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Resumen

En el presente trabajo se propone un sistema para el analisis de pistas de audio generadas por un
instrumento musical con el objetivo de extraer caracteristicas de interés para el lenguaje musical a modo
de obtener una representacion grafica de la misma con resultados comparables a otros trabajos del
estado del arte. Entre las técnicas utilizadas se encuentran la extracciéon de los Mel Frequency Cepstral
Coefficients (MFCC), el uso de Redes Neuronales y Modelos Ocultos de Markov. El instrumento
musical que se eligié fue el piano, mismo que es considerado uno de los instrumentos musicales mas
completos debido al amplio rango de frecuencias que puede emitir, asi como la enorme variedad de
combinaciones de notas que puede generar.

Para la clasificacion de 48 notas musicales y 96 acordes (144 emisiones sonoras en total)
provenientes de un piano se utilizaron los MFCCs como vector de caracteristicas, lo cual permitio la
identificacion no solo de notas musicales y acordes mayores y menores, sino también la octava a la que
estos pertenecen. Esto permite dar un paso adelante en la extraccion de caracteristicas de la musica a
comparacion de otros trabajos del estado del arte como el propuesto por Papadopoulos [Pap07] en
donde se propone un método para clasificar acordes emitidos por el piano sin tomar en cuenta la octava,
lo cual limita su conjunto de analisis a 24 acordes, o bien trabajos como el presentado por Mauch
[MaulO] en donde se propone un método para la clasificacion de acordes emitidos por la guitarra, en
donde la octava del acorde no es de importancia, reportando una clasificacion de 71% para 109
acordes.

Una vez extraidos los vectores de caracteristicas de una pieza musical generada por un piano se
desarroll6 un sistema de redes neuronales que funciona como arbol de decisiones, el cual toma como
entrada los Mel Frequency Cepstral Coefficients y entrega a la salida el cédigo MIDI de la emision
sonora identificada. Este enfoque de niveles es innovador y permite aumentar el nimero de emisiones
sonoras a clasificar sin reducir de manera drastica el porcentaje de clasificaciones correctas. Bajo la
clasificacion propuesta en el presente trabajo se llega a un 83% de emisiones sonoras correctamente
clasificadas en el caso de acordes mayores o menores y de un 92% para notas musicales.

Una vez que se han obtenido los coédigos MIDI se obtiene una secuencia con la informacion estimada
de la senal de audio. Estas secuencias MIDI son susceptibles a presentar errores principalmente debidos
a intervalos de analisis en los que se presentan cambios de nota o acorde. Es por ello que se proponen
diversos métodos para reducir estos errores de clasificacion. Entre los métodos presentados destacan los
basados en Modelos Ocultos de Markov, mismos que se utilizan como filtros de secuencias MIDI.
Como primera aproximacion se toma un modelo similar al propuesto por Barbancho [Barl2] en donde
se genera un unico Modelo Oculto de Markov para la clasificacion de acordes de guitarra en donde los
simbolos observables corresponden al cromagrama de la sefial de audio y cada estado oculto se
corresponde con un acorde a clasificar. Bajo esta perspectiva Barbancho reporta un porcentaje de
acordes correctamente clasificados del 87% para 330 posiciones en la guitarra. En el presente trabajo
gracias al uso de un HMM como filtro se logra aumentar el porcentaje de notas correctamente
clasificadas un 4%, llegando también a un 87% de clasificaciones correctas para 144 emisiones sonoras.
En este punto cabe mencionar que a pesar de que el conjunto de emisiones sonoras aqui analizadas tiene
una menor cardinalidad que el reportado por Barbancho éste incluye clasificaciones no solo de acordes,
sino separacion entre notas musicales y acordes, incluyendo en todos los casos la octava a la que estos
pertenecen.

Por otro lado también se propone el uso de un Modelo Oculto de Markov por cada emision sonora a
identificar compuestos de dos estados ocultos cada uno, con lo que dada una secuencia MIDI se busca el
modelo que la genera con una mayor probabilidad. De la misma manera fue posible hacer uso del
segundo enfoque en el uso de HMM para la identificacién de notas musicales a las que se le aplica un
vibrato. Con esto se aporta una vision innovadora en lo que podria entenderse como una segunda etapa
de clasificacion de emisiones sonoras.
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Abstract

In this work a system for analyzing tracks generated by a musical instrument is proposed, with the
aim to extract characteristics of interest to the music language in order to obtain a graphic
representation, with results comparables to other state-of-the-art papers. Among techniques used can be
mentioned extraction of Mel Frequency Cepstral Coefficients (MFCC), artificial neural networks and
hidden Markov models (HMM). The chosen musical instrument was the piano, same that is considered
one of the most complete instrument due to the wide range of frequencies that can emit, as well as the
variety of combinations of notes that can generate.

In order to classified 48 notes and 96 chords (144 emissions in total) MFCC were used as feature
vector, which allowed the identification of the eighth they belong.

Once extracted the feature vectors a neural network system were developed that function as decision
tree, which takes MFCC as input and delivers MIDI codes of emissions identified. This approach is
innovative and increases the number of emissions to classify without reducing drastically the percentage
of correct classifications. Under the classification proposed in this work a percentage of 83% on chords
classification were reach and 92% in the case of musical notes.

After the analysis with neural networks system a MIDI sequences are obtained, same that present
errors due intervals that contain changes of notes and chord principally. In order to reduce this errors
two approaches on use of hidden Markov models were proposed. The first models is similar to the one
proposed by Barbancho [Bar 12], where Viterbi algorithm was used. On the other hand a second
approach were proposed, were every emission (note or chord) has a specific hidden Markov Model
made of two states, then the forward algorithm was used in order to identify the model that generates a
sequence of MIDI symbols with the higher probability. This approach allowed the identification of
vibratos applied to music notes.

v



Agradecimientos

A mi madre, que ha sido la persona que siempre ha estado a mi lado apoyando todas las decisiones
que he tomado y es por quien he logrado superarme. A mi padre, que me ha inculcado caracter y un
interés particular en la musica.

Agradezco al Dr. Sergio Suarez Guerra por su amable asesoramiento y a todos los profesores que me
han apoyado a lo largo de mi trayectoria académica, asi como al Consejo Nacional de Ciencia y
Tecnologia por el apoyo econdomico que me brindd para que pudiera realizar los estudios de Maestria.

Al Dr. Ernesto Rodrigo Véazquez Ceron, al Dr. Victor Rogelio Barrales Guadarrama y a todos los
miembros del laboratorio de sensores y sefiales de la Universidad Auténoma Metropolitana, que me han
apoyado y han creido en mi.



Indice de contenido

INAICE d@ COMEENIAD .......voeeeeeeee et s s se e nssneans vi
1 TEEOAUCCION ...t b ettt ettt e at e e bt e b e b e et e em e estesseesaeesbe e bt emteemteenteeneeneeenbeenbean 1
1.1 Planteamiento del ProbICMA. ..........cecuieiieieiieiie ettt ettt e tesae st esseesseesseenseessesssessaenseensens 1
LT JUSHTICACION wcuintetiiieiceit ettt ettt h ettt et b e s bt bt et eb et et e b sbeebesbeebe et ennen 1
1.2 OBJETIVO GENETAL......eeutiiiiieiiieiieet ettt ettt ettt e at e et e b et et emtesbeesaeesaeesae e bt enteeneeeneeeneenbeenbean 3
1.3 ObJEtiVOS PATtICUIATES .....c..eeiuieeietietieieei ettt ettt et ettt et e b et et e et e saeesbeesbee bt e et enteenteeaeeeneenseensean 4
1.4 ALCANCEs Al trADAJO .....cvieeieeiieetieiieteeieeie et stte ettt et et e e e e st e eta et e e seesseessesssesseesseesseenseenseesseesseeseenseenren 4

2 ESLAAO @I AIEE.....eveiieiieiiiete ettt bttt h et b b bbbt ettt be bt eae et eneen 5
2.1 Descripcion de como se afronta esta problematica en la actualidad. .........ccooocevoiiiiiiiiiiiiiiieee 8
2.2 The Music Information Retrieval Evaluation eXchange (MIREX). .......ccccoiieiiiiiniinieieceeee e 15

3 MATCO TEOTICO. c.. vttt ettt ettt e h bt et e et b e s bbbt e st et e st e b e bt eb e ebeest et et e b e sbeebeeneentenee 16
BT SOMIAO -ttt bbbt e h e sttt b e bbbt bt a e et et e b nhe bt eneententens 16
3.2 SENSACIONES SOMOTAS .......eeeeeeientienteenteauteaseesueesseaseaneeeseeaseasseanseanteanseaseesneesseeseenseemseenseessenseeseensesnsesneesnes 16
3.3 NOAS MUSICALES ...ueeeueieiieeiieetiet ettt ettt ettt et e eae e et e e bt et e eateeseesaeessee st e et enseeneeeseenneeseenseeneesneenne 16
3.4 PONTAGIAIMA. ¢ ...eeiiieeiieeeiiieeiee ettt e eteesatteeteesateesateesateessseesabeeenseesateesnseesabeesaseesabeesnseesabeesnseesnbaesnseesnsaesnseenns 17
3.5 Frecuencia de 1as N0tas MUSICAIES .......c..eruirieriiriiriiieietete sttt ettt st et s sbe e eseeneens 18
3.6 SEMILONO Y TOMO ...ttt ettt ettt et eae e st e bt et et e eseesaeess e e st e et emseeneeeneenseebeenseeneesneenne 20
3.7 Duracion de una nota MUSICAL........eeouiiiiiiiiieiiee ettt ettt et eae e b et et eseeneesneeeee 21
38 COMIPAS .evetieeureeeiiieetee et e eteeeeteeettesabteeaseesateesaseesateeasseesabeeaaseesateeeaseesataeanseesabeeanseesnbeesnseesnseeenseesnseeanseennn 22
3.9 INLETVALOS ..ottt ettt b et h et et s bt e bt e bt eh e e st e st et et e e bt e bt bt e bt en e et et et e ebe bt eneennentens 23
3.10 ESCAlA TIUSICAL. .....eeeiiieiii ettt ettt ettt ettt et e et e s et e s st e et e et enteenteen e e seeneenneenneeneeene 23
T B T 1 2 ) SRR RR 24
312 ESCAIA METIOT ...ttt ettt ettt stk b e e et s et e e st e e bt s bt ebe e st e st et et e besaeebeeneentennens 25
313 ATINAAUIA ..ottt ettt ettt s h e bbbt et et be e bbbt saeenae 25
3.14 Melodia, Armonia ¥ RILINO ......coouieiiiiiiiieiieeiee ettt ettt e st et beeaeeneesneeene 26
T BT A L 1 T RSP RRR 27
310 ACOTAE. ...ttt ettt h ettt s b ekt be e h e e st n et e b ekt heeh e bt e n e et et et ehe bt eneententens 27
BULT MIDI ettt ettt b e bt ekt h e e bt s et e et ekt he bt bt e n e et et e bt she bt eneentennens 28
3.17.1 HEader CIUNK ......ouiiiieiiieie ettt ettt et e et et e e et eenteensesnnesneesseenseenseennenns 28
3172 TraCK CIUNK ...ttt ettt ettt e st et e e et eenseentesneesseesneenseenseenseans 30
3,18 TECNICAS ¥ INELOAOS ....vveeeurieeiiieeieeetieeieesteeeteeeteeeteeesbeeesseeenteeenseesnseeanseesnseeasseesnseeanseesnsseenseesseeenseesnns 33
BULBLT SETALES ..ottt ettt ettt e h e bt h e bt et e e et s bee bt bt e bt et et eae 33
3.18.2 Sefiales de audio producidas por €l PIAN0 .........cccccueriririririiieiiee ettt 34
3.18.3 Funcion de autOCOITELIACION ........ccuveriieiieiieieeie ettt ettt et et et e e e e e e sneesneesseenseenseenseens 35
3.18.4 Espectro y transformada de FOUTIET .........cccuiiiiiiiiiiiiieeiee et s 35
BI85 VEIEANEO ..ottt ettt b e bt e b et et e at e e bt e bt e bt e bt e bt et e ettt esbee bt enae et et eae 36

vi



3.18.6 Mel Frequency Cepstral COeffiCients ..............cccocooueveiiiiiioiiiiieeeee e
3.18.7 Redes neuronales artifiCiales ..........ooierieiiriiiieie et
3.18.8 Modelos Ocultos de MAarkOoV .......c..cueririerieririeieienieneste ettt sttt ettt be sttt eneen
3.18.9 CrOMAZIAIMA. ...cecuvieiiiieriieeiiteetee et e et e sttt ettt e sttt e sttt e sttt e sabeesateesabeesateesateessbeensteesabeennseesaseenseeesaseennes

4 Propuesta de SOTUCION. .......iiiiiiiiieiiee ettt ettt ettt st e s b e s et e bt et ee bt eaeeebeesbe et e enbeentesaeenae
4.1 Algoritmo para la obtencion de una representacion musical en pentagrama ...........cecceeeeeeeeereereeneeenenne
4.2 Sistema de redes neuronales para la clasificacion de emisSiones SONOTAS ..........ccverveevverververeereerieenens
4.3 Filtrado de secuencias de STMDOLOS .........ccueruireririirieieience sttt ettt st
4.4 Seleccion de la longitud de los segmentos a andlisis y la ventana a utilizar ............cccceeeeriinienennceenne

5 Pruebas ¥ IESUITAAOS . .....eeutieieeiieeie ettt ettt et e bt ettt et e e e bt e bt e bt et e et e enteeaeenae
5.1 ANALiSiS POT AULOCOTTEIACION ......ecvveiieiieiieieeteeiteettestt et eteeteeteseeesseesseesseesseessesssesseenseenseenseensesnsessnesnns
5.1.1 Analisis de melodia por aULOCOTITEIACION .........eeviieieiiieiieie ettt re e eaesaeseeesaeesseenseenneees

5.2 Analisis por transformada de FOUTIET ..........c.ooiiiiiiiieie e
5.2.1 Puntualizaciones en el analisis de las sefiales haciendo uso de la transformada de Fourier.............

53 USOAE MECCS Y LPCS ...ttt ettt bbbttt
5.4 Analisis del algoritmo propuesto en condiciones ideales...........ccvvvverierieriieniieciieieeiesiee e
5.5 Limpieza de las instrucciones MIDI generadas. ...........cccoeoeerieeieiienienieie et
5.6 Uso de Modelos Ocultos de Markov (HMM) para el reconocimiento de notas musicales. ....................
5.6.1 Primera aproximacion en €l uso de HMM ........ccccccooviiiiiniiiniiiiieiecteieieeie e
5.6.2 Segunda aproximacion en el uso de HIMM .......c.cccooviiiiiniiiiiiiiieiecieiceieeie e
5.6.3 Reconocimiento de VIDIALO .........coouieruieiiieiieieeiie ettt ettt et e ettt e atesseesaeesaeesaeeneeneeens

5.7 Comparacion con otros trabajos del estado del arte..........cceecveeviicieiiirienieeicce e

6 Conclusiones, trabajos futuros y aportaciones CientifiCas. ........c.ccviveuervierierienieriieie et eae e e

6.1 Conclusion del objetivo general. Aplicar métodos de procesamiento digital de voz a sefiales de
audio generadas por un instrumento musical, adaptando y extendiendo los mismos para la extraccion
de caracteristicas de interés en el lenguaje MuUSICAl ..........cooiiiiiiiiiiiieiieee e

6.1.1 Conclusion del objetivo especifico 1. Identificacion de notas musicales via FO..............ccccoceeeie

6.1.2 Conclusion del objetivo especifico 2. Identificacion de acordes usando MFCCs y redes
TEUTONALES. ...ttt ettt s h e a ettt bt eh e bt e bt et eat e e bt e s bt e sbe e bt e bt eat e eateebaesbeenbeenbean

6.1.3 Conclusion del objetivo especifico 3. Uso de HMM para la correccion de secuencias de
emisiones sonoras y reconocimiento de VIDIATOS. ......cc.eeruieiuieiiirieiie ettt

6.1.4 Conclusion del objetivo especifico 4. Uso del andlisis de energia de la sefial para la
estimacion de la duracion de las emisiones sonoras en una pista de audio a modo de obtener una
representacion en figuras propias del lenguaje MuSICaL ........cocvieriierieeiiierie et

6.1.5 Conclusion del objetivo especifico 5. Desarrollo de una libreria de funciones que permitan
la generacion de archivos MIDI. .......ccciiiiiiiiiiiiiieeie ettt re e st e s beesae e ssbeessbeesnsaeenseesnseesnseess

6.2 Posibles aplicaciones inmediatas del presente trabajo ..........cocceeeeeieierieninienenieieeenese e
6.3 TTADAJOS @ FULUIO ...ttt ettt ettt b e st ebe et et e b st b sae bt ebeessennens
6.4 APOTLACIONES CIEMEITICAS ..euvieiiiieeiieeiieetieetieeiteetteeiee et e eteesbeeebeesabeeesseeesbeeesseesnseeanseesnsaeenseesnseesseennes

EA NS S (S 113 F T OO URRRN

vii

45

63
67

79



indice de figuras

Figura 1.1 Pentagrama de los primeros cuatro compases de la obra "Fiir Elise" de Ludwing van
BEETROVEIL. ...ttt ettt h e bt bt a ettt h e bt bttt a e st b e bt bt et neen 1
Figura 1.2 Otras representaciones utilizadas para expresar piezas musicales. (a) Notacion hindu,
tomada de [Coul2]. (b) Notacion gregoriana, fragmento de la obra "Pangue lingua gloriosi" de Santo

TOMAS A€ AQUINIO. ...eviieieiietietieteeteeteetesttesteesteesseesseestessseesaesseenseasseessesssesseesseesseenseanseasseassessenseenseansennsesssesnsesses 2
Figura 1.3 Correspondencia entre la frecuencia de un sefial de audio y la notacion propia de los
MUSICOS. TOMAA A€ [PET03]. ...euiiiiiiieiii ettt ettt ettt e et e e et e eteeesaeessaeesbeensseesssaessaesssaensseensseenses 2

Figura 1.4 Espectrograma de una melodia generada con una onda sinusoidal y su partitura
correspondiente. Se muestran las correspondencias entre algunas bandas espectrales y las notas que

producen. Tomada de [PerO3]. .......oooiiiiiiee ettt sttt ettt e ae et e st e b ete e saeesae 3
Figura 2.1 Sistema de transcripcion de musica propuesto por Kashino y Tanaka. Tomada de [Kas93]............. 5
Figura 2.2 Sistema para la transcripcion automatica de musica. Tomada de [Kas95]. .....cceoevevinincncncnneene. 6
Figura 2.3 CNN para la extraccion de patrones musicales. Tomada de [Lil0].....ccccocooveniriniieiiinininncnieeene. 7
Figura 2.4 Curva de convergencia en entrenamiento de 200 EPOCAS. .....cceevveervercierieiieriereesieereereeereesresseesees 7

Figura 2.5 Ejemplo de lead sheet. Como puede observarse en la parte superior se especifican los
acordes a interpretar usando la representacion de un brazo de guitarra en lugar de colocar las notas en un
pentagrama. Tomada de [IMAUL0]........oouiiiiiiieee ettt ettt et sttt ettt e et e e st e sbe e beebeeneeeneesee 8
Figura 2.6 Ejemplo de posiciones para la emision del acorde de Do mayor. Las lineas verticales
indican las seis cuerdas y los nimeros dentro de los circulos sobre la cuerdas indican la posicion de los
dedos. En el caso de b) se muestra una barra en donde el dedo indice presiona varias cuerdas al mismo

tiempo. Tomada de [Barl2]......cc.eoiiiiee ettt ettt et ettt b et e sttt e nte e eneenreennean 10
Figura 2.7 Respuestas Hb (k) aplicadas al blanqueamiento del espectro. Tomada de [K1a06b]....................... 10
Figura 2.8 Sistema propuesto por Barbancho. Tomada de [Barl2]. .......cccocevievienieiiiiiieieeiesieeee e 11
Figura 2.9 HMM utilizado, se muestra tres estado unicamente. Cada estado corresponde a un inico

CECS. ettt ettt etttk etk etk etk et ekt a ettt na et ekt a et et sa et 11

Figura 2.10 Transcripcion y analisis manual de progresiones de acordes. (a) progresion de acordes
Do Mayor, La menor, Fa Mayor,Sol Mayor encontrada en muchas canciones populares de musica
pop. (b) Progresion encontrada en la cancion "Sin documentos". Los numeros entre paréntesis indican la

posicion de la mano. Tomada de [Barl2]. .......ccooiiiiiiieiieieeee ettt ettt snee e en 12
Figura 2.11 Numero de cuerdas en la guitarra que emiten cierta nota musical en el acorde de Do

mayor. (a) Primera posicion. (b) Segunda POSICION. ........ceeruieiuieiieieeieeiieeteete ettt sttt see et eeseeseeenees 13
Figura 2.12 Acorde de Do mayor interpretado en el piano en una octava cualquiera. ............cceeceeveereereeerenne. 13
Figura 2.13 Numero de teclas que se oprimen para la emision del acorde de Do mayor en cualquier

OCTAVAL .eeuttinteenteeite ettt et e bt et et e et eb e s bt e s bt et e e aee e atesb e e bt e bt ea bt ea bt ee b e eb e e bt e nh e e bt ea bt ehe e eh e e e bt e bt e bt e bt e et shtesbeenbee bt enteeateeae 13
Figura 3.1 Evolucion de la presion sonora en funcion del tiempo en un punto cualquiera del espacio. ........... 16
Figura 3.2 Ubicacion de las doce notas del sistema de musica occidental. Tomada de [Nufi07]. .................... 17
Figura 3.3 Elementos constitutivos de la representacion escrita de una pieza musical...........cccceevverveeiernennne. 17
Figura 3.4 Claves habitualmente usadas en la representacion de una pieza musical. (a) Clave de Sol.

(b) Clave de Fa. (€) Clave de DO0. .....oocuiiiiiieiiecieee ettt ettt ettt ettt e s v e e aa e e taeetae e sbeessseesssaessseessseenssas 17
Figura 3.5 Ubicacion de las notas musicales en el pentagrama. (a) Orden en clave de Sol. (b) Orden

€I ClAVE A Fal. .ottt ettt ettt ettt n et e e bt et e enteeneeenteeneenaeeteenneens 18
Figura 3.6 Representacion de notas alteradas. ..........ccoeiieiiiiirienieieieee et 18
Figura 3.7 Notacion utilizada en la musica para hacer referencia a la frecuencia de las notas

TIIUSTCALES. ettt ettt e a e s b e s bt e b et e st e et e e bt e bt e b e em bt en bt eeteeh e e e bt e nbe e bt e bt et en e e ebeeebeenbeenbean 18
Figura 3.8 Bandas estandarizadas de octava y 1/3 de OCtava. .......ccc.eevvieriierieeiieecieeciee et 19
Figura 3.9 Diferencia de frecuencias entre una nota y su anterior y POSIETIOT. ......ecveerveerveenveerveenveesveenneens 21
Figura 3.10 Figuras usadas para indicar la duracién de una nota. Tomada de [Jac58]. .....coceevvvivivencieiiieennnne 22
Figura 3.11 Agrupacion de corcheas, semicorcheas y figuras de duracion menor. El agrupamiento se

suele dar de modo que la duracion de cada grupo sea el de UNna NEGIa. .........cceevcveeeeiieriiieeiieeiiieeiee e eiee e 22

Figura 3.12 Compas de cuatro cuartos. El denominador de la fraccion nos indica que se utilizaran

cuartos para representar la duracion de un pulso y el numerador nos indica que se agruparan cuatro

PUISOS POT COMIPAS. ..cnvintintiriietieiteitet et sttt ettt ettt e st et beeb e est et et e sa e e bt sbeebeee e eat et e st e b e s bt e bt ebeestea b et ebenaeebeebeeunennens 22
Figura 3.13 Intervalos musicales. Tomada de [ESI03]. .....c.oooiieierieiieiee et 23

viii



Figura 3.14 Escala cromatica. Al centro se muestra las notas que componen la escala cromatica de
Do. En la parte superior los intervalos entre una nota y su posterior expresados en semitonos (S). En la
parte inferior se muestran los intervalos entre la raiz de la escala y las demas notas expresados en tonos

() ettt ettt ettt a et ettt ekt eaeea e Rt ea s et ek ekt Rt eR e eRten s et et e teeReeheentensent et e ateeteeteeneeneeneensenes 24
Figura 3.15 Escala de DO MAYOT. .....ccouiiiiiiiiieiieieee ettt sttt ettt et eae et et e b et e eetesneesae 24
Figura 3.16 Escala de Mi MAYOT. .......cccecuieiiiiieiieiiiesieeste et eteeetesteeteestesaesaessaesseesseessesssesssesseenseessesnsesssesssesses 24
Figura 3.17 Escala de La MENOT...........ccciiiiiiieiiecieieeit ettt ettt ae s s e eseessesssessaessaesseensaensesnsesnnennns 25
Figura 3.18 Armaduras de las escalas mayores y sus relativas menores para la clave de Sol. Tomada

AE [ROATAT. .ttt h bt ettt b e bbbt e st e et et e b s bt eb e e bt e bt es e et e be st e e b e s bt ebeeseesaenee 26
Figura 3.19 Ejemplo de MElOdIa. ......ccvveivieiieieiieciieiteit ettt sta et esaenseennesnnenns 26
Figura 3.20 Ejemplo de armOmnia. ..........ccueeiiieiiiieiiieiiiesie et eieetesieeieeieeaesaeseaesaeeseesseessesssesseesaenseensesssesnsenens 26
Figura 3.21 Acorde de Do Mayor en estado original. Tomada de [Crel0]. ......coooeerieiiiiiniineiieeeeee e 27
Figura 3.22 Acorde de Do Mayor. Primer acorde: Estado original. Segundo acorde: Primera

inversion. Tercer acorde: SEgUNAA INVETSION. ........couiiuiertietieiieie ettt ettt e st e st e bt e b e e beseeesaeeseeenaeeeeeneeens 27

Figura 3.23 Formato para la cabecera de un archivo MIDI. (a) Valores hexadecimales para la cadena
de caracteres "MThd". (b) Longitud del resto de la cabecera. (c) Tipo de archivo MIDI. (d) Numero de

pistas. (€) Velocidad de 108 aCONTECIMIEIILOS. .......evueiertirtiriiriieiieieest ettt ettt ettt ettt sbe st sbe st eaeeneens 29
Figura 3.24 Composicion del Track chunk. (a) Cadena de caracteres "MTkr". (b) Longitud en bytes
del resto del fragmento. (c) Instrucciones MIDI. (d) Instruccion de fin de track. ........ccoceeveeeieniinininicncnieneene 30

