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I. INTRODUCCION deben estimar los coeficientesPara salvar este problema

n el presente trabajo se encara el problema del anali§@ Propone un método heuristico que a traves de correla-
de msica polifonica, en particular como individualiza€iones entre los atomos y la pieza musical logra reducir
o identificar las notas que pudieran estar presentes en (ffigh espacio a un subconjunfo Esto consecuentemente
pieza musical a lo largo del tiempo. Este problema ha sid@hduce a soluciones suboptimas.
estudiado en el pasado empleando diferentes técnicas. Se
han propuesto métodos de correlacion para detectar nokas Enfoque en el dominio Espectral

en masica monofonica como asi también una variedad deggie enfoque se basa en la suposicion de que los espectros
metodos para el caso mas complejo de masica polifonicgye notencia generados por las notas son aproximadamente

En el enfoque propuesto se plantea el uso de represeiiyos suponiendo relaciones de fase aleatorias. Lal seft
taciones ralas como una forma natural de analizar mUsi¢aan este caso se toma como el espectro de potencia

polifonica, donde un conjunto de atomos pertenecientesd corta duracion. Dado que el espectro de potencia

un diccionario puede representar todas las notas preseni&sis valores no negativos los autores consideran que
en la grabacion. Se pretende que mediante el uso de W inapropiado incluir un ruido gausiano auditivo en el
representacion rala se logre una codificaciobn apropiada H‘lodelo, en cambio proponen como novedad introducir un

la pieza musical al activar un numero reducido de atomQgiqo multiplicativo para el cual realizan una estimacion
gue representen las notas tocadas en determinado momeﬂta‘g/esiana de la varianza

Con la finalidad de lograr estas representaciones los
autores proponen dos alternativas, un enfoque temporal y,

En los experimentos los diccionarios se entrenaron con
otro espectral.

una grabacién de una pieza musical en la que intervino sélo
A. Enfoque en el dominio temporal un piano. Emplearon un piano con controles MIDI para
contar con una version MIDI exacta de la pieza musical.
Ambos métodos condujeron a representaciones ralas que
reflejan caracteristicas similares a las de la version IMID

Dado el modelo generativo usual:

X=As+e Las representaciones obtenidas no cambian de morfologia
T = Zaiksk +e al |ntr,odu0|r de,splaz_a_mlentos en la sgnal de entrada y
P’ ademas son mas eficientes ya que deja de ser necesario

~ = codificar la fase en términos de todos los elementos del
dondex es un bloque de tamafiode la sefial temporaf o : o S
. - : . diccionario. La solucién en el dominio temporal resulta se
es una matriz de tamafibx K que contiene el conjunto

. o . Mas costosa computacionalmente pero logra mayor raleza
de atomos que representan las caracteristicas de |h sefig o i .

~ L en las activaciones de los atomos, semejantes a las de los
es un vector de tamafif x 1 con los coeficientes de la

. . " ; . patrones de activacion neuronal, por otro lado es posible |
representacion, g es un ruido aditivo de tipo gausiano.

o . posterior reconstruccion. El método espectral es rapsio
Se propone una generalizacion del mismo de forma que

. ) . , y_representa mejor los armoénicos de alta frecuencia, pero
se incluyan todos los defasajes posibles de los atomos

n . o, )
o : . d&scarta la informacion de fase. Los resultados obtenidos
el diccionario, lo cual resulta equivalente a suponer gse la

~ . : muestran que estos métodos pueden proveer el enfoque
sefialex se generan mediante un modelo convolutivo: S e o, k
adecuado para la transcripcion o codificacion de audio

musical.
X = Z ar xS, + €
k [I.  ANALISIS CRITICO GENERAL

Aqui x es el resultado de haber convolucionado u
conjunto de atomoga,} con un conjunto de vectores de
coeficientes({s;} y luego haber realizado la superposicion La estructura general del articulo se encuentra bien orga-
de todas estas contribuciones. Inicialmente el diccionarhizada y brinda una lectura fluida y entendible en su mayor
a concebir es un arreglo de 3 dimensiones que contieparte, salvo la seccion de métodos en cual se comenten
todos los atomos con sus posibles defasajes, sin emabaggjres que opacan la claridad de las explicaciones. A
reestructurando este arreglo se puede obtener un dicci@ntinuacion se comentan algunas de las secciones.
nario que puede expresarse como una matriz rectangulain.1. ResumenCita el objetivo del trabajo realizado,
para la cual se pueden aplicar técnicas convencionaleslde métodos empleados, resultados y conclusiones. Puede
estimacion de los coeficientes. La principal limitante quentenderse por si solo y estad en concordancia con el resto
surge es el tamafio del espacio de busqueda sobre el quelsktexto.

