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Resumen 

 
En el presente trabajo se propone un sistema para el análisis de pistas de audio generadas por un 

instrumento musical con el objetivo de extraer características de interés para el lenguaje musical a modo 

de obtener una representación gráfica de la misma con resultados comparables a otros trabajos del 

estado del arte. Entre las técnicas utilizadas se encuentran la extracción de los Mel Frequency Cepstral 

Coefficients (MFCC), el uso de Redes Neuronales y Modelos Ocultos de Markov. El instrumento 

musical que se eligió fue el piano, mismo que es considerado uno de los instrumentos musicales más 

completos debido al amplio rango de frecuencias que puede emitir, así como la enorme variedad de 

combinaciones de notas que puede generar.   

 

Para la clasificación de 48 notas musicales y 96 acordes (144 emisiones sonoras en total) 

provenientes de un piano se utilizaron los MFCCs como vector de características, lo cual permitió la 

identificación 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 extracción de características de la música a 

comparación 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 análisis a 24 acordes, o bien trabajos como el presentado por Mauch 

[Mau10] en donde se propone un método para la clasificación de acordes emitidos por la guitarra, en 

donde la octava del acorde no es de importancia, reportando una clasificación de      para 109 

acordes.  

 

Una vez extraídos los vectores de características de una pieza musical generada por un piano se 

desarrolló un sistema de redes neuronales que funciona como árbol de decisiones, el cual toma como 

entrada los Mel Frequency Cepstral Coefficients y entrega a la salida el código MIDI de la emisión 

sonora identificada. Este enfoque de niveles es innovador y permite aumentar el número de emisiones 

sonoras a clasificar sin reducir de manera drástica el porcentaje de clasificaciones correctas. Bajo la 

clasificación propuesta en el presente trabajo se llega a un     de emisiones sonoras correctamente 

clasificadas en el caso de acordes mayores o menores y de un     para notas musicales. 

 

Una vez que se han obtenido los códigos MIDI se obtiene una secuencia con la información estimada 

de la señal de audio. Estas secuencias MIDI son susceptibles a presentar errores principalmente debidos 

a intervalos de análisis en los que se presentan cambios de nota o acorde. Es por ello que se proponen 

diversos métodos para reducir estos errores de clasificación. Entre los métodos presentados destacan los 

basados en Modelos Ocultos de Markov, mismos que se utilizan como filtros de secuencias MIDI. 

Como primera aproximación se toma un modelo similar al propuesto por Barbancho [Bar12] en donde 

se genera un único Modelo Oculto de Markov para la clasificación de acordes de guitarra en donde los 

símbolos observables corresponden al cromagrama de la señal 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     de clasificaciones correctas para 144 emisiones sonoras. 

En este punto cabe mencionar que a pesar de que el conjunto de emisiones sonoras aquí analizadas tiene 

una menor cardinalidad que el reportado por Barbancho éste incluye clasificaciones no solo de acordes, 

sino separación 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 emisión 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 identificación de notas musicales a las que se le aplica un 

vibrato. Con esto se aporta una visión innovadora en lo que podría entenderse como una segunda etapa 

de clasificación 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. 
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1  Introducción 

 

1.1  Planteamiento del problema  

 

Con este trabajo se busca aplicar diversas técnicas tomadas del procesamiento digital de voz a señales 

provenientes de un instrumento musical dado adaptando o extendiendo las mismas para su uso en la 

extracción de características de interés en el lenguaje musical.  

 

 

1.1  Justificación 

 

En su tesis doctoral Klapuri [Kla04] asegura que el problema de la extracción de características de una 

señal de audio, para su representación en un lenguaje propio de la música, es comparable al reconocimiento 

automático de voz, lo cual ha sido estudiado por más de cincuenta años, por lo que los métodos teóricos y 

enfoques del reconocimiento de voz pueden ser utilizados para su aplicación en señales de audio provenientes 

de instrumentos musicales. Para la representación gráfica de una pista musical a ser interpretada por un 

músico pueden utilizarse diversas notaciones. Seguramente la más utilizada es el pentagrama, comúnmente 

utilizada en occidente. La Figura 1.1 muestra un ejemplo de esta notación. 

 

 
Figura 1.1 Pentagrama de los primeros cuatro compases de la obra "Für Elise" de Ludwing van Beethoven. 

 

 

Cabe destacar que esta representación no es única, ejemplo de esto son las notaciones hindú y gregoriana 

representadas en la Figura 1.2. 

 

 

 
(a) 
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(b) 

Figura 1.2 Otras representaciones utilizadas para expresar piezas musicales. (a) Notación hindú, tomada de [Cou12]. 

(b) Notación gregoriana, fragmento de la obra "Pangue lingua gloriosi" de Santo Tomás de Aquino. 

 

Cada una de estas notaciones responde a una necesidad dada, pero todas comparten características 

fundamentales, mismas que se pueden obtener de la señal de audio. Dos de las principales características 

necesarias para la representación simbólica de una pista musical son la altura y duración. La altura de un 

sonido (pitch en inglés) está principalmente relacionada con la frecuencia de sonidos periódicos, e indica si un 

sonido es más o menos agudo [Per03]. De acuerdo al estándar del ANSI (American National Standards 

Institute ) en 1994, se define la altura como el atributo de la sensación 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 señal sonora y la notación utilizada en el lenguaje 

musical, como se muestra en la Figura 1.3, donde la relación entre la frecuencia de una nota y su consecutiva 

corresponde a un doceavo de octava. 

 

 

 
 

Figura 1.3 Correspondencia entre la frecuencia de un señal de audio y la notación propia de los músicos. Tomada de 

[Per03]. 

 

 

De esto queda en evidencia la necesidad de hacer uso de métodos de estimación de la frecuencia 

fundamental F0 de una señal monofónica o bien de múltiples F0 para pistas polifónicas. 

 

Una problemática importante en la detección de múltiples F0 de pistas producidas por instrumentos reales, 

es que estos producen una señal de audio que contiene no solo la frecuencia correspondiente a la nota 
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generada, sino un amplio contenido espectral. A estas frecuencias se le conoce como armónicos. El contenido 

armónico para una misma nota musical varía de acuerdo al instrumento que la produce, lo que se traduce en la 

sensación sonora conocida como timbre, el cual nos permite identificar distintos instrumentos musicales.  

 

El variado contenido armónico de cada instrumento musical dificulta la tarea de encontrar la F0, 

especialmente cuando se trabaja con pistas polifónicas. 

 

Es importante considerar también que las características buscadas en una señal de audio cambian en 

función del tiempo, por lo que se hace necesario conocer los intervalos temporales en que determinada 

frecuencia está presente, es decir, conocer tanto las características temporales como espectrales. La Figura 1.4 

muestra el espectrograma de una señal de audio generada con ondas sinusoidales y su correspondencia con la 

notación usada en occidente. 

 

 
 

Figura 1.4 Espectrograma de una melodía 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 señales de audio generadas por un instrumento musical, 

adaptando y extendiendo los mismos para la extracción de características de interés en el lenguaje musical. 
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1.3  Objetivos particulares 

 

 

 Identificación de notas musicales vía análisis de F0. 

 Identificación de acordes usando MFFCs y redes neuronales. 

 Uso de HMM para la corrección de secuencias de emisiones sonoras y reconocimiento de 

vibratos. 

 Uso del análisis de energía de la señal para la estimación de la duración de las emisiones sonoras 

en una pista de audio a modo de obtener su representación en figuras propias del lenguaje 

musical. 

 Desarrollo de una librería de funciones que permitan la generación 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 análisis general de la estructura de una pista de audio clasificando las emisiones sonoras que lo 

integran. Este sistema se entrenó para el análisis de pistas provenientes de un único 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 clasificación usando información del contexto de 

la señal.  

 

Así mismo se propone un algoritmo compatible con las técnicas anteriores que permite la generación de 

instrucciones en formato MIDI las cuales permiten la representación de las mismas en forma de partitura, 

misma que será una aproximación de la señal analizada. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

5 

 

2  Estado del arte 

 
El tema de la extracción de características útiles de señales de audio para su representación en un lenguaje 

propio de la música se remonta a los años setenta, cuando Moorer [Moo75] presentó un análisis de técnicas de 

procesamiento digital de señales que resultaban útiles para el propósito de la transcripción. Además de esto 

construyó un sistema para transcribir composiciones a dos voces. Este sistema sufría de fuertes limitaciones 

en cuanto a la relación de frecuencias permitidas entre dos notas simultáneas y en cuanto al rango de notas 

utilizadas. En los años 80´s un grupo de investigadores de Stanford continuó el trabajo de Moorer, pero hasta 

ese entonces la polifonía seguía limitada a dos voces. 

 

A finales de los ochenta, la Universidad de Osaka en Japón inició un proyecto que tenía como objetivo la 

extracción de sentimientos de las señales musicales y la construcción de un robot que pudiera responder a la 

música de la misma manera en la que lo hace un humano. Durante el proyecto se diseñó un sistema de 

transcripción polifónica de hasta cinco voces simultáneas, pero que presentaba errores a la salida. 

 

En 1993 Hawley [Haw93] publicó una tesis sobre el análisis computacional de la escena auditiva y se 

enfrentó al también con el problema de la transcripción polifónica de composiciones para piano. Hawley, 

entre otras cosas, propone la normalización de los sensores de audio a modo de que produzcan descriptores de 

eventos acústicos, como el formato MIDI (Musical Instrument Digital Interface).  

 

Uno de los avance significativos en la extracción de características de señales de audio se logró cuando 

investigadores de la Universidad de Tokio publicaron un sistema de transcripción que incluía nuevas técnicas. 

El esquema del sistema mencionado puede observarse en la Figura 2.1. 

 

 
 

Figura 2.1 Sistema de transcripción de música propuesto por Kashino y Tanaka. Tomada de [Kas93]. 

 

 

Tanaka y Kashino fueron los primeros en detallar y utilizar de manera precisa reglas de separación 

auditiva, proponiendo un algoritmo para modelar tonos automáticamente. Posteriormente, en 1995 [Kas95] 
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mejoraron su sistema al emplear la llamada arquitectura blackboard, que parece favorecer el proceso de 

extracción y transcripción. En la Figura 2.2 se presenta un diagrama del sistema mencionado. 

 

 
Figura 2.2 Sistema para la transcripción automática de música. Tomada de [Kas95]. 

 

 

La arquitectura antes mencionada utiliza redes Bayesianas de Pearl para propagar la información a través 

del sistema. 

 

Para el año 2004 Klapuri [Kla04], en su tesis doctoral realiza un análisis de métodos de procesamiento 

digital de señales para la transcripción automática de música, en donde concluye que la transcripción 

automática de música es un problema "difícil", comparable con el reconocimiento de voz. Además asegura 

que faltan años, quizá décadas, antes de alcanzar, digamos un 95% de la precisión y flexibilidad de un músico 

profesional. En su trabajo Klapuri puntualiza que las señales musicales son candidatas naturales para el 

problema de la estimación de múltiples frecuencias fundamentales (F0), de la misma manera en que las 

señales de voz son candidatas naturales para la estimación de una única F0. 

 

En 2007 Papadopoulos [Pap07] propone un modelo en donde la señal observada proviene del cromagrama 

de la señal (véase la sección 3.18.9 Cromagrama) y la progresión de acordes es representada usando Modelos 

Ocultos de Markov. Para comenzar son su análisis la señal es decimada hasta 11025 Hz, convertida a mono y 

llevada al domino de la frecuencia vía Trasformada Discreta de Fourier usando una ventana Blackman con 

una longitud de 0.48 s con 12.5% de traslape. Debido a la baja resolución en frecuencia en baja frecuencia 

Papadopoulos considera frecuencias por encima de 60 Hz y fija como límite superior 1 kHz debido a que las 

fundamentales y harmónicos en la música popular son usualmente más fuertes que las componentes no 

harmónicas por encima de 1 KHz. Para la clasificación Papadopoulos considera un HMM ergódico (existe 

probabilidad de transición entre un estado y cualquier otro) con cada estado representando un acorde, usando 

un léxico de 24 triadas mayores y menores en el conjunto 

{                                             } aunque no especifica la octava a la que 

pertenecen. En cada estado en el modelo genera un vector observado, este es, la característica croma con 

cierta probabilidad. Papadopoulos propone tres aproximaciones para definir las probabilidades de 

observación. 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 teoría musical únicamente. El tercer enfoque es similar al 
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segundo pero las probabilidades se definen con base en una medición de correlación normalizada. En todos 

los casos el vector de probabilidades iniciales   asigna una probabilidad de      para cada uno de los    

estados, pues a priori no se conoce el acorde con el que una pieza musical comienza.  

 

Por otro lado la probabilidad de transición entre dos acordes se basa en algunas reglas de teoría musical, 

más específicamente el círculo de quintas doblemente anidado. Éste círculo representa una relación existente 

entre las 12 notas de la escala cromática. Si bien no es posible saber qué estado o acorde sigue a otro 

Papadopoulos se basa en algunas reglas de la teoría musical para hacer hipótesis sobre qué estados son más 

probables. Como ejemplo menciona que en la música occidental después de emitirse un acorde          es 

más probable que se emita un acorde          o un acorde         que un acorde         . Con esto 

Papadopoulos reporta que los resultados utilizando estos tres métodos son muy similares entre sí, obteniendo 

un porcentaje de emisiones correctamente clasificadas de 70.96% 

 

En el año 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 clasificación automática de género musical, tarea que en la actualidad sigue estudiándose. La Figura 2.3 

muestra la arquitectura de su modelo.  

 

 
Figura 2.3 CNN para la extracción de patrones musicales. Tomada de [Li10]. 

 

 

En sus experimentos los vectores MFCC fueron extraídos de segmentos de       con un     de 

sobreposición. Como base de datos utilizaron un conjunto de 1000 canciones con una duración de      a una 

frecuencia de muestreo de          a         Estas canciones se encuentran distribuidas entre diez 

diferentes géneros: Blues, Clásica, 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 más pequeño consta de tres géneros 

musicales, mientras que el más grande consta de seis.  

 

 
 

Figura 2.4 Curva de convergencia en entrenamiento de 200 épocas. 
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En sus resultados finales Li reporta una precisión del     con lo que concluyen que la variación en 

patrones musicales (después de algún tipo de transformación como la transformada de Fourier o MFCC) es 

similar a las presentadas en imágenes y por tanto pueden ser extraídos con CNN. 

 

A pesar de esto al utilizar muestras de una base de datos distinta a la usada en el entrenamiento la precisión 

disminuya hasta    . Esto según Li revela que su modelo de extracción de características tiene deficiencia 

en generalizar patrones de aprendizaje para pistas no mostradas a su modelo. Por otro lado concluye que el 

vector de características MFCC es sensible a variaciones de timbre y armadura traduciéndose en una 

disminución en la precisión. Así mismo propone que una solución práctica a estos problemas es la utilización 

de una base de datos más grande con una mayor riqueza como cambios de tono y ligeros cambios de tempo.   

 

También en 2010 Mauch y Dixon [Mau10] proponen un método para estimar, usando una señal de audio la 

secuencia de acordes presentes en la misma así como la nota más grave, posición de los acordes y clave. El 

núcleo de su método es una red Bayesiana dinámica de seis capas. Usando 109 acordes si método provee un 

detalle armónico sustancialmente mayor a enfoques previos manteniendo un nivel alto de precisión. De a 

cuerdo a Mauch con un      de notas correctamente clasificadas exceden de manera significativa el estado 

del arte al ser comparados con transcripciones hechas a mano usando las     pistas de audio del MIREX 

2008, en el área de detección de acordes. Como objetivo de este trabajo Mauch busca ofrecer un sistema que 

eventualmente permita a los músicos generar las             (notación alternativa o complementaria a la 

partitura que especifica por medio de símbolos los acordes a interpretar) de manera automática. La Figura 2.5 

muestra un ejemplo de           .  

 

 
 

Figura 2.5 Ejemplo de lead sheet. Como puede observarse en la parte superior se especifican los acordes a interpretar 

usando la representación de un brazo de guitarra en lugar de colocar las notas en un pentagrama. Tomada de [Mau10]. 

 

 

Mauch explica que la selección de los 109 acordes que incluyó en su experimentación no es definitiva, 

pues por un lado MIREX en su tarea de detección de acordes incluye únicamente dos tipos de acordes, estos 

son, mayores y menores, mientras que por otro lado los acordes utilizados en la música pop son mucho más 

complejos. 