Figura 3.25 Sintaxis para las instrucciones MIDI. (a) Cadena de instrucciones MIDI. (b) Ejecucion de
dos eventos simultaneamente, en este caso los eventos evento2 y evento3, ambos se activaran un

numero de pulsos igual a delta2 después de la ejecucion del evento eventol ..........ccevvveveerieenieeriierieeieeieneennn 30
Figura 3.26 Codificacion para la activacion de una nota. (a) Codigo de Note on. (b) Canal. (c) Nota a

activar usando su co6digo MIDI. (d) Velocidad de activacion. ...........ccooeerieiiiiiieienieiieieee e 32
Figura 3.27 Codificacion para la desactivacion de una nota. (a) Cddigo de Note off. (b) Canal. (c)

Nota a desactivar usando su coddigo MIDI. (d) Velocidad de desactivacion. ...........cecceeveeeienieneenienieeeee e 32

Figura 3.28 Emision de una nota Do4 por un periodo de 128 pulsos. (a) Delta time de activacion. (b)
Evento Note on. (c) Codigo MIDI de Do4. (d) Velocidad de activacion. (e) Delta time de desactivacion,
12810 pulsos. (f) Evento Note off. (g) Cddigo MIDI de Do4. (h) Velocidad de desactivacion. ..............cceueee... 32
Figura 3.29 Mensaje de cambio de control para la modulaciéon de una nota. (a) Delta time de
activacion. (b) Instruccion de cambio de control. (¢) Instruccion de modulacion (d) Valor de la
TNOAUIACION. ...ttt h bt bt h e es et e e et e e bt e bt eh e ea e emtem b e st e ke e bt ebe e st en e e benteabesaeebeeneenneneans 33
Figura 3.30 Sefial de la nota Do3 emitida por un piano. En la parte superior se observa el ruido
emitido al comenzar la emision de la nota. En la parte inferior se observa la naturaleza cuasi-periddica

de la sefial pasados unos 20 ms de comenzar la emision. Tomada de [Haw93] ........cocoooiiiiiiiiiiiiiieeeeee 34
Figura 3.31 Espectro de la nota Do4. Tomada de [Haw93]. .......coiiiiiiiiieeeeee e 35
Figura 3.32 Efecto de ventaneo en el espectro de una sefial sinusoidal. Tomada de [Manl1]. .........ccccceeneee 37
Figura 3.33 Caracteristicas de las funciones ventana en el dominio del tiempo y el dominio de la

frecuencia. Tomada de [IMAnT 1] ......cooiiiiiieeie ettt ettt et e et e e s be e ta e e tbeetae e sbaessseesssaessseesssaensnas 38
Figura 3.34 Ejemplo de filtros utilizados para la reduccion de las dimensiones del logaritmo del

L] 011012 (o OSSR S PSR STRPRI 38
Figura 3.35 Procedimiento para la obtencion de los MFCCs de una sefial. ..........cccceeevievieienienienieeieeie e 39
Figura 3.36 Neurona artificial. Los escalares wi son los pesos sinapticos, los cuales se multiplican

por las componentes del vector de entrada correspondientes. El escalar b se conoce como bias. .........c.ccceeneenen. 40
Figura 3.37 Funciones usualmente usadas en las neuronas artificiales. (a) Funcion lineal. (b) Funcion

limite duro. (¢) Funcién sigmoidal. (d) Funcion tangente hiperbolica. Tomada de [IRT14].....cccevevvvienveirennne 40
Figura 3.38 Capa de neuronas artificiales. Tomada de [DemO02]. ........cccceoveviinininininenienieienenese e 41
Figura 3.39 HMM compuesto de dos estados ocultos y tres simbolos observables. .........c.cccccoverinereneneennn 42
Figura 3.40 Computo del cromagrama. (a) Transformacion de escala de frecuencia a codigo MIDI

via ecuacion (3.23). (b) Sumatoria via ecuacion (3.24), el resultado se normaliza. ..........cccccveeveeeiieereenneeeneenns 44
Figura 4.1 Proceso de generacion y andlisis de pistas de audio. ........occueeeveerieeiiieniieniie e 45
Figura 4.2 Cambio d@ NOTA. .....c.eeeiuiiiiieeiiieiieeiee ettt eite ettt e et eette e st e estaeesabeessaeessbeessseesssaeasseesnseessseesnsaennseens 45
Figura 4.3 Emision repetida de una nota musSiCal. .........cccvieriieiieeniieiiieeie ettt sieesre e e sbeesereesreeennee s 46
Figura 4.4 SIeNCio ENEIE NOTAS. ...cvvieruieeriieeiieeitieerite ettt erte ettt esteestteeseteessseessseensseessseessseesssaessseessseessseessassseens 46
Figura 4.5 Esquema general para la identificacién de emisiones sonoras, para el caso de este esquema

pueden identificarse notas musicales, acordes mayores y acordes MENOTES. .......c..coeeereruereeeerrenenerenereeeennens 48

X



Figura 4.6 Diagrama general para la obtencion de partituras. ............oeeueeuerierienieneeneeieeesee e e 49
Figura 5.1 Analisis por autocorrelacion. (a) Segmento de la sefial. (b) Autocorrelacion del segmento

dado. (c) Limites de busqueda para TO.........cooiiiiiiiiiiieie ettt ettt s nb e e e eae 51
Figura 5.2 Analisis por autocorrelacion. (a) Segmento de la sefial ventaneada. (b) Autocorrelacion del

segmento dado. (c) Limites de busqueda para TO. .......ccccooieiiiiiniinieeee e e e 52
Figura 5.3 Andlisis de una melodia por autocorrelacion. Parte superior: Sefial de audio. Centro:

Vector de TO obtenidas. Parte inferior: Vector de FO obtenidas. ........c..coceeveeieieninienininieieeicesesesceeeeeenee 52
Figura 5.4 Vector de frecuencias fundamentales con irregularidades. .........ccoccvevverieriieciieienienieeeie e 53
Figura 5.5 Vector de frecuencias fundamentales libre de irregularidades. ..........ccoocveevveciinienienieneeeee e 53
Figura 5.6 Comparacion entre partituras. (a) Partitura original, usada para la sintesis de la sefial de

audio. (b) Partitura obtenida a través del analisis por autoCOITElaACION. ........ccvveeieierieriieieeieeie e 54
Figura 5.7 Transcripcion realizada de un archivo de la base de datos LabROSA. (a) Archivo MIDI

original. (b) Transcripcion generada a partir del audio de 1a sefial. .........ccoceeviiiiiiiiiiiie e 54

Figura 5.8 Analisis a través de la transformada de Fourier. Superior izquierda: Segmento de la sefial a
analizar. Inferior izquierda: Segmento ventaneado. Superior derecha: Espectro del segmento. Inferior
derecha: Componentes del espectro que superan el umbral establecido. ..........ccoeeeerierieiieiiieee e 55

Figura 5.9 Analisis del espectro del acorde de Do Mayor. Superior izquierda: Segmento de la sefial a
analizar. Inferior izquierda: Segmento ventaneado. Superior derecha: Espectro del segmento, se indica

el umbral establecido (60%). Inferior derecha: Componentes del umbral establecido. ..........ccvvvevereieiienienieennnns 56
Figura 5.10 Resultados de la clasificacion de una red neuronal entrenada con MFCCs.........cccccveviveieenennnenne. 57
Figura 5.11 Salidas de la red neuronal al alimentar la misma con vectores MFCCs de notas fuera de

12 OCTAVA QOS. ..ttt h e bt bt a et s e b e bt e bt b e e a e st et e b bbbt bt eh e et e bbb e ae bt e st et enee 58
Figura 5.12 Resultados de la clasificacion de notas haciendo uso de MFCCs (linea verde) y LPCs

(TINEA AZUL). c.ei ittt ettt et e et e st e et e e s tbe e taeetbaesseeesseassseesseessseessseensse e sseessse e sseesseeassaensbeessseensrs 58
Figura 5.13 Resultados para la red neuronal entrenada con cuarenta y ocho notas. ..........ccoeeeeveereeneeneneene. 59
Figura 5.14 Primeros doce acordes mayores SIntetiZados. .........ceeueerueeriierierieniereenie et 59
Figura 5.15 Resultados de la clasificacion de acordes mayores haciendo uso de MFCCs (linea verde)

D2 B S O 3 T<T: 21 1 ) TSSO 59
Figura 5.16 Resultados de la clasificacion de 48 acordes mayores usando redes neuronales con

diferentes niimeros de neuronas en 1a capa OCUILA. .........ceevvieriieciiiiieiieieere ettt seee e eseenae e 60
Figura 5.17 Sefial a analizar haciendo uso del algoritmo Propuesto. .......c.eccververeerreeriieiieeeeeeseesieereeve e e 61
Figura 5.18 Analisis de energia de la sefial a intervalos de 0.5 s. Cada intervalo se numera en la parte

SUPECTIOT . ..euveeuveeereeereettesteesseesteesseesseessesseesseesseassasssesseessaesseasseasseassaassassaesseassaassesssesssesseesseanseasseassenssesseensenssenssessseses 61

Figura 5.19 Limpieza de las instrucciones MIDI. A la derecha se muestran las partituras y a la
izquierda el correspondiente vector de frecuencias. (a) Pista original. (b) Resultado obtenido al hacer
uso del algoritmo propuesto sin limpieza de instrucciones. (c) Limpieza de instrucciones eliminando
intervalos de duracion corta. (d) Limpieza de instrucciones haciendo uso de redondeo de duraciones. (¢)
Limpieza de instrucciones aplicando eliminaciéon de intervalos de corta duraciéon y posteriormente
1€dONAEO A INLETVALOS. ... oottt ettt ettt et e bt et e e e esaesaeesaeessee et enseenseeneeeneenseennenn 65

Figura 5.20 Partituras obtenidas realizando la limpieza de las instrucciones MIDI. (a) Pista original.
(b) Resultado obtenido al hacer uso del algoritmo propuesto sin limpieza de instrucciones. (¢) Limpieza
de instrucciones eliminando intervalos de duracion corta. (d) Limpieza de instrucciones haciendo uso de
redondeo de duraciones, tomando un octavo de negra como duracion minima (¢) Limpieza de
instrucciones haciendo uso de redondeo de duraciones, tomando un dieciseisavo de negra como
duracion minima (f) Limpieza de instrucciones haciendo uso de redondeo de duraciones, tomando un
treintaidosavo de negra como duracién minima (g) Limpieza de instrucciones aplicando eliminacién de

intervalos de corta duracion y posteriormente redondeo de intervalos a octavos de negra. ........c.ccoceeevceeeeennene 66
Figura 5.21 Modelo oculto de Markov propuesto para la identificacion de notas musicales. En la

parte izquierda se observa el estado de emision y en la derecha el estado de no emision. ........c..coceeererereenennene 67
Figura 5.22 Diagrama del uso de HMM para el reconocimiento de notas musicales. .........c.ccocevererereneennnn 69
Figura 5.23 HMM propuesto para el reconocimiento de melodias de tres notas. .........ccceeeeevvenenenencneneennenn 71
Figura 5.24 HMM simplificado para el reconocimiento de secuencias de tres notas. ..........ccoceeeeerereeeennenn 72
Figura 5.25 Uso del HMM propuesto para la identificacion de melodias. .........cccceveeviiiiniiniienienenncnicneene, 72

Figura 5.26 Uso de la segunda aproximacion de los HMM. A la izquierda se muestra la secuencia de
codigos MIDI. A la derecha se muestran los estados (notas musicales) entregados por el algoritmo de
VIERIDI. .ttt a et et e a e e bt b e bt e bt e et ea e e bbbt sb e e bt et et e st eaeeebeenbeerean 73



Figura 5.27 Secuencia MIDI obtenida al analizar una sefial de audio de la nota Do 4 al aplicarsele un

172 Lo 21 (TSSOSO USRS 74
Figura 5.28 Densidad de probabilidades para el estado de emision en HMM que identifica la emision

de vibrato SODIe 12 NOta SOL 4. .......oiiiiiieiee ettt ettt st st sb e sttt et eae 75
Figura 5.29 Densidad de probabilidades para el estado de no emision en HMM que identifica la

emision de vibrato sobre 1a N0ta SOL 4. .......oc.oiiiiiiiieeee et e 75
Figura 5.30 Aplicacion del algoritmo forward a secuencias de vibratos de diez simbolos a sus

COTTeSPONAICNIES HIMM. .....oiiiiiiiiiiiiecie sttt ettt et e s e s tae s st e seesseesseessessaenssensaenseensesnsesssesseeseenseansenns 76
Figura 5.31 Identificacion de vibrato haciendo uso del algoritmo forward, aplicando el mismo a cada

HIMIM PTOPUESTO. ..eeeutieeiie ettt ettt ettt ettt stt et e stte ettt e s e be e bt e e sat e e st e e st e enbt e e st e ensbe e bbeenbeeensbeansteesnbeenseenaseenses 76

X1



1 Introduccion

1.1 Planteamiento del problema

Con este trabajo se busca aplicar diversas técnicas tomadas del procesamiento digital de voz a sefiales
provenientes de un instrumento musical dado adaptando o extendiendo las mismas para su uso en la
extraccion de caracteristicas de interés en el lenguaje musical.

1.1 Justificacion

En su tesis doctoral Klapuri [Kla04] asegura que el problema de la extraccion de caracteristicas de una
sefial de audio, para su representacion en un lenguaje propio de la musica, es comparable al reconocimiento
automatico de voz, lo cual ha sido estudiado por mas de cincuenta afios, por lo que los métodos teéricos y
enfoques del reconocimiento de voz pueden ser utilizados para su aplicacion en sefiales de audio provenientes
de instrumentos musicales. Para la representacion grafica de una pista musical a ser interpretada por un
musico pueden utilizarse diversas notaciones. Seguramente la mas utilizada es el pentagrama, comiinmente
utilizada en occidente. La Figura 1.1 muestra un ejemplo de esta notacion.
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Figura 1.1 Pentagrama de los primeros cuatro compases de la obra "Fiir Elise" de Ludwing van Beethoven.
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Cabe destacar que esta representacion no es unica, ejemplo de esto son las notaciones hindu y gregoriana
representadas en la Figura 1.2.

ggq-13ae (ve7 73)

gt
f1 T fa
aamaal-afr aflai fqAaq|@ingy
W ITH|ST T Algs qajdsss
L] X R
T T T
A-aa|lgaafafalba -fiai-m

:ﬂscaaﬁrwazrsg:aﬂsfr
X R °

(@



|
|

s LN
- a A" il (S L] L) En

Pange, lingua, glo-ri- 6-si  cOrpo-ris mysté-ri-um, sangui-nisque pre-ti- 6-si,
g |

§ o 8 -~ P LI
A a fal A a = [ ”

1?.
-

quem in mundi pré- ti- um fructus ventris gene- r6- si  rex effi-dit

-l

fa _w

gen-ti- um.

(b)
Figura 1.2 Otras representaciones utilizadas para expresar piezas musicales. (a) Notacion hindu, tomada de [Coul2].
(b) Notacion gregoriana, fragmento de la obra "Pangue lingua gloriosi" de Santo Tomas de Aquino.

Cada una de estas notaciones responde a una necesidad dada, pero todas comparten caracteristicas
fundamentales, mismas que se pueden obtener de la sefial de audio. Dos de las principales caracteristicas
necesarias para la representacion simbodlica de una pista musical son la altura y duraciéon. La altura de un
sonido (pitch en inglés) esta principalmente relacionada con la frecuencia de sonidos periddicos, e indica si un
sonido es mas o menos agudo [Per03]. De acuerdo al estandar del ANSI (American National Standards
Institute ) en 1994, se define la altura como el atributo de la sensacion auditiva a través de la cual los sonidos
pueden ser ordenados en una escala que va de grave a agudo. Por otro lado la altura puede ser definida
operacionalmente como sigue: se dice que un sonido tiene cierta altura si puede ser emparejado ajustando la
frecuencia de un tono sinusoidal de amplitud arbitraria [Har97]. Con lo mencionado anteriormente puede
encontrarse la correspondencia entre la frecuencia de una sefial sonora y la notacion utilizada en el lenguaje
musical, como se muestra en la Figura 1.3, donde la relacion entre la frecuencia de una nota y su consecutiva
corresponde a un doceavo de octava.
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Figura 1.3 Correspondencia entre la frecuencia de un sefial de audio y la notacion propia de los musicos. Tomada de
[Per03].

De esto queda en evidencia la necesidad de hacer uso de métodos de estimacion de la frecuencia
fundamental FO de una sefial monofonica o bien de multiples FO para pistas polifonicas.

Una problematica importante en la deteccion de multiples FO de pistas producidas por instrumentos reales,
es que estos producen una sefial de audio que contiene no solo la frecuencia correspondiente a la nota



generada, sino un amplio contenido espectral. A estas frecuencias se le conoce como arménicos. El contenido
armonico para una misma nota musical varia de acuerdo al instrumento que la produce, lo que se traduce en la
sensacion sonora conocida como timbre, el cual nos permite identificar distintos instrumentos musicales.

El variado contenido armoénico de cada instrumento musical dificulta la tarea de encontrar la FO,
especialmente cuando se trabaja con pistas polifonicas.

Es importante considerar también que las caracteristicas buscadas en una sefial de audio cambian en
funcion del tiempo, por lo que se hace necesario conocer los intervalos temporales en que determinada
frecuencia esta presente, es decir, conocer tanto las caracteristicas temporales como espectrales. La Figura 1.4

muestra el espectrograma de una sefial de audio generada con ondas sinusoidales y su correspondencia con la
notacion usada en occidente.
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Figura 1.4 Espectrograma de una melodia generada con una onda sinusoidal y su partitura correspondiente. Se
muestran las correspondencias entre algunas bandas espectrales y las notas que producen. Tomada de [Per03].

1.2 Objetivo general

Aplicar métodos de procesamiento digital de voz a sefales de audio generadas por un instrumento musical,
adaptando y extendiendo los mismos para la extraccion de caracteristicas de interés en el lenguaje musical.



1.3 Objetivos particulares

e Identificacion de notas musicales via analisis de FO.

e Identificacion de acordes usando MFFCs y redes neuronales.

e Uso de HMM para la correccion de secuencias de emisiones sonoras y reconocimiento de
vibratos.

e Uso del analisis de energia de la sefial para la estimacion de la duracion de las emisiones sonoras
en una pista de audio a modo de obtener su representacion en figuras propias del lenguaje
musical.

e Desarrollo de una libreria de funciones que permitan la generacion de archivos MIDI.

1.4 Alcances del trabajo

En el presente trabajo se muestra un sistema compuesto por una serie de redes neuronales que permiten
realizar un andlisis general de la estructura de una pista de audio clasificando las emisiones sonoras que lo
integran. Este sistema se entrené para el analisis de pistas provenientes de un unico instrumento musical.

Una vez identificadas las emisiones sonoras como notas musicales, acordes y vibratos se proponen una
serie de técnicas que permiten corregir posibles errores en la clasificacion usando informacion del contexto de
la sefial.

Asi mismo se propone un algoritmo compatible con las técnicas anteriores que permite la generacion de
instrucciones en formato MIDI las cuales permiten la representacion de las mismas en forma de partitura,
misma que serd una aproximacion de la sefial analizada.



2 Estado del arte

El tema de la extraccion de caracteristicas utiles de sefiales de audio para su representacion en un lenguaje
propio de la musica se remonta a los afios setenta, cuando Moorer [Moo75] presentd un analisis de técnicas de
procesamiento digital de sefiales que resultaban utiles para el propdsito de la transcripcion. Ademads de esto
construyd un sistema para transcribir composiciones a dos voces. Este sistema sufria de fuertes limitaciones
en cuanto a la relacion de frecuencias permitidas entre dos notas simultaneas y en cuanto al rango de notas
utilizadas. En los afios 80’s un grupo de investigadores de Stanford continué el trabajo de Moorer, pero hasta
ese entonces la polifonia seguia limitada a dos voces.

A finales de los ochenta, la Universidad de Osaka en Japdn inici6é un proyecto que tenia como objetivo la
extraccion de sentimientos de las sefiales musicales y la construccién de un robot que pudiera responder a la
musica de la misma manera en la que lo hace un humano. Durante el proyecto se disefié un sistema de
transcripcion polifonica de hasta cinco voces simultaneas, pero que presentaba errores a la salida.

En 1993 Hawley [Haw93] public6 una tesis sobre el andlisis computacional de la escena auditiva y se
enfrentd al también con el problema de la transcripcion polifénica de composiciones para piano. Hawley,
entre otras cosas, propone la normalizacion de los sensores de audio a modo de que produzcan descriptores de
eventos acusticos, como el formato MIDI (Musical Instrument Digital Interface).

Uno de los avance significativos en la extraccion de caracteristicas de sefiales de audio se logré cuando
investigadores de la Universidad de Tokio publicaron un sistema de transcripcion que incluia nuevas técnicas.
El esquema del sistema mencionado puede observarse en la Figura 2.1.

Figura 2.1 Sistema de transcripcion de musica propuesto por Kashino y Tanaka. Tomada de [Kas93].

Tanaka y Kashino fueron los primeros en detallar y utilizar de manera precisa reglas de separacion
auditiva, proponiendo un algoritmo para modelar tonos automaticamente. Posteriormente, en 1995 [Kas95]



mejoraron su sistema al emplear la llamada arquitectura blackboard, que parece favorecer el proceso de
extraccion y transcripcion. En la Figura 2.2 se presenta un diagrama del sistema mencionado.
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Figura 2.2 Sistema para la transcripcion automatica de musica. Tomada de [Kas95].

La arquitectura antes mencionada utiliza redes Bayesianas de Pearl para propagar la informacién a través
del sistema.

Para el afio 2004 Klapuri [Kla04], en su tesis doctoral realiza un analisis de métodos de procesamiento
digital de sefales para la transcripcion automdtica de musica, en donde concluye que la transcripcion
automatica de musica es un problema "dificil", comparable con el reconocimiento de voz. Ademas asegura
que faltan afios, quiza décadas, antes de alcanzar, digamos un 95% de la precision y flexibilidad de un musico
profesional. En su trabajo Klapuri puntualiza que las sefiales musicales son candidatas naturales para el
problema de la estimacion de multiples frecuencias fundamentales (F0), de la misma manera en que las
sefiales de voz son candidatas naturales para la estimacion de una tnica FO0.

En 2007 Papadopoulos [Pap07] propone un modelo en donde la sefial observada proviene del cromagrama
de la senal (véase la seccion 3.18.9 Cromagrama) y la progresion de acordes es representada usando Modelos
Ocultos de Markov. Para comenzar son su analisis la sefial es decimada hasta 11025 Hz, convertida a mono y
llevada al domino de la frecuencia via Trasformada Discreta de Fourier usando una ventana Blackman con
una longitud de 0.48 s con 12.5% de traslape. Debido a la baja resolucion en frecuencia en baja frecuencia
Papadopoulos considera frecuencias por encima de 60 Hz y fija como limite superior 1 kHz debido a que las
fundamentales y harmoénicos en la musica popular son usualmente mas fuertes que las componentes no
harmonicas por encima de 1 KHz. Para la clasificaciéon Papadopoulos considera un HMM ergodico (existe
probabilidad de transicion entre un estado y cualquier otro) con cada estado representando un acorde, usando
un 1éxico de 24 triadas mayores y menores en el conjunto
{C mayor, C# mayor, ..., B mayor,Do menor, ..., B menor} aunque no especifica la octava a la que
pertenecen. En cada estado en el modelo genera un vector observado, este es, la caracteristica croma con
cierta probabilidad. Papadopoulos propone tres aproximaciones para definir las probabilidades de
observacion. El primer método aprende las probabilidades por entrenamiento de un modelo Gaussiano en
vectores croma normalizados. En el segundo método no utiliza un conjunto de entrenamiento sino que se
definen las probabilidades con base en reglas de la teoria musical unicamente. El tercer enfoque es similar al



segundo pero las probabilidades se definen con base en una medicion de correlaciéon normalizada. En todos
los casos el vector de probabilidades iniciales 7 asigna una probabilidad de 1/24 para cada uno de los 24
estados, pues a priori no se conoce el acorde con el que una pieza musical comienza.

Por otro lado la probabilidad de transicion entre dos acordes se basa en algunas reglas de teoria musical,
mas especificamente el circulo de quintas doblemente anidado. Este circulo representa una relacion existente
entre las 12 notas de la escala cromatica. Si bien no es posible saber qué estado o acorde sigue a otro
Papadopoulos se basa en algunas reglas de la teoria musical para hacer hipotesis sobre qué estados son mas
probables. Como ejemplo menciona que en la musica occidental después de emitirse un acorde La mayor es
mas probable que se emita un acorde F# menor o un acorde D mayor que un acorde G# mayor. Con esto
Papadopoulos reporta que los resultados utilizando estos tres métodos son muy similares entre si, obteniendo
un porcentaje de emisiones correctamente clasificadas de 70.96%

En el afio 2010 Li, Chan y Chun [Li10] usaron Redes Neuronales Convolucionales (CNN por sus siglas en
inglés) de cinco capas, las cuales tomaban vectores MFCCs como entrada. El objetivo de su modelo de CNN
era la clasificacion automatica de género musical, tarea que en la actualidad sigue estudidndose. La Figura 2.3
muestra la arquitectura de su modelo.

Input st Conv  2nd Conv 3rd Conv Output
Raw MFCC 3@46x1 15@10x1 65@lx1 Genre
1@190x13 10@1x1
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Figura 2.3 CNN para la extraccion de patrones musicales. Tomada de [Li10].

En sus experimentos los vectores MFCC fueron extraidos de segmentos de 23 ms con un 50% de
sobreposicion. Como base de datos utilizaron un conjunto de 1000 canciones con una duracién de 30 s a una
frecuencia de muestreo de 22050 Hz a 16 bit. Estas canciones se encuentran distribuidas entre diez
diferentes géneros: Blues, Clasica, Country, Disco, Hip-hop, Jazz, Metal, Pop, Regguae y Rock.

La Figura 2.4 muestra la convergencia de la tasa de error de entrenamiento se su CNN a los cuales se iban
agregando progresivamente subconjuntos de géneros. El subconjunto mas pequefio consta de tres géneros

musicales, mientras que el mas grande consta de seis.
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Figura 2.4 Curva de convergencia en entrenamiento de 200 épocas.



En sus resultados finales Li reporta una precision del 84% con lo que concluyen que la variaciéon en
patrones musicales (después de algun tipo de transformacion como la transformada de Fourier o MFCC) es
similar a las presentadas en imagenes y por tanto pueden ser extraidos con CNN.