. Estructura general del airtulo
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A.2. Introduccbn: Se plantea brevemente el problemaNo-NegativagNNSC). Las diferencias que se marcan entre
en estudio y se dan las motivaciones que conduceneatos métodos y el propuesto es la inclusion del ruido
los métodos propuestos. Se mencionan algunas técnicasltiplicativo.
espectrales alternativas que tienen la misma finalidad. NOElI método propuesto en el dominio espectral que in-
se menciona si dichas técnicas proveen una solucion adexduce ruido multiplicativo, es el mismo que los autores
cuada o razones por las cuales las mismas pudieran serpublican en [3], éste ya habia sido publicado en una
satisfactorias. conferencia internacional antes del envio a correccién d

A.3. Metodos: Si bien no entorpecen la lectura, los deda presente publicacién. Por lo mencionado anteriormente
sarrollos matematicos son poco claros y limitados. Cometeste trabajo se trata mas bien de una extension de las ideas
un error de signo en la expresion (4) de esa seccion qde Lewicki aplicadas al analisis de musica polifonicaeén
no es acarreado en los desarrollos posteriores. Fallan @wminio temporal, contrastadas frente al método propio en
explicar con claridad las modificaciones introducidas eal dominio espectral.
el modelo temporal. No justifican el uso de un modelo
invariante. Cuando explican como esta constituido el di&- Bibliografia presentada
cionario, no queda en claro su estructura. Cometen erroreq a bibliografia abarca un numero interesante de publi-
al hacer un cambio de indicggk — p) y al dar el tamafio caciones, muchas de ellas de los Gltimos 5 afios previos a
final de tensorMx(JK) que en realidad tiene un tamafiola publicacion del articulo. Las referencias mas imgates
IX(JK). A pesar de que los desarrollos abarcan muchos dentrales a las tematicas del articulo son [3-9], sin egtba
los elementos necesarios al explicar sus métodos, aparese han omitido las referencias de Lewicki [1,2] que tratan

en general muy confusos dificultando la posibilidad de quel problema con el mismo enfoque temporal.
un tercero pudiera repetir con éxito la misma metodolgia.

A.4. Experimentos-Resultadoslos procedimientos [ll.  DESARROLLOS EN ELDOMINIO TEMPORAL

empleados estan claramente explicados. Se analizan logn esta seccion se daran en detalle los desarrollos ma-

resultados haciendo comparaciones entre los meétod@saticos para el método en el dominio temporal.
propuestos y un tercer método que por su similitud es

comparable a los propuestos. Emplean gréaficas para haéer Representaciones ralas invariantes ante traslaciones
un analls_ls visual e mtroduc_en una me<_j|d§1 especifica qUeg| modelo de mezcla empleado habitualmente es:

les permite hacer comparaciones cuantitativas de entre las
técnicas espectrales. Los resultados obtenidos son s qu
razonablemente se esperaria para los métodos propuestos.