 

2.1  Descripción de cómo se afronta esta problemática en la actualidad. 

 

Actualmente se investigan nuevas técnicas de procesamiento digital de señales para la extracción de 

características de señales de audio. Benetos [Ben12] resume algunas de las técnicas que se investigan en la 

actualidad para la extracción de múltiples F0 de una señal de audio, como se muestra en la Tabla 2.1. 
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Tabla 2.1 Enfoques para la estimación de múltiples F0 de una señal de audio utilizando representaciones tiempo-

frecuencia [Ben12]. 

 
 

Así mismo Benetos ofrece un compilado de métodos de procesamiento digital de señales para abordar la 

extracción de múltiples F0, ver Tabla 2.2. 

 
Tabla 2.2 Técnicas de procesamiento digital de señales para la extracción de múltiples F0 [Ben12]. 

 
  

 

Como puede observarse la gama de enfoques utilizados en la actualidad es muy amplio para un único 

problema, la estimación de múltiples F0 de una señal de audio. De igual manera otros problemas como la 

detección automática de bits por minuto (BPM), escala, valor de las notas y detección de los valores del 

compás son objeto de investigaciones que arrojan una serie de enfoques distintos.  

 



 

10 

 

Por otro lado, también en el 2012, Barbancho [Bar12] propone un método para la extracción de posiciones 

de guitarra para señales de audio grabadas, en donde consideró 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 características ocultas son obtenidas por medio de 

estimadores de múltiple frecuencia fundamental. La transición entre posiciones se limitaron por un modelo 

musical entrenado a partir de una base de datos de secuencias de acordes y una función heurística de costo 

que mide la dificultad de ir de una posición dada a otra. La Figura 2.6 muestra dos posiciones para emitir el 

acorde de          en la guitarra. 

 

 
 

Figura 2.6 Ejemplo de posiciones para la emisión del acorde de Do mayor. Las líneas verticales indican las seis 

cuerdas y los números dentro de los círculos sobre la cuerdas indican la posición de los dedos. En el caso de b) se muestra 

una barra en donde el dedo índice presiona varias cuerdas al mismo tiempo. Tomada de [Bar12]. 

 

 

En la Figura 2.6 las líneas verticales representan las cuerdas de la guitarra, mismas que se encuentran 

numeradas del uno al seis y que corresponden a las notas                    (siguiendo la numeración), 

por otro lado las líneas 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 cromática 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    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   , pues se cuentan tres 

notas de la escala cromática (                                             ) a partir de la nota    

exclusive.  De esta manera para la Figura 2.7a, al rasguear todas las cuerdas, se emiten las notas 

                  , mientras que para la Figura 2.7b al rasguear las seis cuerdas se emiten la notas 

                      En ambos casos siempre se emiten notas pertenecientes al acorde de         , es 

decir          . 
 

En el método propuesto se toma una señal grabada y se procesa con un estimador de múltiples frecuencias 

fundamentales el cual mide la fuerza (salience) de diferentes frecuencias candidatas a ser F0 por medio de la 

ecuación (2.3)  

 

                      

 

   

                                                             

 

En donde la frecuencia fundamental    y el periodo   se relacionan entre si por medio de la igualdad 

       , siendo    la frecuencia de muestreo. la función        es una función de peso y         es la 

Trnsformada de Fourier blanqueada por medio de un banco de filtros mostrado en la Figura 2.7. 

 

 
 

Figura 2.7 Respuestas       aplicadas al blanqueamiento del espectro. Tomada de [Kla06b]. 
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Para llegar al espectro blanqueado      se utiliza la igualdad              , donde      es el espectro 

de la señal y      es la función obtenida al interpolar los coeficientes    calculados por medio de la igualdad 

     
    donde   es un parámetro que mide el blanqueamiento del espectro y los escalares   son obtenidos 

por medio de la ecuación (2.4). 

 

    
 

 
             

 
 
   

                                                                       

 

En el caso de Barbancho el vector de observación    consistió en la estimación de 41 notas entre 82    

(   ) y 830    (Sol#5). La Figura 2.8 muestra el sistema propuesto para la identificación de acordes. 

 

 
 

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

 

 

La búsqueda de la secuencia de acordes y posición de los dedos en la guitarra (CFCs por sus siglas en 

inglés) se acotó por medio de dos modelos preentrenados: un modelo acústico que describe las probabilidades 

          de observar un    dado un CFCs, y un modelo musicológico que determina la probabilidad 

         
   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.  

 

 
 

Figura 2.9 HMM utilizado, se muestra tres estado únicamente. Cada estado corresponde a un único CFCs. 

 

La Figura 2.10 muestra los resultados obtenidos en la transcripción de un par de progresiones de acordes 

por medio del sistema descrito.  
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(a) 

 

 
 

(b) 

Figura 2.10 Transcripción y análisis manual de progresiones de acordes. (a) progresión de acordes 

                                     encontrada en muchas canciones populares de música pop. (b) Progresión 

encontrada en la canción "Sin documentos". Los números entre paréntesis indican la posición de la mano. Tomada de 

[Bar12]. 

 

Con esto Barbancho reporta los resultados mostrados en la Tabla 2.3, en donde se incluyen los resultados 

vía el método propuesto con una transición entre estados con distribución normal (PM) y una que toma en 

cuenta la dificultad física de ir de un acorde a otro (PHY), esto es, qué tan difícil es cambiar la mano de una 

posición a otra.  

 
   Tabla 2.3 Resultados del sistema propuesto por Barbancho. 

Acordes y posiciones correctas (210 posibilidades, número de cuerdas rasgueadas no considerado) 

PM PHY 

88% 79% 

Acordes, posición y número 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 

características, pero es importante señalar las limitaciones que se presentan en su uso, pues al ser éste una 

representación tan compacta pierde mucha información que podría ser de interés, principalmente el rango de 

frecuencias u octava a la que se genera alguna emisión sonora. Como se mencionó, las investigaciones que 

utilizan al cromagrama como vector de características se enfocan al análisis de señales de audio generadas por 

una guitarra, en la cual, para la identificación de algún acorde no es necesario, en principio, conocer las 

octavas de las notas que lo componen. Como ejemplo puede tomarse el acorde de          en dos distintas 

posiciones, como se muestra en la Figura 2.6 y analizarse las notas que se están emitiendo.  

 

Como puede observarse en ambos casos se emiten las tres notas que componen el acorde de         , 

éstas son       y   , pero en cada posición algunas notas se emiten en distinto número, por ejemplo, en la 

primera posición la nota    se emite mediante tres cuerdas, mientras que en la segunda posición solo se emite 

mediante una cuerda. Si se graficaran el número de cuerdas utilizadas para emitir una nota dentro del acorde 

de          se obtendrían las gráficas mostradas en la Figura 2.11. 

 



 

13 

 

     

                                                 (a)                                                                                         (b) 

Figura 2.11 Número de cuerdas en la guitarra que emiten cierta nota musical en el acorde de Do mayor. (a) Primera 

posición. (b) Segunda posición. 

 

En principio las graficas de la Figura 2.11 serán una aproximación 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 

posición del acorde de          sin necesidad de hacer un estudio de las octavas a las que pertenece cada 

nota, es decir, el cromagrama es suficiente como vector de características para la identificación de acordes 

generados por una guitarra. 

 

Por otro lado se puede analizar las maneras en que se puede emitir el acorde de          en un 

instrumento distinto, digamos el piano. La forma fundamental de emitir un          consiste en presionar 

únicamente tres teclas (las correspondientes a las notas que componen el acorde) como se muestra en la 

Figura 2.12.   

 

 
 

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 ahí donde radican las diferencias con el análisis 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 gráfica similar a la de la Figura 2.11, esta vez tomando en cuenta el número de teclas que se 

pulsan en el piano, se obtiene lo observado en la Figura 2.13.  

 

 
 

Figura 2.13 Número de teclas que se oprimen para la emisión del acorde de Do mayor en cualquier octava. 
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Aún más, en el piano el acorde de          (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 más aguda que la 

de la nota   , obteniéndose así las llamadas             del acorde. En todos los casos, ya sea al interpretar 

el acorde en distintas octavas o al interpretar una inversión del mismo la gráfica presentada en la Figura 2.13 

será exactamente la misma y al ser ésta una aproximación del cromagrama puede verse que este vector no 

ofrece la suficiente información para realizar una clasificación 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 

características que ofrezca más información de interés a modo de poder dar una descripción más específica de 

una señal de audio. 

 

A modo de resumen se presenta la Tabla 2.4, que muestra los trabajos más 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 

analizado 

Número de 

emisiones 

sonoras 

identificada

s 

Porcentaje 

máximo de 

emisiones 

correctamente 

clasificadas 

Técnicas y 

métodos 

utilizados 

Comentarios 

Barbancho 

[Bar12] 

Guitarra 330 87% Cromagrama, 

HMM 

En el análisis de 

Barbancho no se analiza 

la octava a la que 

pertenecen los acordes, 

pues hablando de la 

guitarra esto carece de 

importancia. 

Böck [Böc11] Piano 88 88.9% transformada 

de Fourier, 

Redes 

Neuronales. 

El sistema de Böck 

reconoce la activación de 

notas musicales, 

considerando una correcta 

identificación aún si se 

falla en identificar la 

octava. 

Mauch 

[Mau10] 

Piano 109 71% Cromagrama, 

Redes 

Bayesianas 

Dinámicas 

(DBNs) 

En este trabajo Mauch 

separa el espectro en dos 

subconjuntos 

representando cada uno 

las notas altas y bajas 

respectivamente. En su 

búsqueda limita la 

emisión de acordes solo al 

subconjunto de notas 

altas, limitando el mismo 

a unas dos octavas. 

Papadopoulos 

[Pap07] 

Piano 24 70.9% Cromagrama, 

HMM. 

El trabajo de 

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 evaluación de algoritmos de extracción de características y clasificación de 

señales de audio organizado por la Universidad de Illinois que año con año lanza una convocatoria para la 

resolución de ciertas tareas. Como ejemplo de éstas se citan a continuación algunas de ellas pertenecientes a 

la convocatoria 2013, mismas que se acompañan con la precisión más alta alcanzada ente los participantes. 

 

 Estimación de acordes 2013. 76% [MIRa13]. 

 Detección de escala. 81.9%  [MIRb13]. 

 Alineación automática de audio y partitura. 86.7% [MIRc13] 

 

Como puede observarse aún las investigaciones más recientes no logran rebasar una precisión del 90%, lo 

que deja ver un campo de investigación en crecimiento. 
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3  Marco Teórico. 

3.1  Sonido 

 

El sonido consiste en una vibración mecánica que se propaga a través de un medio elástico y denso 

(habitualmente el aire) y que es capaz de producir una sensación auditiva. Cuando se habla de ondas sonoras, 

casi siempre se hace referencia a las ondas longitudinales cuya frecuencia fluctúa ente    y        Hz,  es 

decir, el intervalo de audición humana [Res04]. Las ondas sonoras generan variaciones de presión en el medio 

en el que se propagan, esto puede ser representado a como se muestra en la Figura 3.1. 

 

 
Figura 3.1 Evolución de la presión sonora en función 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  más agudo o 

más 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 más fuerte o más débil 

que otro; depende en primera aproximación 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 música occidental se utiliza un sistema de doce notas con temperamento igual (esto 

quiere decir que la proporción 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    
                                                                               . Donde el 

símbolo   se lee como sostenido y el símbolo   como bemol. A las notas que aparecen seguidas de un 

sostenido o bemol se les llama notas           y con ello a estos símbolos se les designa el término de 

            . Como puede observarse las notas seguidas de alguna alteración pueden representarse de dos 

formas, ya sea con la nota anterior seguida de un sostenido o bien de la nota siguiente acompañada de un 

bemol, en el lenguaje musical a estos dos símbolos (que representan la misma nota) se les conoce como 

           . Por otro lado en el sistema anglosajón se utilizan letras para referirse a estas mismas doce 
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notas, esto es,                                                        En la Figura 3.2 se puede 

observar la ubicación de estas notas en el piano. 

 

 
Figura 3.2 Ubicación de las doce notas del sistema de música occidental. Tomada de [Nuñ07]. 

 

 

3.4  Pentagrama 

 

La representación por excelencia de una pieza musical, está dada por el           , éste consiste en un 

conjunto de cinco líneas horizontales usadas como base para la colocación de las notas musicales a ser 

interpretadas. La Figura 3.3 muestra un ejemplo de pentagrama indicando sus principales componentes. 

 

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

 

 

Para comprender el significado de cada uno de estos símbolos es necesario entender las bases de la teoría 

musical, misma que será presentada a lo largo del desarrollo de este marco teórico. 

 

De momento puede introducirse el concepto de      , símbolo 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    , clave de    y clave de   . La Figura 3.4 

muestra las mismas. 

 

 
(a)                   (b)               (c) 

Figura 3.4 Claves habitualmente usadas en la representación de una pieza musical. (a) Clave de Sol. (b) Clave de Fa. 

(c) Clave de Do. 

 

Las claves dan a las líneas del pentagrama el punto de referencia a partir del cual las notas serán ordenadas. 

La Figura 3.5 muestra el orden de las notas musicales en las claves de     y   . 
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(a) 

 

 
 

(b) 

Figura 3.5 Ubicación 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 líneas del pentagrama no son suficientes para representar una nota 

musical dada, es por ello que se agregan pequeñas líneas horizontales llamadas             para continuar 

con la escritura. Así mismo el observador habrá notado que las notas alteradas no aparecen en la Figura 

anterior. Para representar una nota alterada se escribe la alteración deseada (sostenido o bemol) seguida de 

la nota a alterar. La Figura 3.6 ilustra la representación de un      (    y un     (  ). 

 

 
Figura 3.6 Representación de notas alteradas. 

 

3.5  Frecuencia de las notas musicales 

 

En la Figura 3.7 se representa la relación existente entre la frecuencia de una nota musical y el nombre 

correspondiente en el lenguaje musical, así como su representación en el pentagrama. 

 

 
Figura 3.7 Notación utilizada en la música para hacer referencia a la frecuencia de las notas musicales. 
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Como puede observarse la clave de     es utilizada para representar notas de frecuencias "altas" y la clave 

de    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         tales que         

 
                           Tabla 3.1 Frecuencia de las notas musicales separadas por octava. Tomada de [Mon10].  

 
 

 

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. 

 

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

 

La definición de intervalos de octava obedece al amplio rango de audición del ser humano, así mismo, 

utilizando ésta se puede hacer referencia a una nota musical en una octava dada usando la notación latina o 
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anglosajona seguida del número de octava en la que se encuentra, por ejemplo, la nota    con una frecuencia 

de        se expresa como    o bien un    sostenido a una frecuancia de         se expresa como    .  

 

Como se mencionó anteriormente la proporción entre una nota musical    y su consecutiva posterior    

mantienen una proporción constante, esto es:  

 
  

  
                                                                                           

 

Para encontrar el valor de la constante   se puede tomar la nota    como referencia y notar que: 

 

                                                                                             
 

Para la siguiente nota consecutiva, esta es   , se tiene: 

 

                                                                                              
 

Si se continúa de esta manera se encuentra que para    se cumple que: 

 

                                                                                                 
 

Por otro lado se sabe que                       y                       con lo que, 

sustituyendo en la ecuación      , se obtiene que:  

 

      
  

                                                                                               
 

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

 

     
 
                                                                                              

 

Donde   representa el número de notas que hay que recorrer de la primera nota a la segunda. Cabe destacar 

que el valor de   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 definición 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    a 

un     se recorre un semitono. Al recorrido de dos semitonos se le conoce como       Con esto para la 

ecuación      , la variable   puede entenderse como el número de semitonos entre una nota y otra.  

 

Es claro que en términos matemáticos el "tamaño" de un semitono varía dependiendo de la nota de la que 

se parte. Para encontrar la diferencia de frecuencias entre una nota   y sus adyacentes    (anterior) y    

(posterior), con el fin de traducir un semitono a su "tamaño" en frecuencia, se tiene:  

 

                                                                                             
 

                                                                                            

 

Haciendo uso de la ecuación (3.6) se obtiene que       
  

    y       
 

    con lo que sustituyendo en 

las ecuaciones (3.7) y (3.8) respectivamente se concluye que:  
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De esta manera se tiene que las distancias entre la frecuencia   de una nota dada y su anterior y posterior 

son aproximadamente               y               respectivamente. La Figura 3.9 ilustra lo descrito 

antes. 

 

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

 

Como puede observarse los músicos utilizan el término semitono para referirse al recorrido entre una nota 

cualquiera y su posterior. Desde un punto de vista matemático el "valor" del semitono es variable, 

dependiendo éste de la nota que se analice. 