A pesar de esto al utilizar muestras de una base de datos distinta a la usada en el entrenamiento la precision
disminuya hasta 30%. Esto seglin Li revela que su modelo de extraccion de caracteristicas tiene deficiencia
en generalizar patrones de aprendizaje para pistas no mostradas a su modelo. Por otro lado concluye que el
vector de caracteristicas MFCC es sensible a variaciones de timbre y armadura traduciéndose en una
disminucion en la precision. Asi mismo propone que una solucion practica a estos problemas es la utilizacion
de una base de datos mas grande con una mayor riqueza como cambios de tono y ligeros cambios de tempo.

También en 2010 Mauch y Dixon [Maul0] proponen un método para estimar, usando una sefial de audio la
secuencia de acordes presentes en la misma asi como la nota mas grave, posicion de los acordes y clave. El
nucleo de su método es una red Bayesiana dindmica de seis capas. Usando 109 acordes si método provee un
detalle armonico sustancialmente mayor a enfoques previos manteniendo un nivel alto de precision. De a
cuerdo a Mauch con un 71% de notas correctamente clasificadas exceden de manera significativa el estado
del arte al ser comparados con transcripciones hechas a mano usando las 176 pistas de audio del MIREX
2008, en el area de deteccion de acordes. Como objetivo de este trabajo Mauch busca ofrecer un sistema que
eventualmente permita a los musicos generar las lead sheet (notacion alternativa o complementaria a la
partitura que especifica por medio de simbolos los acordes a interpretar) de manera automatica. La Figura 2.5
muestra un ejemplo de lead sheet.

An-oth-er red let-ter day, so the pound has dropped and the child-ren are cre-at - ing._

Figura 2.5 Ejemplo de lead sheet. Como puede observarse en la parte superior se especifican los acordes a interpretar
usando la representacion de un brazo de guitarra en lugar de colocar las notas en un pentagrama. Tomada de [Maul0].

Mauch explica que la seleccion de los 109 acordes que incluyd en su experimentacion no es definitiva,
pues por un lado MIREX en su tarea de deteccion de acordes incluye inicamente dos tipos de acordes, estos
son, mayores y menores, mientras que por otro lado los acordes utilizados en la miisica pop son mucho mas
complejos.

2.1 Descripcion de como se afronta esta problematica en la actualidad.

Actualmente se investigan nuevas técnicas de procesamiento digital de sefiales para la extraccion de
caracteristicas de sefiales de audio. Benetos [Benl2] resume algunas de las técnicas que se investigan en la
actualidad para la extraccion de multiples FO de una sefial de audio, como se muestra en la Tabla 2.1.



Tabla 2.1 Enfoques para la estimacion de multiples FO de una sefial de audio utilizando representaciones tiempo-
frecuencia [Ben12].

Time-Frequency Representation Citation
Short-Time Fourier Transform

[BETBT2 IHE_EBL [BMIS00, [BBROT, 1104,
BCI0, [BGTL CLLY0T --CR'*D -CR+ -CR+09
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JCTAJOAL [CLI08, [CII07 [CS1I07] [CSLI08,
[DCLI0, (D000, DR3] DZZS07, [DHPTE, [DPZI0
[DDR1L [EBDOT7, [EBDOE, [EBD 10, FHAB10, FK L1 [FCCO5]
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EDEEII
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mmmmiﬂl

ERB Filterbank DIIEC!E R SIE
[REDE, [1 IEIEEI EI}B]EI 1 [ZLLX0S]
Tonstani-( Transform
[Marl3, M IRU_SUTL }, WVER+L1H, WVEF11d
Wavelet Transform [FCC0a KNS04] [KNSO7 m NEOS0Y
[PHCO6] YC10 YC12a)
Constant-Q Bispectral Analysis [ANFPIIL [NPAGT|
Resonator Time-Frequency Image JZRO7, ZREM709, Zhoto] BDIOB[BD10a] |
Multirate Filterbank [CQOS] [Gat0, Gotid]
TReassignment Spectram TIN03]
Modulation Spectrum CIWT
Matching Pursuit Decomposition D]
Multiresolution Fourier Transiorm [PCSMEIZ KCZ00 Dretl] |
Adaptive Oscillator Networks [Mar0d
Maodified Discrete Cosine Transform
Specrmurt g
Thigh-resolution spectrum BLwiT
Quasi-Deriodic Signal Fxtraction TS0

Asi mismo Benetos ofrece un compilado de métodos de procesamiento digital de sefales para abordar la
extraccion de multiples FO, ver Tabla 2.2.

Tabla 2.2 Técnicas de procesamiento digital de sefiales para la extraccion de multiples FO [Ben12].

Technique Citation
Signal Processing Techniques [ANP 11 [BEI T4 ﬂﬂm L&BSIULLILI&JJS_LZJ BLWOT [Brodf, [Bro92]
II:]:DE@ [OCR*09al [Dix00] [[m
[D77ZS07l m [CQos] EEKEL [Gron8, [PCSMR13,
[Hai03, Joh03| (KT [Kladil [Kla03)

m_mmmmm
BOQUT, (PHCO8, [PT07, [PIS, [PerTd, P17
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(Wa03, [W Z08| [YSWJL0, (WLOG, (WS, [YRO4] [YRET3|
mm—--m
[BED0]
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Spectrogram Factorization LlﬂiHD_'ﬂ [BEVO9, [BRVIO mﬁul mmﬂ.ﬂ ICT51]
ﬂmmmmmmm
IIIEEL [ROS09h, [SM0E| B0 [Smal4h]
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Maximum Likelihood
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Sparse Decomposition [Ahd02| [APD4] [AF06, BERDT, [BD04] [OCQRIT0] [CKTT], [DerDi
[LYLCTD, LYCT1, LYCT, MSHOS, OPTI, ONPT2, PAB*03 Qom0
Multiple Signal Classification JCIATOL [lllﬂl-‘
Support Vector Machines [CIn2l [ _
Dynamic Bayesian Network L.IiliQSlLEmDJL
Neural Networks 2 1G507a] Mar(d] N
Bayesian Model + MCMC [HC_EI, IBLTFL OG0, IELU’ZI [PLGOT, PCG mL |T"[_."ITL m
Cenetic Algorithms [Fan0s, [REF11]
Blackboard System [BEAMS00 [EDSHE! Belnd M0
Subspace Analysis Methods [FUCO5], [VRD]
Temporal Additive Model
Gaussian Mixture Models [KIa0%al [Mar07]
Least Squares [KTa00h] [RCZ00

Como puede observarse la gama de enfoques utilizados en la actualidad es muy amplio para un tnico
problema, la estimacion de multiples FO de una sefial de audio. De igual manera otros problemas como la
deteccion automatica de bits por minuto (BPM), escala, valor de las notas y deteccion de los valores del
compas son objeto de investigaciones que arrojan una serie de enfoques distintos.



Por otro lado, también en el 2012, Barbancho [Bar12] propone un método para la extraccion de posiciones
de guitarra para sefiales de audio grabadas, en donde considerd 330 posiciones distintas, correspondientes a
diferentes versiones de acordes mayores, menores, acordes mayores de séptima y acordes menores de séptima
interpretados en una guitarra. Su método se formula como un Modelo Oculto de Markov (HMM) donde los
estados ocultos corresponden a diferentes posiciones y las caracteristicas ocultas son obtenidas por medio de
estimadores de multiple frecuencia fundamental. La transicion entre posiciones se limitaron por un modelo
musical entrenado a partir de una base de datos de secuencias de acordes y una funcién heuristica de costo
que mide la dificultad de ir de una posicion dada a otra. La Figura 2.6 muestra dos posiciones para emitir el
acorde de Do mayor en la guitarra.
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Figura 2.6 Ejemplo de posiciones para la emision del acorde de Do mayor. Las lineas verticales indican las seis
cuerdas y los numeros dentro de los circulos sobre la cuerdas indican la posicion de los dedos. En el caso de b) se muestra
una barra en donde el dedo indice presiona varias cuerdas al mismo tiempo. Tomada de [Barl2].

En la Figura 2.6 las lineas verticales representan las cuerdas de la guitarra, mismas que se encuentran
numeradas del uno al seis y que corresponden a las notas Si, Mi, Sol, Re, La, Mi (siguiendo la numeracion),
por otro lado las lineas verticales separan el brazo de la guitarra en filas, donde cada fila representa el llamado
traste en la guitarra. Para conocer la nota que se emite al presionar una cuerda en cierto traste es necesario
realizar el recorrido sobre la escala cromatica comenzando desde la nota a la que corresponde la cuerda hasta
llegar al traste que se presiona, por ejemplo, en la Figura 2.7a se observa que se oprime la quinta cuerda en el
tercer traste usando el dedo tres; la quinta cuerda emite la nota La cuando se rasga y no se oprime en ninguno
de sus trastes (cuerda al aire), mientras que al oprimir el tercer traste se emite la nota Do, pues se cuentan tres
notas de la escala cromatica (Do, Do#, Re, Re#, Mi, Fa, Fa#, Sol, Sol#, La, La#, Si, Do) a partir de la nota La
exclusive. De esta manera para la Figura 2.7a, al rasguear todas las cuerdas, se emiten las notas
Mi, Do, Sol,Mi, Do, Mi, mientras que para la Figura 2.7b al rasguear las seis cuerdas se emiten la notas
Sol, Mi, Do, Sol, Do, Sol. En ambos casos siempre se emiten notas pertenecientes al acorde de Do mayor, es
decir Do, Mi, Sol.

En el método propuesto se toma una sefial grabada y se procesa con un estimador de multiples frecuencias
fundamentales el cual mide la fuerza (salience) de diferentes frecuencias candidatas a ser FO por medio de la
ecuacion (2.3)

@ =) g@m|Y(fom)| 23)

En donde la frecuencia fundamental FO y el periodo 7 se relacionan entre si por medio de la igualdad
FO = f;/7, siendo f; la frecuencia de muestreo. la funcién g(r,m) es una funcion de peso y Y(f;,,) es la
Trnsformada de Fourier blanqueada por medio de un banco de filtros mostrado en la Figura 2.7.
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Figura 2.7 Respuestas H;, (k) aplicadas al blanqueamiento del espectro. Tomada de [K1a06b].
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Para llegar al espectro blanqueado Y (k) se utiliza la igualdad Y (k) = y (k)X (k), donde X (k) es el espectro
de la sefial y y(k) es la funcion obtenida al interpolar los coeficientes y; calculados por medio de la igualdad
¥, = 0y~ donde v es un parametro que mide el blanqueamiento del espectro y los escalares g;son obtenidos
por medio de la ecuacion (2.4).

1/2

oy = (%ZkHb(k)IX(k)lz) 2.4)

En el caso de Barbancho el vector de observacion o, consistio en la estimacion de 41 notas entre 82 Hz
(Mi2) y 830 Hz (Sol#5). La Figura 2.8 muestra el sistema propuesto para la identificacion de acordes.

Acoustic model
observation
likelihoods p(o;|c;

)

Chord and

Guitar fingering

recording Feature |0t Viterbi sequence
extraction ] search

Musical model:

transition probs.
pledde—1)

Figura 2.8 Sistema propuesto por Barbancho. Tomada de [Bar12].

La busqueda de la secuencia de acordes y posiciéon de los dedos en la guitarra (CFCs por sus siglas en
inglés) se acotd por medio de dos modelos preentrenados: un modelo actistico que describe las probabilidades
p(o;|c.) de observar un o, dado un CFCs, y un modelo musicoldgico que determina la probabilidad
p(ct|ci—1) de cambiar entre dos CFCs temporalmente sucesivos. De esta Barbancho formula un HMM donde
cada estado oculto corresponde a un CFCs diferente. La Figura 2.9 muestra el HMM utilizado.
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Figura 2.9 HMM utilizado, se muestra tres estado unicamente. Cada estado corresponde a un unico CFCs.

La Figura 2.10 muestra los resultados obtenidos en la transcripcion de un par de progresiones de acordes
por medio del sistema descrito.
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Figura 2.10 Transcripcion y analisis manual de progresiones de acordes. (a) progresion de acordes
Do Mayor, La menor, Fa Mayor, Sol Mayor encontrada en muchas canciones populares de musica pop. (b) Progresion
encontrada en la cancion "Sin documentos". Los niimeros entre paréntesis indican la posicion de la mano. Tomada de
[Bar12].
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Con esto Barbancho reporta los resultados mostrados en la Tabla 2.3, en donde se incluyen los resultados
via el método propuesto con una transicion entre estados con distribuciéon normal (PM) y una que toma en
cuenta la dificultad fisica de ir de un acorde a otro (PHY), esto es, qué tan dificil es cambiar la mano de una
posicion a otra.

Tabla 2.3 Resultados del sistema propuesto por Barbancho.

Acordes y posiciones correctas (210 posibilidades, nimero de cuerdas rasgueadas no considerado)
PM PHY
88% 79%
Acordes, posicion y mimero de cuerdas rasgueadas correctas (330 posibilidades)
PM PHY
87% 71%

La diferencia entre las 210 y 330 posibilidades radica en que un mismo acorde, en la guitarra tiene cuerdas
que puedes ser o no rasgueadas, es decir el hacer vibrar cierta cuerda en particular es opcional.

En los trabajos citados anteriormente puede verse que el cromagrama es usado como vector de
caracteristicas, pero es importante sefialar las limitaciones que se presentan en su uso, pues al ser éste una
representacion tan compacta pierde mucha informacion que podria ser de interés, principalmente el rango de
frecuencias u octava a la que se genera alguna emision sonora. Como se menciond, las investigaciones que
utilizan al cromagrama como vector de caracteristicas se enfocan al analisis de sefiales de audio generadas por
una guitarra, en la cual, para la identificacion de algiin acorde no es necesario, en principio, conocer las
octavas de las notas que lo componen. Como ejemplo puede tomarse el acorde de Do mayor en dos distintas
posiciones, como se muestra en la Figura 2.6 y analizarse las notas que se estan emitiendo.

Como puede observarse en ambos casos se emiten las tres notas que componen el acorde de Do mayor,
éstas son Do, Re y Mi, pero en cada posicion algunas notas se emiten en distinto niumero, por ejemplo, en la
primera posicion la nota Mi se emite mediante tres cuerdas, mientras que en la segunda posicion solo se emite
mediante una cuerda. Si se graficaran el nimero de cuerdas utilizadas para emitir una nota dentro del acorde
de Do mayor se obtendrian las graficas mostradas en la Figura 2.11.
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Emisidn de notas del acorde de Do mayor en la guitarra (primera posicidn) Emisidn de notas del acorde de Do mayor en la guitarra (sequnda posicidn)
T
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Figura 2.11 Ntumero de cuerdas en la guitarra que emiten cierta nota musical en el acorde de Do mayor. (a) Primera
posicion. (b) Segunda posicion.

En principio las graficas de la Figura 2.11 serdn una aproximaciéon del cromagrama, evidentemente
agregando cierto "ruido" debido a la estructura del instrumento y el contenido en frecuencia que ésta agrega.
De esta manera puede verse que haciendo uso de este vector puede identificarse entre la primera y segunda
posicion del acorde de Do mayor sin necesidad de hacer un estudio de las octavas a las que pertenece cada
nota, es decir, el cromagrama es suficiente como vector de caracteristicas para la identificacion de acordes
generados por una guitarra.

Por otro lado se puede analizar las maneras en que se puede emitir el acorde de Do mayor en un
instrumento distinto, digamos el piano. La forma fundamental de emitir un Do mayor consiste en presionar
unicamente tres teclas (las correspondientes a las notas que componen el acorde) como se muestra en la
Figura 2.12.

® ° o [

Figura 2.12 Acorde de Do mayor interpretado en el piano en una octava cualquiera.

Al analizar la Figura 2.12 puede observarse que no se especifica la octava en la que las notas se emitieron y
es precisamente ahi donde radican las diferencias con el andlisis de la guitarra, pues mientras en el piano es
deseable conocer la octava a las que las notas pertenecen, en la guitarra en principio carece de importancia. Si
se presenta una grafica similar a la de la Figura 2.11, esta vez tomando en cuenta el nimero de teclas que se
pulsan en el piano, se obtiene lo observado en la Figura 2.13.

Emisidn de notas del acorde de Do mayor en la guitarra (segunda posicidn)
T T T

Nimero de veces que se emite

0 s s g PR s s
C Ccsé DD E F F# G G# A A# B

MNota musical

Figura 2.13 Numero de teclas que se oprimen para la emision del acorde de Do mayor en cualquier octava.
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Aun mas, en el piano el acorde de Do mayor (de hecho cualquier acorde) puede interpretarse de distintas
maneras haciendo que una o dos de las tres notas que lo componen se emitan en una octava mas aguda que la
de la nota Do, obteniéndose asi las llamadas inversiones del acorde. En todos los casos, ya sea al interpretar
el acorde en distintas octavas o al interpretar una inversion del mismo la grafica presentada en la Figura 2.13
sera exactamente la misma y al ser ésta una aproximacion del cromagrama puede verse que este vector no
ofrece la suficiente informacioén para realizar una clasificacion lo suficientemente fina cuando se analizan
emisiones sonoras provenientes de un piano. Es por ello que se presenta la necesidad de buscar un vector de
caracteristicas que ofrezca mas informacion de interés a modo de poder dar una descripcion mas especifica de
una sefial de audio.

A modo de resumen se presenta la Tabla 2.4, que muestra los trabajos mds representativos con objetivos

similares al del presente trabajo.

Tabla 2.4 Trabajos representativos del estado del arte con objetivos similares al del presente trabajo.

Trabajo Instrumento | Numero de Porcentaje Técnicas y Comentarios
analizado emisiones maximo de métodos
sonoras emisiones utilizados
identificada | correctamente
s clasificadas
Barbancho Guitarra 330 87% Cromagrama, | En el andlisis de
[Bar12] HMM Barbancho no se analiza
la octava a la que
pertenecen los acordes,
pues hablando de 1la
guitarra esto carece de
importancia.
Bock [Bocl 1] Piano 88 88.9% transformada | El sistema de Bock
de Fourier, reconoce la activacion de
Redes notas musicales,
Neuronales. | considerando una correcta
identificacion alin si se
falla en identificar la
octava.
Mauch Piano 109 71% Cromagrama, | En este trabajo Mauch
[Maul0] Redes separa el espectro en dos
Bayesianas subconjuntos
Dinamicas representando cada uno
(DBNs) las notas altas y bajas
respectivamente. En su
busqueda limita la
emision de acordes solo al
subconjunto de notas
altas, limitando el mismo
a unas dos octavas.
Papadopoulos Piano 24 70.9% Cromagrama, | El trabajo de
[Pap07] HMM. Papadopoulos no
especifica la octava a la
que  pertenecen  los
acordes analizados (12
acordes mayores y 12
acordes menores).
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2.2 The Music Information Retrieval Evaluation eXchange (MIREX).

MIREX es una comunidad de evaluacion de algoritmos de extraccion de caracteristicas y clasificacion de
sefiales de audio organizado por la Universidad de Illinois que afio con afio lanza una convocatoria para la
resolucion de ciertas tareas. Como ejemplo de éstas se citan a continuacion algunas de ellas pertenecientes a
la convocatoria 2013, mismas que se acompafian con la precision mas alta alcanzada ente los participantes.

e Estimacion de acordes 2013. 76% [MIRal3].
e Deteccion de escala. 81.9% [MIRb13].
e Alineacion automatica de audio y partitura. 86.7% [MIRc13]

Como puede observarse aun las investigaciones mas recientes no logran rebasar una precision del 90%, lo
que deja ver un campo de investigacion en crecimiento.
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3 Marco Teorico.

3.1 Sonido

El sonido consiste en una vibracion mecanica que se propaga a través de un medio elastico y denso
(habitualmente el aire) y que es capaz de producir una sensacion auditiva. Cuando se habla de ondas sonoras,
casi siempre se hace referencia a las ondas longitudinales cuya frecuencia fluctua ente 20 y 20,000 Hz, es
decir, el intervalo de audicion humana [Res04]. Las ondas sonoras generan variaciones de presion en el medio
en el que se propagan, esto puede ser representado a como se muestra en la Figura 3.1.

P+ P 1

Po >
Tiempo (s)

Po-P 1

Figura 3.1 Evolucion de la presion sonora en funcién del tiempo en un punto cualquiera del espacio.

3.2 Sensaciones sonoras

Las cualidades que se distinguen habitualmente en el sonido o mejor dicho, en las sensaciones sonoras, son
tres: altura, intensidad y timbre [Ola54].

La altura de un sonido es la cualidad que se quiere expresar cuando se dice que un sonido es mas agudo o
mas grave que otro; dependiendo principalmente de la frecuencia del movimiento vibratorio que lo origina,
correspondiendo los sonidos agudos a frecuencias elevadas y los graves a las frecuencias bajas.

La intensidad del sonido es la cualidad que se quiere expresar cuando un sonido es mas fuerte o mas débil
que otro; depende en primera aproximacion de la amplitud del movimiento vibratorio que lo origina y en
menor medida de la frecuencia de éste.

El timbre es la cualidad que permite diferenciar dos sonidos de igual altura e intensidad, pero de diversa
procedencia; depende del grado de complejidad del movimiento vibratorio que origina el sonido.

3.3 Notas musicales

Actualmente en la musica occidental se utiliza un sistema de doce notas con temperamento igual (esto
quiere decir que la proporcion existente entre una nota y la siguiente es constante) para representar la
frecuencia de una onda sonora. En el sistema latino las doce notas musicales se conocen como Do,
Do# (o bien Reb),Re,Re# (Mib), Mi,Fa, Fa# (Solb),Sol,Sol# (Lab), La, La# (Sib), Si. Donde el
simbolo # se lee como sostenido y el simbolo b como bemol. A las notas que aparecen seguidas de un
sostenido o bemol se les llama notas alteradas y con ello a estos simbolos se les designa el término de
alteraciones. Como puede observarse las notas seguidas de alguna alteracion pueden representarse de dos
formas, ya sea con la nota anterior seguida de un sostenido o bien de la nota siguiente acompafniada de un
bemol, en el lenguaje musical a estos dos simbolos (que representan la misma nota) se les conoce como
enarmoénicos. Por otro lado en el sistema anglosajon se utilizan letras para referirse a estas mismas doce
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notas, esto es, C,C# (Db),D,D# (Eb),E,F,F# (Gb),G,G# (Ab),A, A# (Bb), B. En la Figura 3.2 se puede
observar la ubicacion de estas notas en el piano.

Fa | Sol a% (Do |Re | M |Fa Sn!as Do | Re | Mi
| | | |

Figura 3.2 Ubicacion de las doce notas del sistema de musica occidental. Tomada de [Nuii07].

3.4 Pentagrama

La representacion por excelencia de una pieza musical, estd dada por el pentagrama, éste consiste en un
conjunto de cinco lineas horizontales usadas como base para la colocacion de las notas musicales a ser
interpretadas. La Figura 3.3 muestra un ejemplo de pentagrama indicando sus principales componentes.

Arn/laclura Silencios J =120 BPM
) 44 ‘ : te
E%% 0t crpr 04T B
A= R
Clave Compds Valor ritmico Acorde

Figura 3.3 Elementos constitutivos de la representacion escrita de una pieza musical.

Para comprender el significado de cada uno de estos simbolos es necesario entender las bases de la teoria
musical, misma que serd presentada a lo largo del desarrollo de este marco teérico.

De momento puede introducirse el concepto de clave, simbolo con el que se comienza siempre la escritura
en el pentagrama y que nos indica el rango de frecuencias sobre el que debe interpretarse una nota musical,
en general se utilizan tres claves denominadas clave de Sol, clave de Fa y clave de Do. La Figura 3.4
muestra las mismas.

e

i

(a) (b) (©)
Figura 3.4 Claves habitualmente usadas en la representacion de una pieza musical. (a) Clave de Sol. (b) Clave de Fa.
(c) Clave de Do.

Las claves dan a las lineas del pentagrama el punto de referencia a partir del cual las notas seran ordenadas.
La Figura 3.5 muestra el orden de las notas musicales en las claves de Sol y Fa.
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Figura 3.5 Ubicacion de las notas musicales en el pentagrama. (a) Orden en clave de Sol. (b) Orden en clave de Fa.

Como puede verse a veces las cinco lineas del pentagrama no son suficientes para representar una nota
musical dada, es por ello que se agregan pequeiias lineas horizontales llamadas auxiliares, para continuar
con la escritura. Asi mismo el observador habra notado que las notas alteradas no aparecen en la Figura
anterior. Para representar una nota alterada se escribe la alteracion deseada (sostenido o bemol) seguida de
la nota a alterar. La Figura 3.6 ilustra la representacion de un Sol# (G#) y un Lab (Ab).

Figura 3.6 Representacion de notas alteradas.

3.5 Frecuencia de las notas musicales

En la Figura 3.7 se representa la relacion existente entre la frecuencia de una nota musical y el nombre
correspondiente en el lenguaje musical, asi como su representacion en el pentagrama.

o)
7 T I = I
P T =
[ (AR I e O
A\IV - i
e ! =
y T | re; |
(@)= T |
S T @) T
]| -
T =]
= ) =
I | - - B
HoeP : g
== 3 M
= °
8|35 3ed |58 3 3
H (AR | ¥aR | SF B S a
§9§ n [ g [o
B3 A =
8 [P 3 MBEE 3
CIDIE cDE <

Figura 3.7 Notacion utilizada en la musica para hacer referencia a la frecuencia de las notas musicales.
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Como puede observarse la clave de Sol es utilizada para representar notas de frecuencias "altas" y la clave
de Fa cubre el rango de frecuencias "bajas".

En la Tabla 3.1 se presentan las frecuencias de las notas musicales separadas por octavas. Una octava se
define como un rango de frecuencias dado por [F;, F,] tales que F, = 2F;

Tabla 3.1 Frecuencia de las notas musicales separadas por octava. Tomada de [Mon10].
Oc.0 Oc.1 Oc.2 Oc.3 Oc.4 Oc.5 Oc6 Oc7 Oc8

Do 32,70 65,41 130,81 261,63 523,25 1046,50 2093,00 4186,01
Do# 34,65 69,30 138,59 277,18 554,37 1108,73 2217,46
Re 36,71 73,42 146,83 293,66 587,33 1174,66 2349,32
Re# 38,89 77,78 155,56 311,13 622,25 1244,51 2489,02
Mi 41,20 82,41 164,81 329,63 659,26 1318,51 2637,02
Fa 43,65 87,31 174,61 349,23 698,46 1396,91 2793,83
Fa# 46,25 92,50 185,00 369,99 739,99 1479,98 2959,96
Sol 49,00 98,00 196,00 392,00 783,99 1567,98 3135,96
Sol# 51,91 103,83 207,65 415,30 830,61 1661,22 3322,44

La 27,50 55,00 110,00 220,00 440,00 880,00 1760,00 3520,00
La# 29,14 58,27 116,54 233,08 466,16 932,33 1864,66 3729,31
Si 30,87 61,74 123,47 246,94 493,88 987,77 1975,53 3951,07

Por otro lado, la norma ISO 266 estandariza las bandas de octava y sus divisiones en tercios de octava
como se muestra en la Figura 3.8.