Se mencionan también algunas limitaciones de los mismafsndex es un bloque de tamafiode la sefial temporah
A.5. Conclusiones:Esta seccion muestra ser concisas una matrizZ x K que contiene el conjunto de atomos
y adecuada a los fines de reflejar los puntos centralgge representan las caracteristicas de la seBalun vector
de su tabajo. De acuerdo a los resultados, establecen @gietamanaik” x 1 con los coeficientes de la representacion,
han logrado obtener representaciones ralas eficientes gue es un ruido gausiano aditivo.
sobrepasan el desempefio de otro método del estado deAl tomar bloques de la sefial se tiene la limitacion de que
arte. Se reconocen desventajas de sus métodos tales cogocomponentes caracteristicas de la sefial estaraddise
la pérdida de armonicos en alta frecuencia para el caso teatbitrariamente a los bloques. Esto resulta inconveniainte
poral asi también como las limitaciones computacionalegbajar con sefiales que presentan variaciones temporale
que esta técnica acarrea. Se proponen trabajos futuras coBh primer lugar la informacion de fase que contienen aque-
la combinacion de ambas técnicas para brindar un nuejgs estructuras de la sefial deben ser codificadas emt@smi
enfoque en la transcripcion musical. de todo el conjunto de atomos. Esto no conduce a una
representacion eficiente en la cual se activen so6lo alguno
elementos. Este problema puede superarse al usar algin
Mediante una extension del modelo generativo usual prgentaneado pero sigue siendo deseable una representacion
tenden lograr representaciones invariantes ante traBl€i que sea invariante ante traslaciones [2]. Por otro lado la
en la senal temporal. Sin embargo este mismo planteo ya fepresentacion no es (nica ya que cambia su morfologia
sido abordado por Lewicki en el contexto general de sefialegando se hacen defasajes en la sefal.
variables en el tiempo [1,2]. El objetivo es entonces desarrollar un modelo que repre-
En la busqueda del diccionaro, acotan el problema de ogente eficientemente el contenido de informacion temporal
timizacion MAP a un subdominio del espacio de solucionegle la pieza musical. Esto se logra mediante un modelo
Para ello emplean correlaciones entre la sefial de aud® y igenerativo invariante ante traslaciones de tipo conwauti
elementos del diccionario, descartando aquellos atomes cen el cual un conjunto de atomos puede desplazarse a lo
en caracteristica o fase no expresen bien el contenido dedego del tiempo.
sefal. Esta alternativa también fue propuesta por Léwick Seleccionandd muestras consecutivas de una seiigl
Frente al enfoque temporal los autores no realizan up@ddemos generar un vectorcuyos elementos esten dados
comparacion directa con otros métodos que pudieranirexispor z; = x[t+i—1] conl < i < I. Este vector se puede
Por otro lado, para el enfoque espectral se hacen compag@roximar mediante versiones escaladas por coeficientes
ciones con técnicas relacionadas del estado del arte com@esplazadas de un conjunto Bleatomos{a;,.} es decir:
lo son Andlisis de Componentes Independien@SA),
Andlisis de Subespacios Idependient&A), Factorizacbn X — Z a, xS, + e 2)
Matricial No-Negativa(NMF), y Representaciones Ralas =

X=As+e (1)

B. Analisis del estado del arte
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En particular, cada muestra de la seflal puede ser El término p(x|A,s) se obtiene en funcion del errer
expresada alternativamente como: como se deduce en los siguientes pasos.

La expresion para ruido aditivo gausiano esta dada por

K
Ti = Z Z QijkSjk t+ € [10]:

j=1k=1
1
donde p(e“’[’) 2) = ]/2 1/2 X
[ aw conl=L+i-jsil<I<L; (2m) 7 [Z|
%jk =91 0  de otra forma

oo {~3le— = e -} )

siendoy un vector de medias ¥ la matriz de covarianza

siedo L el soporte de los atomog,el defasaje relativo de
los mismos, mientras qué corresponde a la totalidad de
def{;\sa}jes cqnsiderados. En esta notacion los elemeptos <eeT>_ Escribiendo (7) en términos de la inversa de la
estan invertidos al avanzar sobrg el productoa; ;i s, se covarianzaA = X1 obtenemos:
trata como un producto elemento a elemento, por lo que se
recobra el proceso convolutivo de la expresion (2).

El diccionarioA" = [a;;] obtenido es un tensor de orden B |A| 7
3 en el sentido matematico de un arreglo multidimensional? (¢ =) = (2m) &P {_5(6 — ) Ale - M)}
Basicamente esta compuesto por un dnico diccionariaocom _ . . _
en (1) junto conJ desplazamientos del mismo sobre la Suponiendo media cero y ruido gausiano esferice-
dimensionj. Por este motivo se puede reestructurar lgzI:
manera en que se escribe al combinar el par de indices
jk en un solo indicep. Se obtiene entonces;x; — bjy 1 1 5
Y sjx — Sp, con lo cual podemos escribir nuevamente ple) = mexi’ {_ﬁ|e|2}
mediante el modelo generativo lineal:

Dado quee = x — As podemos escribir la probabilidad
x; = Zbipsp +e; (3) condicional parax como:

Gracias a estas modificaciones pueden aplicarse los ngtodo 2
. arse o O px|As) = ——expy — el (8)
ya conocidos para los problemas de aprendizaje e inferencia (2r) 12, 20

aplicados a representaciones ralas. ] ] ]
Finalmente llevando (8) a (6), y aplicando logaritmos