 

 

 

3.7  Duración de una nota musical 

 

Como ya sabemos una pieza musical melódica toma a las notas como uno de sus elementos primarios para 

su construcción. Es evidente que para lograr una sensación agradable al oído es necesario organizar la emisión 

de estas notas. Es por ello que resulta fundamental definir una unidad básica para la medición del tiempo. En 

el caso de la música se utiliza el pulso o     , en donde cada uno de estos pulsos se encuentra separado uno 

de otro en intervalos de tiempo iguales, este intervalo se encuentra ligado al      , que indica el número de 

      por minuto (   ) y que en términos prácticos se refiere a la "velocidad" con la que se interpreta una 

pieza musical. Por ejemplo un tempo de        indica que cada minuto se dividirá en    pulsos, por lo que 

el tiempo entre cada pulso será de un segundo; así mismo un tempo de         indica una separación en 

segundos entre pulsos de      . 

 

La duración de una nota se indica por medio de la figura de la misma. La nota de mayor duración se llama 

        representada por un óvalo. A partir de éste las siguientes figuras dividen al tiempo de la redonda en 

factores de dos. Comenzando con la       , figura parecida a la redonda pero a la que se le agrega una línea 

delgada horizontal, denominada       en uno de sus costado, generalmente el derecho apuntando hacia arriba 

o bien del lado izquierdo apuntando hacia abajo. La figura que tiene una duración igual a la mitad de la blanca 

(un cuarto de la redonda) se llama       o cuarto, que es similar a la blanca pero se rellena el óvalo. La 

figura con una duración igual a la mitad de la negra es la         u octavo, parecida a la negra, pero a la que 

se agrega una pequeña tilde o corchete. La Figura 3.10 muestra la relación entre las figuras descritas 

anteriormente, agregando otras que siguen el mismo patrón. 
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Figura 3.10 Figuras usadas para indicar la duración de una nota. Tomada de [Jac58]. 

 

 

Por convención cuando se tiene una sucesión de corcheas, éstas se agrupan uniendo sus corchetes en 

grupos equivalentes a una negra. La Figura 3.11 muestra lo descrito. 

 

 
Figura 3.11 Agrupación de corcheas, semicorcheas y figuras de duración menor. El agrupamiento se suele dar de modo 

que la duración de cada grupo sea el de una negra. 

 

3.8  Compás  

 

En la sección anterior se mencionó que la figura redonda es la que presenta una mayor duración, pero no se 

especificó cuál era ésta. Para dar un valor específico en pulsos o beats a cualquier figura es necesario analizar 

el compás. Un compás consiste en la agrupación de pulsos en el que se acentúa el primer pulso de este grupo. 

Para especificar el número de pulsos por compás y la duración (en pulsos) de las figuras se utiliza una 

notación parecida a una fracción (sin la línea horizontal) en donde el numerador indica el número de pulsos 

por compás y el denominador indica el símbolo que se utilizará para representar la duración de un beat. Por 

ejemplo, el compás de cuatro cuartos  
  indica que cada compás estará compuesto por cuatro pulsos y que la 

duración de un pulso será equivalente a un cuarto de redonda, esto es, una negra. De igual manera un compás 

de  
  indica que se agrupan tres pulsos por compás y que la duración de un pulso será representada por un 

octavo de redonda, es decir, una corchea. La Figura 3.12 ilustra el uso del compás de cuatro cuartos. 

 

 
Figura 3.12 Compás de cuatro cuartos. El denominador de la fracción nos indica que se utilizarán cuartos para 

representar la duración de un pulso y el numerador nos indica que se agruparán cuatro pulsos por compás. 
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Como puede verse la fracción que nos da la información del compás se coloca enseguida de la clave o bien 

enseguida de la armadura, la cual se analizará más tarde. Así mismo cabe destacar que cada compás se 

delimita con una línea vertical que abarca las cinco líneas del pentagrama. 

 

 

3.9  Intervalos 

 

De la sección                 se concluye que la relación entre una nota y otra puede expresarse en 

semitonos y tonos,  esta relación o distancia recibe el nombre de          . En la música cada intervalo 

recibe un nombre, dependiendo del número 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 así sucesivamente. La 

Figura 3.13 ilustra los trece primeros intervalos musicales. 

 

 
Figura 3.13 Intervalos musicales. Tomada de [Esl03]. 

 

En algunas bibliografías 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         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 llamará      y a partir de ella se fijan intervalos entre una nota y su posterior. La nota 

raíz es la que dará nombre a la escala. 

 

Los intervalos a los que hace referencia la definición anterior, en el lenguaje musical, se expresan en 

semitonos y tonos. 

 

La primera escala a definir es la                  de   , 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 cromática. Al centro se muestra las notas que componen la escala cromática 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 raíz de la escala y las demás notas expresados en tonos (  . 

 

 

3.11  Escala Mayor 

 

Quizá la escala más ampliamente usada en la música occidental es la escala mayor, compuesta por siete 

notas, en donde los intervalos entre una nota y su posterior están dados por la regla:                En 

donde   representa un tono y   un semitono. La Figura 3.15 muestra la escala de    mayor. 

 

 
Figura 3.15 Escala de Do mayor. 

 

Como puede observarse la escala de    mayor no presenta ninguna alteración en sus notas. Como segundo 

ejemplo en la Figura 3.16 se muestra la escala de    mayor, la cual presenta cuatro alteraciones, éstas en las 

notas             . 

 

  
Figura 3.16 Escala de Mi mayor. 

Una manera de identificar a las notas que componen una escala es a través del término      , el cual hace 

referencia al lugar que ocupa una nota con respecto a la raíz, por ejemplo, en la escala de    mayor, la nota 

   es el primer grado, la nota    es el segundo grado,    el tercer grado y así sucesivamente. 

 

Haciendo uso de lo expuesto en la sección de            se pueden clasificar las distancias en una escala 

mayor partiendo siempre de la raíz. Por ejemplo, el intervalo en la escala mayor de    y su segundo grado 

(  ) es una segunda mayor, pues entre éstas notas se recorre un tono. Continuando con el mismo análisis 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    mayor como guía. 

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

de la raíz. 

Nota Intervalo Distancia [tonos] Distancia [semitonos] 

   Unísono 0 0 

   Segunda mayor 1 2 

   Tercera mayor 2 4 

   Cuarta justa (menor) 2.5 5 

    Quinta justa (mayor) 3.5 7 

   Sexta mayor 4.5 9 
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   Séptima mayor 5.5 11 

   Octava 6 12 

 

 

3.12  Escala menor 

 

Otra escala también ampliamente usada es la escala menor, en donde los intervalos necesarios para su 

construcción están dados por:                 La Figura 3.17 muestra la escala de    menor. 

 

 
Figura 3.17 Escala de La menor. 

 

 

Puede verse que la escala de    menor, como la escala de    mayor, no presenta ninguna alteración. De 

hecho la escala mayor y menor guardan una estrecha relación entre sí. Si se toma el sexto grado de la escala 

mayor y se comienza a partir de ahí una escala utilizando las mismas notas se obtiene una escala menor. Por 

ejemplo, si se toman las notas que componen la escala de    mayor y se construye una escala con éstas 

comenzando a partir del sexto grado, este es    , se obtiene la escala de     menor. A la escala menor que 

surge a partir del análisis del sexto grado de una escala mayor se le conoce como               . Por 

ejemplo, la escala de    menor es la relativa menor de la escala de    mayor. 

 

Por otro lado, siguiendo un análisis 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    menor como base. 

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

de la raíz. 

Nota Intervalo Distancia [tonos] Distancia [semitonos] 

   Unísono 0 0 

   Segunda mayor 1 2 

   Tercera menor 3.5 3 

   Cuarta justa (menor) 2.5 5 

   Quinta justa (mayor) 3.5 7 

   Sexta menor 4 8 

    Séptima menor 5 10 

   Octava 6 12 

 

 

3.13  Armadura  

 

Al analizar la construcción de escalas mayores y menores puede notarse que para cada escala mayor (y su 

relativa menor) aparece un número específico de alteraciones. En el caso de la escala de    mayor (   

menor) no aparece ninguna, para la escala de     mayor (   menor) aparece una alteración, esta es    . La 

escala mayor que presenta dos alteraciones es    mayor (   menor), la escala con tres alteraciones es    

mayor (    menor) y así sucesivamente. En otras palabras, si se conocen el número de alteraciones presentes 

en una escala, ya sea mayor o menor, puede saberse en qué escala está compuesta una pieza musical. Con esto 

los músicos definen la         , 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 alteración (sostenido o bemol) ocupa una posición específica, que se 

corresponde con la nota alterada. Para la clave de    también se utilizan armaduras, éstas en diferente 

posición dependiendo de las notas a alterar. 

 

 

3.14  Melodía, Armonía y Ritmo 

 

De acuerdo a Bernal Jiménez [Ber50], la melodía, armonía, ritmo y timbre son los elementos constitutivos 

de la música tal como se concibe hoy en día. Como ya se mencionó, el timbre es la cualidad del sonido que 

nos permite diferenciar un instrumento musical de otro. 

 

En términos musicales, la         se entiende como la sucesión de sonidos de diferentes alturas. En esta 

definición se sobreentiende que la emisión 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 melodía representada en el pentagrama. 

 

 
Figura 3.19 Ejemplo de melodía. 

 

 

Se denomina        , en términos amplios, a la serie de producciones simultáneas de dos o más sonidos 

de diferente altura. Utilizando el concepto de acorde (que se analizará más adelante) la armonía puede 

entenderse como una sucesión de acordes y bicordes. La Figura 3.20 presenta una armonía representada en el 

pentagrama.  

 

 
Figura 3.20 Ejemplo de armonía. 
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En un lenguaje más técnico suelen utilizarse los términos monofonía y polifonía para referirse a la melodía 

y armonía respectivamente. 

 

El      , por otra parte, puede entenderse como la forma en que se suceden una serie de sonidos que se 

repiten tomando como base un patrón regular de tiempo. 

 

 

3.15  Vibrato 

 

El vibrato es una técnica ampliamente usada en los instrumentos como la guitarra y el violín que consiste 

en hacer vibrar la cuerda sobre la cual se está 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 

combinación de ambos movimientos. De esta manera la frecuencia de la señal sonora generada varía 

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 emisión simultánea de tres a siete notas musicales a intervalos de tercera 

(menor o mayor). De acuerdo a esta definición la emisión simultánea de dos notas, estrictamente, no puede 

ser llamada acorde, en su lugar se denomina bicorde. 

 

Existen un enorme número de combinaciones posibles para formar acordes pero por lo general se comienza 

con el análisis 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               , formado por las notas          . La 

Figura 3.21 muestra lo descrito. 

 

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

 

 

A la nota más grave del acorde, en este caso   , se le conoce como        y a las otras dos se les llama 

        y       , en este caso    y     respectivamente. El acorde anterior se presenta en su llamado 

               , pues la nota que da nombre al acorde es la más grave. Cuando la tercera o quinta nota del 

acorde son las más graves se dice que el acorde presenta una           llamadas primera y segunda 

respectivamente. La Figura 3.22 ilustra lo descrito.  

 

 
Figura 3.22 Acorde de Do Mayor. Primer acorde: Estado original. Segundo acorde: Primera inversión. Tercer acorde: 

Segunda inversión. 
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Como puede verse un acorde posee un número de inversiones igual al número 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 

               compuesto por las notas         . 
 

 

3.17  MIDI 

 

MIDI, abreviación de Interface Digital de Instrumento Musical (                                 ), 

es un sistema que permite a instrumentos musicales electrónicos y computadoras enviar instrucciones o 

códigos unos a otros [Mid09]. Al ser MIDI todo un sistema de comunicación entre dispositivos electrónicos 

se compone de dos partes, hardware y software. En el caso particular de este trabajo será suficiente con 

analizar el software o formato MIDI, esto es, archivos con extensión     . 

 

Cabe recalcar que los archivos MIDI contienen una serie de instrucciones que permiten la comunicación 

entre dispositivos. Así mismo es importante puntualizar que MIDI no es un formato de audio o compresión de 

audio que contenga la información de una señal acústica como un archivo     o    . Si bien existen 

diversos reproductores de audio que permiten escuchar archivos      como si se tratasen de audio, lo cierto 

es que éstos decodifican las instrucciones contenidas en el archivo MIDI y sintetizan señales sonoras para su 

reproducción.  

 

Para analizar la comunicación entre instrumentos y la manera en que un archivo      almacena esta 

información 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 emisión es necesario soltarla, con esto, se llega a dos instrucciones fundamentales, éstas son, comenzar la 

reproducción de una nota y detener la reproducción de la misma. Podemos también considerar la fuerza con la 

que se presiona una nota dándonos sensaciones de "ataques" veloces o lentos, con lo que al par de 

instrucciones mencionadas puede agregárseles 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 emisión de un sonido se denomina       . 

 

Un archivo MIDI se compone de "pedazos" (por la traducción literal del inglés       ) o fragmentos, 

constituidos cada uno de estos por una serie de instrucciones.  Estos fragmentos son el              

(fragmento de cabecera) y uno o más              (fragmentos de pista). Para una representación más 

manejable se utilizan números hexadecimales para su escritura.  

 

 

3.17.1  Header chunk 

 

Un archivo MIDI siempre comienza con la cadena de caracteres "MThd" o             en hexadecimal, 

seguido de cuatro bytes representando el valor del seis decimal, esto es            , que representan la 

extensión del resto de la cabecera en bytes, misma que es constante para cualquier archivo     . 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 único 

      o pista, mientras que los tipos uno y dos permiten el uso de diversas pistas. Los siguientes dos bytes 

hacen referencia al número de pistas contenidas en el archivo que, para el caso de un archivo tipo cero se 

limita a una. Finalmente los últimos dos bytes de la cabecera representan la velocidad con que los eventos 
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MIDI se sucederán, ésta puede estar dada de dos maneras, que se explicarán más adelante. La Figura 3.23 

ilustra lo descrito anteriormente.  

 

 

 
                                                          (a)                       (b)                (c)         (d)         (e) 
 

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) Número de pistas. (e) Velocidad de los 

acontecimientos. 

 

 

Como se mencionó anteriormente la manera de indicar la velocidad de los eventos MIDI puede expresarse 

de dos maneras, éstas se diferencian entre sí por medio del bit que ocupa la posición 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 (                                                  ). 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 representará por las siglas    .  

 

Para clarificar lo descrito en el párrafo anterior y encontrar una relación entre estos pulsos por cuarto 

(   ) y el tiempo, es necesario introducir una variable definida también en el formato MIDI, ésta es, 

microsegundos por cuarto, que se representará con las siglas     . Para el caso de un compás de cuatro 

cuartos se sabe que la duración de un cuarto o negra es igual a la duración de un     , con esto, puede 

establecerse una relación entre el tempo de una canción y los     , ésta es: 

 

            
     

        
    

 
                                                                   

 

 

En la ecuación anterior, entre corchetes cuadrados, se adjuntan las unidades de cada variable para ayudar 

con el análisis dimensional. Las unidades   

    
 representan microsegundos por      y, de la sección 

                            , se sabe que     representa       por minuto (que pueden representarse 

en una notación más afín a las ciencias como     

 
 ). Con esto resulta evidente que éstas dos cantidades son 

inversamente proporcionales obteniéndose una constante de proporcionalidad de      . 

 

Para encontrar la duración en segundos de un pulso por cuarto, a la que se representará como    , como 

función de      es necesario hacer uso de la variable     de acuerdo a la ecuación: 

 

     
  

     
  

        
    

 

          
    

 
                                                                   

 

 

Por default el valor asignado a     , en el formato MIDI, es de      , pero puede ser modificado a 

través de un evento. Con el valor predeterminado de      y a través de la ecuación       , es claro que el 

tempo por default, para una canción con compases de cuatro cuartos, es de        . 

 

Para ejemplificar el uso de las ecuaciones anteriores, supongamos que se desea codificar una canción dada 

en compases de cuatro cuartos con un tempo de       . Haciendo uso de (3.10) se concluye que es necesario 

establecer            , o bien, expresado en hexadecimal            . 

 

Por otro lado, tomando las ecuaciones        y        se obtiene una tercera igualmente útil, ésta es: 
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Donde     representa los pulsos (MIDI) por segundo. De nuevo se acompaña cada variable de sus 

respectivas unidades para dejar en claro la consistencia de unidades. Finalmente para conocer el número de 

pulsos   presentes en un intervalo de tiempo   dado en segundos se hace uso de: 

 

                    
     

 
                                                                   

 

 

Con esto podemos concluir que se tiene completo control en la velocidad en la que se interpretará un 

archivo MIDI haciendo modificaciones en las variables     y     . 