One-Third
Octave Centers

OctaveBand
CenterFrequency

Band Limits Band Limils

440

voice
range

1130
1414 o
~ 1760
2250 —i
2828
3530 p—i
4400
~ 5650 p——i
7070
8800 |—
11300
14140 ——
17600
22500 —

articulation
center

Figura 3.8 Bandas estandarizadas de octava y 1/3 de octava.

La definicion de intervalos de octava obedece al amplio rango de audicién del ser humano, asi mismo,
utilizando ésta se puede hacer referencia a una nota musical en una octava dada usando la notacioén latina o
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anglosajona seguida del numero de octava en la que se encuentra, por ejemplo, la nota La con una frecuencia
de 440 Hz se expresa como A4 o bien un Do sostenido a una frecuancia de 69.3 Hz se expresa como C#2.

Como se menciond anteriormente la proporcion entre una nota musical N1 y su consecutiva posterior N2
mantienen una proporcion constante, esto es:

N2
NL- r (3.1)
Para encontrar el valor de la constante r se puede tomar la nota A4 como referencia y notar que:
frecuencia(A#4) = frecuencia(44) -r (3.2)
Para la siguiente nota consecutiva, esta es B4, se tiene:
frecuencia(B4) = frecuencia(A#4) -r = fecuencia(44) - r? (3.3)
Si se continta de esta manera se encuentra que para A5 se cumple que:

frecuencia(A5) = frecuencia(A4) - r1? (3.4)

Por otro lado se sabe que frecuencia(A4) =440Hz y frecuencia(A5) =880 Hz con lo que,
sustituyendo en la ecuacion (3.4), se obtiene que:

r= "2 (3-5)

En general para dos notas musicales con frecuencias F; y F, respectivamente, se tiene:

d
F2 = 2E " Fl (3.6)
Donde d representa el nimero de notas que hay que recorrer de la primera nota a la segunda. Cabe destacar

que el valor de d es entero, ya sea positivo si se va a notas de mayor frecuencia o negativo si se va a menores
frecuencias.

3.6 Semitono y Tono

Una definicion también fundamental en el lenguaje musical es la de semitono, que se utiliza para hacer
referencia al recorrido que hay que hacer para ir de una nota a su consecutiva, por ejemplo, para ir de un A4 a
un A#4 se recorre un semitono. Al recorrido de dos semitonos se le conoce como Tono. Con esto para la
ecuacion (3.6), la variable d puede entenderse como el numero de semitonos entre una nota y otra.

Es claro que en términos matematicos el "tamafio" de un semitono varia dependiendo de la nota de la que
se parte. Para encontrar la diferencia de frecuencias entre una nota F y sus adyacentes F; (anterior) y F,
(posterior), con el fin de traducir un semitono a su "tamafio" en frecuencia, se tiene:

Af,=F—F, (3.7)

Af,=F,—F (3.8)

-1 1
Haciendo uso de la ecuacion (3.6) se obtiene que F; = F (ZE) yF,=F (ZE) con lo que sustituyendo en
las ecuaciones (3.7) y (3.8) respectivamente se concluye que:
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Af, = F (1 - 21—21> (3.9)

Af, = F (2% - 1) (3.10)

De esta manera se tiene que las distancias entre la frecuencia F de una nota dada y su anterior y posterior
son aproximadamente Af; = 0.0561F y Af, = 0.0595F respectivamente. La Figura 3.9 ilustra lo descrito
antes.

Nota 1 Nota Nota 2
l l l o
I I | -
F F F, frecuencia [Hz]
1
| semitono | semitono ‘
| |
NV o, |

Figura 3.9 Diferencia de frecuencias entre una nota y su anterior y posterior.

Como puede observarse los musicos utilizan el término semitono para referirse al recorrido entre una nota
cualquiera y su posterior. Desde un punto de vista matematico el "valor" del semitono es variable,
dependiendo éste de la nota que se analice.

3.7 Duracion de una nota musical

Como ya sabemos una pieza musical melddica toma a las notas como uno de sus elementos primarios para
su construccion. Es evidente que para lograr una sensacion agradable al oido es necesario organizar la emision
de estas notas. Es por ello que resulta fundamental definir una unidad basica para la medicion del tiempo. En
el caso de la musica se utiliza el pulso o beat, en donde cada uno de estos pulsos se encuentra separado uno
de otro en intervalos de tiempo iguales, este intervalo se encuentra ligado al tempo, que indica el numero de
beats por minuto (bpm) y que en términos practicos se refiere a la "velocidad" con la que se interpreta una
pieza musical. Por ejemplo un tempo de 60 bpm indica que cada minuto se dividira en 60 pulsos, por lo que
el tiempo entre cada pulso serd de un segundo; asi mismo un tempo de 120 bpm indica una separacion en
segundos entre pulsos de 0.5 s.

La duracion de una nota se indica por medio de la figura de la misma. La nota de mayor duracion se llama
redonda representada por un 6valo. A partir de éste las siguientes figuras dividen al tiempo de la redonda en
factores de dos. Comenzando con la blanca, figura parecida a la redonda pero a la que se le agrega una linea
delgada horizontal, denominada plica en uno de sus costado, generalmente el derecho apuntando hacia arriba
o bien del lado izquierdo apuntando hacia abajo. La figura que tiene una duracion igual a la mitad de la blanca
(un cuarto de la redonda) se llama negra o cuarto, que es similar a la blanca pero se rellena el 6valo. La
figura con una duracion igual a la mitad de la negra es la corchea u octavo, parecida a la negra, pero a la que
se agrega una pequeia tilde o corchete. La Figura 3.10 muestra la relaciéon entre las figuras descritas
anteriormente, agregando otras que siguen el mismo patron.
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Figura 3.10 Figuras usadas para indicar la duracion de una nota. Tomada de [Jac58].
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Por convencion cuando se tiene una sucesion de corcheas, éstas se agrupan uniendo sus corchetes en
grupos equivalentes a una negra. La Figura 3.11 muestra lo descrito.

MO MM = T T

Figura 3.11 Agrupacion de corcheas, semicorcheas y figuras de duracion menor. El agrupamiento se suele dar de modo
que la duracion de cada grupo sea el de una negra.

3.8 Compas

En la seccion anterior se menciond que la figura redonda es la que presenta una mayor duracion, pero no se
especificod cudl era ésta. Para dar un valor especifico en pulsos o beats a cualquier figura es necesario analizar
el compas. Un compds consiste en la agrupacion de pulsos en el que se acentua el primer pulso de este grupo.
Para especificar el numero de pulsos por compas y la duracién (en pulsos) de las figuras se utiliza una
notacion parecida a una fraccion (sin la linea horizontal) en donde el numerador indica el nimero de pulsos
por compas y el denominador indica el simbolo que se utilizard para representar la duracion de un beat. Por
ejemplo, el compas de cuatro cuartos 3  indica que cada compas estard compuesto por cuatro pulsos y que la
duracion de un pulso serd equivalente a un cuarto de redonda, esto es, una negra. De igual manera un compas
de 3 indica que se agrupan tres pulsos por compds y que la duracién de un pulso sera representada por un
octavo de redonda, es decir, una corchea. La Figura 3.12 ilustra el uso del compas de cuatro cuartos.

bt dlos 1 1. [ RIRETE o |

Figura 3.12 Compas de cuatro cuartos. El denominador de la fraccion nos indica que se utilizaran cuartos para
representar la duracion de un pulso y el numerador nos indica que se agruparan cuatro pulsos por compas.
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Como puede verse la fraccion que nos da la informacion del compas se coloca enseguida de la clave o bien
enseguida de la armadura, la cual se analizara mas tarde. Asi mismo cabe destacar que cada compas se
delimita con una linea vertical que abarca las cinco lineas del pentagrama.

3.9 Intervalos

De la seccién Semitono y Tono se concluye que la relacion entre una nota y otra puede expresarse en
semitonos y tonos, esta relacion o distancia recibe el nombre de intervalo. En la musica cada intervalo
recibe un nombre, dependiendo del niimero de semitonos que lo compone. Por ejemplo, al intervalo formado
por un semitono se le conoce como segunda menor, al formado por dos semitonos (o un tono) se le conoce
como segunda mayor, al formado por tres semitonos se le conoce como tercera menor y asi sucesivamente. La
Figura 3.13 ilustra los trece primeros intervalos musicales.
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Figura 3.13 Intervalos musicales. Tomada de [Esl03].

En algunas bibliografias suelen sustituirse los términos quinta mayor y quinta menor por quinta justa y
quinta disminuida respectivamente, algo similar ocurre con los intervalos de cuarta en los cuales la cuarta
menor también se conoce como cuarta justa. De igual manera se designa el término Unisono cuando se
permanece en la misma nota (esto puede entenderse como un recorrido de cero semitonos).

3.10 Escala musical

La escala musical o simplemente escala, puede entenderse como un conjunto de notas, de las cuales se
elige una a la que se le llamara raiz y a partir de ella se fijan intervalos entre una nota y su posterior. La nota
raiz es la que dara nombre a la escala.

Los intervalos a los que hace referencia la definicion anterior, en el lenguaje musical, se expresan en
semitonos y tonos.

La primera escala a definir es la escala cromatica de Do, compuesta por las doce notas usadas en
occidente, en donde la distancia entre una nota y su posterior es de un semitono, ver la Figura 3.14.
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Figura 3.14 Escala cromatica. Al centro se muestra las notas que componen la escala cromatica de Do. En la parte
superior los intervalos entre una nota y su posterior expresados en semitonos (S). En la parte inferior se muestran los
intervalos entre la raiz de la escala y las demas notas expresados en tonos (T).

3.11 Escala Mayor

Quiza la escala mas ampliamente usada en la musica occidental es la escala mayor, compuesta por siete
notas, en donde los intervalos entre una nota y su posterior estin dados por la regla: T,T,S,T,T,T,S. En
donde T representa un tono y S un semitono. La Figura 3.15 muestra la escala de Do mayor.

T T S T T T S
Do Re Mi Fa Sol La Si Do

Figura 3.15 Escala de Do mayor.

Como puede observarse la escala de Do mayor no presenta ninguna alteracion en sus notas. Como segundo
ejemplo en la Figura 3.16 se muestra la escala de Mi mayor, la cual presenta cuatro alteraciones, éstas en las
notas Fa, Sol, Do, Re.

T T S T T T S
Mi Fa#  Sol# La Si Do# Re# Mi

Figura 3.16 Escala de Mi mayor.

Una manera de identificar a las notas que componen una escala es a través del término grado, el cual hace
referencia al lugar que ocupa una nota con respecto a la raiz, por ejemplo, en la escala de Do mayor, la nota
Do es el primer grado, la nota Re es el segundo grado, Mi el tercer grado y asi sucesivamente.

Haciendo uso de lo expuesto en la seccion de Intervalos se pueden clasificar las distancias en una escala
mayor partiendo siempre de la raiz. Por ejemplo, el intervalo en la escala mayor de Do y su segundo grado
(Re) es una segunda mayor, pues entre éstas notas se recorre un tono. Continuando con el mismo analisis se
pueden obtener los nombres de los intervalos que componen a una escala mayor. La Tabla 3.2 muestra estos
intervalos, usando la escala de Do mayor como guia.

Tabla 3.2 Intervalos presentes en la escala mayor. Las distancias para el analisis de intervalos se toman siempre a partir
de la raiz.

Nota Intervalo Distancia [tonos] | Distancia [semitonos]
Do | Unisono 0 0
Re | Segunda mayor 1 2
Mi | Tercera mayor 2 4
Fa | Cuarta justa (menor) 2.5 5
Sol | Quinta justa (mayor) 3.5 7
La | Sexta mayor 4.5 9
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Si | Séptima mayor 5.5 11
Do | Octava 6 12

3.12 Escala menor

Otra escala también ampliamente usada es la escala menor, en donde los intervalos necesarios para su
construccion estan dados por: T, S, T,T,S, T, T. La Figura 3.17 muestra la escala de La menor.

T S T T S T T
La Si Do Re Mi Fa Sol La

Figura 3.17 Escala de La menor.

Puede verse que la escala de La menor, como la escala de Do mayor, no presenta ninguna alteracion. De
hecho la escala mayor y menor guardan una estrecha relacion entre si. Si se toma el sexto grado de la escala
mayor y se comienza a partir de ahi una escala utilizando las mismas notas se obtiene una escala menor. Por
ejemplo, si se toman las notas que componen la escala de Mi mayor y se construye una escala con éstas
comenzando a partir del sexto grado, este es Do#, se obtiene la escala de Do# menor. A la escala menor que
surge a partir del analisis del sexto grado de una escala mayor se le conoce como relativa menor. Por
ejemplo, la escala de La menor es la relativa menor de la escala de Do mayor.

Por otro lado, siguiendo un analisis de intervalos similar al hecho con la escala mayor, se obtiene la Tabla
3.3, que muestra los intervalos presentes en la escala menor usando la escala de La menor como base.

Tabla 3.3 Intervalos presentes en la escala menor. Las distancias para el andlisis de intervalos se toman siempre a partir
de la raiz.

Nota Intervalo Distancia [tonos] | Distancia [semitonos]
La | Unisono 0 0
Si | Segunda mayor 1 2
Do | Tercera menor 3.5 3
Re | Cuarta justa (menor) 2.5 5
Mi | Quinta justa (mayor) 3.5 7
Fa | Sexta menor 4 8
Sol | Séptima menor 5 10
La | Octava 6 12

3.13 Armadura

Al analizar la construccion de escalas mayores y menores puede notarse que para cada escala mayor (y su
relativa menor) aparece un numero especifico de alteraciones. En el caso de la escala de Do mayor (La
menor) no aparece ninguna, para la escala de Sol mayor (Mi menor) aparece una alteracion, esta es Fa#. La
escala mayor que presenta dos alteraciones es Re mayor (Si menor), la escala con tres alteraciones es La
mayor (Fa# menor) y asi sucesivamente. En otras palabras, si se conocen el nimero de alteraciones presentes
en una escala, ya sea mayor o menor, puede saberse en qué escala estd compuesta una pieza musical. Con esto
los musicos definen la armadura, que consiste en el conjunto de alteraciones presentes en una escala mayor
o menor, éstas se colocan enseguida de la clave en el pentagrama. La Figura 3.18 muestra las armaduras
correspondientes a las escalas mayores y sus relativas menores.
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Figura 3.18 Armaduras de las escalas mayores y sus relativas menores para la clave de Sol. Tomada de [Rod14].

Como puede observarse cada alteracion (sostenido o bemol) ocupa una posicion especifica, que se
corresponde con la nota alterada. Para la clave de Fa también se utilizan armaduras, éstas en diferente
posicion dependiendo de las notas a alterar.

3.14 Melodia, Armonia y Ritmo

De acuerdo a Bernal Jiménez [Ber50], la melodia, armonia, ritmo y timbre son los elementos constitutivos
de la musica tal como se concibe hoy en dia. Como ya se menciond, el timbre es la cualidad del sonido que
nos permite diferenciar un instrumento musical de otro.

En términos musicales, la melodia se entiende como la sucesion de sonidos de diferentes alturas. En esta
definicion se sobreentiende que la emision de cada uno de estos sonidos se hace de manera individual o bien
que se ejecuta una nota a la vez. La Figura 3.19 muestra una melodia representada en el pentagrama.

6% S IR i Rl

Figura 3.19 Ejemplo de melodia.

Se denomina armonia, en términos amplios, a la serie de producciones simultaneas de dos o mas sonidos
de diferente altura. Utilizando el concepto de acorde (que se analizara mas adelante) la armonia puede
entenderse como una sucesion de acordes y bicordes. La Figura 3.20 presenta una armonia representada en el

b fidiis 14

Figura 3.20 Ejemplo de armonia.
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En un lenguaje mas técnico suelen utilizarse los términos monofonia y polifonia para referirse a la melodia
y armonia respectivamente.

El ritmo, por otra parte, puede entenderse como la forma en que se suceden una serie de sonidos que se
repiten tomando como base un patréon regular de tiempo.

3.15 Vibrato

El vibrato es una técnica ampliamente usada en los instrumentos como la guitarra y el violin que consiste
en hacer vibrar la cuerda sobre la cual se esta emitiendo una nota. Esto puede lograrse ya sea haciendo vibrar
la cuerda de arriba hacia abajo, rotando ligeramente la yema del dedo de derecha a izquierda o bien una
combinacion de ambos movimientos. De esta manera la frecuencia de la sefial sonora generada varia
alrededor de la frecuencia de la nota a la que se le aplica el vibrato dentro de un intervalo de por lo general
dos semitonos por encima y dos semitonos por debajo.

3.16 Acorde

Se define el acorde como la emision simultanea de tres a siete notas musicales a intervalos de tercera
(menor o mayor). De acuerdo a esta definicion la emision simultanea de dos notas, estrictamente, no puede
ser llamada acorde, en su lugar se denomina bicorde.

Existen un enorme niimero de combinaciones posibles para formar acordes pero por lo general se comienza
con el analisis del acorde mayor y el acorde menor. El acorde mayor se forma por tres notas entre las cuales
existen intervalos de tercera mayor (entre la primera y la segunda nota) y tercera menor (entre la segunda y la
tercera nota), ejemplo de éste es el acorde de Do Mayor (DoM), formado por las notas Do, Mi,Sol. La
Figura 3.21 muestra lo descrito.

DO
n (DO Mayor)

3am[

Q) 3a M[_g_}f

O
[

Figura 3.21 Acorde de Do Mayor en estado original. Tomada de [Cre10].

A la nota mas grave del acorde, en este caso Do, se le conoce como tonica y a las otras dos se les llama
terceray quinta, en este caso Mi y Sol respectivamente. El acorde anterior se presenta en su llamado
estado original, pues la nota que da nombre al acorde es la mas grave. Cuando la tercera o quinta nota del
acorde son las mas graves se dice que el acorde presenta una inversion llamadas primera y segunda
respectivamente. La Figura 3.22 ilustra lo descrito.

b ¥

e ™
-
-

F
LIy
n

Figura 3.22 Acorde de Do Mayor. Primer acorde: Estado original. Segundo acorde: Primera inversion. Tercer acorde:
Segunda inversion.
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Como puede verse un acorde posee un numero de inversiones igual al nimero de notas que lo componen
menos uno.

Por su parte el acorde menor se forma por tres notas que guardan intervalos de tercera menor (entre la
primera y segunda nota) y tercera mayor (entre la segunda y tercera nota), ejemplo de éste es el acorde de
La menor (Lam) compuesto por las notas La, Do, Mi.

3.17 MIDI

MIDI, abreviacion de Interface Digital de Instrumento Musical (Music Instrumet Digital Interface),
es un sistema que permite a instrumentos musicales electronicos y computadoras enviar instrucciones o
codigos unos a otros [Mid09]. Al ser MIDI todo un sistema de comunicacion entre dispositivos electronicos
se compone de dos partes, hardware y software. En el caso particular de este trabajo sera suficiente con
analizar el software o formato MIDI, esto es, archivos con extension . mid.

Cabe recalcar que los archivos MIDI contienen una serie de instrucciones que permiten la comunicacion
entre dispositivos. Asi mismo es importante puntualizar que MIDI no es un formato de audio o compresion de
audio que contenga la informacion de una sefial actistica como un archivo wav o mp3. Si bien existen
diversos reproductores de audio que permiten escuchar archivos . mid como si se tratasen de audio, lo cierto
es que éstos decodifican las instrucciones contenidas en el archivo MIDI y sintetizan sefiales sonoras para su
reproduccion.

Para analizar la comunicacion entre instrumentos y la manera en que un archivo .mid almacena esta
informacion se puede comenzar examinando la manera en que se produce un sonido con un instrumento.
Tomando el piano como ejemplo se ve que para emitir un sonido es necesario oprimir una tecla y para detener
la emision es necesario soltarla, con esto, se llega a dos instrucciones fundamentales, éstas son, comenzar la
reproduccion de una nota y detener la reproduccion de la misma. Podemos también considerar la fuerza con la
que se presiona una nota dandonos sensaciones de "ataques" veloces o lentos, con lo que al par de
instrucciones mencionadas puede agregarseles este atributo a modo de indicar la velocidad con la que se
emite un sonido.

Las dos instrucciones mencionadas son parte del repertorio del formato MIDI, en donde cada
acontecimiento involucrado en la emision de un sonido se denomina evento.

Un archivo MIDI se compone de "pedazos" (por la traduccion literal del inglés chunks) o fragmentos,
constituidos cada uno de estos por una serie de instrucciones. Estos fragmentos son el Header chunk
(fragmento de cabecera) y uno o mas Track chunks (fragmentos de pista). Para una representacion mas
manejable se utilizan niimeros hexadecimales para su escritura.

3.17.1 Header chunk

Un archivo MIDI siempre comienza con la cadena de caracteres "MThd" o 4D 54 68 64 en hexadecimal,
seguido de cuatro bytes representando el valor del seis decimal, esto es 00 00 00 06, que representan la
extension del resto de la cabecera en bytes, misma que es constante para cualquier archivo .mid. Los dos
bytes siguientes pueden contener los valores decimales cero, uno o dos, que indican el tipo de archivo MIDI
utilizado. En términos generales el tipo cero de archivo MIDI almacena todas las instrucciones en un unico
track o pista, mientras que los tipos uno y dos permiten el uso de diversas pistas. Los siguientes dos bytes
hacen referencia al nimero de pistas contenidas en el archivo que, para el caso de un archivo tipo cero se
limita a una. Finalmente los ultimos dos bytes de la cabecera representan la velocidad con que los eventos
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MIDI se sucederdn, ésta puede estar dada de dos maneras, que se explicardn mds adelante. La Figura 3.23
ilustra lo descrito anteriormente.

4D 546864 00000006 0000 0001 0080

(a) (b) © @ (@
Figura 3.23 Formato para la cabecera de un archivo MIDI. (a) Valores hexadecimales para la cadena de caracteres

"MThd". (b) Longitud del resto de la cabecera. (c) Tipo de archivo MIDI. (d) Numero de pistas. (e) Velocidad de los
acontecimientos.

Como se menciond anteriormente la manera de indicar la velocidad de los eventos MIDI puede expresarse
de dos maneras, éstas se diferencian entre si por medio del bit que ocupa la posicion quince (de derecha a
izquierda y comenzando por cero) de (e) en la Figura 3.23.

Cuando el bit quince tiene el valor de uno, los catorce restantes se analizan a través del formato dado por el
SMPTE (Society of Motion Picture and Television Engineers). Para el caso en el que el decimoquinto
bit sea cero, caso utilizado en el presente trabajo, la velocidad se analiza usando divisiones o pulsos por cuarto
(o figura negra en una partitura), que se representara por las siglas PPQ.

Para clarificar lo descrito en el parrafo anterior y encontrar una relaciéon entre estos pulsos por cuarto
(PPQ) y el tiempo, es necesario introducir una variable definida también en el formato MIDI, ésta es,
microsegundos por cuarto, que se representara con las siglas MSPQ. Para el caso de un compas de cuatro
cuartos se sabe que la duracion de un cuarto o negra es igual a la duracion de un beat, con esto, puede
establecerse una relacion entre el tempo de una cancion y los MSPQ, ésta es:

6 X 107
MSPQ [-]

beat

tempo [bpm] = (3.11)

En la ecuacion anterior, entre corchetes cuadrados, se adjuntan las unidades de cada variable para ayudar
con el andlisis dimensional. Las unidades ;£ representan microsegundos por beat y, de la seccion
Duracién de una nota musical, se sabe que bmp representa beats por minuto (que pueden representarse
en una notaciéon mas afin a las ciencias como % ). Con esto resulta evidente que éstas dos cantidades son

inversamente proporcionales obteniéndose una constante de proporcionalidad de 6 x 107.

Para encontrar la duracion en segundos de un pulso por cuarto, a la que se representard como TPP, como
funcion de MSPQ es necesario hacer uso de la variable PPQ de acuerdo a la ecuacion:

MSPQ [-]
TPP us | — beat (3.12)
il = o T

Por default el valor asignado a MSPQ, en el formato MIDI, es de 5 x 10>, pero puede ser modificado a
través de un evento. Con el valor predeterminado de MSPQ y a través de la ecuacion (3.10), es claro que el
tempo por default, para una cancién con compases de cuatro cuartos, es de 120 bpm.

Para ejemplificar el uso de las ecuaciones anteriores, supongamos que se desea codificar una cancion dada
en compases de cuatro cuartos con un tempo de 60 bpm. Haciendo uso de (3.10) se concluye que es necesario
establecer MSPQ = 1 X 10°, o bien, expresado en hexadecimal MSPQ = 0F4240.

Por otro lado, tomando las ecuaciones (3.10) y (3.11) se obtiene una tercera igualmente til, ésta es:
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PPS [P4] = 61—0 %] - tempo |

N

b:lzt] . PPQ [pulSO] (3.13)

beat

Donde PPS representa los pulsos (MIDI) por segundo. De nuevo se acompafia cada variable de sus
respectivas unidades para dejar en claro la consistencia de unidades. Finalmente para conocer el nimero de
pulsos P presentes en un intervalo de tiempo t dado en segundos se hace uso de:

P [pulso] = t[s]- PPS [”’”S"] (3.14)

N

Con esto podemos concluir que se tiene completo control en la velocidad en la que se interpretara un
archivo MIDI haciendo modificaciones en las variables PPQ y MSPQ.

3.17.2 Track chunk

En este fragmento de los archivos MIDI se encuentran las instrucciones o eventos que permiten las
emisiones de sonido, cambios de timbre, tiempo, MSPQ, etc.

Este fragmento comienza siempre con una cabecera compuesta de la cadena de caracteres "MTrk" o bien
4D 54 72 6B en hexadecimal, seguidos de cuatro bytes que indican la longitud del track. Después de la
cabecera se encuentran todas las instrucciones MIDI necesarias para la generacion de eventos. Para finalizar
el fragmento de track se agregan los valores hexadecimales 00 FF 2F 00, que indican la salida del mismo. La
Figura 3.24 muestra lo descrito.

4D 547268 XXXXXXXX YY - YY O00FF2FO00

(a) (b) (© (d)
Figura 3.24 Composicion del Track chunk. (a) Cadena de caracteres "MTkr". (b) Longitud en bytes del resto del
fragmento. (c) Instrucciones MIDI. (d) Instruccion de fin de track.