B. Inferencia de los coeficientes obtenemos la expresion para la maximizacion a posteriori
Tradicionalmente los coeficientssse estiman mediante )
una maximizacion a posteriori (MAP). g — ‘o |- Jlell?
p ( ) § = argmax l 202H8H2 +;p(8k)‘| 9)
5= argmax [log p(s|A., )] (4) La implementacion MAP se realiza a través del algo-

En ella se seleccionan aquellos valotgs que mejor ritmo de maximizaddbn de la esperanzgdEM) [11]. Sin

explican los datos, es decir que logren reducir el termin@Mbargo dado el tamafo del diccionafig; } es necesario
de errore en (3) a un minimo. La funcion logaritmo se hadue previamente se realice una reduccion del espacio de

introducido sélo con fines practicos busqueda, seleccionando un subconjunto de los coefisiente
La probabilidadp(s|A, x) puede desglosarse mediante ef CUYOS atom(_)s_ correspondientes tengan alta correlaoidn ¢
teorema de Bayes en: la sefialx. Adicionalmente se excluyen aquellos elementos

del diccionario que se encuentran en una vecindad del atomo
p(x|A, s)p(s) 5 gue mayor correlacibn mostrdé. Aln cuando este algoritmo
p(A]x) ) se trate de una solucion suboptima, brinda un buen desepefi

. . - en la practica.
p(s) es la probabilidada priori de los coeficientes, P

en el caso de representaciones ralas estos se considerany. DESARROLLOS EN ELDOMINIO ESPECTRAL
independientes y con distribucion laplaciana:

p(s|A, x) =

A. Modelo Generativo

K Alternativamente al método temporal, se propone la
bUsqueda de representaciones ralas desde el dominio es-
pectral. Este método esta motivado por la nocion de que
los espectros de potencia para las distintas notas soniaprox
madamente aditivos. Como las magnitudes que se manejan
p(sk) o< exp(—|sk|") son no-negativas se considera inapropiado incluir un ruido
gausiano aditivo, se propone en cambio un ruido de tipo
multiplicativo.
luego, Dado un bloque de la sefal temporales el espectro de
_ p(x|A,s) H,I::lp(sk) potencia de corta duracion de la misma, tomado como las
p(s|A,x) = p(A]x) 6) magnitudes de las partes real e imaginaria al cuadrado:

p(S) = p(sla 82y +eny SK)

[
—
=
»
z

con

r—0
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tomando logaritmos:
x = Re [Fa()] +Im [F(a(t)]* = 3. + 3%, de

| B | T (d/2
Las muestras de las partes real e imaginaria se consiio8 P(Zilvi) = 5 { log 5 +log w)  2u B [z:T" (d/2)]
deran pertenecientes a una distribucidbn normal con media

cero y varianzay; desconocida: El argumentof (s) puede reescribirse haciendo uso de la

notacion de Einstein como:

{orey} ~N(0,0)  {2zm@y} ~N(0,0) ) = Y log plail[As]) + 3 log p(si)
Debido a que las muestras del espectro son sumas de i k

cuadrado de variables aleatorias con distribucion ngrmal d xT; d x;

éstas tienen una distribucion gama o chi-cuadrado et&ala Z (5 log ) aiksk) + Xk: log p(si) + cte

%

a; ~D(v) = lvixg Para hallar el 6ptimé buscamos un gradiente ascendente
2 paraf(s):
En general una distribucion chi-cuadrado escalada tiene
la forma: df(s)

dsg N Z (ivisk B E) = #sx)
1 ) d 2 1y, !
X == z5 ~F<—,—v> = —VUX5 . d Qi [ T4

dgj: ’ 2.d d = 520—1 ——1) —o(sk)

con Z; ~ N(0,v;), siendo en nuestro casb= 2 por las siendog(sy) = —(d/ds) log p(si) = 0.

partes real e imaginaria. Debido a problemas de convergencia con las reglas de

En este contextc_> para lograr unalrepresentamon rala %tualizaci()n de tipo aditivas, en este trabajo se propone
espgctro, S€ conS|der§1 que las varianzas son generadaesm%'ear una regla multiplicativa como las empleadas en
partir de una mezcla lineal de coeficientgs NMF [12] para la actualizacion de los coeficientes. Ya que el

gradiente puede expresarse cofdgdsy)f(s) = (A — B)
v = As siendo tantoA como B no negativos, resulta posible tal
tipo de actualizacion. En la siguiente tabla se muestran la