 

 

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,     , etc.  

 

Este fragmento comienza siempre con una cabecera compuesta de la cadena de caracteres "MTrk" o bien 

            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 generación de eventos. Para finalizar 

el fragmento de track se agregan los valores hexadecimales            , que indican la salida del mismo. La 

Figura 3.24 muestra lo descrito. 

 

 
                                                   (a)                         (b)                        (c)                       (d) 

Figura 3.24 Composición del Track chunk. (a) Cadena de caracteres "MTkr". (b) Longitud en bytes del resto del 

fragmento. (c) Instrucciones MIDI. (d) Instrucción de fin de track. 

Las instrucciones MIDI también cumplen una sintaxis específica, ésta es, el número de pulsos o 

           a esperar para activar un evento, seguido del evento a activar. Cabe destacar que este delta time se 

mide a partir de la activación de la instrucción anterior. Por ejemplo, para ejecutar dos eventos 

simultáneamente sus delta time deben ser, en la primera instrucción, el tiempo deseado a esperar para la 

activación y, en la segunda, el delta time deberá ser cero. La Figura 3.25 muestra una representación de lo 

descrito. 

 

 
Figura 3.25 Sintaxis para las instrucciones MIDI. (a) Cadena de instrucciones MIDI. (b) Ejecución de dos eventos 

simultáneamente, en este caso los eventos evento2 y evento3, ambos se activarán un número de pulsos igual a delta2 

después de la ejecución del evento evento1 

 

 

Es importante señalar 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 (contándose 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 contarán 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 representación se le conoce como 

                      (     o valor de longitud variable por su traducción al español. A continuación se 

muestran algunos ejemplos. 

 

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

 

                    

 

 

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 último del delta time. Para fines prácticos se adjuntarán como subíndice las 

iniciales     para reconocer la diferencia entre un número expresado en decimal y otro expresado en longitud 

variable, esto nos permite escribir: 

  
                                 

 

 

Es importante señalar que la notación usada para expresar cantidades en     no llega más allá de este 

trabajo.  

 

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

 

                     
 

 

Si se desea expresar este número como     es necesario hacer uso de dos bytes, pues siempre el bit en la 

posición siete de cada byte nos indica el fin (o continuación) de la cantidad. Con esto puede verse que el único 

uno en la representación decimal ocupa este lugar, por lo que debe recorrerse un bit a la izquierda, esto nos 

deja con            . Ahora se tiene más de un byte. Para indicar la cantidad en     es necesario colocar 

un uno en el bit siete del último byte, para indicar que el byte a su derecha es parte del delta time, esto nos 

lleva a: 

 

                                                         

 

Ahora supóngase que se tiene el número      en     (expresado obviamente con caracteres 

hexadecimales), el cual, en la notación aquí utilizada es                       . El bit siete del primer 

byte en el número dado es cero, es decir es el primer byte. Continuando con el análisis se observa un uno en la 

posición 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 posición quince por un cero, dándonos                

1111, luego se elimina el bit en la séptima posición (recorriéndose todos los bits a su izquierda), esto es, 

                   , la cual es la representación decimal, así; 

 

                                                           
 

 

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 describirán dos instrucciones, que son 

las necesarias para el desarrollo del mismo. Pueden consultarse [Has13], [Mid09a] y [Mid09b] para una lista 

más amplia y detallada.  

 

Para la activación de una nota se utiliza el evento        , el cual se codifica, en binario, como se muestra 

en la Figura 3.26. 
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                                                               (a)           (b)               (c)                  (d) 

Figura 3.26 Codificación para la activación de una nota. (a) Código de Note on. (b) Canal. (c) Nota a activar usando su 

código MIDI. (d) Velocidad de activación. 

 

 

Donde  ,   y   representan dígitos binarios. El conjunto de cuatro bits compuesto por letras  , se especifica 

el canal en el que quiere activarse la nota (cada track cuenta con    canales). Los dígitos   representan el 

código MIDI de la nota a activar y las   establecen la velocidad con la que se emitirá la misma.  

 

Para desactivar una nota o evento          se utiliza una instrucción similar a la anterior dada como en la 

Figura 3.27. 

 

 
                                                               (a)           (b)               (c)                  (d) 

Figura 3.27 Codificación para la desactivación de una nota. (a) Código de Note off. (b) Canal. (c) Nota a desactivar 

usando su código MIDI. (d) Velocidad de desactivación. 

 

 

En la Tabla 3.4 se muestran los valores MIDI para las nota musicales organizados por octavas. 
 
           Tabla 3.4 Códigos MIDI de la notas musicales expresados en decimal. 

Octava 

Nota musical 

                                           

-1 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 

0 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 

1 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 

2 36 37 38 39 40 41 42 43 44 45 46 47 

3 48 49 50 51 52 53 54 55 56 57 58 59 

4 60 61 62 63 64 65 66 67 68 69 70 71 

5 72 73 74 75 76 77 78 79 80 81 82 83 

6 84 85 86 87 88 89 90 91 92 93 94 95 

7 96 97 98 99 100 101 102 103 104 105 106 107 

8 108 109 110 111 112 113 114 115 116 117 118 119 

9 120 121 122 123 124 125 126 127 - - - - 
 
 

Con esto puede ejemplificarse la emisión de una nota     en formato MIDI por un periodo de       

pulsos, en hexadecimal, como se muestra en la Figura 3.28. 

 

 
                                                      (a)     (b)     (c)      (d)           (e)          (f)      (g)     (h) 

 

Figura 3.28 Emisión de una nota Do4 por un periodo de 128 pulsos. (a) Delta time de activación. (b) Evento Note on. 

(c) Código MIDI de Do4. (d) Velocidad de activación. (e) Delta time de desactivación,       pulsos. (f) Evento Note off. 

(g) Código MIDI de Do4. (h) Velocidad de desactivación. 
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Para asemejarse más a la producción de música hecha por instrumentos acústicos y eléctricos el formato 

MIDI implementa los llamados                               (control change messages) que permiten, 

entre otras cosas, la emisión 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.  

 

 
(a)      (b)      (c)      (d)  

 

Figura 3.29 Mensaje de cambio de control para la modulación de una nota. (a) Delta time de activación. (b) Instrucción 

de cambio de control. (c) Instrucción de modulación (d) Valor de la modulación. 

 

 

En el caso de esta instrucción el valor de la modulación puede variar entre cero y        
 

 

3.18  Técnicas y métodos 

 

En este apartado se dará una breve introducción a las técnicas, métodos y modelos utilizados en el presente 

trabajo.  

 

 

3.18.1  Señales 

 

Una señal se define como toda cantidad física que varía con respecto al tiempo, espacio o alguna otra 

variable o variables. Si una señal puede ser descrita por medio de una tabla o expresión matemática o una 

regla bien definida, se le llama determinista, por otro lado si se tiene una señal que evoluciona de manera 

impredecible se dice que ésta es aleatoria. Cabe destacar que la clasificación de las señales encontradas en el 

mundo real como deterministas o aleatorias no es siempre clara, pues algunos enfoques son capaces de arrojar 

resultados útiles, mientras que en otras ocasiones una mala clasificación puede llevar a resultados erróneos, 

pues algunas herramientas matemáticas pueden aplicarse únicamente a señales deterministas, mientras otras 

solo son aplicables a señales aleatorias [Pro07]. 

 

Otro concepto importante es el de señal periódica que es toda aquella señal   que cumple la igualdad 

            donde se denomina a   como periodo de la señal. Una señal perfectamente periódica puede 

descomponerse en las llamadas series de Fourier como suma de funciones seno y coseno cuyas frecuencias 

son múltiplos enteros de alguna frecuencia base, llamada frecuencia fundamental del sonido. 

 

Muchas señales son no periódicas, pero pueden sin embargo ser representadas como suma de sinusoides 

que no son armónicos. El término general para los sinusoides que compones una forma de onda, sean 

armónicos o no, es tono parcial o simplemente parcial. 

 

Señales de audio como las producidas por instrumentos de cuerda producen señales quasi-periódicas, esto 

es, señales que no son periódicas pero que se aproximan [Moo75]. 

 

En el caso de los instrumentos musicales se puede hacer una clasificación general entre aquellos que 

producen señales con parciales casi armónicos y aquellos que no. Las señales provenientes de instrumentos 

casi armónicos 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  Señales de audio producidas por el piano 

 

En esta sección se mencionarán algunas características esenciales que poseen las señales de audio emitidas 

por un piano.  

 

Para comenzar es necesario presentar el concepto de tono puro, que es aquella emisión sonora que se 

compone de una única frecuencia, ejemplo de este concepto son los sonidos generados por los diapasones, 

que sirven, entre otros propósitos como afinadores. Es claro que al escuchar un diapasón diseñado para emitir, 

digamos, una nota    , podrá distinguirse de la misma nota emitida por un piano o una flauta, esto es debido 

al contenido armónico que estos instrumentos añaden 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    más una serie de armónicos        (con          ). Cabe señalar que el piano también 

emite frecuencias cuasi-armónicas que se aproximan a un múltiplo de la frecuencia de la nota emitida a partir 

del decimoctavo armónico. 

 

Continuando con el análisis de las notas en el piano, se observa que en general una nota comienza con un 

ruido tipo crujido para posteriormente presentar una oscilación debida a la cuerda percutida, seguida de una 

señal cuasi-periódica compuesta de la frecuencia de la nota emitida más frecuencias armónicas, cuasi-

armónicas y ruido. La Figura 3.30 muestra lo descrito.  

 

 
Figura 3.30 Señal de la nota Do3 emitida por un piano. En la parte superior se observa el ruido emitido al comenzar la 

emisión de la nota. En la parte inferior se observa la naturaleza cuasi-periódica de la señal pasados unos 20 ms de 

comenzar la emisión. Tomada de [Haw93] 

 

 

En la Figura 3.31 puede observarse el espectro obtenido al analizar la nota     de frecuencia igual a 

       y sus primeros 18 armónicos, luego de los cuales comienzan a aparecer parciales cuasi-armónicas. 
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Figura 3.31 Espectro de la nota Do4. Tomada de [Haw93]. 

 

 

3.18.3  Función de autocorrelación 

 

La función de autocorrelación (    por sus siglas en inglés) [Rab77] es una de los estimadores más 

utilizados para    definida como: 

 

       
 

 
            

     

   

                                                          

 

Donde      es la señal de entrada,   es la longitud de la señal y   denota el desplazamiento temporal. Para 

una señal periódica, el primer pico mayor en la     indica el periodo fundamental de la onda. Sin embargo 

cabe destacar que otros picos aparecen en múltiplos del período (conocidos como errores subarmónicos).  

 

 

3.18.4  Espectro y transformada de Fourier 

 

El espectro es una relación típicamente representada como la gráfica de una magnitud o valor relativo de 

algún parámetro contra la frecuencia. 

 

Señales que típicamente son representadas en el dominio del tiempo y por cada función del tiempo     , 
una función equivalente      puede ser encontrada de modo que específicamente describe el contenido en 

frecuencia requerido para generar     . El estudio de la relación entre el dominio del tiempo y su 

correspondiente frecuencia es materia del análisis de Fourier y la transformada de Fourier, dada por la Ec. 

(3.16)  

 

                    
 

  

                                                                 

 

 

La transformada inversa de Fourier de la función      que lleva del domino de la frecuencia al tiempo 

está dada por:  
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Las ecuaciones        y        son válidas para funciones periódicas. 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     , misma que puede ser estimada por medio de la ecuación 

        
 

 

             
      

 

  

                                                                        

 

Siendo        la función de autocorrelación de la función de muestreo de un proceso estocástico     . 

 

A modo de poder realizar el análisis 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        y 

       respectivamente. 

 

          

   

   

   
  
 

                                                                                  

 

 

     
 

 
     

   

   

  
  
 

                                                                                   

 

 

3.18.5  Ventaneo 

 

Al procesar una señal digital      es claro que no es posible tomar un número infinito de muestras para el 

análisis de ésta, lo que hace necesario tomar solo un conjunto finito. El proceso de tomar un número discreto 

de muestras de la señal      es equivalente a multiplicar ésta por una función de longitud finita      
conocida como ventana. Un ejemple de esta función es la llamada ventana rectangular definida como: 

 

       
                     

                        

  

 

 

De este modo puede obtenerse la señal ventaneada       por medio de la igualdad               . 
 

La operación de ventanear en el domino del tiempo una señal       introduce dos tipos de distorsiones en 

el dominio de la frecuencia, por ejemplo, sea       la señal sinusoidal de la Figura 3.32(a) se observa que su 

transformada de Fourier        presenta dos impulsos localizados en las frecuencias      . En la Figura 

3.32(b) se observa una función ventana rectangular       y su correspondiente transformada de Fourier 

      . Como puede observarse        presenta un pico pronunciado, denominado lóbulo principal, en el 

origen, seguido de una serie de picos de magnitud decreciente. En la Figura 3.32(c) como cada línea 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 señal sinusoidal ventaneada        , 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 señal sinusoidal. Tomada de [Man11]. 

 

 

De lo anterior puede verse que el ventanear una señal produce distorsiones en la transformada de Fourier 

de la señal dada, estas distorsiones pueden clasificarse en dos,          y        . El          hace 

referencia al efecto de "engrosamiento" que provoca el lóbulo principal a las líneas verticales que tendría el 

espectro ideal. Por otro lado el         hace referencia a la transferencia de potencia de bandas de frecuencia 

con una cantidad grande de potencia de la señal a bandas con poca o nula potencia, lo que se ve traducido en 

la aparición de picos en frecuencias erróneas, eliminación de picos o cambio de amplitud de picos existentes. 

La Figura 3.33 muestra un conjunto de ventanas comúnmente usadas en la práctica y sus correspondientes 

espectros en escala lineal-lineal, lineal-logarítmica y logarítmica-logarítmica. 
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Figura 3.33 Características de las funciones ventana en el dominio del tiempo y el dominio de la frecuencia. Tomada 

de [Man11]. 

 

 

3.18.6                                      

Los                                     (     ) son uno de los vectores de características más 

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 obtención de los       sigue un criterio basado en la 

manera en que el oído humano percibe los sonidos, esto es, en escala aproximadamente logarítmica. 

 

Para la obtención de los       de una señal de audio, se comienza segmentando la misma en intervalos 

(generalmente de       a      ) y aplicando una función 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 dimensión del 

mismo,  tomando diferentes componentes y llevándolas a una sola a través de un banco de filtros. La Figura 

3.34 muestra un banco de filtro típicamente usado para este propósito. 

 

 
Figura 3.34 Ejemplo de filtros utilizados para la reducción de las dimensiones del logaritmo del espectro. 
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Como puede observarse cada filtro dará énfasis a un rango de frecuencias dado y eliminará toda frecuencia 

fuera del mismo. El diseño de estos filtros se lleva a cabo en la llamada              . Primero se definen 

las frecuencias inferior y superior que se desean analizar del espectro, éstas generalmente corresponden a 

     y la frecuencia de         (      respectivamente, donde    es la frecuencia de muestreo de la señal. 

una vez definidas las frecuencias superior e inferior éstas se les aplica la ecuación (3.21) para llevarlas a la 

llamada                
 

              
 

   
                                                                     

 

Donde   representa la frecuencia en   . 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 número de intervalos es igual al 

número de coeficientes      que se desea obtener, en el ejemplo mostrado en la Figura 3.28 es de seis. Cada 

intervalo estará delimitado por un par de frecuencias en la escala de Mel, éstas ahora deberán llevarse a la 

escala en Hertz aplicando a cada una de ellas la ecuación inversa a (3.22), ésta es: 

 

             
 

    
                                                                  

 

En donde   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 reducción 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 así un escalar. El procedimiento anterior se 

repite con cada uno de los filtros, obteniéndose un vector de dimensión igual al número 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 (   ). El vector resultante son los       de la señal dada. La Figura 3.35 

muestra el procedimiento descrito. 

 

 
Figura 3.35 Procedimiento para la obtención de los MFCCs de una señal. 

