parte7+parte8+parte9+parte10
valores_test,etiquetas_test=separa_etiqueta(corpus_test)
valores_train,etiquetas_train=separa_etiqueta(corpus_train)
evalua(valores_test,etiquetas_test,valores_train,etiquetas_train)

print '40%'

##Caso 5

corpus_test=parte5
corpus_train=parte2+parte3+parte4+partel+parte6+parte7+parte8+parte9+parte10
valores_test,etiquetas_test=separa_etiqueta(corpus_test)
valores_train,etiquetas_train=separa_etiqueta(corpus_train)
evalua(valores_test,etiquetas_test,valores_train,etiquetas_train)

print '50%'

##Caso 6

corpus_test=parte6
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corpus_train=parte2+parte3+parte4+parte5+parte1+parte7+parte8+parte9+parte10
valores_test,etiquetas_test=separa_etiqueta(corpus_test)
valores_train,etiquetas_train=separa_etiqueta(corpus_train)
evalua(valores_test,etiquetas_test,valores_train,etiquetas_train)

print '60%'

##Caso 7

corpus_test=parte7
corpus_train=parte2+parte3+parte4+parte5+parte6+parte1+parte8+parte9+parte10
valores_test,etiquetas_test=separa_etiqueta(corpus_test)
valores_train,etiquetas_train=separa_etiqueta(corpus_train)
evalua(valores_test,etiquetas_test,valores_train,etiquetas_train)

print '70%'

##Caso 8

corpus_test=parte8
corpus_train=parte2+parte3+parte4+parte5+parte6+parte7+partel+parte9+parte10
valores_test,etiquetas_test=separa_etiqueta(corpus_test)
valores_train,etiquetas_train=separa_etiqueta(corpus_train)
evalua(valores_test,etiquetas_test,valores_train,etiquetas_train)

print '80%'

##Caso 9

corpus_test=parte9
corpus_train=parte2+parte3+parte4+parte5+parte6+parte7+parte8+partel+parte10
valores_test,etiquetas_test=separa_etiqueta(corpus_test)
valores_train,etiquetas_train=separa_etiqueta(corpus_train)
evalua(valores_test,etiquetas_test,valores_train,etiquetas_train)

print '90%'

##Caso 10

corpus_test=partel0
corpus_train=parte2+parte3+parte4+parte5+parte6+parte7+parte8+parte9-+partel
valores_test,etiquetas_test=separa_etiqueta(corpus_test)
valores_train,etiquetas_train=separa_etiqueta(corpus_train)
evalua(valores_test,etiquetas_test,valores_train,etiquetas_train)

print '100%'

##Lineas de validacion

print \nEvaluacion Final'

print' Tp="tp,’ Tn="tn,” Fp="1p,’ Fn="1fn
print \nEvaluacion Final'

print Tp = ',tp_cancion,” Tn="tn_cancion,” Fp ="fp_cancion,’ Fn="fn_cancion
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Resultados

Resultado del experimento con corpus desbalanceado

Evaluacion Final por ventana
Tp = 210188 Tn = 12456 Fp 103465

Evaluacion Final por cancion
Tp = 1011 Tn = 54 Fp = 344

Matriz de confusion
cumbia salsa rock
"cumbia” 83 22 6
"salsa" 93 4
4] 398
11 [+
15 d]

Figura 22 Resultados de la evaluacién del experimento con el corpus desbalanceado

Resultado del experimento con corpus balanceado

por ventana
Tn = 19759

Evaluacion Final por cancilon
Tp = 460 Tn = 108 Fp

Matriz de confusion

cumbia salsa rock
"cumbia" 78 41 5
"salsa" 13 121 P
"rock"” ) 3] 157
"pop" 11 29 3]
"ruido” 11 30 3]

Figura 23 Resultados de la evaluacion del experimento con el corpus balanceado.
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Resultado del experimento con corpus externo

Evaluacion Final por ventana

Tp = 143869 Tn= 0 Fp =
Evaluacion Final por cancion

Tp = 706 Tn = @ Fp = 286

Matriz de confusion

bachata country jazz flamenco
"bachata"” 214 9 9 ]
"country" o 179 13
" 11 17 186 |
" 5 14 29
3 25 ]
"reggae" 58 36

reggae

@ wn

[+« I R R

Figura 24 Matriz de confusion de la validacion cruzada del corpus externo
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