A es un diccionario sobrecompleto cuyas columnas s@juivalencias entre los dos tipos de actualizaciones, un
los atomos del espectro. Las varianzas generadas actgaametro de aprendizaje.

como ruidos multiplicativos que dan lugar a las muestras

del espectro: TABLA |
EQUIVALENCIAS ENTRE LAS REGLAS ADITIVA Y MULTIPLICATIVA .

x; ~ vl <£l7 2) Regla aditiva Regla multiplica7t7iva
2°d skt = sk + n(A - B) shtl = sk (%)
B. Inferencia SI(A—B)>0 — sktlssh (4) 51 o ghtl s gk
En el proceso de inferencia se desea hallar una estimacion si (4= B) <0 — s"1<sb () <1 — skt <t
MAP de s que maximice la probabilidad de los datas Si(A—B)=0 — sktl =3k L) =1 — shtl =gb

Sin ahondar en cuestiones relacionadas a la convergencia
y estabilidad de las reglas, se aprecia que la regla
= argmix [log p(x|A,s) + log p(s) + cte] multiplicativa es una posible alternativa para el ajuste de

= argméx log p(x|v) + log p(s)] los coeficientes.

§ = argméx|log p(s|A,x)]

= arg ms‘ciX f(s) De lo anterior la actualizacion de los coeficientgsen

. . L el problema de inferencia se calcula como:
Suponiendo independiencia para las muestrasdel

espectro, y para los coeficientes _d o ) (v;
A = ) Z(sz/vz)(%)(vz)
log p(x|v) = 3, log p(aifui) B o= 3 (/) + d(se)
2 &
log p(s) = > log p(sk) i
A\ Qi /Ui )\ T4 /Uy
La distribucibn a priori adoptada es una gausiana gene- sPH o= §F (2/3):;5((5 k)/+)z(: (il_ )/v_)
ralizadap(si) = Lexp(—L|s,|%) , cona = 0,2. F ik
Para una varianza;, las realizaciones; tienen probabi- V. ANALISIS CRITICO DE RESULTADOS
lidad: A. Meétodos experimentales

1 dx; d/2 dx; En base a los resultados experimentales para los métodos
p(xi]v;) exp

T zl(d/2) \2 v T2 en el dominio temporal (SISC), espectral (NNSC), y NMF,
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los autores realizan una evaluacion de los mismos al consjs]
derar aspectos tales como los atomos aprendidos por cada
método, la raleza de las representaciones logradas, como
realizan la deteccion de las notas, asi también como Igs]
limitaciones practicas de los mismos. Los métodos SISC
y NNSC muestran muchas de las caracteristicas deseab[g(ﬁ,
siendo adecuados para la transcripcion o codificacion ¢e]
audio musical.

Por consideraciones practicas se empled en los expgii,
mentos una pieza musical en la que s6lo intervino un piano,
acotando de esta forma la cantidad de atomos necesarios
para representar las distintas notas musicales. Es preciso
mencionar que el entrenamiento se realizd empleando una
grabacion de audio que se obtuvo a partir de la versién
MIDI de la pieza musical, la cual no es una grabacion real
de un pianista. Por otro lado se usb una Unica represéntaci
en el aprendizaje, esto puede considerarse aceptable a los
fines de obtener resultados preliminares ya que se esta en
ausencia de ruido y hay un conjunto reducido de notas en
un piano.

B. Cbmo se presentan y discuten las tablas y figuras

Los resultados de las experiencias se analizaron en su
mayor parte mediante el apoyo de graficas que facilitaron
la comparacion de los tres métodos, no se hizo uso de
tablas que resuman datos cuantitativos sino que donde fuera
necesario se los incluyo en el texto. Cada una de las graficas
ayuda a la comprension de las discuciones dadas en el
texto, y contienen un epigrafe que es entendible en su
contexto. Hubiese sido conveniente sefialar sobre la figura
6 del articulo algunos de los puntos que se mencionan en
el texto.

C. Trabajos futuros propuestos

Se proponen como trabajos a futuro el realizar trans-
cripciones de grabaciones ejecutadas por un pianista real
e incluir nuevos instrumentos musicales tales como ins-
trumentos de cuerda, lo cual supone apreder un modelo
generativo mas complejo. También consideran la podddli
de combinar lo mejor de ambas técnicas en un Unico
método, y la aplicacion de la técnica temporal como un
método de reconstruccion directa.
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