 

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 función matemática que va del dominio    al conjunto de los 

números reales, es decir, contradominio  . Una manera de representar gráficamente el mapeo que realiza la 

neurona se presenta en la Figura 3.36. 
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Figura 3.36 Neurona artificial. Los escalares    son los pesos sinápticos, 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              y un vector              

conformado por los llamados pesos sinápticos, que consisten en una serie de escalares de valores modificables 

(ajustables) para controlar el comportamiento de la neurona. Para un par de vectores de dimensión  , el 

producto punto entre ellos se define como: 

 

           

 

   

              

 

Además de los pesos sinápticos una neurona artificial posee otro parámetro ajustable, éste es el llamado 

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

 

La denominada parte no lineal de la neurona consiste en una función     , generalmente no lineal, la cual 

toma como argumento el resultado de la parte lineal, esto es: 

 

              

 

Donde   representa la salida de la neurona.  

 

La selección de la función      depende del objetivo que se persiga con la neurona artificial, aunque un 

conjunto de funciones comúnmente usadas son la función lineal, el límite duro, la función logística sigmoidal 

(comúnmente referida únicamente como sigmoidal) y la tangente hiperbólica. La Figura 3.37 muestra estas 

funciones. 

 

 
 

Figura 3.37 Funciones usualmente usadas en las neuronas artificiales. (a) Función lineal. (b) Función límite duro. (c) 

Función sigmoidal. (d) Función tangente hiperbólica. Tomada de [IRT14]. 
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Las definiciones matemáticas de las que se parte para la función límite duro, sigmoidal y tangente 

hiperbólica son, respectivamente: 

 

      
                    
                   

  

 

       
 

     
 

 

        
      

      
 

 

 

Cabe destacar que para la aplicación práctica de las funciones anteriores en una neurona artificial, a éstas 

suelen aplicárseles traslaciones y escalamientos, como se mostró en la Figura 3.29. En particular a la neurona 

que instrumenta la función límite duro en su parte no lineal se le conoce como           . 

 

Una vez entendido el concepto de neurona artificial puede pasarse al de     , la cual consiste en un 

conjunto de neuronas artificiales que toman como entrada un mismo vector. Figura 3.38 ilustra lo descrito. 

 

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

 

 

A la arquitectura antes mostrada pueden agregarse más capas intermedias, conocidas como capas ocultas 

(              . Esta arquitectura de red neuronal recibe el nombre de             , pues la transmisión 

de la información sigue un único 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 (    por sus sigla en inglés) son un modelo probabilístico que asigna 

probabilidades a secuencias de símbolos, es decir, un HMM puede entenderse como una máquina que genera 

secuencias de símbolos [Smi04]. Para presentar la forma en que los HMM funcionan se tomará el ejemplo 

dado por Rabiner [Rab99]. Imagínese que se tienen   urnas, cada una conteniendo un número grande de 

pelotas de   colores distintos. Ahora asuma que se elige una de estas urnas aleatoriamente de acuerdo a una 

distribución de probabilidad inicial  . De la urna elegida se toma una pelota aleatoriamente, se registra su 

color y se regresa de donde se tomó. Como siguiente paso se elige otra urna de manera aleatoria siguiendo 

una distribución de probabilidades dada por la urna de la que se tomó la pelota, se toma una nueva pelota de 

la urna elegida, se registra el color y se regresa de donde se tomó. Continuando con el proceso descrito se 
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obtiene una secuencia de símbolos (los colores de las pelotas) que serán los llamados                     . 

Dada una secuencia de colores de pelotas no se conoce la urna de la cual se tomó cada pelota, por lo cual las 

urnas son los llamados                . La Figura 3.39 muestra un HMM compuesto de dos estados ocultos 

(o urnas retomando el ejemplo anterior) y tres símbolos observables (colores de pelotas).  

 

 
 

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

En la Figura 3.39 cada     representa la probabilidad de ir del estado   al estado   y cada     representa la 

probabilidad de que el estado   emita el símbolo  . Éstas probabilidades pueden agruparse en dos matrices de 

la siguiente manera:  

 

   
      

      
                               

         

         
  

 

 

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 distribución de probabilidades iniciales puede representarse con un vector, en donde cada 

entrada representa la probabilidad de elegir cuál será el primer estado oculto que emitirá un símbolo. En el 

caso de la Figura anterior se tendrá un vector           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 transición   y matriz de observación   y un vector de probabilidades iniciales  . Por conveniencia 

se utiliza la notación compacta          . 
 

Una vez entendida la estructura de los modelos ocultos de Markov pueden presentarse los tres problemas 

básicos que permite la aplicación de los mismos en el modelado de problemas reales. 

 

En el primer problema se busca conocer cuál será la probabilidad de que una secuencia 

                sea generada por un HMM           dado. Para la resolución de este problema se 

utiliza el llamado algoritmo        . 

 

El segundo problema consiste en encontrar la secuencia de estados ocultos de un HMM            que 

con mayor probabilidad genera una secuencia de símbolos                 dada. el llamado algoritmo de 

        es el usado para la resolución de este problema. 

 

Finalmente el tercer problema consiste en encontrar los parámetros de un HMM             que 

maximicen la probabilidad de generar una secuencia de símbolos                 dada. Este problema se 

resuelve usando el al algoritmo                 . 

 

 

3.18.9  Cromagrama 

 

El cromagrama es un vector de características ampliamente usado en el análisis de señales de audio 

producidas por instrumentos musicales, éste generalmente tiene una dimensionalidad de doce o veinticuatro. 
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Para la obtención del cromagrama se comienza tomando la DFT de la señal y se mapea a un espectro de 

semitonos (códigos MIDI) usando la ecuación:  

 

            
  
   

                                                                      

 

 

 Donde    son las frecuencias de la transformada de Fourier y   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, según Papadopoulos [Pap07], mejora significativamente los resultados. 

Finalmente los   semitonos son mapeados a las clases de semitonos   con el mapeo dado por: 

 

                                                                                    

                                                                                            

 

 

Con esto se obtienen los vectores de dimensionalidad doce los cuales sirven como vectores de 

características para la clasificación de emisiones sonoras. La Figura 3.40 muestra el uso práctico de las 

ecuaciones (3.23) y (3.24) usando como ejemplo ilustrativo las frecuencias correspondientes a la nota    y 

dos de sus harmónicos con frecuencias de 220 Hz, 440 Hz y 880 Hz respectivamente.  

 

 
(a) 
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(b) 

 

Figura 3.40 Cómputo del cromagrama. (a) Transformación de escala de frecuencia a código MIDI vía ecuación (3.23). 

(b) Sumatoria vía ecuación (3.24), el resultado se normaliza. 
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4  Propuesta de solución. 

 
Antes de comenzar con las pruebas es necesario contar con una serie de pistas de audio que permitan el 

análisis de las mismas. La grabación de un instrumento musical real supone la necesidad de contar con 

dispositivos apropiados para tal tarea, como micrófonos, una mescladora de audio y el mismo instrumento en 

sí, sin dejar de lado  a la persona que cuente con los conocimientos y habilidad necesaria para la 

interpretación. Tomando en cuenta estos requerimientos se optó por el uso de sintetizadores para la 

generación 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 análisis de las 

mismas para posteriormente llegar a una representación 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. 

 

 
Figura 4.1 Proceso de generación y análisis de pistas de audio. 

 

 

4.1  Algoritmo para la obtención de una representación musical en pentagrama 

 

 Para la obtener una representación ordenada y coherente de la información útil extraída de una señal de 

audio es necesario establecer un camino que se seguirá a modo de satisfacer los requerimientos mencionados. 

Para ello se desarrolló un algoritmo que utiliza características propias de una señal acústica generada por un 

instrumento dado. Para los fines de este trabajo se describirán tres propiedades que servirán como base para el 

desarrollo del algoritmo. 

 

La primera característica consiste en un cambio de nota, es decir se deja de emitir una nota    para 

comenzar a emitir una nota   . La Figura 4.2 muestra lo descrito. 

 

 
 

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 encontrará cierta frecuencia    y al analizar un 

segundo segmento perteneciente a la segunda nota se encontrará una frecuencia distinta      
 

Como segunda característica se tomará la repetición de una nota, es decir, se emite repetidamente la misma 

señal de audio. La Figura 4.3 ilustra lo mencionado. 
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Figura 4.3 Emisión repetida de una nota musical. 

 

 

En este caso es claro que la frecuencia obtenida en cualquier segmento de análisis será similar por lo que 

ahora puede tomarse la diferencia de energía para darse cuenta que se está pulsando de nuevo la nota 

encontrada.  

 

Como característica final se tomarán los silencios en una pieza musical, es decir, intervalos en que ninguna 

nota es emitida. La Figura 4.4 muestra lo mencionado.  

  

 
 

Figura 4.4 Silencio entre notas. 

 

 

En este caso se puede definir un umbral de energía mínima que servirá para separar los segmentos en 

donde se encuentra una señal de audio emitida por un instrumento y los lugares en los que no. Con estas 

observaciones puede procederse al desarrollo del procedimiento para la representación coherente de una señal 

de audio usando como herramienta el formato MIDI. 

   

Tomando en cuenta las características antes descritas se propone un algoritmo que segmente la señal de 

audio de entrada, analice uno a uno cada segmento calculando su energía y las frecuencias presentes en el 

mismo y, con base a los resultados de este análisis, genere la instrucción de activación o desactivación de una 

nota  tomando en cuenta la duración de la misma. El pseudocódigo del algoritmo es el siguiente: 
 
// Algoritmo para la representación de una señal de audio haciendo uso del 

// formato MIDI  

 

//Inicialización de variables 

 
tAcum   <-  0;     // Variable para acumular el tiempo de duración de una nota 

notaAct <- -1;     // Guarda el código numérico de la nota encontrada en el  

        // análisis actual 

notaAnt <- -1;     // Guarda el código numérico de la nota encontrada en el  

        // Análisis anterior 

tSil    <-  0;     // Tiempo de duración de silencio 

umbralE <-  K;     // Se fija el umbral de energía mínima constante (K) 
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EAnt    <-  0;     // Guarda el valor de la energía del segmento anterior  

fact    <-  C;     // Factor usado para comparar las energías entre segmentos  

        // (C > 1) 

tInter  <-  40e-3; // Duración de los intervalos de análisis   

 

Segmentar la señal de audio en intervalos no sobrepuestos de tiempo tInter; 

Segm    <-  Primer segmento; 

Mientras (Haya segmentos por analizar) 

    EAct <- Calcula la energía del segmento Analizado E(s);  

    Si (EAct < umbralE) 

        //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 análisis anterior se encontró una nota 

            //Desactiva la nota anterior 

            off(notaAnt, tAcum); 

            tAcum <-  0; 

        FinSi 

    DeOtroModo 

  //Se detecta suficiente energía 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 <- tInter; 

                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 <- 0; 

            tAcum <- tInter; 

        FinSi 

        //Reasignación de las variables para el siguiente ciclo de análisis  

        EAnt    <- EAct; 

        notaAnt <- notaAct; 

        Segm    <- siguiente segmento; 

    FinSi 

FinMientras  

 

 

En donde la instrucción "Analizar la nota del segmento Segm" hace referencia al sistema de redes 

neuronales que se describe más adelante, el cual recibe una señal de audio, en este caso un segmento de 

     , y a la salida entrega la clave MIDI de la o las notas detectadas. Así mismo puede observarse que las 

funciones en el algoritmo anterior       y        se corresponden con las usadas en el formato MIDI para 

activar y desactivar una nota musical respectivamente. Además cabe señalar 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 instrucción de desactivación vaya siempre precedida por una 

señal de activación de nota. En el capítulo 5 se presentará un análisis detallado del presente algoritmo. 

 

 

4.2  Sistema de redes neuronales para la clasificación de emisiones sonoras 

 

La Figura 4.5 muestra el esquema general propuesto para la identificación 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. 

 

 
Figura 4.5 Esquema general para la identificación 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 señal 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 específica, para la identificación de la emisión 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 número de notas" se entrena para 

identificar el número de notas que componen al segmento, esto es, toma el vector MFCC como entrada y 

entrega a la salida un número 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 servirá para seleccionar 

la red neuronal correspondiente para continuar con el análisis, 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 entrenó 
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para la identificación de notas musicales, obteniéndose a la salida los códigos MIDI de las mismas; por otro 

lado, si el selector toma el valor de tres se envía el vector MFCC a una red neuronal etiquetada como "RN 

separa acordes" entrenada para la clasificación 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 específico se trata usando 

el demultiplexor etiquetado como "DM2" para enviar el vector MFCC a la red neuronal correspondiente para 

la identificación del mismo. Con esto se obtienen una serie de secuencias MIDI a partir de la señal de audio 

de entrada. Es claro que el sistema únicamente será 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 símbolos 

 

Después del análisis haciendo uso del algoritmo de detección se procede a la eliminación de ruido dentro 

de las secuencias MIDI generadas haciendo uso de distintas técnicas que se describirán más adelante entre las 

que se destacan los Modelos Ocultos de Markov. La Figura 4.6 Diagrama general para la obtención de 

partituras.Figura 4.6 muestra el diagrama general para la obtención de una representación gráfica de la señal 

de audio, es decir, la partitura aproximada de la señal de audio de entrada.  

 

 
 

Figura 4.6 Diagrama general para la obtención de partituras. 

 

 

En este punto puede hablarse de dos procesamientos de señales distintos, en primer lugar se tienen los 

segmentos de audio que, como ya se mencionó en la sección 3.18.2 Señales de audio producidas por el piano, 

pueden modelarse como señales cuasi-periódicas y por otro se tienen secuencias de símbolos (códigos MIDI) 

de naturaleza aleatoria, pues, en principio, una melodía puede estar compuesta de emisiones sonoras que no 

tienen por qué seguir una regla bien definida. 

 

 

4.4  Selección de la longitud de los segmentos a análisis y la ventana a utilizar 

 

La longitud de los segmentos a analizar se definió tomando en cuenta dos aspectos. El primero es el rango 

de frecuencias que se analizó, éste es de    a          (la nota más grave incluida es el    , con una 

frecuencia de        ), con lo que un intervalo de       es suficiente para albergar al menos un período de 

la señal 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 resolución en frecuencia a costa de resolución 

en tiempo. Partiendo de este hecho se realizaron pruebas preliminares para verificar si las redes neuronales 

utilizadas para la clasificación 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    notas 

musicales, registrándose 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 selección 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 relación entre resolución en 

tiempo y frecuencia se tomó el intervalos de      , que permite aumentar el porcentaje de clasificación 

correcta en aproximadamente    sin necesidad de aumentar demasiado su longitud con respecto al intervalo 

de        
 

Por otro lado se seleccionó la ventana de Hamming para realizar el ventaneo de los segmentos, esto debido 

a que reduce el         en el espectro, atenuando así la distorsión del espectro en altas frecuencias.   
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5  Pruebas y resultados 

 
En el presente capítulo se presentan las pruebas y resultados obtenidos haciendo uso de diferentes técnica 

describiendo los procedimientos seguidos en cada uno de ellos. Se comenzó con pruebas de técnicas básicas 

como la autocorrelación y la transformada de Fourier para poner en perspectiva las ventajas y desventajas de 

su uso. 

 

 

5.1  Análisis por autocorrelación 

 

Dentro de las pruebas hechas se comenzó con la instrumentación de la autocorrelación de una señal de 

audio con el objetivo de encontrar la frecuencia fundamental    presente en la misma, la cual se tradujo 

posteriormente en la nota musical correspondiente haciendo uso de: 

 

   
 

  
                                                                                         

 

   
    

  
                                                                                      

 

En donde    es el periodo fundamental de la señal y      representa el número de muestras o      del 

primer máximo local (dentro de los intervalos de búsqueda) posterior al máximo global de la función de 

autocorrelación.    representa la frecuencia de muestreo usada, que en lo posterior se fijará en            
 

Este procedimiento resultó útil únicamente para melodías. La Figura 5.1 muestra el procesamiento descrito 

para un segmento de señal de      . 

 

 
                                    (a)                                                      (b)                                                     (c) 
 

Figura 5.1 Análisis por autocorrelación. (a) Segmento de la señal. (b) Autocorrelación del segmento dado. (c) Límites  

de búsqueda para T0. 

 

 

Las líneas horizontales en (c) de la Figura anterior representan los límites superior e inferior para la 

búsqueda del máximo local y las líneas horizontales muestran el intervalo de      permitido, que se traduce 

en el rango de frecuencias para   . El máximo local dentro de estos intervalos, para el ejemplo dado, se 

encuentra en         , con lo que, haciendo uso de la ecuación       se encuentra que             lo 

cual nos lleva a una frecuencia fundamental               De la Tabla 1.1 puede observarse que la nota 

musical más cercana a la frecuencia calculada corresponde a un    .  

 

El mismo procedimiento antes descrito puede aplicarse esta vez a un segmento de señal ventaneado. La 

Figura 5.2 muestra esto, en donde se utilizó una ventana de Hamming.  