Las instrucciones MIDI también cumplen una sintaxis especifica, ésta es, el nimero de pulsos o
delta time a esperar para activar un evento, seguido del evento a activar. Cabe destacar que este delta time se
mide a partir de la activacion de la instruccion anterior. Por ejemplo, para ejecutar dos eventos
simultaneamente sus delta time deben ser, en la primera instruccion, el tiempo deseado a esperar para la
activacion y, en la segunda, el delta time debera ser cero. La Figura 3.25 muestra una representacion de lo
descrito.

< delta time > < evento > < delta time >< evento = --- < delta timme >< evento >

@

< deltal > < eventol > < delta2 >< evento2 >< 00 >< evento3 >
(®)
Figura 3.25 Sintaxis para las instrucciones MIDI. (a) Cadena de instrucciones MIDI. (b) Ejecucion de dos eventos
simultaneamente, en este caso los eventos evento2 y evento3, ambos se activaran un nimero de pulsos igual a delta2
después de la ejecucion del evento eventol

Es importante senalar que la longitud de cada delta time es variable y puede ir de uno a cuatro bytes. Para
conocer la longitud de cada delta time es necesario analizar el bit siete (contandose de derecha a izquierda y
comenzando desde cero) de cada byte, si éste es cero se indica que es el primer byte y que finaliza el delta
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time (los bytes se contaran de derecha a izquierda), en caso contrario, es decir, un valor de uno, se indica que
el byte a la derecha es parte del delta time. A este tipo de representacion se le conoce como
variable length value (VLV) o valor de longitud variable por su traduccion al espafiol. A continuacion se
muestran algunos ejemplos.

Se comenzara con un delta time de diez base diez, que se representara en distintas bases, esto es:

1010 = A16 = 0000 10102

Como puede verse el diez decimal puede representarse perfectamente con un byte. El bit siete es cero lo
que indica que este byte es el ultimo del delta time. Para fines précticos se adjuntardn como subindice las
iniciales VLV para reconocer la diferencia entre un numero expresado en decimal y otro expresado en longitud
variable, esto nos permite escribir:

1049 = A1 = 0000 1010, = 0000 1010y

Es importante sefialar que la notacion usada para expresar cantidades en VLV no llega mas alla de este
trabajo.

Como segundo ejemplo se tomara al 128 decimal, que expresado en distintas bases es:

128,, = 80,5 = 1000 000,

Si se desea expresar este nimero como VLV es necesario hacer uso de dos bytes, pues siempre el bit en la
posicion siete de cada byte nos indica el fin (o continuacién) de la cantidad. Con esto puede verse que el tinico
uno en la representacion decimal ocupa este lugar, por lo que debe recorrerse un bit a la izquierda, esto nos
deja con 1 0000 0000. Ahora se tiene mas de un byte. Para indicar la cantidad en VLV es necesario colocar
un uno en el bit siete del Gltimo byte, para indicar que el byte a su derecha es parte del delta time, esto nos
lleva a:

12810 = 8016 = 1000 0002 = 1000 0001 0000 OOOOVLV = (81 0016)VLV

Ahora supongase que se tiene el nimero FF7F en VLV (expresado obviamente con caracteres
hexadecimales), el cual, en la notacion aqui utilizada es 1111 11110111 1111y,;,. El bit siete del primer
byte en el nimero dado es cero, es decir es el primer byte. Continuando con el analisis se observa un uno en la
posicion siete del segundo byte, lo que nos dice que es parte del delta time. Para expresar la cantidad dada en
decimal se puede comenzar sustituyendo el bit en la posicion quince por un cero, dandonos 0111 1111 0111
1111, luego se elimina el bit en la séptima posicion (recorriéndose todos los bits a su izquierda), esto es,
001111111111 1111, la cual es la representacion decimal, asi;

111111110111 1111,;, = 001111111111 1111, = 3FFF;4 = 163834,
Una vez entendida la manera en que se expresan los delta time en el formato MIDI se prosigue
describiendo la sintaxis para los eventos. Para fines de este trabajo se describiran dos instrucciones, que son
las necesarias para el desarrollo del mismo. Pueden consultarse [Has13], [Mid09a] y [Mid09b] para una lista

mas amplia y detallada.

Para la activacion de una nota se utiliza el evento Note on, el cual se codifica, en binario, como se muestra
en la Figura 3.26.
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1001 cccc Okkk kkk Ovvv vvv
—— e — —— — e

(a) (b (c) (d)
Figura 3.26 Codificacion para la activacion de una nota. (a) Codigo de Note on. (b) Canal. (c) Nota a activar usando su
codigo MIDL. (d) Velocidad de activacion.

Donde c, k y v representan digitos binarios. El conjunto de cuatro bits compuesto por letras c, se especifica
el canal en el que quiere activarse la nota (cada track cuenta con 16 canales). Los digitos k representan el
codigo MIDI de la nota a activar y las v establecen la velocidad con la que se emitira la misma.

Para desactivar una nota o evento Note of f se utiliza una instruccion similar a la anterior dada como en la
Figura 3.27.

1000 cccc Okkk kkk Ovvv vvv
o e e e e

(a) (b) () (d)
Figura 3.27 Codificacion para la desactivacion de una nota. (a) Codigo de Note off. (b) Canal. (c) Nota a desactivar
usando su codigo MIDI. (d) Velocidad de desactivacion.

En la Tabla 3.4 se muestran los valores MIDI para las nota musicales organizados por octavas.

Tabla 3.4 Codigos MIDI de la notas musicales expresados en decimal.

Nota musical
Octava | Do |Do# | Re |Re# | Mi | Fa |Fa# | Sol |Sol#| La |La#| Si
-1 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 |10 | 11
12 | 13 |14 | 15 |16 | 17 | 18 | 19 | 20 | 21 | 22 | 23
24 | 25 | 26 | 27 | 28|29 |30 |31 32 |33]|34]35
36 | 37 | 38139 |40 |41 | 42 | 43| 44 | 45| 46 | 47
48 | 49 |50 | 51 | 52 | 53 | 54 | 55| 56 | 57 | 58|59
60 | 61 | 62 | 63 | 64 | 65| 66 | 67 | 68 | 69|70 | 71
72 1 73 |74 75|76 |77 |78 79| 80 |81 ]| 82]83
84 |85 |86 |87 (888990 |91 |92 |93 |94 |95
96 | 97 | 98 | 99 [100)101|102|103| 104 |105|106|107
108|109 |110| 111|112 (113|114 |115| 116 |117|118|119
120) 121 1122123124 |125|126 |127| - - - -

O (00 | (O U1 [ W (N |- O

Con esto puede ejemplificarse la emision de una nota Do4 en formato MIDI por un periodo de 128,
pulsos, en hexadecimal, como se muestra en la Figura 3.28.

00 90 3C 40 81 00 80 3C 00
(@ ® © @ (e) ® (& G
Figura 3.28 Emision de una nota Do4 por un periodo de 128 pulsos. (a) Delta time de activacion. (b) Evento Note on.

(c) Codigo MIDI de Do4. (d) Velocidad de activacion. (e) Delta time de desactivacion, 128, pulsos. (f) Evento Note off.
(g) Coédigo MIDI de Do4. (h) Velocidad de desactivacion.
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Para asemejarse mas a la produccion de musica hecha por instrumentos acusticos y eléctricos el formato
MIDI implementa los llamados mensajes de cambio de control (control change messages) que permiten,
entre otras cosas, la emision de notas moduladas, generando un efecto de vibrato. Este mensaje sigue una
sintaxis similar a la de cualquier evento MIDI, como se muestra en la Figura 3.29.

00 BO 01 50

@ ® © @

Figura 3.29 Mensaje de cambio de control para la modulacion de una nota. (a) Delta time de activacion. (b) Instruccion
de cambio de control. (¢) Instruccion de modulacion (d) Valor de la modulacion.

En el caso de esta instruccion el valor de la modulacion puede variar entre cero 'y 127,

3.18 Técnicas y métodos

En este apartado se dara una breve introduccion a las técnicas, métodos y modelos utilizados en el presente
trabajo.

3.18.1 Seiiales

Una sefial se define como toda cantidad fisica que varia con respecto al tiempo, espacio o alguna otra
variable o variables. Si una sefal puede ser descrita por medio de una tabla o expresion matematica o una
regla bien definida, se le llama determinista, por otro lado si se tiene una sefial que evoluciona de manera
impredecible se dice que ésta es aleatoria. Cabe destacar que la clasificacion de las sefiales encontradas en el
mundo real como deterministas o aleatorias no es siempre clara, pues algunos enfoques son capaces de arrojar
resultados 1tiles, mientras que en otras ocasiones una mala clasificacion puede llevar a resultados erréneos,
pues algunas herramientas matematicas pueden aplicarse unicamente a sefiales deterministas, mientras otras
solo son aplicables a sefiales aleatorias [Pro07].

Otro concepto importante es el de sefial periodica que es toda aquella sefial s que cumple la igualdad
s(x) = s(x + T) donde se denomina a T como periodo de la sefial. Una sefial perfectamente periddica puede
descomponerse en las llamadas series de Fourier como suma de funciones seno y coseno cuyas frecuencias
son multiplos enteros de alguna frecuencia base, llamada frecuencia fundamental del sonido.

Muchas sefiales son no periddicas, pero pueden sin embargo ser representadas como suma de sinusoides
que no son armonicos. El término general para los sinusoides que compones una forma de onda, sean
armonicos o no, es tono parcial o simplemente parcial.

Senales de audio como las producidas por instrumentos de cuerda producen sefiales quasi-periddicas, esto
es, seflales que no son periddicas pero que se aproximan [Moo75].

En el caso de los instrumentos musicales se puede hacer una clasificacion general entre aquellos que
producen sefiales con parciales casi armdnicos y aquellos que no. Las sefiales provenientes de instrumentos
casi armdnicos pueden modelarse como sumas de sinusoides con variaciones lentas en frecuencia y amplitud,
éste es el caso de instrumentos como el piano
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3.18.2 Seiiales de audio producidas por el piano

En esta seccion se mencionaran algunas caracteristicas esenciales que poseen las sefiales de audio emitidas
por un piano.

Para comenzar es necesario presentar el concepto de tono puro, que es aquella emisidon sonora que se
compone de una Unica frecuencia, ejemplo de este concepto son los sonidos generados por los diapasones,
que sirven, entre otros propdsitos como afinadores. Es claro que al escuchar un diapason disefiado para emitir,
digamos, una nota La4, podra distinguirse de la misma nota emitida por un piano o una flauta, esto es debido
al contenido armoénico que estos instrumentos afiaden a las notas que emiten. En el caso particular del piano se
tiene que las ondas sonoras generadas por éste se componen de una onda sinusoidal con la frecuencia de la
nota emitida f; mas una serie de armoénicos f;,, = nf, (conn = 2,3, ..., N). Cabe sefialar que el piano también
emite frecuencias cuasi-armonicas que se aproximan a un multiplo de la frecuencia de la nota emitida a partir
del decimoctavo armonico.

Continuando con el analisis de las notas en el piano, se observa que en general una nota comienza con un
ruido tipo crujido para posteriormente presentar una oscilacion debida a la cuerda percutida, seguida de una
sefial cuasi-periddica compuesta de la frecuencia de la nota emitida mas frecuencias armonicas, cuasi-
armonicas y ruido. La Figura 3.30 muestra lo descrito.

Figura 3.30 Sefial de la nota Do3 emitida por un piano. En la parte superior se observa el ruido emitido al comenzar la
emision de la nota. En la parte inferior se observa la naturaleza cuasi-periddica de la sefial pasados unos 20 ms de
comenzar la emision. Tomada de [Haw93]

En la Figura 3.31 puede observarse el espectro obtenido al analizar la nota Do4 de frecuencia igual a
262 Hz y sus primeros 18 armoénicos, luego de los cuales comienzan a aparecer parciales cuasi-armoénicas.
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Figura 3.31 Espectro de la nota Do4. Tomada de [Haw93].

3.18.3 Funcion de autocorrelacion

La funcién de autocorrelacion (ACF por sus siglas en inglés) [Rab77] es una de los estimadores mas
utilizados para FO definida como:

N-v-1

ACF[v] =% Z x[n] - x[n + v] (3.15)

n=0

Donde x[n] es la sefial de entrada, N es la longitud de la sefial y v denota el desplazamiento temporal. Para
una sefial periddica, el primer pico mayor en la ACF indica el periodo fundamental de la onda. Sin embargo
cabe destacar que otros picos aparecen en multiplos del periodo (conocidos como errores subarmonicos).

3.18.4 Espectroy transformada de Fourier

El espectro es una relacion tipicamente representada como la grafica de una magnitud o valor relativo de
alglin parametro contra la frecuencia.

Seiiales que tipicamente son representadas en el dominio del tiempo y por cada funcién del tiempo f(t),
una funcion equivalente F(w) puede ser encontrada de modo que especificamente describe el contenido en
frecuencia requerido para generar f(t). El estudio de la relacion entre el dominio del tiempo y su
correspondiente frecuencia es materia del analisis de Fourier y la transformada de Fourier, dada por la Ec.
(3.16)

Flx(®)] = wa(t)e‘f“’tdt =X(w) (3.16)

La transformada inversa de Fourier de la funcion X(w) que lleva del domino de la frecuencia al tiempo
esta dada por:
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[oe]

FX(w)] = %f X(w)e 7 dw = x(t) (3.17)

Las ecuaciones (3.16) y (3.17) son vélidas para funciones periddicas. En el caso de funciones aleatorias
éstas pierden validez y por ello, con el objetivo de caracterizar el contenido en frecuencia de estas funciones
se define la densidad espectral de potencia S(f), misma que puede ser estimada por medio de la ecuacion
(3.18).

S(f) = waxx(T)e_j“’th (3.18)

Siendo R, (-) la funcion de autocorrelacion de la funcion de muestreo de un proceso estocastico x(t).

A modo de poder realizar el analisis de Fourier a segmentos finitos de secuencias en tiempo discreto se
formulan la transformada discreta de Fourier (DFT) y su inversa (IDFT) de acuerdo a las ecuaciones (3.19) y
(3.20) respectivamente.

X[k] = Z x[n] e A" (3.19)
n=0
1 N-1 o
x[n] =+ ) X[k] e/ Wk (3.20)
k=0

3.18.5 Ventaneo

Al procesar una senal digital x[n] es claro que no es posible tomar un nimero infinito de muestras para el
analisis de ésta, lo que hace necesario tomar solo un conjunto finito. El proceso de tomar un nimero discreto
de muestras de la sefial x[n] es equivalente a multiplicar ésta por una funcion de longitud finita w[n]
conocida como ventana. Un ejemple de esta funcion es la llamada ventana rectangular definida como:

1, 0<n<lL
wn] =
0, otro caso

De este modo puede obtenerse la sefial ventaneada X[n] por medio de la igualdad %[n] = x[n]w[n].

La operacién de ventanear en el domino del tiempo una sefial x.(t) introduce dos tipos de distorsiones en
el dominio de la frecuencia, por ejemplo, sea x.(t) la sefal sinusoidal de la Figura 3.32(a) se observa que su
transformada de Fourier X.(jQ) presenta dos impulsos localizados en las frecuencias (0 = +(,. En la Figura
3.32(b) se observa una funcién ventana rectangular w,(t) y su correspondiente transformada de Fourier
W.(jQ). Como puede observarse W, (j(1) presenta un pico pronunciado, denominado loébulo principal, en el
origen, seguido de una serie de picos de magnitud decreciente. En la Figura 3.32(c) como cada linea del
espectro original es reemplazada por una copia del espectro de la ventana escalado por la amplitud de las
correspondientes exponenciales complejas. La suma de las copias escaladas y trasladadas lleva a la
transformada de Fourier de la sefial sinusoidal ventaneada X..(jQ), misma que se muestra en la Figura 3.32(d).
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Figura 3.32 Efecto de ventaneo en el espectro de una sefial sinusoidal. Tomada de [Man11].

De lo anterior puede verse que el ventanear una sefial produce distorsiones en la transformada de Fourier
de la sefial dada, estas distorsiones pueden clasificarse en dos, smearing y leakage. El smearing hace
referencia al efecto de "engrosamiento" que provoca el lobulo principal a las lineas verticales que tendria el
espectro ideal. Por otro lado el leakage hace referencia a la transferencia de potencia de bandas de frecuencia
con una cantidad grande de potencia de la sefial a bandas con poca o nula potencia, lo que se ve traducido en
la aparicion de picos en frecuencias erroneas, eliminacion de picos o cambio de amplitud de picos existentes.

La Figura 3.33 muestra un conjunto de ventanas comunmente usadas en la practica y sus correspondientes

24

£

espectros en escala lineal-lineal, lineal-logaritmica y logaritmica-logaritmica.
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Figura 3.33 Caracteristicas de las funciones ventana en el dominio del tiempo y el dominio de la frecuencia. Tomada
de [Manl1].

3.18.6 Mel Frequency Cepstral Coefficients

Los Mel Frequency Cepstral Coef ficients (MFCCs) son uno de los vectores de caracteristicas mas
utilizados en el reconocimiento de voz [Log00], esto debido a su habilidad de representar la amplitud del
espectro en una forma compacta. El proceso de obtencion de los MFCCs sigue un criterio basado en la
manera en que el oido humano percibe los sonidos, esto es, en escala aproximadamente logaritmica.

Para la obtencion de los MFCCs de una sefial de audio, se comienza segmentando la misma en intervalos
(generalmente de 20 ms a 40 ms) y aplicando una funcion ventana para eliminar el efecto de bordes. Después
de esto se computa la transformada discreta de Fourier de cada uno de los segmentos obtenidos de las cuales
se obtiene su correspondiente espectro. Una vez que se tiene este vector se procede a reducir la dimension del
mismo, tomando diferentes componentes y llevandolas a una sola a través de un banco de filtros. La Figura
3.34 muestra un banco de filtro tipicamente usado para este proposito.

Amplitud
o
o

.
600 800 1000 1200
Frecuencia [Hz]

Figura 3.34 Ejemplo de filtros utilizados para la reduccion de las dimensiones del logaritmo del espectro.

0 | |
0 200 400
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Como puede observarse cada filtro dara énfasis a un rango de frecuencias dado y eliminara toda frecuencia
fuera del mismo. El disefio de estos filtros se lleva a cabo en la llamada escala de Mel. Primero se definen
las frecuencias inferior y superior que se desean analizar del espectro, éstas generalmente corresponden a
0 Hz y la frecuencia de Nyquist (F;/2) respectivamente, donde F; es la frecuencia de muestreo de la sefal.
una vez definidas las frecuencias superior e inferior éstas se les aplica la ecuacion (3.21) para llevarlas a la
llamada escala de Mel.

M(f) = 1125In (1 +%) (3.21)

Donde f representa la frecuencia en Hz. Una vez que se tienen las frecuencias inferior y superior en la
escala de Mel se procede a dividir el rango en intervalos iguales, en donde el nimero de intervalos es igual al
numero de coeficientes MFCC que se desea obtener, en el ejemplo mostrado en la Figura 3.28 es de seis. Cada
intervalo estard delimitado por un par de frecuencias en la escala de Mel, éstas ahora deberan llevarse a la
escala en Hertz aplicando a cada una de ellas la ecuacion inversa a (3.22), ésta es:

F(M) =700 <exp (%) - 1) (3.22)

En donde M representa el valor de cada frecuencia en la escala de Mel. Con esto se tienen las frecuencias
que delimitan cada filtro en Hertz.

Una vez que se tiene el banco de filtros se procede a realizar la reducciéon de dimensionalidad antes
mencionada, para ello se toma uno de los filtros y se multiplica por el vector obtenido al elevar el espectro al
cuadrado, para posteriormente sumar los valores, obteniéndose asi un escalar. El procedimiento anterior se
repite con cada uno de los filtros, obteniéndose un vector de dimension igual al nimero de filtros. Una vez
que se tiene este vector se calcula el logaritmo de cada una de sus entradas y a este nuevo vector se le aplica la
transformada discreta del coseno (DCT). El vector resultante son los MFCCs de la sefal dada. La Figura 3.35
muestra el procedimiento descrito.

Sefnal _ Divisio
Division en

——» Ventaneo —» FFT ——» |2
segmentos

MFCCs
——> log ———> DCT —>»

Filtrado y sumatoria de cada componente

Figura 3.35 Procedimiento para la obtencion de los MFCCs de una sefial.

3.18.7 Redes neuronales artificiales

Para comenzar con las redes neuronales es necesario analizar su elemento constitutivo, éste es la neurona
artificial. Una neurona artificial consiste en una funcién matematica que va del dominio R™ al conjunto de los
numeros reales, es decir, contradominio R. Una manera de representar graficamente el mapeo que realiza la
neurona se presenta en la Figura 3.36.
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Figura 3.36 Neurona artificial. Los escalares w; son los pesos sinapticos, los cuales se multiplican por las componentes
del vector de entrada correspondientes. El escalar b se conoce como bias.

Como puede verse la neurona artificial consta de dos partes, una lineal y una no lineal. La parte lineal
consiste en un producto punto entre el vector de entrada X = (x4, ...,X,) y un vector w = (Wy, ..., W)
conformado por los llamados pesos sindpticos, que consisten en una serie de escalares de valores modificables
(ajustables) para controlar el comportamiento de la neurona. Para un par de vectores de dimension n, el
producto punto entre ellos se define como:

n
X-w= inwi =xwy + o X Wy
i=1
Ademas de los pesos sinapticos una neurona artificial posee otro parametro ajustable, éste es el llamado

bias, el cual consiste en un ntimero real que se suma al resultado del producto punto.

La denominada parte no lineal de la neurona consiste en una funcién f(-), generalmente no lineal, la cual
toma como argumento el resultado de la parte lineal, esto es:

y=f(x-w+b)
Donde y representa la salida de la neurona.
La seleccion de la funcion f(-) depende del objetivo que se persiga con la neurona artificial, aunque un
conjunto de funciones comunmente usadas son la funcion lineal, el limite duro, la funcién logistica sigmoidal

(comunmente referida unicamente como sigmoidal) y la tangente hiperbolica. La Figura 3.37 muestra estas
funciones.

@ ®)

—
_

© (@

Figura 3.37 Funciones usualmente usadas en las neuronas artificiales. (a) Funcion lineal. (b) Funcion limite duro. (c)
Funcioén sigmoidal. (d) Funcién tangente hiperbolica. Tomada de [IRT14].
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Las definiciones matematicas de las que se parte para la funcidon limite duro, sigmoidal y tangente
hiperbolica son, respectivamente:

0 ; six<0
H(x)_{1 i six=0
900 =

eX — X
tanh(x)zﬁ
eX +e

Cabe destacar que para la aplicacion practica de las funciones anteriores en una neurona artificial, a éstas
suelen aplicarseles traslaciones y escalamientos, como se mostro en la Figura 3.29. En particular a la neurona
que instrumenta la funcién limite duro en su parte no lineal se le conoce como perceptron.

Una vez entendido el concepto de neurona artificial puede pasarse al de capa, la cual consiste en un
conjunto de neuronas artificiales que toman como entrada un mismo vector. Figura 3.38 ilustra lo descrito.

Vector de
entrada Capa de neuronas

Figura 3.38 Capa de neuronas artificiales. Tomada de [Dem02].

A la arquitectura antes mostrada pueden agregarse mas capas intermedias, conocidas como capas ocultas
(hidden layers). Esta arquitectura de red neuronal recibe el nombre de Feed Forward, pues la transmision
de la informacion sigue un tnico sentido, es decir, la salida de una neurona no retroalimenta la entrada de otra
en una capa anterior.

3.18.8 Modelos Ocultos de Markov

Los Modelos Ocultos de Markov (HMM por sus sigla en inglés) son un modelo probabilistico que asigna
probabilidades a secuencias de simbolos, es decir, un HMM puede entenderse como una maquina que genera
secuencias de simbolos [Smi04]. Para presentar la forma en que los HMM funcionan se tomara el ejemplo
dado por Rabiner [Rab99]. Imaginese que se tienen N urnas, cada una conteniendo un numero grande de
pelotas de M colores distintos. Ahora asuma que se elige una de estas urnas aleatoriamente de acuerdo a una
distribucion de probabilidad inicial . De la urna elegida se toma una pelota aleatoriamente, se registra su
color y se regresa de donde se tomd. Como siguiente paso se elige otra urna de manera aleatoria siguiendo
una distribucion de probabilidades dada por la urna de la que se tomo la pelota, se toma una nueva pelota de
la urna elegida, se registra el color y se regresa de donde se tom6. Continuando con el proceso descrito se
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obtiene una secuencia de simbolos (los colores de las pelotas) que seran los llamados simbolos observables.
Dada una secuencia de colores de pelotas no se conoce la urna de la cual se tomd cada pelota, por lo cual las
urnas son los llamados estados ocultos. La Figura 3.39 muestra un HMM compuesto de dos estados ocultos
(o urnas retomando el ejemplo anterior) y tres simbolos observables (colores de pelotas).

Ay

‘11 P(sy) = by,
P(sy) = by,
P(s3) = bys

P(sy) = by
P(s3) = by,
P(s3) = by

Uz

Figura 3.39 HMM compuesto de dos estados ocultos y tres simbolos observables.

En la Figura 3.39 cada a;; representa la probabilidad de ir del estado i al estado j y cada by, representa la
probabilidad de que el estado k emita el simbolo [. Estas probabilidades pueden agruparse en dos matrices de
la siguiente manera:

_ 1 Q12 _[b11 b1z by3
A_[a21 azz] B_[bm by,  by3

Es claro que la suma de los valores de cada una de las filas de las matrices anteriores debe ser igual a uno.
Por otro lado la distribucién de probabilidades iniciales puede representarse con un vector, en donde cada
entrada representa la probabilidad de elegir cual sera el primer estado oculto que emitira un simbolo. En el
caso de la Figura anterior se tendra un vector m = [, ;] es donde de nuevo es claro que la sumatoria de las
entradas del vector debe ser igual a uno.

Con lo anterior se ve que cualquier HMM puede describirse a través de dos matrices conocidas como
matriz de transicion A y matriz de observacion B y un vector de probabilidades iniciales . Por conveniencia
se utiliza la notacion compacta A = (4, B, ).

Una vez entendida la estructura de los modelos ocultos de Markov pueden presentarse los tres problemas
basicos que permite la aplicacion de los mismos en el modelado de problemas reales.

En el primer problema se busca conocer cual serda la probabilidad de que una secuencia
X = (x4, x3, ..., x7) sea generada por un HMM A = (4, B, w) dado. Para la resolucion de este problema se
utiliza el llamado algoritmo forward.