 

52 

 

 

 
                                    (a)                                                      (b)                                                     (c) 
 

Figura 5.2 Análisis por autocorrelación. (a) Segmento de la señal ventaneada. (b) Autocorrelación del segmento dado. 

(c) Límites de búsqueda para T0. 

 

 

Haciendo un análisis igual al anterior se llega a un resultado similar, encontrándose la nota    . 

 

 

5.1.1  Análisis de melodía por autocorrelación 

 

Dada una melodía se segmentó la misma en intervalos no superpuestos de      , mismos que se 

ventanearon haciendo uso de una ventana de Hamming. Posteriormente se aplicó a cada uno de éstos la 

función de autocorrelación de la cual se obtuvo el periodo fundamental    y frecuencia fundamental   , 

misma que se tradujo en la nota musical correspondiente. La Figura 5.3 muestra una señal de audio de la 

escala mayor de   , sintetizada haciendo uso del software                 [Gui15] seguida de su 

correspondiente análisis por autocorrelación. 

 

 
 

Figura 5.3 Análisis de una melodía por autocorrelación. Parte superior: Señal de audio. Centro: Vector de T0 

obtenidas. Parte inferior: Vector de F0 obtenidas. 



 

53 

 

 

 

Como ya se mencionó la señal de audio sintetizada corresponde a la escala de    mayor. Al analizar las 

   encontradas y traducirse las mismas en sus notas correspondientes se encuentran: 

                                , como se esperaba.  

 

Existen casos en el que el vector de frecuencias fundamentales presenta ciertas irregularidades o "ruido" 

que se traducirá en notas falsas detectadas. La Figura 5.4 ilustra esta situación.   

 

 
 

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 músico produzca este 

tipo de interpretación. Fijando un umbral de tiempo que delimite la duración mínima de una nota y llevando 

cada frecuencia a la frecuencia de la nota musical más cercana se obtiene un vector libre de "ruido", como se 

ilustra en la Figura 5.5. 

 

 
 

Figura 5.5 Vector de frecuencias fundamentales libre de irregularidades. 

 

 

Una vez que se tiene un vector "limpio" puede procederse a la síntesis del archivo MIDI correspondiente. 

La Figura 5.6 muestra la comparación de dos partituras, la primera muestra la pieza original sintetizada y la 

segunda muestra la representación obtenida usando el procedimiento antes descrito. Para la obtención de la 

representación gráfica (partitura) del archivo MIDI generado se usó el software              [Anv14]. 
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(a) 

 

 
(b) 

 

Figura 5.6 Comparación entre partituras. (a) Partitura original, usada para la síntesis de la señal de audio. (b) Partitura 

obtenida a través del análisis por autocorrelación. 

 

 

En la Figura 5.6 puede observarse la aparición de enarmónicos (dos figuras distintas que hacen referencia a 

la misma nota) en una representación comparada con la otra, por ejemplo, en la primera partitura se tiene una 

nota    , que es la misma que    , la cual aparece en la segunda partitura. De esta manera pueden verse que 

el análisis por autocorrelación resulta muy útil para el análisis de melodías, encontrándose una eficiencia del 

     en señales 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 

        [Lab08]. La Figura 5.7 muestra la transcripción obtenida a partir de los primeros compases del 

archivo                          . 

 

 
(a) 

 

 
(b) 

 

Figura 5.7 Transcripción realizada de un archivo de la base de datos LabROSA. (a) Archivo MIDI original. (b) 

Transcripción generada a partir del audio de la señal. 
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Es claro que ambas partituras no son exactamente iguales, pero cabe destacar que la estructura general de 

la melodía es respetada, traduciéndose en dos piezas musicales muy similares entre sí, cuya principal 

diferencia aparece en los tiempos de duración de las notas, por ejemplo, dos fusas sustituidas por un 

dieciseisavo. 

 

En conclusión la autocorrelación es un método útil de análisis de melodías para las cuales se conoce el 

tempo. Cabe destacar que en algunos casos este análisis presenta errores en la octava de la nota resultante del 

análisis, por ejemplo un     en lugar de un    .  
 

 

 

5.2  Análisis por transformada de Fourier 

 

Si bien el análisis por autocorrelación muestra buenos resultados para melodías, el mismo no es útil para 

armonías. Debido a esto se comenzó con un análisis directo de la transformada de Fourier de una señal.  

 

Para realizar un primer acercamiento se tomó un segmento de señal de audio de      , 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 servirá para obtener las componentes frecuenciales que tienen un mayor 

aporte, las cuales se traducirán en notas musicales. La Figura 5.8 muestra lo descrito utilizándose un umbral 

del     del pico máximo de frecuencia. 

  

 
 

Figura 5.8 Análisis a través de la transformada de Fourier. Superior izquierda: Segmento de la señal 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    , por lo que podría esperarse que la 

componente de frecuencia que más aporta a la señal fuera la correspondiente a esta nota. Sin embargo, 

listando las notas de mayor a menor contribución se tiene:                      . Con esto puede verse 

que por contribución se puede identificar una nota    pero no puede asegurarse la octava a la que pertenece, 

pues no solo la componente de mayor aporte no corresponde precisamente a la esperada (    , sino que 

aparecen armónicos que en un momento dado podrían dificultar la identificación de la nota emitida.  
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En el caso de análisis de acordes el panorama no es más alentador, pues podría esperarse que la tónica del 

mismo apareciera con un mayor aporte en el espectro. La Figura 5.9 muestra el análisis del espectro hecho a 

un acorde de         . 

  

 
 

Figura 5.9 Análisis del espectro del acorde de Do Mayor. Superior izquierda: Segmento de la señal 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      únicamente se distinguen dos picos en frecuencia, correspondientes a las notas 

      y      , las cuales se ubican como terceras del acorde. Ni la nota    ni    (tónica y tercera) parecen 

contribuir de manera sustancial al espectro. Si se opta por reducir el umbral a, por ejemplo,     se 

encuentran, en orden de aportación, las notas:                        A simple vista podría parecer que 

se está analizando un bicorde en lugar de un acorde, pues únicamente aparecen dos notas. Si se continúa 

reduciendo el umbral a, digamos,    , se tienen las notas:                                         
Con este umbral ya aparecen las tres notas constitutivas del acorde (         ), pero a su vez aparecen las 

notas    y   , que en principio no pertenecen al acorde (aunque se sabe que esto ocurre debido al contenido 

armónico de la señal) y que pueden llevar a una mala clasificación de la señal. 

 

En resumen la transformada de Fourier evidentemente arroja resultado útiles para el análisis de notas 

musicales, pero carece de la precisión necesaria para obtener una transcripción lo suficientemente fiel. 

 

 

5.2.1  Puntualizaciones en el análisis de las señales haciendo uso de la transformada de 

Fourier 

 

Cabe destacar que en esta aproximación en el análisis 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 

aparición de armónicos producidos por el timbre del piano. En este sentido se puede menciona que el efecto 

de         , en el caso de señales de audio producidas por instrumentos musicales, no perjudica de manera 

significativa la clasificación de emisiones, pues las frecuencias de las notas musicales están bien definidas, 

por lo que se sabe de antemano los intervalos en donde hay que buscar picos en frecuencia. Por otro lado el 

        y los armónicos propios del piano representan una complicación importante en el análisis directo de 

la magnitud del espectro para la identificación de emisiones sonoras, pues provocan la aparición, atenuación o 

incluso desaparición de picos en frecuencia que dificultan la tarea de identificación. Si bien el análisis 

detallado de estos efectos puede ser materia de un estudio minucioso, en el presente trabajo se adopta una 

perspectiva distinta para la clasificación de emisiones sonoras. 
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5.3  Uso de       y      

 

Como pudo observarse en el apartado anterior el uso de la transformada de Fourier no es lo 

suficientemente preciso para los requerimientos de la transcripción de una señal de audio, por este motivo se 

prosiguió con la extracción de       y     , mismos que fueron usados como vectores de características 

para posteriores métodos de clasificación.  

 

La extracción de estos vectores de características se realizó a partir de una señal que sirvió de base para 

este objetivo, en este caso una señal de audio sintetizada compuesta de las notas musicales de las octavas 

      y  , emitidas cada una de éstas repetidas veces, dando un total de 48 notas. Cada uno de estos    

intervalos se segmento en intervalos de       superpuestos       de los cuales se obtuvieron los 

correspondientes       y      con una dimensionalidad de   . Posteriormente haciendo uso de una 

segunda señal de audio se extrajeron de ella otro conjunto de vectores de características similares a los antes 

descritos con el objetivo de hacer uso de éstos en la evaluación de una posterior clasificación. 

 

Con esto se obtuvo una base de datos de vectores de características para cuatro octavas, mismas que 

sirvieron para el entrenamientos de dos conjuntos de redes neuronales, la primera haciendo uso de los       

para su entrenamiento y la segunda con     . 

 

La red neuronal utilizada como base fue una              con una capa oculta de    neuronas con 

funciones de transferencia sigmoidales y una neurona de salida con una función lineal. Los vectores de 

objetivos se fijaron de tal modo que cada nota se correspondiera con un número entero, asignando a la nota 

    el valor de uno, a      el valor de dos y así sucesivamente hasta el número cuarenta y ocho.  

 

Para comenzar el análisis comparativo se tomó un subconjunto compuesto de las primeras doce notas 

(todas pertenecientes a la octava dos), tomando sus correspondientes vectores de características y entrenando 

con ellos dos redes neuronales (una con       y la otra con     ) repetidas veces. Cada que se completaba 

un entrenamiento se tomaban vectores de características del conjunto de prueba y se alimentaba con ellos a la 

red neuronal para evaluar la clasificación hecha por la misma. Para obtener el porcentaje de notas 

correctamente clasificadas se tomó la salida de la red neuronal para una nota dada y se redondeó su valor al 

entero más próximo (pues la red neuronal no emite siempre valores enteros) y se comparó con el objetivo 

fijado en el entrenamiento para la misma. Al final se restó el número de clasificaciones incorrectas al total de 

notas evaluadas y se dividió entre el total de notas clasificada multiplicando el resultado por     . La Figura 

5.10 muestra el caso particular de los resultados obtenidos para una red neuronal entrenada con       

tomando un conjunto de doce notas. Una vez entrenada la red se introdujo como entrada cincuenta vectores 

     por cada nota, llegando a un total de 600.  

 

 
Figura 5.10 Resultados de la clasificación 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     . 

Una vez entrenada la anterior red neuronal cabría preguntarse si es posible clasificar notas musicales fuera del 
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conjunto de entrenamiento, por ejemplo, alimentar la red neuronal con los       de una nota     (que no 

se usó para entrenar) y observar si existe algún patrón. Para esto se tomó el conjunto completo de      , 

tomando cincuenta vectores de cada una de las cuarenta y ocho notas, y se alimentó con ellos a la red 

neuronal. Los resultados obtenidos se muestran en la Figura 5.11. 

 

 
 

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 clasificación no presenta ningún patrón claro y, como era de esperarse, si se 

presentan notas fuera del conjunto que se utilizó para entrenar la red neuronal se obtienen clasificaciones 

incorrectas. 

 

Una vez observado lo anterior se procedió 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 análisis comparativo de los vectores de 

características, es decir, discernir qué vectores de características (      o     ) son mejores para el 

objetivo de reconocer notas musicales y en segundo lugar observar la reducción 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. 

  

 
 

Figura 5.12 Resultados de la clasificación de notas haciendo uso de MFCCs (línea verde) y LPCs (línea azul). 

 

 

Con este análisis resulta clara la superioridad de los       por sobre los      para su uso en el 

reconocimiento de notas musicales. En el caso de       el mayor y menor porcentaje obtenidos fueron, 

     y        respectivamente y de        y        para los     . La Figura 5.13 muestra las salidas 

de la red neuronal con mejor porcentaje de clasificación correcta (        para cuarenta y ocho notas.  
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Figura 5.13 Resultados para la red neuronal entrenada con cuarenta y ocho notas. 

 

 

Una vez hechas las pruebas de clasificación para notas musicales aisladas se procedió con las pruebas en 

acordes mayores. Para el análisis de los mismos se procedió de manera similar al que se siguió con las notas 

musicales aisladas, realizando la sintetización de los acordes mayores en posición original comenzando con el 

acorde de          en la octava dos seguido por el acorde de          ,         , y así sucesivamente 

hasta el acorde de          en la octava cuatro, dando un total de    acordes mayores. La Figura 5.14 

muestra una partitura en la que se representan los primeros 12 acordes de la serie descrita. 

 

 
Figura 5.14 Primeros doce acordes mayores sintetizados. 

 

 

Una vez sintetizados los acordes se procedió a extraer los       y      de los mismos, segmentados en 

intervalos de      . Con ellos se entrenó una serie de redes neuronales, una con los       y otra con      

a modo de realizar una comparación en el porcentaje de notas correctamente clasificadas. Se comenzó 

alimentando ambas redes inicialmente con conjuntos compuestos por doce acordes y se fue incrementando el 

número 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. 

 

 
 

Figura 5.15 Resultados de la clasificación de acordes mayores haciendo uso de MFCCs (línea verde) y LPCs (línea 

azul). 
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De nuevo es claro que los       son mejores par la clasificación de acordes, resultado que es consistente 

con la clasificación de notas musicales aisladas. En este caso el porcentaje mayor y menor de notas 

correctamente clasificadas son        y     respectivamente para la red entrenada con      , lo que 

significa una disminución importante con respecto a la clasificación de notas aisladas, lo cual era de 

esperarse, tomando en cuenta que el contenido armónico de un acorde es más 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 número de neuronas en la capa oculta, comenzando con veinte neuronas y aumentando 

progresivamente este número de cinco en cinco, llegando hasta ochenta. La Figura 5.16 muestra los resultados 

obtenidos.  

 

 
 

Figura 5.16 Resultados de la clasificación de 48 acordes mayores usando redes neuronales con diferentes números 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 número de neuronas, llegando a un máximo de     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 máximos de emisiones sonoras correctamente clasificadas mostradas en la Tabla 5.1. 

   Tabla 5.1 Porcentaje máximo de emisiones sonoras correctamente clasificadas. 

Clasificación de la red neuronal Porcentaje de emisiones correctamente clasificadas 

Número de notas 96% 

Tipo de acorde (mayor o menor) 96% 

Clasificación de notas musicales 95% 

Clasificación de acorde mayores 90% 

Clasificación de acordes menores 90% 

 

 

Con esto se pueden calcular los porcentajes de clasificación correcta para cada tipo de emisión 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 número de notas, seguida de una clasificación correcta 

en el tipo de acorde y finalmente una clasificación correcta en el acorde dado, lo que daría un porcentaje de 

                    , de la misma manera se llega a un porcentaje de  92.1% para notas musicales y 

      para acordes menores.  
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5.4  Análisis del algoritmo propuesto en condiciones ideales 

 

Para ejemplificar el funcionamiento del algoritmo descrito en la propuesta de solución se presentará su 

aplicación en una señal de audio sencilla que permita observar el funcionamiento del mismo. La Figura 5.17 

muestra la señal a analizar. 

 

 
 

Figura 5.17 Señal a analizar haciendo uso del algoritmo propuesto. 

 

 

La señal anterior se interpreta con un tempo de        , lo que implica que la duración de cada redonda 

en de    . Para realizar un análisis rápido se tomarán intervalos de       para segmentar la señal. La Figura 

5.18 muestra la señal a analizar acompañada de la energía normalizada de cada segmento y el límite de 

energía mínima que establece el algoritmo. 

 

 
 

Figura 5.18 Análisis de energía de la señal a intervalos de 0.5 s. Cada intervalo se numera en la parte superior. 

 

 

En total se tienen    intervalos que se numeraron en la parte superior de la señal. El algoritmo comienza 

con la inicialización de variables y la segmentación de la señal, una vez hecho esto se procede con el análisis 

ordenado de los segmentos hasta que ya no haya segmentos por analizar. El análisis se llevará a cabo 

respondiendo las condicionales del algoritmo e indicando las implicaciones de las mismas. 
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Primer segmento: 

 La energía es mayor que el umbral ⇒ S      iz           

 La nota actual es diferente a la anterior.  
 La nota anterior es menor a cero ⇒ N  s  d s c iv   i  u       . 

 Se activa la nota actual, con un retardo de    . 

 Se asigna: Tiempo de silencio igual a cero. 

 Se asigna: Tiempo acumulado igual a      . 