El segundo problema consiste en encontrar la secuencia de estados ocultos de un HMM A = (4, B, ) que
con mayor probabilidad genera una secuencia de simbolos X = (xy, X5, ..., x7) dada. el llamado algoritmo de
Viterbi es el usado para la resolucion de este problema.

Finalmente el tercer problema consiste en encontrar los parametros de un HMM A = (4,B,m) que

maximicen la probabilidad de generar una secuencia de simbolos X = (x;, x5, ..., xr) dada. Este problema se
resuelve usando el al algoritmo forward — backward.

3.18.9 Cromagrama

El cromagrama es un vector de caracteristicas ampliamente usado en el andlisis de sefiales de audio
producidas por instrumentos musicales, éste generalmente tiene una dimensionalidad de doce o veinticuatro.
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Para la obtencion del cromagrama se comienza tomando la DFT de la sefial y se mapea a un espectro de
semitonos (co6digos MIDI) usando la ecuacién:

n(fy) = 12log (%) +69, neR* (3.23)

Donde f; son las frecuencias de la transformada de Fourier y n corresponde a los valores de la escala de
semitonos. Luego de esto el espectro de semitonos es suavizado a lo largo del tiempo usando un filtro de
media para reducir el ruido lo que, segiin Papadopoulos [Pap07], mejora significativamente los resultados.
Finalmente los n semitonos son mapeados a las clases de semitonos ¢ con el mapeo dado por:

c(n) = mod(n,12) (3.24)

Con esto se obtienen los vectores de dimensionalidad doce los cuales sirven como vectores de
caracteristicas para la clasificacion de emisiones sonoras. La Figura 3.40 muestra el uso practico de las
ecuaciones (3.23) y (3.24) usando como ejemplo ilustrativo las frecuencias correspondientes a la nota A3y
dos de sus harmdnicos con frecuencias de 220 Hz, 440 Hz y 880 Hz respectivamente.

Espectro de la sefial Espectro de la sefial

L T el LI L 5 WET 3’5

goq' 300 400 + 500 600 700 800 900 : g
: ! Frecuencia [Hz] : ! Codigo MIDI

220 440 880 57 69 81

(@
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(b)

Figura 3.40 Computo del cromagrama. (a) Transformacion de escala de frecuencia a cédigo MIDI via ecuacion (3.23).
(b) Sumatoria via ecuacion (3.24), el resultado se normaliza.
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4 Propuesta de solucion.

Antes de comenzar con las pruebas es necesario contar con una serie de pistas de audio que permitan el
analisis de las mismas. La grabacion de un instrumento musical real supone la necesidad de contar con
dispositivos apropiados para tal tarea, como micréfonos, una mescladora de audio y el mismo instrumento en
si, sin dejar de lado a la persona que cuente con los conocimientos y habilidad necesaria para la
interpretacion. Tomando en cuenta estos requerimientos se optd por el uso de sintetizadores para la
generacion de las pistas de audio, mismos que toman la partitura de una pieza musical y emulan el sonido de
instrumentos musicales reales. Con esto a partir de las pistas sintetizadas se puede hacer el analisis de las
mismas para posteriormente llegar a una representacion en partitura, la cual que puede ser comparada con la
original para observar las similitudes y diferencias. Lo anteriormente descrito se muestra en la Figura 4.1.

Partitura original Sefial de audio Partitura generada

@ __»| Sintetizacion _,E_p Analisis  |—» ﬁ

Figura 4.1 Proceso de generacion y andlisis de pistas de audio.

4.1 Algoritmo para la obtencion de una representacion musical en pentagrama

Para la obtener una representacion ordenada y coherente de la informacion til extraida de una sefial de
audio es necesario establecer un camino que se seguira a modo de satisfacer los requerimientos mencionados.
Para ello se desarrollé un algoritmo que utiliza caracteristicas propias de una sefial acustica generada por un
instrumento dado. Para los fines de este trabajo se describiran tres propiedades que serviran como base para el
desarrollo del algoritmo.

La primera caracteristica consiste en un cambio de nota, es decir se deja de emitir una nota N1 para
comenzar a emitir una nota N2. La Figura 4.2 muestra lo descrito.
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o
o e

N1 N2

Figura 4.2 Cambio de nota.

La manera en que puede detectarse este cambio de nota es a través de la frecuencia fundamental, es decir,
al tomar un intervalo perteneciente a la primera nota se encontrara cierta frecuencia f; y al analizar un
segundo segmento perteneciente a la segunda nota se encontrara una frecuencia distinta f,.

Como segunda caracteristica se tomara la repeticion de una nota, es decir, se emite repetidamente la misma
sefal de audio. La Figura 4.3 ilustra lo mencionado.
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Figura 4.3 Emision repetida de una nota musical.

En este caso es claro que la frecuencia obtenida en cualquier segmento de andlisis sera similar por lo que
ahora puede tomarse la diferencia de energia para darse cuenta que se estad pulsando de nuevo la nota
encontrada.

Como caracteristica final se tomaran los silencios en una pieza musical, es decir, intervalos en que ninguna
nota es emitida. La Figura 4.4 muestra lo mencionado.

i

N1 Silencio Ni

Figura 4.4 Silencio entre notas.

En este caso se puede definir un umbral de energia minima que servird para separar los segmentos en
donde se encuentra una sefial de audio emitida por un instrumento y los lugares en los que no. Con estas
observaciones puede procederse al desarrollo del procedimiento para la representacion coherente de una sefial
de audio usando como herramienta el formato MIDI.

Tomando en cuenta las caracteristicas antes descritas se propone un algoritmo que segmente la sefial de
audio de entrada, analice uno a uno cada segmento calculando su energia y las frecuencias presentes en el
mismo y, con base a los resultados de este analisis, genere la instruccion de activacion o desactivacion de una
nota tomando en cuenta la duracion de la misma. El pseudocodigo del algoritmo es el siguiente:

// Algoritmo para la representacidén de una sefial de audio haciendo uso del
// formato MIDI

//Inicializacidén de variables

tAcum <- ; // Variable para acumular el tiempo de duracidén de una nota
notaAct <- -1; // Guarda el cbébdigo numérico de la nota encontrada en el
// anédlisis actual
notaAnt <- -1; // Guarda el cbébdigo numérico de la nota encontrada en el
// RAn&lisis anterior
tSil <- ; // Tiempo de duracidédn de silencio
umbralk <- K; // Se fija el umbral de energila minima constante (K)
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EAnt <- 07 // Guarda el valor de la energia del segmento anterior

fact <- C; // Factor usado para comparar las energias entre segmentos
// (C > 1)

tInter <- 40e-3; // Duracidén de los intervalos de andlisis

Segmentar la sefial de audio en intervalos no sobrepuestos de tiempo tInter;
Segm <- Primer segmento;
Mientras (Haya segmentos por analizar)
EAct <- Calcula la energia del segmento Analizado E(s);
Si (EAct < umbralk)
//Se detecta silencio, es decir no se emita ninguna nota
//Se acumula el tiempo del silencio
tSil <= tsil + tInter;
notaAct <- -1;
Si (notaAnt >= 0)
//En el anédlisis anterior se encontrd una nota
//Desactiva la nota anterior
off (notaAnt, tAcum);
tAcum <- 0
FinSi
DeOtroModo
//Se detecta suficiente energia para analizar la nota musical emitida
notaAct <- Analizar la nota del segmento Segm;
Si (notaAct == notaAnt)
//Se encuentra la misma nota que en el segmento anterior
Si (EAct > fact*EAnt)
//Se vuelve a pulsar la misma nota que en el segmento anterior
//Desactiva la nota anterior
off (notaAnt, tAcum);
//Activa la nota actual
on(notaAct, 0);
tAcum <- tlInter;
tSil <= 0;
DeOtroModo
//Es la misma nota emitida en el segmento anterior
tAcum <- tAcum + tInter;
FinSi
DeOtroModo
//La nota de intervalo anterior es distinta
Si (notaAnt >= 0)
//En el intervalo anterior no hay silencio
//Desactiva la nota del intervalo anterior
off (notaAnt, tAcum);
FinSi
//Activa la nota del segmento actual
on(notaAct, tSil);

tSil <= 07
tAcum <- tInter;
FinSi
//Reasignacién de las variables para el siguiente ciclo de anédlisis
EAnt <- EAct;
notaAnt <- notaAct;
Segm <- siguiente segmento;
FinSi
FinMientras

En donde la instruccion "Analizar la nota del segmento Segm" hace referencia al sistema de redes
neuronales que se describe mas adelante, el cual recibe una sefial de audio, en este caso un segmento de
40 ms, y a la salida entrega la clave MIDI de la o las notas detectadas. Asi mismo puede observarse que las
funciones en el algoritmo anterior on() y Off () se corresponden con las usadas en el formato MIDI para
activar y desactivar una nota musical respectivamente. Ademas cabe sefialar que el algoritmo anterior busca
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en todo momento obtener un conjunto de instrucciones MIDI coherentes, es decir, asegura que una nota
activada se desactive posteriormente o que una instruccién de desactivacion vaya siempre precedida por una
sefial de activacion de nota. En el capitulo 5 se presentara un andlisis detallado del presente algoritmo.

4.2 Sistema de redes neuronales para la clasificacion de emisiones sonoras

La Figura 4.5 muestra el esquema general propuesto para la identificacion de distintas emisiones sonoras,
esto es, identificar si el segmento mostrado corresponde a una nota musical o a un acorde, y generar la
secuencia MIDI correspondiente.

Sefial de audio

RN
nimero

Extraccion
de MFCCs

S
RN
identifica
notas

N

A N
RN

separa
acordes ( \

RN
identifica

acordes
mayores
I
=
RN
identifica

acordes
menores

Secuencias
de codigos
MIDI

Figura 4.5 Esquema general para la identificacién de emisiones sonoras, para el caso de este esquema pueden
identificarse notas musicales, acordes mayores y acordes menores.

Como puede observarse, a la entrada del sistema propuesto se recibe una sefial de audio, misma a la que se
le extrae el vector MFCC. Cada vez que se obtiene un vector MFCC se hace pasar por una serie de redes
neuronales, cada una entrenada con una tarea especifica, para la identificacion de la emision sonora de la que
se trata, en el caso de la Figura anterior se muestra un sistema que identifica entre notas musicales, acordes
mayores y acordes menores. La primera red neuronal, etiquetada como "RN numero de notas" se entrena para
identificar el nimero de notas que componen al segmento, esto es, toma el vector MFCC como entrada y
entrega a la salida un nimero uno para notas musicales o un tres para acordes. La salida de esta primera red
neuronal se utiliza como selector para un demultiplexor, marcado como "DM1", que servira para seleccionar
la red neuronal correspondiente para continuar con el analisis, esto es, en caso de que el selector tome el valor
de uno el vector MFCC es enviado a una red neuronal etiquetada como "RN identifica notas" que se entrend

48



para la identificacion de notas musicales, obteniéndose a la salida los codigos MIDI de las mismas; por otro
lado, si el selector toma el valor de tres se envia el vector MFCC a una red neuronal etiquetada como "RN
separa acordes" entrenada para la clasificacion de acordes, que pueden ser mayores o menores. Una vez que
se cataloga un acorde como mayor o menor se procede a identificar de qué acorde especifico se trata usando
el demultiplexor etiquetado como "DM2" para enviar el vector MFCC a la red neuronal correspondiente para
la identificacion del mismo. Con esto se obtienen una serie de secuencias MIDI a partir de la sefial de audio
de entrada. Es claro que el sistema unicamente serd capaz de clasificar emisiones sonoras que hayan sido
previamente usadas para el entrenamiento de las redes neuronales que lo componen.

4.3 Filtrado de secuencias de simbolos

Después del analisis haciendo uso del algoritmo de deteccion se procede a la eliminacion de ruido dentro
de las secuencias MIDI generadas haciendo uso de distintas técnicas que se describiran mas adelante entre las
que se destacan los Modelos Ocultos de Markov. La Figura 4.6 Diagrama general para la obtencion de
partituras.Figura 4.6 muestra el diagrama general para la obtencion de una representacion grafica de la senal
de audio, es decir, la partitura aproximada de la sefial de audio de entrada.

Secuencias MIDI Secuencias MIDI

Sefial de audio

Identificacion Filtro de

Sintetizacion s
secuencias MIDI
(Modelos HMM)

| |

de emisiones
sonoras

de audio [45,36,10,45,60 ] [45,45,60,60,60 ]

== st e =S5
>4 ST i o o=
Partitura obtenida Partitura obtenida

Partitura propuesta

Figura 4.6 Diagrama general para la obtencion de partituras.

En este punto puede hablarse de dos procesamientos de sefiales distintos, en primer lugar se tienen los
segmentos de audio que, como ya se menciond en la seccion 3.18.2 Sefiales de audio producidas por el piano,
pueden modelarse como sefiales cuasi-periddicas y por otro se tienen secuencias de simbolos (codigos MIDI)
de naturaleza aleatoria, pues, en principio, una melodia puede estar compuesta de emisiones sonoras que no
tienen por qué seguir una regla bien definida.

4.4 Seleccion de la longitud de los segmentos a analisis y la ventana a utilizar

La longitud de los segmentos a analizar se definié tomando en cuenta dos aspectos. El primero es el rango
de frecuencias que se analizd, éste es de 60 a 20000 Hz (la nota mas grave incluida es el Do2, con una
frecuencia de 65.4 Hz), con lo que un intervalo de 20 ms es suficiente para albergar al menos un periodo de
la sefial de menor frecuencia. Como segundo punto se toma el principio de incertidumbre por el cual se sabe
que al tomar un intervalo temporal de mayor longitud se gana resolucion en frecuencia a costa de resolucion
en tiempo. Partiendo de este hecho se realizaron pruebas preliminares para verificar si las redes neuronales
utilizadas para la clasificacion mejoraban con el aumento en la longitud del segmento, para ello se tomaron
segmentos de diferentes longitudes y se entrenaron 100 redes neuronales para cada uno utilizando 24 notas
musicales, registrandose el porcentaje de notas correctamente clasificadas. Los resultados se muestran en la
Tabla 4.1.
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Tabla 4.1 Resultados de las pruebas preliminares para la seleccion de la longitud del segmento a analizar.

Longitud del segmento a analizar [ms] | Porcentaje de notas correctamente clasificadas
20 96.79%
40 99.68%
80 100%
100 100%

De esta manera se observa que efectivamente al aumenta la longitud del segmento a analizar se aumenta el
porcentaje de notas correctamente clasificadas. A modo de buscar la mejor relacion entre resolucion en
tiempo y frecuencia se tomo el intervalos de 40 ms, que permite aumentar el porcentaje de clasificacion

correcta en aproximadamente 3% sin necesidad de aumentar demasiado su longitud con respecto al intervalo
de 20 ms.

Por otro lado se selecciond la ventana de Hamming para realizar el ventaneo de los segmentos, esto debido
a que reduce el leakage en el espectro, atenuando asi la distorsion del espectro en altas frecuencias.
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5 Pruebas y resultados

En el presente capitulo se presentan las pruebas y resultados obtenidos haciendo uso de diferentes técnica
describiendo los procedimientos seguidos en cada uno de ellos. Se comenzé con pruebas de técnicas basicas
como la autocorrelacion y la transformada de Fourier para poner en perspectiva las ventajas y desventajas de
Su uso.

5.1 Analisis por autocorrelacion

Dentro de las pruebas hechas se comenzd con la instrumentacién de la autocorrelacion de una sefial de
audio con el objetivo de encontrar la frecuencia fundamental FO presente en la misma, la cual se tradujo
posteriormente en la nota musical correspondiente haciendo uso de:

1
FO=— 5.1
0 (-1
nlag
TO = 52
s (5:2)

En donde TO es el periodo fundamental de la sefial y nlag representa el numero de muestras o lags del
primer maximo local (dentro de los intervalos de busqueda) posterior al maximo global de la funciéon de
autocorrelacion. Fs representa la frecuencia de muestreo usada, que en lo posterior se fijara en 44100 Hz.

Este procedimiento resultd til unicamente para melodias. La Figura 5.1 muestra el procesamiento descrito
para un segmento de sefial de 20 ms.

Segmento de sefial Autocorrelacién Limites de bisqueda de TO
04 50 12

03 - 1
08

30 0.6
20 s
02

0 0.2

02

01

0

-01
02
0.3

-04 0.4

05 4 : 06

0.6

-20 0.8
0 0.005 0.01 0.015 0.02 -1000 -600 0 500 1000 0 200 400 600 800

Tiempo [s] Lags Lags
(a) (b) (©)
Figura 5.1 Analisis por autocorrelacion. (a) Segmento de la sefial. (b) Autocorrelacion del segmento dado. (c¢) Limites
de busqueda para TO.

Las lineas horizontales en (c) de la Figura anterior representan los limites superior e inferior para la
busqueda del maximo local y las lineas horizontales muestran el intervalo de lags permitido, que se traduce
en el rango de frecuencias para FO. El maximo local dentro de estos intervalos, para el ejemplo dado, se
encuentra en nlag = 268, con lo que, haciendo uso de la ecuacion (5.2) se encuentra que T0 = 0.0061 s lo
cual nos lleva a una frecuencia fundamental FO = 165.16 Hz. De la Tabla 1.1 puede observarse que la nota
musical mas cercana a la frecuencia calculada corresponde a un Mi3.

El mismo procedimiento antes descrito puede aplicarse esta vez a un segmento de sefial ventaneado. La
Figura 5.2 muestra esto, en donde se utiliz6 una ventana de Hamming.
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Segmento de sefial Autocorrelacion Limites de bisqueda de TO

04 20 12
0.3+ 1 1
02t 15 1 0.8 1
0.6 1
01r
10 4 04 J
U L
02
-0.1
5 B 0 | A
02k
02 ]
03 0 ‘]\.\/\A le\,— E 04 ]
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05 . . . 5 . . . 08 \ . \ .
0 0.005 0.01 0.015 0.02 -1000 -500 0 500 1000 0 200 400 600 800
Tiempo [s] Lags Lags
(a) (b) ()

Figura 5.2 Analisis por autocorrelacion. (a) Segmento de la sefial ventaneada. (b) Autocorrelacion del segmento dado.
(c¢) Limites de busqueda para TO.

Haciendo un analisis igual al anterior se llega a un resultado similar, encontrandose la nota Mi3.

5.1.1 Andlisis de melodia por autocorrelacion

Dada una melodia se segmenté la misma en intervalos no superpuestos de 40 ms, mismos que se
ventanearon haciendo uso de una ventana de Hamming. Posteriormente se aplico a cada uno de éstos la
funciéon de autocorrelacion de la cual se obtuvo el periodo fundamental T0 y frecuencia fundamental FO,
misma que se tradujo en la nota musical correspondiente. La Figura 5.3 muestra una sefial de audio de la
escala mayor de Do, sintetizada haciendo uso del software Guitar Pro v5.2 [Guil5] seguida de su
correspondiente analisis por autocorrelacion.

Sefial

FO [Hz]

Tiempo [s]

Figura 5.3 Analisis de una melodia por autocorrelacion. Parte superior: Sefial de audio. Centro: Vector de TO
obtenidas. Parte inferior: Vector de FO obtenidas.
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Como ya se menciond la sefial de audio sintetizada corresponde a la escala de Do mayor. Al analizar las

FO0 encontradas y traducirse las mismas en sus notas correspondientes se encuentran:
Do3,Re3,Mi3,Fa3,Sol3,La3, Si3, D04, como se esperaba.

Existen casos en el que el vector de frecuencias fundamentales presenta ciertas irregularidades o "ruido"
que se traducira en notas falsas detectadas. La Figura 5.4 ilustra esta situacion.

vector de frecuencias fundamentales
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Figura 5.4 Vector de frecuencias fundamentales con irregularidades.

Una manera de solucionar este problema es notar que el tiempo de los "picos" en el vector de frecuencias
aparecen por un intervalo de tiempo demasiado corto, es decir, no hay manera que un musico produzca este
tipo de interpretacion. Fijando un umbral de tiempo que delimite la duracion minima de una nota y llevando
cada frecuencia a la frecuencia de la nota musical mas cercana se obtiene un vector libre de "ruido", como se
ilustra en la Figura 5.5.
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Figura 5.5 Vector de frecuencias fundamentales libre de irregularidades.

Una vez que se tiene un vector "limpio" puede procederse a la sintesis del archivo MIDI correspondiente.
La Figura 5.6 muestra la comparacion de dos partituras, la primera muestra la pieza original sintetizada y la
segunda muestra la representacion obtenida usando el procedimiento antes descrito. Para la obtencion de la
representacion grafica (partitura) del archivo MIDI generado se uso el software Anvil Studio [Anv14].
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Figura 5.6 Comparacion entre partituras. (a) Partitura original, usada para la sintesis de la sefial de audio. (b) Partitura
obtenida a través del analisis por autocorrelacion.

En la Figura 5.6 puede observarse la aparicion de enarmdnicos (dos figuras distintas que hacen referencia a
la misma nota) en una representacion comparada con la otra, por ejemplo, en la primera partitura se tiene una
nota La#, que es la misma que Sib, la cual aparece en la segunda partitura. De esta manera pueden verse que
el analisis por autocorrelacion resulta muy util para el analisis de melodias, encontrandose una eficiencia del

100% en sefiales de audio "sencillas" para las cuales se conoce el tempo.

La pieza musical anterior puede ser catalogada como "simple" para su uso en pruebas, es por ello que se

realizaron otras pruebas utilizando una base de datos de archivos MIDI, en este caso, la base de datos
LabROSA [Lab08]. La Figura 5.7 muestra la transcripcion obtenida a partir de los primeros compases del

archivo bal_islameiMINp_align.mid.
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Figura 5.7 Transcripcion realizada de un archivo de la base de datos LabROSA. (a) Archivo MIDI original. (b)
Transcripcion generada a partir del audio de la sefial.



Es claro que ambas partituras no son exactamente iguales, pero cabe destacar que la estructura general de
la melodia es respetada, traduciéndose en dos piezas musicales muy similares entre si, cuya principal
diferencia aparece en los tiempos de duraciéon de las notas, por ejemplo, dos fusas sustituidas por un
dieciseisavo.

En conclusién la autocorrelacion es un método util de andlisis de melodias para las cuales se conoce el
tempo. Cabe destacar que en algunos casos este analisis presenta errores en la octava de la nota resultante del
analisis, por ejemplo un Do3 en lugar de un Do4.

5.2 Analisis por transformada de Fourier

Si bien el andlisis por autocorrelaciéon muestra buenos resultados para melodias, el mismo no es util para
armonias. Debido a esto se comenz6 con un analisis directo de la transformada de Fourier de una senal.

Para realizar un primer acercamiento se tomé un segmento de sefial de audio de 40 ms, se ventaneo y se
obtuvo su transformada de Fourier, de la que posteriormente se obtuvo el espectro. Una vez que se tiene el
espectro se define un umbral, el cual servira para obtener las componentes frecuenciales que tienen un mayor
aporte, las cuales se traduciran en notas musicales. La Figura 5.8 muestra lo descrito utilizandose un umbral
del 60% del pico maximo de frecuencia.

Sefial original Espectro original

1 T T T T T T T T T

) Al it PR - i
4 0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000
muestras 5 Frecuencia [Hz]

Segmento de sefial analizada Componentes que mas aportan a la sefial
03 T T T T 1 T T

04 ! L L L 0 I
0 05 1 15 2 25 0 500 1000 1500

muestras o Frecuencia [Hz]

Figura 5.8 Analisis a través de la transformada de Fourier. Superior izquierda: Segmento de la sefial a analizar. Inferior
izquierda: Segmento ventaneado. Superior derecha: Espectro del segmento. Inferior derecha: Componentes del espectro
que superan el umbral establecido.

De antemano se sabe que el segmento analizado corresponde a un Mi4, por lo que podria esperarse que la
componente de frecuencia que mas aporta a la sefial fuera la correspondiente a esta nota. Sin embargo,
listando las notas de mayor a menor contribucion se tiene: Mi2, Mi3, Mi4, Si4, Sol#5. Con esto puede verse
que por contribucion se puede identificar una nota Mi pero no puede asegurarse la octava a la que pertenece,
pues no solo la componente de mayor aporte no corresponde precisamente a la esperada (Mi4), sino que
aparecen armonicos que en un momento dado podrian dificultar la identificacion de la nota emitida.
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En el caso de andlisis de acordes el panorama no es mas alentador, pues podria esperarse que la tonica del
mismo apareciera con un mayor aporte en el espectro. La Figura 5.9 muestra el analisis del espectro hecho a
un acorde de Do Mayor.

Sefial original Espectro original
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02

-02
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Figura 5.9 Analisis del espectro del acorde de Do Mayor. Superior izquierda: Segmento de la sefial a analizar. Inferior
izquierda: Segmento ventaneado. Superior derecha: Espectro del segmento, se indica el umbral establecido (60%). Inferior
derecha: Componentes del umbral establecido.

Al fijar un umbral del 60 % Unicamente se distinguen dos picos en frecuencia, correspondientes a las notas
Sol2 y Sol3, las cuales se ubican como terceras del acorde. Ni la nota Do ni Mi (ténica y tercera) parecen
contribuir de manera sustancial al espectro. Si se opta por reducir el umbral a, por ejemplo, 40% se
encuentran, en orden de aportacion, las notas: Sol2,S0l3,Do02,D03,Do4. A simple vista podria parecer que
se estd analizando un bicorde en lugar de un acorde, pues Gnicamente aparecen dos notas. Si se contintia
reduciendo el umbral a, digamos, 20%, se tienen las notas: Sol2,S0l3,Do2,Do3, Do4, Mi4, Si5, Sol4, Re5.
Con este umbral ya aparecen las tres notas constitutivas del acorde (Do, Mi, Sol), pero a su vez aparecen las
notas Si y Re, que en principio no pertenecen al acorde (aunque se sabe que esto ocurre debido al contenido
armoénico de la sefial) y que pueden llevar a una mala clasificacion de la sefial.

En resumen la transformada de Fourier evidentemente arroja resultado utiles para el analisis de notas
musicales, pero carece de la precision necesaria para obtener una transcripcion lo suficientemente fiel.

5.2.1 Puntualizaciones en el analisis de las sefales haciendo uso de la transformada de

Fourier

Cabe destacar que en esta aproximacion en el analisis directo de la magnitud del espectro no se tomaron en
cuenta efectos que afectan el comportamiento del mismo, como las distorsiones debidas al ventaneo o la
aparicion de armonicos producidos por el timbre del piano. En este sentido se puede menciona que el efecto
de smearing, en el caso de sefiales de audio producidas por instrumentos musicales, no perjudica de manera
significativa la clasificacion de emisiones, pues las frecuencias de las notas musicales estan bien definidas,
por lo que se sabe de antemano los intervalos en donde hay que buscar picos en frecuencia. Por otro lado el
leakage y los armonicos propios del piano representan una complicacion importante en el analisis directo de
la magnitud del espectro para la identificacion de emisiones sonoras, pues provocan la aparicion, atenuacion o
incluso desaparicién de picos en frecuencia que dificultan la tarea de identificacion. Si bien el analisis
detallado de estos efectos puede ser materia de un estudio minucioso, en el presente trabajo se adopta una
perspectiva distinta para la clasificacion de emisiones sonoras.

56



5.3 Usode MFCCsy LPCs

Como pudo observarse en el apartado anterior el uso de la transformada de Fourier no es lo
suficientemente preciso para los requerimientos de la transcripcion de una sefial de audio, por este motivo se
prosigui6 con la extraccion de MFCCs y LPCs, mismos que fueron usados como vectores de caracteristicas
para posteriores métodos de clasificacion.

La extraccidon de estos vectores de caracteristicas se realizd a partir de una sefial que sirvié de base para
este objetivo, en este caso una sefial de audio sintetizada compuesta de las notas musicales de las octavas
2,3,4 y 5, emitidas cada una de éstas repetidas veces, dando un total de 48 notas. Cada uno de estos 48
intervalos se segmento en intervalos de 40 ms superpuestos 20 ms de los cuales se obtuvieron los
correspondientes MFCCs y LPCs con una dimensionalidad de 30. Posteriormente haciendo uso de una
segunda sefial de audio se extrajeron de ella otro conjunto de vectores de caracteristicas similares a los antes
descritos con el objetivo de hacer uso de éstos en la evaluacion de una posterior clasificacion.

Con esto se obtuvo una base de datos de vectores de caracteristicas para cuatro octavas, mismas que
sirvieron para el entrenamientos de dos conjuntos de redes neuronales, la primera haciendo uso de los MFCCs
para su entrenamiento y la segunda con LPCs.

La red neuronal utilizada como base fue una feed forward con una capa oculta de 20 neuronas con
funciones de transferencia sigmoidales y una neurona de salida con una funcion lineal. Los vectores de
objetivos se fijaron de tal modo que cada nota se correspondiera con un nimero entero, asignando a la nota
Do?2 el valor de uno, a Do#2 el valor de dos y asi sucesivamente hasta el numero cuarenta y ocho.

Para comenzar el analisis comparativo se tomo un subconjunto compuesto de las primeras doce notas
(todas pertenecientes a la octava dos), tomando sus correspondientes vectores de caracteristicas y entrenando
con ellos dos redes neuronales (una con MFCCs y la otra con LPCs) repetidas veces. Cada que se completaba
un entrenamiento se tomaban vectores de caracteristicas del conjunto de prueba y se alimentaba con ellos a la
red neuronal para evaluar la clasificacion hecha por la misma. Para obtener el porcentaje de notas
correctamente clasificadas se tomo la salida de la red neuronal para una nota dada y se redondeo su valor al
entero mas proximo (pues la red neuronal no emite siempre valores enteros) y se compard con el objetivo
fijado en el entrenamiento para la misma. Al final se restd el nimero de clasificaciones incorrectas al total de
notas evaluadas y se dividio6 entre el total de notas clasificada multiplicando el resultado por 100%. La Figura
5.10 muestra el caso particular de los resultados obtenidos para una red neuronal entrenada con MFCCs
tomando un conjunto de doce notas. Una vez entrenada la red se introdujo como entrada cincuenta vectores
MFCC por cada nota, llegando a un total de 600.

Resultado de la clasificacién con la Red Neuronal
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Figura 5.10 Resultados de la clasificacion de una red neuronal entrenada con MFCCs

En el caso mostrado en la Figura 5.10 se tiene un porcentaje de notas correctamente clasificadas de 100%.
Una vez entrenada la anterior red neuronal cabria preguntarse si es posible clasificar notas musicales fuera del
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conjunto de entrenamiento, por ejemplo, alimentar la red neuronal con los MFCCs de una nota Do3 (que no
se uso para entrenar) y observar si existe algiin patréon. Para esto se tomo el conjunto completo de MFCCs,
tomando cincuenta vectores de cada una de las cuarenta y ocho notas, y se alimentd con ellos a la red
neuronal. Los resultados obtenidos se muestran en la Figura 5.11.
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Resultado de la clasificacian con la Red Neuronal

L L L L
0 500 1000 1500 2000 2500
Muestras de notas musicales

Figura 5.11 Salidas de la red neuronal al alimentar la misma con vectores MFCCs de notas fuera de la octava dos.

Como puede observarse la clasificacion no presenta ninglin patrén claro y, como era de esperarse, si se
presentan notas fuera del conjunto que se utiliz6 para entrenar la red neuronal se obtienen clasificaciones
incorrectas.

Una vez observado lo anterior se procedié a aumentar el conjunto de notas que conforman el conjunto de
entrenamiento de uno en uno hasta llegar a un par de redes neuronales entrenadas con cuarenta y ocho notas
de modo que pudieran analizarse dos cosas, la primera realizar un analisis comparativo de los vectores de
caracteristicas, es decir, discernir qué vectores de caracteristicas (MFCCs o LPCs) son mejores para el
objetivo de reconocer notas musicales y en segundo lugar observar la reduccion en el porcentaje de notas
correctamente clasificadas conforme se aumenta el conjunto de notas dado, en este caso cuando se va de una a
cuatro octavas. Los resultados obtenidos se ilustran en la Figura 5.12.
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Figura 5.12 Resultados de la clasificacion de notas haciendo uso de MFCCs (linea verde) y LPCs (linea azul).

Con este analisis resulta clara la superioridad de los MFCCs por sobre los LPCs para su uso en el
reconocimiento de notas musicales. En el caso de MFCCs el mayor y menor porcentaje obtenidos fueron,
100% y 95.95% respectivamente y de 80.15% y 58.76% para los LPCs. La Figura 5.13 muestra las salidas
de la red neuronal con mejor porcentaje de clasificacion correcta (97.58%) para cuarenta y ocho notas.
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Resultado de la clasificacion con la Red Neuranal
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Figura 5.13 Resultados para la red neuronal entrenada con cuarenta y ocho notas.

Una vez hechas las pruebas de clasificacion para notas musicales aisladas se procedié con las pruebas en
acordes mayores. Para el andlisis de los mismos se procedié de manera similar al que se sigui6 con las notas
musicales aisladas, realizando la sintetizacion de los acordes mayores en posicion original comenzando con el
acorde de Do Mayor en la octava dos seguido por el acorde de Do# Mayor, Re Mayor, y asi sucesivamente
hasta el acorde de Si Mayor en la octava cuatro, dando un total de 48 acordes mayores. La Figura 5.14
muestra una partitura en la que se representan los primeros 12 acordes de la serie descrita.
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Figura 5.14 Primeros doce acordes mayores sintetizados.

Una vez sintetizados los acordes se procedio a extraer los MFCCs y LPCs de los mismos, segmentados en
intervalos de 40 ms. Con ellos se entren6 una serie de redes neuronales, una con los MFCCs y otra con LPCs
a modo de realizar una comparacion en el porcentaje de notas correctamente clasificadas. Se comenzo
alimentando ambas redes inicialmente con conjuntos compuestos por doce acordes y se fue incrementando el
nimero de uno en uno hasta llegar a un par de redes entrenadas con los cuarenta y ocho acordes sintetizados.

La Figura 5.15 muestra los resultados obtenidos.
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Figura 5.15 Resultados de la clasificacion de acordes mayores haciendo uso de MFCCs (linea verde) y LPCs (linea
azul).

59



De nuevo es claro que los MFCCs son mejores par la clasificacion de acordes, resultado que es consistente
con la clasificacion de notas musicales aisladas. En este caso el porcentaje mayor y menor de notas
correctamente clasificadas son 81.33% y 70% respectivamente para la red entrenada con MFCCs, lo que
significa una disminucién importante con respecto a la clasificacion de notas aisladas, lo cual era de
esperarse, tomando en cuenta que el contenido arménico de un acorde es mas compleja que la de una nota
musical aislada.

Una alternativa usada para tratar de mejorar el porcentaje de notas correctamente clasificadas fue el de
aumentar el numero de neuronas en la capa oculta, comenzando con veinte neuronas y aumentando
progresivamente este numero de cinco en cinco, llegando hasta ochenta. La Figura 5.16 muestra los resultados
obtenidos.
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Figura 5.16 Resultados de la clasificacion de 48 acordes mayores usando redes neuronales con diferentes numeros de
neuronas en la capa oculta.

En la Figura 5.16 puede observarse el aumento, hasta cierto punto, en el porcentaje de acordes
correctamente clasificados conforme se aumenta el numero de neuronas, llegando a un maximo de 90% para
una red neuronal artificial con una capa oculta compuesta de cincuenta neuronas.

De manera similar se entrenaron las redes neuronales que componen el sistema mostrado en la Figura 4.5 llegando a
los porcentajes maximos de emisiones sonoras correctamente clasificadas mostradas en la Tabla 5.1.

Tabla 5.1 Porcentaje maximo de emisiones sonoras correctamente clasificadas.

Clasificacion de la red neuronal | Porcentaje de emisiones correctamente clasificadas
Numero de notas 96%
Tipo de acorde (mayor o0 menor) 96%
Clasificacion de notas musicales 95%
Clasificacion de acorde mayores 90%
Clasificacion de acordes menores 90%

Con esto se pueden calcular los porcentajes de clasificacion correcta para cada tipo de emision sonora
tomando en cuenta las etapas seguidas, esto es, para clasificar correctamente un acorde mayor, es necesario
que sea clasificado correctamente en la red neuronal de nimero de notas, seguida de una clasificacion correcta
en el tipo de acorde y finalmente una clasificacion correcta en el acorde dado, lo que daria un porcentaje de
0.96 * 0.96 * 0.90 = 82.9%, de la misma manera se llega a un porcentaje de 92.1% para notas musicales y
82.9% para acordes menores.
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5.4 Analisis del algoritmo propuesto en condiciones ideales

Para ejemplificar el funcionamiento del algoritmo descrito en la propuesta de solucién se presentard su

aplicacion en una sefial de audio sencilla que permita observar el funcionamiento del mismo. La Figura 5.17
muestra la sefial a analizar.
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Figura 5.17 Seial a analizar haciendo uso del algoritmo propuesto.

La sefial anterior se interpreta con un tempo de 240 bpm, lo que implica que la duraciéon de cada redonda
en de 1 s. Para realizar un analisis rapido se tomaran intervalos de 0.5 s para segmentar la sefial. La Figura

5.18 muestra la sefial a analizar acompafiada de la energia normalizada de cada segmento y el limite de
energia minima que establece el algoritmo.

Variables normalizadas

2.3 .45 6.7 8.9 10

tiempo

Figura 5.18 Analisis de energia de la sefal a intervalos de 0.5 s. Cada intervalo se numera en la parte superior.

En total se tienen 10 intervalos que se numeraron en la parte superior de la sefal. El algoritmo comienza
con la inicializacion de variables y la segmentacion de la sefial, una vez hecho esto se procede con el analisis

ordenado de los segmentos hasta que ya no haya segmentos por analizar. El analisis se llevara a cabo
respondiendo las condicionales del algoritmo e indicando las implicaciones de las mismas.
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Primer segmento:
e Laenergia es mayor que el umbral = Se analiza la nota.
La nota actual es diferente a la anterior.
La nota anterior es menor a cero = No se desactiva ninguna nota.
Se activa la nota actual, con un retardo de 0 s.
Se asigna: Tiempo de silencio igual a cero.
Se asigna: Tiempo acumulado igual a 0.5 s.
Pasa al siguiente segmento

Segundo segmento:
e Laenergia es mayor que el umbral = Se analiza la nota.
e Lanota actual es igual a la anterior.
e La energia actual es menor a la del segmento anterior (multiplicada por el factor "fact",
usado para comparar las energias entre segmentos).
e Seasigna: Tiempo acumulado iguala 1 s.
e Pasaal siguiente segmento.

Tercer segmento:
e Laenergia es mayor que el umbral = Se analiza la nota.
e Lanota actual es diferente a la anterior.
e La nota del intervalo anterior es mayor a cero = Se desactiva la nota anterior con un tiempo
de duracién de 1 s.
Se activa la nota actual, con un retardo de 0 s.
Se asigna: Tiempo de silencio igual a cero.
Se asigna: Tiempo acumulado igual a 0.5 s.
Pasa al siguiente segmento

Cuarto segmento: Igual que el segundo segmento.

Quinto segmento:
e Laenergia en menor que el umbral.
Se asigna: Tiempo de silencio igual a 0.5 s
Se asigna: Nota actual igual a -1.
La nota anterior es mayor a cero = Se desactiva la nota anterior con un tiempo de duraciéon de 1 s.
Pasa al siguiente segmento.

Sexto segmento:
e Laenergia en menor que el umbral.
e Se asigna: Tiempo de silencio igual a 1 s.
¢ Lanota anterior es menor a cero.
e Pasa al siguiente segmento.

Séptimo segmento:
e Laenergia es mayor que el umbral = Se analiza la nota.
e Lanota actual es diferente a la anterior.
e Lanota anterior es menor a cero = Se activa la nota actual con un retardo de 1 s.
e Seasigna: Tiempo de silencio igual a cero.
e Se asigna: Tiempo acumulado igual a 0.5 s.
e Pasa al siguiente segmento.

Octavo segmento: Igual que el segundo segmento.

Noveno segmento:
e Laenergia es mayor que el umbral = Se analiza la nota.
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La nota actual es igual a la anterior.

La energia actual es mayor a la del segmento anterior (multiplicada por el factor).
Se desactiva la nota anterior con un tiempo de duracién de 1 s.

Se activa la nota actual con un retardo de 0 s.

Se asigna: Tiempo de silencio igual a cero.

Se asigna: Tiempo acumulado igual a 0.5 s.

Pasa al siguiente segmento

Décimo segmento: Igual al segundo segmento.
e No hay mas segmentos por analizar = Fin del algoritmo.
Los eventos MIDI generados mediante el analisis anterior se resumen en la Tabla 5.2.

Tabla 5.2 Eventos MIDI obtenidos por el algoritmo especificando tiempo de ejecucion y segmento del analisis del que
provienen.

Tiempo [s] Eventos MIDI Segmento del que surge
la instruccion MIDI
0 Activa nota (Do5) 1
0.5 -
1 Desactiva nota (Do5) 3
Activa nota (Sol4)
1.5 - -
2 Desactiva nota (Sol4) 5
2.5 - -
3 Activa nota (Mi5) 7
3.5 - -
4 Desactiva nota (Mi5) 9
Activa nota (Mi5)
4.5 - -
5 Desactiva nota (Mi5) 10

Como se menciono anteriormente el algoritmo cumple con la necesidad de ser compatible con los eventos
MIDI de activacion y desactivacion de las notas musicales. Asi mismo al realizar la representacion grafica
(partitura) de el conjunto de instrucciones anteriores se obtiene una igual a la que se mostro en la Figura 5.18.

5.5 Limpieza de las instrucciones MIDI generadas.

Como se menciond anteriormente se utilizaron intervalos de analisis de 40 ms. Este intervalo de tiempo
puede o no coincidir con un multiplo o submultiplo del intervalo entre beats de una melodia a analizar. Por
ejemplo, supdngase que se tiene una pista de audio con un tempo de 60 bpm, con compases de cuatro cuartos.
Con esto se puede saber la duracion que cada figura tendra, esto es, la negra tendra una duraciéon de un
segundo, la figura blanca tendra una duracion de dos segundos y la redonda una duracion de cuatro segundos.
Por otro lado la duracion de una corchea (mitad de una negra) sera de 0.5 s, una semicorchea (mitad de una
corchea) tendra una duracion de 0.25s y una fusa (mitad de una semicorchea) tendrd una duracion de
0.125 5. El uso de semifusas no es comun, por lo que podria tomarse a la fusa como limite inferior en la
duracion de la emision de una nota musical o silencio. La Tabla 5.3 resume lo descrito.

63



Tabla 5.3 Duracion de las notas musicales para una pieza musical con compases de cuatro cuartos a 60 bpm.

Figura Duracion de la nota [s]
Negra 1
Blanca 2
Redonda 4
Corchea 0.5
Semicorchea 0.25
Fusa 0.125

Como puede observarse usando intervalos de 40 ms, en general, no se obtienen miltiplos o submultiplos
de la duracion de una figura, por ejemplo, supdngase que durante el andlisis se encontraron 16 intervalos
consecutivos con la nota Do, esto nos llevaria a una duracion de 16 * 40 ms = 0.64 s. Suponiendo ademas
que la figura musical de menor duracion dentro de la pista es una semicorchea, se puede observar que los
0.64 s no se corresponden con una combinacion de figuras musicales, hablando en cuestion de duracion. En
este sentido la generacion de emisiones MIDI como multiplos de intervalos de 40 ms resulta inexacta, por lo
cual se realiz6 un ajuste de redondeo presuponiendo que se conoce el tempo de la pista a analizar, ajustando
los intervalos de analisis al multiplo mas cercano de la figura de duracion minima. En el presente ejemplo la
duracion de la nota encontrada fue de 0.64 s, mismos que pueden redondearse a una duracion de 0.625 s, que
es equivalente a la duracion de cinco fusas (para un tempo de 60 bpm). La Figura 5.19 muestra una
comparacion de las partituras obtenidas haciendo uso del algoritmo para la obtencion de una representacion
musical, seguida por el uso de la limpieza del vector de notas musicales mencionado en la secciéon de andlisis
por autocorrelacion, eliminando intervalos de duracion demasiado corta, y posteriormente haciendo uso del
redondeo presentado en esta seccion y finalmente una combinaciéon de ambos métodos de limpieza (primero
eliminando intervalos de duracion pequefia y posteriormente redondeando).
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Figura 5.19 Limpieza de las instrucciones MIDI. A la derecha se muestran las partituras y a la izquierda el
correspondiente vector de frecuencias. (a) Pista original. (b) Resultado obtenido al hacer uso del algoritmo propuesto sin
limpieza de instrucciones. (c) Limpieza de instrucciones eliminando intervalos de duracion corta. (d) Limpieza de
instrucciones haciendo uso de redondeo de duraciones. (¢) Limpieza de instrucciones aplicando eliminacion de intervalos
de corta duracion y posteriormente redondeo de intervalos.
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Como puede observarse es importante realizar la limpieza de las instrucciones MIDI obtenidas, pues de
ello depende la generacion de una partitura mas legible. Cabe destacar que al reproducir las partituras en la

Figura 5.19a y la Figura 5.19b las sefiales de audio son muy parecidas entres si, pero al ser interpretadas por
una persona pueden generar confusion, pues la aparicién de semicorcheas provoca que no se respeten los

intervalos de cuatro cuartos. Asi mismo, en un principio, podria parecer que no existe diferencia en las
diferentes técnicas de limpieza utilizadas, sin embargo hay que tomar en cuenta que la sefial de audio utilizada

Al aplicar un procesamiento similar al anterior a la pista

"complicado".
p_align.mid de la base de datos LabROSA [Lab08] se obtienen los resultados mostrados en la
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Figura 5.20 Partituras obtenidas realizando la limpieza de las instrucciones MIDI. (a) Pista original. (b) Resultado
obtenido al hacer uso del algoritmo propuesto sin limpieza de instrucciones. (c) Limpieza de instrucciones eliminando
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intervalos de duracion corta. (d) Limpieza de instrucciones haciendo uso de redondeo de duraciones, tomando un octavo
de negra como duracion minima (e) Limpieza de instrucciones haciendo uso de redondeo de duraciones, tomando un
dieciseisavo de negra como duracion minima (f) Limpieza de instrucciones haciendo uso de redondeo de duraciones,
tomando un treintaidosavo de negra como duracion minima (g) Limpieza de instrucciones aplicando eliminacion de
intervalos de corta duracion y posteriormente redondeo de intervalos a octavos de negra.

Como puede observarse en una pista de audio mas diversa el cambio entre los distintos procedimientos ya
es notoria. En el caso del primer analisis la partitura presenta muchas notas que no deberian aparecer, pues el
algoritmo activa toda nota sin importar su duracion. En el caso de la limpieza por eliminacién de intervalos
muchos de estos ruidos desaparecen. Por otro lado se probaron tres distintos intervalos de redondeo,
correspondientes a un octavo, un dieciseisavo y un treintaidosavo de negra, en el caso del primer intervalo se
presenta en la pista obtenida una clara distorsién en el ritmo de la misma, mientras que al disminuir la
duracion del redondeo se aprecia una mejor aproximacion a la sefial de audio original. Finalmente para el caso
de la limpieza combinada se asemeja mucho al resultado de limpieza por dieciseisavos de negra.

5.6 Uso de Modelos Ocultos de Markov (HMM) para el reconocimiento de notas musicales.

Una pieza musical dada, similar a lo que ocurre con una sefial de voz, puede ser codificada como una
secuencia de simbolos de naturaleza aleatoria, pues aunque una melodia estad sujeta a algunas reglas
armoénicas hay que tomar en cuenta que el musico tiene la libertad de emitir sonidos de manera libre en el
orden que mejor le parezca. Esto lleva al uso de HMM como herramienta natural para modelar la generacion
de melodias.

5.6.1 Primera aproximacion en el uso de HMM

Para comenzar con la instrumentacion de los HMM se propuso un modelo para el reconocimiento de notas
musicales aisladas, es decir dada una cadena de patrones se presupone que corresponde a una Unica nota
musical, donde los simbolos emitidos por el HMM se corresponden con los codigos MIDI de las notas. Como
primera aproximacion se plante6 un modelo de dos estados ocultos, nombrados "emisiéon de nota" y "no
emision". En un principio se supone que la emision de las notas musicales es exactamente la misma, esto es,
la probabilidad inicial de todas las notas es la misma. Una vez que se emite una nota existe una alta
probabilidad de permanecer en ella, aunque se puede presentar algiin simbolo que no corresponda a la misma,
este "ruido" se puede incluir dentro de las probabilidades de estado de emision. Por otro lado el estado de no
emision se incluye para identificar secuencias de caracteres que no corresponden a la nota especifica del
modelo. De esta manera se puede ir de un estado de no emision a un estado de emision en cualquier momento
y viceversa. Con lo anterior se llega al HMM mostrado en la Figura 5.21.

1-F,
/\ P,
p="r pr=1/n
P, pi=(1-P)/(n-1) p=(n—-1)/n
‘\_/
1-F,

Figura 5.21 Modelo oculto de Markov propuesto para la identificacion de notas musicales. En la parte izquierda se
observa el estado de emision y en la derecha el estado de no emision.

67



En la Figura 5.21 n representa el nimero de simbolos (notas) que es posible observar, se generan tantos
modelos como notas a identificar, en el presente trabajo 48 notas, p; indica la probabilidad de emision de la
nota a la que corresponde el modelo, p; especifica las probabilidades de emitir el resto de las notas dentro del
conjunto de simbolos con i € {2, ...,n} y las constantes P, P, y B, representan la probabilidad de observar la
nota a la que corresponde al modelo, la probabilidad de permanecer en el estado de emision y la probabilidad
de permanecer en el estado de no emision respectivamente.

Con lo anterior se generan tantos modelos como notas a reconocer y dada una secuencia de simbolos se
calcula la probabilidad de que ésta sea generada por alguno de los modelos usando el algoritmo forward. De
esta manera el modelo que arroje una mayor probabilidad indicard la nota que se estd emitiendo. Cabe
destacar que antes de aplicar esta aproximacion es necesario segmentar la sefial de modo que la secuencia
entregada a los HMM corresponda a una unica emision sonora (una Unica nota o acorde), pues como se
menciond anteriormente cada modelo identifica un tnico tipo de sefal, por ejemplo, para lograr una mejor
identificacion de una nota Do4 es importante asegurarse que la secuencia de simbolos presentada sea
unicamente de esta nota. Evidentemente no se conoce en un principio qué segmentos corresponden a una nota
y qué segmentos corresponden a otra, pero se puede realizar una segmentacion para separar distintas notas sin
saber cuales son éstas por medio de la energia de la sefial, es decir, se buscara los lugares en donde la sefial
presente un aumento subito de energia, con esto es posible segmentar la sefial de modo que la secuencia de
simbolos corresponda a una unica emisién sonora. Una vez segmentada la sefial se aplica el sistema de redes
neuronales descrito en el Capitulo 4 a cada segmento y se presenta la secuencia de simbolos obtenida al
algoritmo fordward para su clasificacion. La Figura 5.22 muestra el diagrama general de lo descrito
aplicado a la secuencia de notas Do4, Mi3 y Sol3.
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Figura 5.22 Diagrama del uso de HMM para el reconocimiento de notas musicales.

En la Figura 5.22 el bloque "Separacion via energia" hace referencia a la segmentacion de la sefal por
medio de los cambios stbitos de energia de modo que cada segmento contenga una inica emision sonora, los
bloques "Analisis" hacen referencia al procesamiento de la sefial con el sistema de redes neuronales descrito
en el Capitulo 4 . Por otro lado el bloque "Conjunto de HMM maés algoritmo forward" hace referencia al uso
del algoritmo forward para la determinacion del HMM que con mayor probabilidad genera la secuencia
dada.

Para comenzar con las pruebas de lo descrito anteriormente se generaron 12 modelos que se corresponden
con las notas de la escala cromatica en la cuarta octava, esto es, las notas con codigo MIDI en el conjunto
{60, 61, ...,71} con lo que la variable n toma el valor de 12. Se propusieron los valores P = 0.80y P, = P, =
0.70, con esto las probabilidades restantes, dentro del estado de emision, son p, = p3 = - = p;, = 0.0727
en el caso de primer modelo, que reconocera la primera nota, es decir, Do. Para el segundo modelo, en
principio, basta con intercambiar las probabilidades del estado de emision a modo que ahora sea el segundo
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simbolo el que sea mas probable observar, es decir, hacer p, = 0.80 y p; = 0.0727, mientras el resto de
valores se conserva.

Con lo anterior se le present6 al programa una secuencia de caracteres, misma que puede ser generada por
el sistema de redes neuronales antes descrito, y se calculd la probabilidad de que ésta fuera generada por cada
uno de los modelos ocultos propuestos. La Tabla 5.4 muestra los resultados obtenidos para la secuencia
[60 60 62 60 63 60 60 60] generada a partir del analisis de una nota Do4.

Tabla 5.4 Resultados obtenidos aplicando el algoritmo forward de la secuencia dada a los doce modelos propuestos.