 Pasa al siguiente segmento 

 

Segundo segmento: 

 La energía es mayor que el umbral ⇒ S      iz           

 La nota actual es igual a la anterior. 
 La energía actual es menor a la del segmento anterior (multiplicada por el factor "fact", 

usado para comparar las energías entre segmentos). 
 Se asigna: Tiempo acumulado igual a      

 Pasa al siguiente segmento. 
 
Tercer segmento: 

 La energía es mayor que el umbral ⇒ S  analiza la nota. 
 La nota actual es diferente a la anterior. 

 La nota del intervalo anterior es mayor a cero  ⇒ S  d s c iv              ri r c   u   i m   
de duración de    . 

 Se activa la nota actual, con un retardo de    . 

 Se asigna: Tiempo de silencio igual a cero. 

 Se asigna: Tiempo acumulado igual a      . 

 Pasa al siguiente segmento 

 

Cuarto segmento: Igual que el segundo segmento. 

 

Quinto segmento: 

 La energía en menor que el umbral. 

 Se asigna: Tiempo de silencio igual a       

 Se asigna: Nota actual igual a -1. 

 La nota anterior es mayor a cero ⇒ Se desactiva la nota anterior con un tiempo de duración de    . 

 Pasa al siguiente segmento. 

 

Sexto segmento:  

 La energía en menor que el umbral. 

 Se asigna: Tiempo de silencio igual a    . 

 La nota anterior es menor a cero. 

 Pasa al siguiente segmento. 

 

Séptimo segmento:  

 La energía es mayor que el umbral ⇒ S      iz           
 La nota actual es diferente a la anterior. 

 La nota anterior es menor a cero  ⇒ S   c iv           c u   c   u  r   rd  d       

 Se asigna: Tiempo de silencio igual a cero. 
 Se asigna: Tiempo acumulado igual a      . 

 Pasa al siguiente segmento.  
 
Octavo segmento: Igual que el segundo segmento. 
 
Noveno segmento:  

 La energía es mayor que el umbral ⇒ S      iz           
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 La nota actual es igual a la anterior.  
 La energía actual es mayor a la del segmento anterior (multiplicada por el factor). 
 Se desactiva la nota anterior con un tiempo de duración de    . 
 Se activa la nota actual con un retardo de    . 
 Se asigna: Tiempo de silencio igual a cero. 

 Se asigna: Tiempo acumulado igual a      . 

 Pasa al siguiente segmento 

 

Décimo segmento: Igual al segundo segmento. 

 No hay más segmentos por analizar ⇒ Fin del algoritmo. 

 

  

Los eventos MIDI generados mediante el análisis anterior se resumen en la Tabla 5.2. 

 
Tabla 5.2  Eventos MIDI obtenidos por el algoritmo especificando tiempo de ejecución y segmento del análisis del que 

provienen. 

Tiempo [s] Eventos MIDI Segmento del que surge 

la instrucción MIDI 

0 Activa nota (     1 

0.5 - - 

1 Desactiva nota       

Activa nota        
3 

1.5 - - 

2 Desactiva nota        5 

2.5 - - 

3 Activa nota (     7 

3.5 - - 

4 Desactiva nota       

Activa nota       

9 

4.5 - - 

5 Desactiva nota       10 

 

 

Como se mencionó anteriormente el algoritmo cumple con la necesidad de ser compatible con los eventos 

MIDI de activación y desactivación de las notas musicales. Así mismo al realizar la representación gráfica 

(partitura) de el conjunto de instrucciones anteriores se obtiene una igual a la que se mostró en la Figura 5.18. 

 

 

5.5  Limpieza de las instrucciones MIDI generadas. 

 

Como se mencionó anteriormente se utilizaron intervalos de análisis de 40 ms. Este intervalo de tiempo 

puede o no coincidir con un múltiplo o submúltiplo del intervalo entre       de una melodía a analizar. Por 

ejemplo, supóngase que se tiene una pista de audio con un tempo de       , con compases de cuatro cuartos. 

Con esto se puede saber la duración que cada figura tendrá, esto es, la negra tendrá una duración de un 

segundo, la figura blanca tendrá una duración de dos segundos y la redonda una duración de cuatro segundos. 

Por otro lado la duración de una corchea (mitad de una negra) será de      , una semicorchea (mitad de una 

corchea) tendrá una duración de        y una fusa (mitad de una semicorchea) tendrá una duración de 

       . El uso de semifusas no es común, por lo que podría tomarse a la fusa como límite inferior en la 

duración de la emisión de una nota musical o silencio. La Tabla 5.3 resume lo descrito. 
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Tabla 5.3 Duración de las notas musicales para una pieza musical con compases de cuatro cuartos a 60 bpm. 

Figura Duración 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      , en general, no se obtienen múltiplos o submúltiplos 

de la duración de una figura, por ejemplo, supóngase que durante el análisis se encontraron    intervalos 

consecutivos con la nota Do, esto nos llevaría a una duración de                . Suponiendo además 

que la figura musical de menor duración dentro de la pista es una semicorchea, se puede observar que los 

       no se corresponden con una combinación de figuras musicales, hablando en cuestión de duración. En 

este sentido la generación de emisiones MIDI como múltiplos de intervalos de       resulta inexacta, por lo 

cual se realizó un ajuste de redondeo presuponiendo que se conoce el tempo de la pista a analizar, ajustando 

los intervalos de análisis al múltiplo más cercano de la figura de duración mínima. En el presente ejemplo la 

duración de la nota encontrada fue de       , mismos que pueden redondearse a una duración de        , que 

es equivalente a la duración de cinco fusas (para un tempo de        . La Figura 5.19 muestra una 

comparación de las partituras obtenidas haciendo uso del algoritmo para la obtención de una representación 

musical, seguida por el uso de la limpieza del vector de notas musicales mencionado en la sección de análisis 

por autocorrelación, eliminando intervalos de duración demasiado corta, y posteriormente haciendo uso del 

redondeo presentado en esta sección y finalmente una combinación de ambos métodos de limpieza (primero 

eliminando intervalos de duración pequeña y posteriormente redondeando). 

 

 

      
 

(a) 

 

      
 

(b) 
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(c) 

 

      
 

(d) 

 

      
 

(e) 

 

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 duración corta. (d) Limpieza de 

instrucciones haciendo uso de redondeo de duraciones. (e) Limpieza de instrucciones aplicando eliminación de intervalos 

de corta duración 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 generación de una partitura más legible. Cabe destacar que al reproducir las partituras en la 

Figura 5.19a y la Figura 5.19b las señales de audio son muy parecidas entres sí, pero al ser interpretadas por 

una persona pueden generar confusión, pues la aparición de semicorcheas provoca que no se respeten los 

intervalos de cuatro cuartos. Así mismo, en un principio, podría parecer que no existe diferencia en las 

diferentes técnicas de limpieza utilizadas, sin embargo hay que tomar en cuenta que la señal de audio utilizada 

no presenta un patrón "complicado". Al aplicar un procesamiento similar al anterior a la pista 

beet_eliseMINp_align.mid de la base de datos         [Lab08] se obtienen los resultados mostrados en la 

Figura 5.20. 

 

 
(a) 

 

 
(b) 

 

 
(c) 

 

 
(d) 

 

 
(e) 

 

 
(f) 

 

 
(g) 

 

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 duración corta. (d) Limpieza de instrucciones haciendo uso de redondeo de duraciones, tomando un octavo 

de negra como duración mínima (e) Limpieza de instrucciones haciendo uso de redondeo de duraciones, tomando un 

dieciseisavo de negra como duración mínima (f) Limpieza de instrucciones haciendo uso de redondeo de duraciones, 

tomando un treintaidosavo de negra como duración mínima (g) Limpieza de instrucciones aplicando eliminación de 

intervalos de corta duración y posteriormente redondeo de intervalos a octavos de negra. 

 

 

Como puede observarse en una pista de audio más diversa el cambio entre los distintos procedimientos ya 

es notoria. En el caso del primer análisis la partitura presenta muchas notas que no deberían aparecer, pues el 

algoritmo activa toda nota sin importar su duración. En el caso de la limpieza por eliminación 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 distorsión en el ritmo de la misma, mientras que al disminuir la 

duración del redondeo se aprecia una mejor aproximación a la señal 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 señal de voz, puede ser codificada como una 

secuencia de símbolos de naturaleza aleatoria, pues aunque una melodía está sujeta a algunas reglas 

armónicas hay que tomar en cuenta que el músico 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 generación 

de melodías. 

 

 

5.6.1  Primera aproximación en el uso de HMM 

 

Para comenzar con la instrumentación 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 única nota 

musical, donde los símbolos emitidos por el HMM se corresponden con los códigos MIDI de las notas. Como 

primera aproximación se planteó un modelo de dos estados ocultos, nombrados "emisión de nota" y "no 

emisión". En un principio se supone que la emisión 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 algún símbolo que no corresponda a la misma, 

este "ruido" se puede incluir dentro de las probabilidades de estado de emisión. Por otro lado el estado de no 

emisión se incluye para identificar secuencias de caracteres que no corresponden a la nota específica del 

modelo. De esta manera se puede ir de un estado de no emisión a un estado de emisión en cualquier momento 

y viceversa. Con  lo anterior se llega al HMM mostrado en la Figura 5.21. 

 

 
Figura 5.21 Modelo oculto de Markov propuesto para la identificación de notas musicales. En la parte izquierda se 

observa el estado de emisión y en la derecha el estado de no emisión. 
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En la Figura 5.21   representa el número de símbolos (notas) que es posible observar, se generan tantos 

modelos como notas a identificar, en el presente trabajo    notas,     indica la probabilidad de emisión de la 

nota a la que corresponde el modelo,    especifica las probabilidades de emitir el resto de las notas dentro del 

conjunto de símbolos con           y las constantes            representan la probabilidad de observar la 

nota a la que corresponde al modelo, la probabilidad de permanecer en el estado de emisión y la probabilidad 

de permanecer en el estado de no emisión respectivamente. 

 

Con lo anterior se generan tantos modelos como notas a reconocer y dada una secuencia de símbolos se 

calcula la probabilidad de que ésta sea generada por alguno de los modelos usando el algoritmo        . De 

esta manera el modelo que arroje una mayor probabilidad indicará la nota que se está emitiendo. Cabe 

destacar que antes de aplicar esta aproximación es necesario segmentar la señal de modo que la secuencia 

entregada a los HMM corresponda a una única emisión sonora (una única nota o acorde), pues como se 

mencionó anteriormente cada modelo identifica un único tipo de señal, por ejemplo, para lograr una mejor 

identificación de una nota   4 es importante asegurarse que la secuencia de símbolos presentada sea 

únicamente 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 segmentación para separar distintas notas sin 

saber cuáles son éstas por medio de la energía de la señal, es decir, se buscará los lugares en donde la señal 

presente un aumento súbito de energía, con esto es posible segmentar la señal de modo que la secuencia de 

símbolos corresponda a una única emisión sonora. Una vez segmentada la señal se aplica el sistema de redes 

neuronales descrito en el Capítulo 4 a cada segmento y se presenta la secuencia de símbolos obtenida al 

algoritmo          para su clasificación. La Figura 5.22 muestra el diagrama general de lo descrito 

aplicado a la secuencia de notas         y     . 
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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 "Separación vía energía" hace referencia a la segmentación de la señal por 

medio de los cambios súbitos de energía de modo que cada segmento contenga una única emisión sonora, los 

bloques "Análisis" hacen referencia al procesamiento de la señal con el sistema de redes neuronales descrito 

en el Capítulo 4 . Por otro lado el bloque "Conjunto de HMM más algoritmo forward" hace referencia al uso 

del algoritmo         para la determinación 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 cromática en la cuarta octava, esto es, las notas con código MIDI en el conjunto 

             con lo que la variable   toma el valor de   . Se propusieron los valores        y       
    , con esto las probabilidades restantes, dentro del estado de emisión, son                     

en el caso de primer modelo, que reconocerá la primera nota, es decir,   . Para el segundo modelo, en 

principio, basta con intercambiar las probabilidades del estado de emisión a modo que ahora sea el segundo 
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símbolo el que sea más probable observar, es decir, hacer         y          , mientras el resto de 

valores se conserva.    

 

Con lo anterior se le presentó al programa una secuencia de caracteres, misma que puede ser generada por 

el sistema de redes neuronales antes descrito, y se calculó 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 

                          generada a partir del análisis de una nota    . 

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

 

Modelo Nota a la que 

corresponde. 

Código  

MIDI. 

Probabilidad 

obtenida.  

1         7.80e-05 

2          1.97e-12 

3         3.06e-11 

4          3.06e-11 

5         3.06e-11 

6         1.97e-12 

7          1.97e-12 

8          1.97e-12 

9           1.97e-12 

10         1.97e-12 

11          1.97e-12 

12         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     .  

 

Ahora se tomará una secuencia de diez símbolos generada a partir del análisis de una nota     , 

correspondiente al código MIDI 65, ésta es,                                  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 

corresponde 

Código  

MIDI 

Probabilidad 

obtenida 

1         2.81e-15 

2          2.81e-15 

3         2.81e-15 

4          2.81e-15 

5         2.81e-15 

6         3.91e-08 

7          2.81e-15 

8          2.81e-15 

9           1.92e-12 

10         2.81e-15 

11          6.76e-13 

12         2.81e-15 

 

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

      
 

Como puede observarse esta aproximación 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 generación de las secuencias MIDI. 
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Cabe destacar que otros métodos para la clasificación de secuencias de símbolos segmentadas por medio 

de energía pueden ser utilizados, por ejemplo el método de votación, tomando en cuentas que se trabaje con 

una señal similar a la del piano en el sentido de que cada emisión sonora pueda separarse de las demás 

haciendo un análisis de la energía. Éste análisis requiere un procesamiento extra de la señal, el cual haciendo 

uso de un enfoque distinto podría evitarse como se presentará en la siguiente sección. 

 

 

5.6.2  Segunda aproximación en el uso de HMM 

 

En este enfoque, a diferencia del anterior,  se propone un único modelo de Markov para la identificación de 

notas musicales en donde los símbolos observados se corresponden con los códigos MIDI de las notas 

musicales y cada estado oculto es equivalente a una nota, es decir, la cadena podrá identificar tantas notas 

como estados ocultos posea. Esta vez no se utilizará el algoritmo         para la identificación de las notas 

sino el algoritmo de        , pues dada una secuencia de caracteres se quiere saber qué estado oculto la 

produjo con mayor probabilidad. 

 

Como ejemplo se tomará un HMM que reconocerá tres notas, por lo que serán necesarios tres estados. Se 

supondrá que los símbolos observables corresponden únicamente a las notas a reconocer, por lo cual se 

tendrán tres símbolos por cada estado. Lo anterior se muestra en la Figura 5.23. 

 

 
 

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

 

 

Como puede observarse a cada estado se le asignó una probabilidad de emisión de la nota a la que 

corresponde, en principio puede hacerse          si es que no se cuenta con mayor información acerca 

de la pieza a analizar. Así mismo puede verse que las probabilidades de permanecer en un estado son, en 

todos los casos, iguales a   y que existen las probabilidades de cambiar a otro estado son iguales, éstas son 

       . 

 

Para simplificar el modelo anterior se puede comenzar aplicando las mismas probabilidades de emisión 

correspondientes a cada nota como se puntualizó en el párrafo anterior, así mismo supóngase que el primer 

estado reconocerá una nota con símbolo   y que se tiene la siguiente secuencia de símbolos 

                   ,  que en principio indicaría la presencia de una única nota, es decir, puede entenderse la 

aparición del símbolo   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 observación 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 símbolo como el   en la secuencia anterior, el algoritmo de         concluiría que el estado 
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que emitió ese símbolo 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           . 

 

 
 

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   notas (acordes y bicordes) generando un HMM de   estados, en donde a cada estado se le asignará una 

nota. La probabilidad de emisión de la nota de cada estado será   y la del resto de los símbolos será       
     , mientras que la probabilidad de permanecer en un estado oculto es también  . Es claro que debe 

cumplirse la desigualdad               con lo que también se observa que al presentarse un ruido 

dentro de una secuencia de caracteres es más probable permanecer en el estado correcto que cambiar de 

estado de emisión, lo cual se traduciría en una identificación errónea. 

 

Con lo anterior puede observarse que de hecho, en esta aproximación, las matrices de transición y emisión 

son simétricas de orden   e iguales, con una forma general dada por: 

 

 

              

              
    

            

            
  

                          

                          (5.3) 

 

La Figura 5.25 ejemplifica el uso del uso de esta aproximación, partiendo de la señal de audio, hasta la 

identificación de la melodía. 

 

 

 
 

Figura 5.25 Uso del HMM propuesto para la identificación de melodías. 