Modelo | Nota a la que | Cdodigo | Probabilidad

corresponde. | MIDI. obtenida.
1 Do 4 60 7.80e-05
2 Do# 4 61 1.97e-12
3 Re 4 62 3.06e-11
4 Ret# 4 63 3.06e-11
5 Mi4 64 3.06e-11
6 Fa 4 65 1.97e-12
7 Fa# 4 66 1.97e-12
8 Sol 4 67 1.97e-12
9 Sol# 4 68 1.97e-12
10 La 4 69 1.97e-12
11 Lat# 4 70 1.97e-12
12 Si4 71 1.97e-12

Como puede observarse la probabilidad de que el primer modelo generara la secuencia es mucho mayor
que el resto de las probabilidades, por lo cual la secuencia se identifica como una nota Do 4.

Ahora se tomara una secuencia de diez simbolos generada a partir del analisis de una nota Fa 4,
correspondiente al codigo MIDI 65, ésta es, [68 65 65 70 65 65 65 68 70 65] obteniéndose los resultados de
la Tabla 5.5.

Tabla 5.5 Resultados obtenidos aplicando el algoritmo forward de la secuencia dada a los doce modelos propuestos.

Modelo | Nota a la que | Codigo | Probabilidad

corresponde | MIDI obtenida
1 Do 4 60 2.81e-15
2 Do# 4 61 2.81e-15
3 Re 4 62 2.81e-15
4 Re# 4 63 2.81e-15
5 Mi4 64 2.81e-15
6 Fa 4 65 3.91e-08
7 Fa# 4 66 2.81e-15
8 Sol 4 67 2.81le-15
9 Sol# 4 68 1.92e-12
10 La 4 69 2.81le-15
11 La# 4 70 6.76e-13
12 Si4 71 2.81le-15

Esta vez la mayor probabilidad se observa en el sexto modelo, que precisamente corresponde a la nota
Fa 4.

Como puede observarse esta aproximacion ayuda al reconocimiento de notas aisladas proponiendo un

modelo para cada una, que en principio puede extenderse tanto como notas o acordes sean usados para el
entrenamiento de las redes neuronales usadas para la generacion de las secuencias MIDI.
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Cabe destacar que otros métodos para la clasificacion de secuencias de simbolos segmentadas por medio
de energia pueden ser utilizados, por ejemplo el método de votacidon, tomando en cuentas que se trabaje con
una sefial similar a la del piano en el sentido de que cada emision sonora pueda separarse de las demas
haciendo un analisis de la energia. Este analisis requiere un procesamiento extra de la sefal, el cual haciendo
uso de un enfoque distinto podria evitarse como se presentara en la siguiente seccion.

5.6.2 Segunda aproximaci6n en el uso de HMM

En este enfoque, a diferencia del anterior, se propone un unico modelo de Markov para la identificacion de
notas musicales en donde los simbolos observados se corresponden con los cddigos MIDI de las notas
musicales y cada estado oculto es equivalente a una nota, es decir, la cadena podra identificar tantas notas
como estados ocultos posea. Esta vez no se utilizara el algoritmo forward para la identificacion de las notas
sino el algoritmo de Viterbi, pues dada una secuencia de caracteres se quiere saber qué estado oculto la
produjo con mayor probabilidad.

Como ejemplo se tomara un HMM que reconocera tres notas, por lo que seran necesarios tres estados. Se
supondra que los simbolos observables corresponden tinicamente a las notas a reconocer, por lo cual se
tendran tres simbolos por cada estado. Lo anterior se muestra en la Figura 5.23.

Y

n=n

P = (1-P)/2

ps = (1-P)/2

(1-p/2 (1- P)/2

p=01-R)/2 = (-Py)/2

2= P pz = (1-Py)/2

Py = (1-PF;)/2 Ps="Fs

Figura 5.23 HMM propuesto para el reconocimiento de melodias de tres notas.

Como puede observarse a cada estado se le asignd una probabilidad de emision de la nota a la que
corresponde, en principio puede hacerse P; = P, = P; si es que no se cuenta con mayor informacioén acerca
de la pieza a analizar. Asi mismo puede verse que las probabilidades de permanecer en un estado son, en

todos los casos, iguales a P y que existen las probabilidades de cambiar a otro estado son iguales, éstas son
(1-P)/2.

Para simplificar el modelo anterior se puede comenzar aplicando las mismas probabilidades de emision
correspondientes a cada nota como se puntualizé en el parrafo anterior, asi mismo supongase que el primer
estado reconocera una nota con simbolo 1 y que se tiene la siguiente secuencia de simbolos
[1,1,1,2,1,1,1,1,1], que en principio indicaria la presencia de una tnica nota, es decir, puede entenderse la
aparicion del simbolo 2 como un ruido dentro de la secuencia, por lo que en este tipo de casos no es
conveniente un cambio de estado en el HMM, sino la permanencia en el estado de la nota a reconocer.
Tomando en cuenta la observacidon anterior es claro que la probabilidad de emitir un "ruido", dentro de un
estado oculto dado, debe ser igual o mayor que la probabilidad de cambiar de estado, pues de otra manera, al
observarse un simbolo como el 2 en la secuencia anterior, el algoritmo de Viterbi concluiria que el estado
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que emitidé ese simbolo es el correspondiente a la segunda nota, en lugar de identificar que es el estado
correspondiente a la primera.

Con lo antes descrito se llega a un HMM simplificado como el que se muestra en la Figura 5.24, en donde
se hicieron P = P, = P, = P;.

™y

n=F

p2=(1-P)/2

a-p/2 (1-P)/2

ps = (1-P)/2

p=Q0-P)/2

pa=(1-P)/2

p=(1-P)[2

p=P

Py = (1-P)/2 ps=F

1-Ppr)/2

Figura 5.24 HMM simplificado para el reconocimiento de secuencias de tres notas.

Dado el modelo anterior, éste puede generalizarse para el reconocimiento de una pieza musical compuesta
de n notas (acordes y bicordes) generando un HMM de n estados, en donde a cada estado se le asignara una
nota. La probabilidad de emision de la nota de cada estado sera P y la del resto de los simbolos sera (1 — P)/
(n — 1), mientras que la probabilidad de permanecer en un estado oculto es también P. Es claro que debe
cumplirse la desigualdad P > (1 — P)/(n — 1) con lo que también se observa que al presentarse un ruido
dentro de una secuencia de caracteres es mas probable permanecer en el estado correcto que cambiar de
estado de emision, lo cual se traduciria en una identificacion erronea.

Con lo anterior puede observarse que de hecho, en esta aproximacion, las matrices de transicion y emision
son simétricas de orden n e iguales, con una forma general dada por:

P 1=P)/(n—1) - (1=P)/(n—1)
(1-P)/(n—1) P - (1=P)/( -1 53)
A-P)/(n-1) (1-P)/(n—1) - P

La Figura 5.25 ejemplifica el uso del uso de esta aproximacion, partiendo de la sefial de audio, hasta la
identificacion de la melodia.

Sefial de audio Secuencias MIDI Melodia generada

E -
nalisis |, mas [Do4, Mi3,Sol3 |
(45,36,10,45,60 ] Viterbi B

Figura 5.25 Uso del HMM propuesto para la identificacion de melodias.

En la Figura 5.25 el bloque "Analisis" hace referencia al procesamiento de la sefial haciendo uso del
sistema de redes neuronales descrito en el Capitulo 4 "Propuesta de solucion.". Por otro lado el bloque "HMM
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mas Viterbi" hace referencia al uso del algoritmo de Viterbi para determinar los estados que con mayor
probabilidad generan la secuencia de simbolos dada.

Para ejemplificar el uso de este método se tomo la sefial se audio de la escala de Do mayor y se generaron
las secuencias MIDI de la misma. Para determinar el nimero de notas presentes en la secuencia, simplemente
se rest6 el nimero maximo de la secuencia menos el minimo de la misma, de modo que con esto se sabe el
numero de estados y simbolos que tendra el HMM. Se fijo una probabilidad de emision (o de permanencia en
un estado) P = 0.5, con lo que las matrices de transicion y emision fueron iguales a:

0.5 0.0385 .- 0.0385
0.0385 0.5 -+ 0.0385
0.0385 0.0385 - 0.5

La Figura 5.26 muestra el resultado obtenido al aplicar el algoritmo de Viterbi a la secuencia de codigos
MIDI de la escala de Do mayor con el HMM propuesto.

secuencia de cédigos MIDI Notas musicales detectadas
74 T T T

72+

70+

68

Cédigo MIDI
Nota musical
el
£

66

62

60 L I L L L L L I L X X X A . . . , ,
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200 0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200

segmentos segmento

Figura 5.26 Uso de la segunda aproximacion de los HMM. A la izquierda se muestra la secuencia de codigos MIDI. A
la derecha se muestran los estados (notas musicales) entregados por el algoritmo de Viterbi.

En la Figura 5.26 puede observarse la identificacion de las notas que componen la escala mayor de Do.

En este punto cabe destacar la ventaja de este segundo enfoque en el uso de HMM con respecto al anterior,
pues no es necesario llevar a cabo una segmentacion de la sefial por medio de el analisis de la energia, esto
permite evitar un procesamiento adicional en el sistema. Por otro lado al no identificarse segmentos
especificos de cada emision sonora métodos como el de votacion ya no son aplicables.

5.6.3 Reconocimiento de vibrato

Para el reconocimiento de notas a las que se les aplica un vibrato se utilizaron HMM. Para esta
aproximacion se tomé en cuenta el patron general que sigue este tipo de efecto, esto es, considerar que la
frecuencia de la nota emitida varia con el tiempo en un intervalo de mas menos dos semitonos. La Figura 5.27
muestra una secuencia de notas obtenida al analizar una nota Do 4, con c6digo MIDI igual a 60, con un efecto
de vibrato aplicado a través del mensaje de cambio de control de modulacion (véase la Figura 3.29).
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Secuencia MIDI de nota Do 4 con vibrato
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Figura 5.27 Secuencia MIDI obtenida al analizar una sefial de audio de la nota Do 4 al aplicarsele un vibrato.

Con base en lo anterior se propuso un HMM de dos estados y se siguid un procedimiento similar al
presentado en la "Primera aproximacion en el uso de HMM". Los estados ocultos pueden nombrarse como
"emision" y "no emision", significando, como su nombre lo indica, la emision de una nota con vibrato y la
emision de un ruido respectivamente. Para definir las probabilidades de emision de un simbolo (codigo MIDI
de una nota) se tomd en cuenta el comportamiento que presenta un vibrato, como se mostré en la Figura 5.27,
es decir, si se emite una nota N y a esta se le aplica un vibrato existe una alta probabilidad de observar los
simbolos de las notas N —2, N —1, N+ 1y N + 2 que representan las dos notas consecutivas anteriores y
las dos notas consecutivas posteriores respectivamente o utilizando un lenguaje de la musica dos semitonos
por debajo y dos tonos por arriba de la nota N. También existe la posibilidad, aunque en menor medida, de
observar los simbolos de las notas N — 3 y N + 3, que son las notas que se encuentran a una distancia de tres
semitonos de la nota N. Con esto se proponen las probabilidades de emision para el estado de emision de
vibrato como se muestran en la Tabla 5.6.

Tabla 5.6 Probabilidades de emision propuestas para el estado oculto de emision de vibrato para la nota N.

Simbolo Probabilidad de emision
N-3 1/12
N -2 2/12
N-1 2/12
N 2/12
N+1 2/12
N+ 2 2/12
N+ 3 1/12
Resto de simbolos 0

Como se menciond en el marco teorico el vibrato no suele ir mas alla de un intervalo de dos semitonos por
arriba y dos semitonos por debajo de la nota a la que se aplica el efecto, por lo que en principio la
probabilidad de emision de las notas mas alla del intervalo [N — 2, N + 2] es pequeiia o bien cero.

La Figura 5.28 muestra graficamente la densidad de probabilidades descrita anteriormente para un HMM
que puede emitir los simbolos de las notas MIDI dentro de la escala cromatica de Do4, es decir los codigos

del 60 al 71, y cuyo estado oculto de emision busca identificar la emision de un vibrato en la nota Sol4 (con
codigo MIDI igual a 67).
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Probabilidades de emisidn en el estado oculto de emisidn para el vibrato en la nota Sol4
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60 61 62 63 64 65 66 67 68 63 T0O 71 72
Cadigo MIDI / Simbolo observable

Figura 5.28 Densidad de probabilidades para el estado de emision en HMM que identifica la emision de vibrato sobre
la nota Sol 4.

Por otro lado el estado oculto de no emision tomara en cuenta que existe la posibilidad de observar
simbolos de notas que en principio no tienen nada que ver con la emision del vibrato, los cuales pueden ser
considerados como ruido. Las probabilidades de emision de cualquier nota en este estado se considerd es
igual, por lo que las probabilidades estan dadas por 1/n, donde n representa el numero total de simbolos
observables. La Figura 5.29 muestra la densidad de probabilidades para el estado de no emision para el HMM
del ejemplo anterior.

Probabilidades de emisidn en el estado oculto de no emisidn para el vibrato en la nota Sol4
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Figura 5.29 Densidad de probabilidades para el estado de no emision en HMM que identifica la emision de vibrato
sobre la nota Sol 4.

Como ya se mencioné en este enfoque se generé un HMM por cada vibrato, para posteriormente utilizar el
algoritmo forward para identificar el modelo que mejor se ajusta. Usando esta idea se generaron 36 sefiales
de audio, cada una con una tinica nota a la que se le aplica vibrato, yendo desde la nota Do3 con co6digo MIDI
igual a 48, hasta la nota Si5, con cddigo igual a 83. Con esto se generaron 36 HMM cada uno de dos estados,
con probabilidades de emision para el estado de emision siguiendo lo descrito en la Tabla 5.5 y
probabilidades de emision en el estado de no emision iguales a 1/36. Para probar qué tan buena es esta
aproximacion se aplicé el algoritmo forward a cada HMM usando una serie de diez simbolos
correspondiente a el vibrato que identifica, de modo que se observe la probabilidad de que cada HMM genere
la secuencia para la que fue generado. Los resultados se muestran en la Figura 5.30.
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% 10°  Uso del algoritmo forward en la identificacin de secuencias de vibrato
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Figura 5.30 Aplicacion del algoritmo forward a secuencias de vibratos de diez simbolos a sus correspondientes HMM.

Como puede observarse la aproximacion propuesta genera probabilidades entre 5.5 X 1071° y 1.6 x 1078,
Por otro lado si se toma una serie, por ejemplo Re#3, con codigo MIDI 51, y se le aplica el algoritmo
forward con cada uno de los HMM propuestos se obtiene el resultado mostrado en la Figura 5.31.
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Figura 5.31 Identificacion de vibrato haciendo uso del algoritmo forward, aplicando el mismo a cada HMM propuesto.

Como puede observarse se identifica el vibrato de la nota con codigo MIDI igual a 51, es decir Re#3,
como era de esperarse, obteniéndose una probabilidad de 5.3 x 10~° contra probabilidades de cero.

5.7 Comparaciéon con otros trabajos del estado del arte

En la Tabla 5.7 se muestran resultados de otros trabajos relacionados con la presente investigacion,
mostrando las similitudes y diferencias de los mismos.
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Tabla 5.7 Comparacion de trabajos representativos vs el presente trabajo.

Trabajo Instrumento | Numero de Porcentaje Técnicas y Comentarios
analizado emisiones maximo de métodos
sonoras emisiones utilizados
identificada | correctamente
S clasificadas
Barbancho Guitarra 330 87% Cromagrama, | En el andlisis de
[Bar12] HMM Barbancho no se analiza
la octava a la que
pertenecen los acordes,
pues hablando de la
guitarra esto carece de
importancia.
Bock [Bocl 1] Piano 88 88.9% transformada | El sistema de Bock
de Fourier, reconoce la activacion de
Redes notas musicales,
Neuronales. | considerando una correcta
identificacion aln si se
falla en identificar la
octava.
Mauch Piano 109 71% Cromagrama, | En este trabajo Mauch
[Maul0] Redes separa el espectro en dos
Bayesianas subconjuntos
Dinamicas representando cada uno
(DBNs) las notas altas y bajas
respectivamente. En su
blsqueda limita la
emision de acordes solo al
subconjunto de notas
altas, limitando el mismo
a unas dos octavas.
Papadopoulos Piano 24 70.9% Cromagrama, | El trabajo de
[Pap07] HMM. Papadopoulos no
especifica la octava a la
que  pertenecen  los
acordes analizados (12
acordes mayores y 12
acordes menores).
Presente Piano 144 87% MFCCs, En el presente trabajo se
trabajo Redes realiza la clasificacion de
Neuronales, emisiones sonoras, éstas
HMM. pueden ser notas

musicales (48 en total),
acordes mayores (48 en
total) y acordes menores
(48 en total), mismas que
pueden ser emitidas en un
rango de cuatro octavas.
También se pone énfasis
en que se considera una

clasificacion correcta
Unicamente si se
identifica correctamente
la octava a la que
pertenecen estas
emisiones.
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6 Conclusiones, trabajos futuros y aportaciones cientificas.

6.1 Conclusion del objetivo general. Aplicar métodos de procesamiento digital de voz a sefiales de
audio generadas por un instrumento musical, adaptando y extendiendo los mismos para la

extraccion de caracteristicas de interés en el lenguaje musical

En el presente trabajo se mostro el uso de distintas técnicas utilizadas en el procesamiento digital de voz
aplicadas en el andlisis de sefiales generadas por un instrumento musical, abarcando la identificacion de
emisiones sonoras como notas musicales, acordes y vibratos. Asi mismo se presentd un algoritmo disefiado
para la generacion de instrucciones MIDI coherentes, mismas que permiten la representacion grafica
aproximada en pentagrama de la informacion extraida de la sefial de audio, acompafiado de una libreria de
funciones. Por otro lado también se exponen diversos métodos para la eliminacion de ruido y correccidon de
errores en la clasificacion de emisiones sonoras haciendo uso de HMM a modo de aumentar el numero de
instrucciones MIDI correctamente clasificadas.

6.1.1 Conclusion del objetivo especifico 1. Identificacion de notas musicales via F0.

Para la primera clasificacion se utilizo la estimacion de FO haciendo uso de la autocorrelacion, misma que
sirvio6 para identificar las notas musicales pertenecientes a cinco octavas, lo que representa un amplio rango de
frecuencias, ademas de esto la autocorrelacion es un método que es robusto ante el cambio de timbre del
instrumento analizado, aunque presenta errores en la correcta identificacion en la octava a la que pertenece la
nota en un 5% de los casos estudiados. Asi mismo es importante puntualizar que el uso de la autocorrelacion
se restringe Unicamente a identificacion de notas musicales emitidas individualmente, pues al presentar
acordes o bicordes este método falla.

6.1.2 Conclusion del objetivo especifico 2. Identificacion de acordes usando MFCCs y

redes neuronales.

Para el caso de identificacion de emisiones sonoras en las que se presenta mas de una nota a la vez se
propuso el uso de los MFCCs como vector de caracteristicas, mismo que fue usado para la clasificaciones de
48 acordes mayores, 48 acordes menores y 48 notas musicales que en total suman 144 emisiones sonoras
distintas. El uso de MFCC permite clasificar estas emisiones brindando informacién sobre a qué octava
pertenecen, lo que representa una aportacion importante con respecto a otros trabajos, como el presentado por
Papadopoulos [Pap07], el cual se limita a un conjunto de 24 acordes en donde la octava no se analiza. De
igual manera se propuso un sistema de redes neuronales a modo de arbol de decisiones que permite hacer uso
de los vectores MFCCs como entrada y que permite, no solo la clasificacion de las emisiones sonoras, sino
que también sirve como decodificador de codigos MIDI. Es importante recalcar que el uso de varias redes
neuronales en serie permite aumentar el conjunto de emisiones sonoras a clasificar sin presentarse una
disminucion drastica en el porcentaje de clasificaciones correctas.

6.1.3 Conclusion del objetivo especifico 3. Uso de HMM para la correccién de secuencias

de emisiones sonoras y reconocimiento de vibratos.

Una vez que se desarroll6 todo el sistema de generacion de secuencias MIDI a partir de sefiales de audio se
propusieron dos enfoques en el uso de Modelos Ocultos de Markov para el filtrado de las mismas, estos puede

78



entenderse como correctores de secuencias MIDI, mismos que sirvieron para corregir ruidos dentro de las
mismas. El primer enfoque toma un modelos similar al propuesto por Barbancho [Barl2], solo que a
diferencia de éste, que fue utilizado para la clasificacion de pisadas en la guitarra, el HMM propuesto en el
presente trabajo se utilizd, como ya se menciond para el filtrado de secuencias MIDI. Como segunda
aproximacion se presenté una aplicacion innovadora en el uso de HMM, en donde se propuso el uso del
algoritmo forward aplicado a un conjunto de Modelos Ocultos de Markov, en donde cada uno de estos
corresponde a una emision sonora ademas de la identificacion de secuencias sonoras generadas al aplicar
vibratos a las notas musicales. A continuacion se describen mas detalladamente estos modelos.

La primera aproximacion propone generar un HMM de dos estados ocultos por cada emision sonora a
reconocer. Haciendo uso del algoritmo forward se busca de entre los modelos propuestos cual de ellos
genera la secuencia dada con mayor probabilidad. De esta manera se obtiene lo que se podria entender como
un clasificador de secuencias MIDI, mismo que representa una aportacion innovadora. Haciendo uso de este
enfoque fue posible realizar el reconocimientos de vibratos aplicados a notas musicales. Es importante
recalcar que el uso de este método requiere un procesamiento previo de las secuencias MIDI, pues la
secuencia obtenida de una sefial de audio debe segmentarse en secuencias mas pequeiias que correspondan a
emisiones sonoras distintas, por lo cual, valiéndose de la manera en que el piano emite sonidos distintos, este
cometido se logra analizando los intervalos en que la energia de la sefial presenta un cambios de un valor
menor a uno mayor.

Por otro lado la segunda aproximacion hace uso de un inico HMM que puede entenderse como un filtro de
secuencias MIDI, en donde cada estado oculto se corresponde con un acorde o nota musical a identificar y
como simbolos observables se presentan los codigos MIDI provenientes del sistema de redes neuronales.
Haciendo uso del modelo propuesto y del algoritmo de Viterbi se logra el cometido de reducir las
clasificaciones incorrectas hechas por el sistema de redes neuronales. Con esta aproximacion se logrd
aumentar un 4% la correcta clasificacion de emisiones sonoras. Ademas de esto se tiene la ventaja de que la
secuencia de cdodigos MIDI puede presentarse directamente al HMM sin necesidad de realizar algin
procedimiento adicional. Con esto se presenta un uso innovador en el uso de HMM, que en otros trabajos del
estado del arte suelen ser utilizados como clasificadores.

6.1.4 Conclusion del objetivo especifico 4. Uso del analisis de energia de la seiial para la
estimacion de la duracion de las emisiones sonoras en una pista de audio a modo de

obtener una representacion en figuras propias del lenguaje musical.

Acompaiiada de la clasificacion por redes neuronales se realizo el analisis del comportamiento esencial de
la energia en una sefial de audio proveniente de un instrumento como el piano, lo que permiti6 la propuesta de
un algoritmo que permite realizar la decodificacion en secuencias MIDI con la cual fue posible realizar una
representacion grafica aproximada de la sefial de entrada, esto es, el pentagrama.

6.1.5 Conclusion del objetivo especifico 5. Desarrollo de una libreria de funciones que

permitan la generacién de archivos MIDI.

Al ser el formato MIDI parte importante de este trabajo se desarrolld una libreria de funciones en
MATLAB, que permite la generacion de archivos .mid de manera mas rapida. Esto representa una aportacion
en el desarrollo de codigo, pues actualmente no existe un conjunto de funciones similar para este lenguaje de
programacion.

De esta manera haciendo uso de las herramientas antes descritas fue posible llegar a una representacion
grafica aproximada para sefiales de audio compuestas por 144 emisiones sonoras emitidas por un piano.
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6.2 Posibles aplicaciones inmediatas del presente trabajo

De la misma manera pueden mencionarse las aplicaciones practicas inmediatas derivadas del desarrollo del
presente trabajo, éstas podrian ser:

1.

2.

Uso del analisis de FO para el entrenamiento de cantantes, particularmente los estudiantes de
solfeo, quienes podrian observar la precision con la que emiten cierta nota musical.

Uso del sistema como apoyo para la generacion de partituras de manera rapida, evitando asi una
transcripcion manual y facilitando la generacion de un archivo digital.

La libreria de funciones desarrolladas para la generacion de secuencias MIDI podria ser de interés
para otros desarrolladores e investigadores, con lo que seria posible compartirla en plataformas
como mathworks, dedicadas a la publicacion de codigo.

6.3 Trabajos a futuro

Con el objetivo de llegar a un sistema mas flexible y robusto pueden mencionarse los siguientes puntos a

desarrollar:

Realizar los entrenamientos de las redes neuronales haciendo uso de MFCCs extraidos de fuentes
sonora distintas, a modo de hacer mds robusto el sistema ante ruido y sonidos con timbres
diversos.

Incluir el cromagrama como vector de caracteristicas para la clasificacion de acordes de modo que
sirva como complemento a los vectores MFCCs.

Aumentar el conjunto de emisiones sonoras a clasificar, incluyendo otros tipos de acordes basicos,
como acordes de disminuidos o acordes compuestos por mas de tres notas.

Explorar arquitecturas distintas para el arbol de decisiones propuesto en el presente trabajo y
analizar cual de ellas permite la mejor clasificacion.

Proponer reglas para generalizar el algoritmo para la generacion de secuencias MIDI de forma que
sea posible incluir sonidos provenientes de instrumentos con diversos timbres, como instrumentos
de viento o cuerda rasgueada.

Realizar un analisis mas detallado en los valores de las probabilidades para los Modelos Ocultos
de Markov, tratando de tomar en cuenta la dificultad fisica de ejecutar un acorde después de otro
dado, de modo similar al trabajo propuesto por Barbancho [Bar12].

6.4 Aportaciones cientificas

En el presente trabajo se realizaron aportaciones cientificas a los trabajos del estado del arte, entre las que
cabe mencionar:

Propuesta de un sistema novedoso de clasificacion de emisiones sonoras compuesto de redes
neuronales organizadas a modo de arbol de decisiones que hace uso de los MFCCs como vector
de caracteristicas.

Propuesta de HMM de dos estados para la identificacion de secuencias de simbolos
correspondientes a emisiones sonoras como notas musicales, acordes mayores y menores y
vibratos haciendo uso del algoritmo forward.

Propuesta en el uso de un HMM similar al usado por Barbancho [Barl2] para el filtrado de
secuencias MIDI. A diferencia del trabajo mencionado se usa el piano como fuente sonora y se
usan como simbolos observables los codigos MIDI de las emisiones sonoras.
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