 

 

En la Figura 5.25 el bloque "Análisis" hace referencia al procesamiento de la señal haciendo uso del 

sistema de redes neuronales descrito en el Capítulo 4 "Propuesta de solución.". Por otro lado el bloque "HMM 
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más Viterbi" hace referencia al uso del algoritmo de         para determinar los estados que con mayor 

probabilidad generan la secuencia de símbolos dada. 

 

Para ejemplificar el uso de este método se tomó la señal se audio de la escala de          y se generaron 

las secuencias MIDI de la misma. Para determinar el número de notas presentes en la secuencia, simplemente 

se restó el número máximo de la secuencia menos el mínimo de la misma, de modo que con esto se sabe el 

número de estados y símbolos que tendrá el HMM. Se fijó una probabilidad de emisión (o de permanencia en 

un estado)      , con lo que las matrices de transición y emisión fueron iguales a:  

 

 

           
          

    

       
       

  
                  

  

 

 

La Figura 5.26 muestra el resultado obtenido al aplicar el algoritmo de         a la secuencia de códigos 

MIDI de la escala de    mayor con el HMM propuesto.  

 

       
 

Figura 5.26 Uso de la segunda aproximación de los HMM. A la izquierda se muestra la secuencia de códigos MIDI. A 

la derecha se muestran los estados (notas musicales) entregados por el algoritmo de Viterbi. 

 

 

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

 

 

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 segmentación de la señal por medio de el análisis de la energía, esto 

permite evitar un procesamiento adicional en el sistema. Por otro lado al no identificarse segmentos 

específicos de cada emisión sonora métodos como el de votación 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 

aproximación se tomó en cuenta el patrón general que sigue este tipo de efecto, esto es, considerar que la 

frecuencia de la nota emitida varía con el tiempo en un intervalo de más menos dos semitonos. La Figura 5.27 

muestra una secuencia de notas obtenida al analizar una nota     , con código MIDI igual a 60, con un efecto 

de vibrato aplicado a través del mensaje de cambio de control de modulación (véase la Figura 3.29). 
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Figura 5.27 Secuencia MIDI obtenida al analizar una señal de audio de la nota Do 4 al aplicársele un vibrato. 

 

 

Con base en lo anterior se propuso un HMM de dos estados y se siguió un procedimiento similar al 

presentado en la "Primera aproximación en el uso de HMM". Los estados ocultos pueden nombrarse como 

"emisión" y "no emisión", significando, como su nombre lo indica, la emisión de una nota con vibrato y la 

emisión de un ruido respectivamente. Para definir las probabilidades de emisión de un símbolo (código MIDI 

de una nota) se tomó en cuenta el comportamiento que presenta un vibrato, como se mostró en la Figura 5.27, 

es decir, si se emite una nota   y a esta se le aplica un vibrato existe una alta probabilidad de observar los 

símbolos de las notas    ,    ,      y     que representan las dos notas consecutivas anteriores y 

las dos notas consecutivas posteriores respectivamente o utilizando un lenguaje de la música dos semitonos 

por debajo y dos tonos por arriba de la nota  . También existe la posibilidad, aunque en menor medida, de 

observar los símbolos de las notas     y    , que son las notas que se encuentran a una distancia de tres 

semitonos de la nota  . Con esto se proponen las probabilidades de emisión para el estado de emisión de 

vibrato como se muestran en la Tabla 5.6. 

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

Símbolo Probabilidad de emisión 

         

         

         

       

         

         

         

Resto de símbolos   
 

 Como se mencionó en el marco teórico el vibrato no suele ir más allá 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 emisión de las notas más allá del intervalo [   ,    ] es pequeña o bien cero. 

 

La Figura 5.28 muestra gráficamente la densidad de probabilidades descrita anteriormente para un HMM 

que puede emitir los símbolos de las notas MIDI dentro de la escala cromática de   4, es decir los códigos 

del 60 al 71,  y cuyo estado oculto de emisión busca identificar la emisión de un vibrato en la nota      (con 

código MIDI igual a 67). 
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Figura 5.28 Densidad de probabilidades para el estado de emisión en HMM que identifica la emisión de vibrato sobre 

la nota Sol 4. 

 

 

Por otro lado el estado oculto de no emisión tomará en cuenta que existe la posibilidad de observar 

símbolos de notas que en principio no tienen nada que ver con la emisión del vibrato, los cuales pueden ser 

considerados como ruido. Las probabilidades de emisión de cualquier nota en este estado se consideró es 

igual, por lo que las probabilidades están dadas por    , donde   representa el número total de símbolos 

observables. La Figura 5.29 muestra la densidad de probabilidades para el estado de no emisión para el HMM 

del ejemplo anterior. 

 

 
 

Figura 5.29 Densidad de probabilidades para el estado de no emisión en HMM que identifica la emisión de vibrato 

sobre la nota Sol 4. 

 

 

Como ya se mencionó en este enfoque se generó un HMM por cada vibrato, para posteriormente utilizar el 

algoritmo         para identificar el modelo que mejor se ajusta. Usando esta idea se generaron 36 señales 

de audio, cada una con una única nota a la que se le aplica vibrato, yendo desde la nota     con código MIDI 

igual a 48, hasta la nota Si5, con código igual a 83. Con esto se generaron 36 HMM cada uno de dos estados, 

con probabilidades de emisión para el estado de emisión siguiendo lo descrito en la Tabla 5.5 y 

probabilidades de emisión en el estado de no emisión iguales a     .  Para probar qué tan buena es esta 

aproximación se aplicó el algoritmo         a cada HMM usando una serie de diez símbolos 

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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Figura 5.30 Aplicación del algoritmo forward a secuencias de vibratos de diez símbolos a sus correspondientes HMM. 

 

 

Como puede observarse la aproximación propuesta genera probabilidades entre           y         . 

Por otro lado si se toma una serie, por ejemplo     , con código MIDI 51, y se le aplica el algoritmo 

        con cada uno de los HMM propuestos se obtiene el resultado mostrado en la Figura 5.31. 

 

 
 

Figura 5.31 Identificación 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 código MIDI igual a 51, es decir     , 

como era de esperarse, obteniéndose una probabilidad de          contra probabilidades de cero.  

 

 

5.7  Comparación con otros trabajos del estado del arte 

 

En la Tabla 5.7 se muestran resultados de otros trabajos relacionados con la presente investigación, 

mostrando las similitudes y diferencias de los mismos. 
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Tabla 5.7 Comparación de trabajos representativos vs el presente trabajo. 

Trabajo Instrumento 

analizado 

Número de 

emisiones 

sonoras 

identificada

s 

Porcentaje 

máximo de 

emisiones 

correctamente 

clasificadas 

Técnicas y 

métodos 

utilizados 

Comentarios 

Barbancho 

[Bar12] 

Guitarra 330 87% Cromagrama, 

HMM 

En el análisis de 

Barbancho no se analiza 

la octava a la que 

pertenecen los acordes, 

pues hablando de la 

guitarra esto carece de 

importancia. 

Böck [Böc11] Piano 88 88.9% transformada 

de Fourier, 

Redes 

Neuronales. 

El sistema de Böck 

reconoce la activación de 

notas musicales, 

considerando una correcta 

identificación aún si se 

falla en identificar la 

octava. 

Mauch 

[Mau10] 

Piano 109 71% Cromagrama, 

Redes 

Bayesianas 

Dinámicas 

(DBNs) 

En este trabajo Mauch 

separa el espectro en dos 

subconjuntos 

representando cada uno 

las notas altas y bajas 

respectivamente. En su 

búsqueda limita la 

emisión de acordes solo al 

subconjunto de notas 

altas, limitando el mismo 

a unas dos octavas. 

Papadopoulos 

[Pap07] 

Piano 24 70.9% Cromagrama, 

HMM. 

El trabajo de 

Papadopoulos no 

especifica la octava a la 

que pertenecen los 

acordes analizados (12 

acordes mayores y 12 

acordes menores). 

Presente 

trabajo 

Piano 144 87% MFCCs, 

Redes 

Neuronales, 

HMM. 

En el presente trabajo se 

realiza la clasificación de 

emisiones sonoras, éstas 

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 

clasificación correcta 

únicamente si se 

identifica correctamente 

la octava a la que 

pertenecen estas 

emisiones. 
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6  Conclusiones, trabajos futuros y aportaciones científicas. 

 

6.1  Conclusión del objetivo general. Aplicar métodos de procesamiento digital de voz a señales de 

audio generadas por un instrumento musical, adaptando y extendiendo los mismos para la 

extracción de características de interés en el lenguaje musical  

 

En el presente trabajo se mostró el uso de distintas técnicas utilizadas en el procesamiento digital de voz 

aplicadas en el análisis de señales generadas por un instrumento musical, abarcando la identificación de 

emisiones sonoras como notas musicales, acordes y vibratos. Así mismo se presentó un algoritmo diseñado 

para la generación de instrucciones MIDI coherentes, mismas que permiten la representación gráfica 

aproximada en pentagrama de la información extraída de la señal de audio, acompañado de una librería de 

funciones. Por otro lado también se exponen diversos métodos para la eliminación de ruido y corrección de 

errores en la clasificación de emisiones sonoras haciendo uso de HMM a modo de aumentar el número de 

instrucciones MIDI correctamente clasificadas.  

 

 

6.1.1  Conclusión del objetivo específico 1. Identificación de notas musicales vía F0. 

 

Para la primera clasificación se utilizó la estimación de F0 haciendo uso de la autocorrelación, misma que 

sirvió para identificar las notas musicales pertenecientes a cinco octavas, lo que representa un amplio rango de 

frecuencias, además de esto la autocorrelación es un método que es robusto ante el cambio de timbre del 

instrumento analizado, aunque presenta errores en la correcta identificación en la octava a la que pertenece la 

nota en un 5% de los casos estudiados. Así mismo es importante puntualizar que el uso de la autocorrelación 

se restringe únicamente a identificación de notas musicales emitidas individualmente, pues al presentar 

acordes o bicordes este método falla. 

 

 

6.1.2  Conclusión del objetivo específico 2. Identificación de acordes usando MFCCs y 

redes neuronales. 

 

Para el caso de identificación de emisiones sonoras en las que se presenta más de una nota a la vez se 

propuso el uso de los MFCCs como vector de características, 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 información sobre a qué octava 

pertenecen, lo que representa una aportación 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 árbol de decisiones que permite hacer uso 

de los vectores MFCCs como entrada y que permite, no solo la clasificación de las emisiones sonoras, sino 

que también sirve como decodificador de códigos 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 

disminución drástica en el porcentaje de clasificaciones correctas.  

 

 

6.1.3  Conclusión del objetivo específico 3. Uso de HMM para la corrección de secuencias 

de emisiones sonoras y reconocimiento de vibratos. 

 

Una vez que se desarrolló todo el sistema de generación de secuencias MIDI a partir de señales de audio se 

propusieron dos enfoques en el uso de Modelos Ocultos de Markov para el filtrado de las mismas, estos puede 
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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 [Bar12], solo que a 

diferencia de éste, que fue utilizado para la clasificación de pisadas en la guitarra, el HMM propuesto en el 

presente trabajo se utilizó, como ya se mencionó para el filtrado de secuencias MIDI. Como segunda 

aproximación se presentó una aplicación innovadora en el uso de HMM, en donde se propuso el uso del 

algoritmo         aplicado a un conjunto de Modelos Ocultos de Markov, en donde cada uno de estos 

corresponde a una emisión sonora además de la identificación de secuencias sonoras generadas al aplicar 

vibratos a las notas musicales. A continuación se describen más detalladamente estos modelos.  

 

La primera aproximación propone generar un HMM de dos estados ocultos por cada emisión sonora a 

reconocer. Haciendo uso del algoritmo         se busca de entre los modelos propuestos cuál de ellos 

genera la secuencia dada con mayor probabilidad. De esta manera se obtiene lo que se podría entender como 

un clasificador de secuencias MIDI, mismo que representa una aportación 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 señal de audio debe segmentarse en secuencias más pequeñas 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 energía de la señal presenta un cambios de un valor 

menor a uno mayor.  

  

Por otro lado la segunda aproximación hace uso de un único 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 símbolos observables se presentan los códigos MIDI provenientes del sistema de redes neuronales. 

Haciendo uso del modelo propuesto y del algoritmo de         se logra el cometido de reducir las 

clasificaciones incorrectas hechas por el sistema de redes neuronales. Con esta aproximación se logró 

aumentar un 4% la correcta clasificación de emisiones sonoras. Además de esto se tiene la ventaja de que la 

secuencia de códigos MIDI puede presentarse directamente al HMM sin necesidad de realizar algún 

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  Conclusión del objetivo específico 4. Uso del análisis de energía de la señal para la 

estimación de la duración de las emisiones sonoras en una pista de audio a modo de 

obtener una representación en figuras propias del lenguaje musical. 

 

Acompañada de la clasificación por redes neuronales se realizó el análisis del comportamiento esencial de 

la energía en una señal de audio proveniente de un instrumento como el piano, lo que permitió la propuesta de 

un algoritmo que permite realizar la decodificación en secuencias MIDI con la cual fue posible realizar una 

representación gráfica aproximada de la señal de entrada, esto es, el pentagrama.  

 

 

6.1.5  Conclusión del objetivo específico 5. Desarrollo de una librería de funciones que 

permitan la generación de archivos MIDI. 

 

Al ser el formato MIDI parte importante de este trabajo se desarrolló una librería de funciones en 

MATLAB, que permite la generación de archivos .mid de manera más rápida. Esto representa una aportación 

en el desarrollo de código, pues actualmente no existe un conjunto de funciones similar para este lenguaje de 

programación.  

 

De esta manera haciendo uso de las herramientas antes descritas fue posible llegar a una representación 

gráfica aproximada para señales 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 prácticas inmediatas derivadas del desarrollo del 

presente trabajo, éstas podrían ser:  

 

1. Uso del análisis de F0 para el entrenamiento de cantantes, particularmente los estudiantes de 

solfeo, quienes podrían observar la precisión con la que emiten cierta nota musical.  

2. Uso del sistema como apoyo para la generación de partituras de manera rápida, evitando así una 

transcripción manual y facilitando la generación de un archivo digital.  

3. La librería de funciones desarrolladas para la generación de secuencias MIDI podría ser de interés 

para otros desarrolladores e investigadores, con lo que sería posible compartirla en plataformas 

como mathworks, dedicadas a la publicación de código.  

 

 

6.3  Trabajos a futuro 

 

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

desarrollar:  

 

1. Realizar los entrenamientos de las redes neuronales haciendo uso de MFCCs extraídos de fuentes 

sonora distintas, a modo de hacer más robusto el sistema ante ruido y sonidos con timbres 

diversos. 

2. Incluir el cromagrama como vector de características para la clasificación de acordes de modo que 

sirva como complemento a los vectores MFCCs. 

3. Aumentar el conjunto de emisiones sonoras a clasificar, incluyendo otros tipos de acordes básicos, 

como acordes de disminuidos o acordes compuestos por  más de tres notas.  

4. Explorar arquitecturas distintas para el árbol de decisiones propuesto en el presente trabajo y 

analizar cuál de ellas permite la mejor clasificación. 

5. Proponer reglas para generalizar el algoritmo para la generación de secuencias MIDI de forma que 

sea posible incluir sonidos provenientes de instrumentos con diversos timbres, como instrumentos 

de viento o cuerda rasgueada.  

6. Realizar un análisis más detallado en los valores de las probabilidades para los Modelos Ocultos 

de Markov, tratando de tomar en cuenta la dificultad física de ejecutar un acorde después de otro 

dado, de modo similar al trabajo propuesto por Barbancho [Bar12]. 

 
 

6.4  Aportaciones científicas 

 

En el presente trabajo se realizaron aportaciones científicas a los trabajos del estado del arte, entre las que 

cabe mencionar: 

 

1. Propuesta de un sistema novedoso de clasificación de emisiones sonoras compuesto de redes 

neuronales organizadas a modo de árbol de decisiones que hace uso de los MFCCs como vector 

de características. 

2. Propuesta de HMM de dos estados para la identificación de secuencias de símbolos 

correspondientes a emisiones sonoras como notas musicales, acordes mayores y menores y 

vibratos haciendo uso del algoritmo        . 

3. Propuesta en el uso de un HMM similar al usado por Barbancho [Bar12] para el filtrado de 

secuencias MIDI. A diferencia del trabajo mencionado se usa el piano como fuente sonora y se 

usan como símbolos observables los códigos MIDI de las emisiones sonoras. 
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