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Capitulo 1

Introduccion al proyecto

Los acordes de una pieza musical aportan informacién concisa acerca del perfil armonico de la
misma. Prueba de esto es que este conocimiento es a menudo suficiente para que un conjunto de

instrumentistas toquen juntos, sin haber ensayado previamente y sin tener delante una partitura.

Conocer la progresion de acordes y transcribirla en texto posee un gran interés en el contexto de la
creacion e interpretacion musical, pero mas all4 de esto aporta una muy valiosa informacion
estructural y semantica, y por ello juega un papel importante en la organizacion de la informacion de
las grandes colecciones de masica digital actuales, especialmente cuando dicha progresion arménica

puede inferirse de manera automatica.

De aqui a unos afios atras se ha venido desarrollando la técnica aplicada a esta tarea, incrementandose
la precisién y sofisticacion de los algoritmos y pudiendo asi incluir en el analisis acordes mas
complejos, como los cuatriada y sus inversiones. Con ello, las posibilidades de la estimacién han ido

aumentando cada vez mas.

Los investigadores han hecho de la deteccion automética de acordes un importante elemento a la
hora de realizar numerosas tareas de alto nivel como la estimacion de tonalidad, la blsqueda e
identificacion de versiones de un mismo tema, la sincronizacién letra-musica, la identificacion
automatica de estilo o compositor, etc. Asi mismo, puede hacerse uso de esta herramienta como
soporte armoénico en la tarea de transcripcién automatica de audio a partitura, que se encuentra en

desarrollo en la actualidad.

En el presente proyecto va a disefiarse un sistema de estimacion automatica de acordes en base al
analisis de archivos de audio, en el contexto de un proyecto mayor dedicado a la transcripcion
polifénica monotimbrica desarrollado por el Departamento de Lenguajes y Sistemas Informaticos de
la Universidad de Alicante. Se trabajard, a priori, extrayendo caracteristicas de croma y siguiendo
métodos de similitud de patrones o plantillas, proponiendo en primer lugar un prototipo software e
incrementando el grado de sofisticacion en la version final, en la medida en que el tiempo nos lo
permita. El sistema deberé presentar a su salida un listado de acordes referenciado a los instantes de

tiempo en los que éstos suenan en el audio de entrada.
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1.1. Origen del proyecto

Este proyecto nace a raiz de una propuesta del autor, refinada por José Manuel Ifiesta Quereda
con el fin de integrar el sistema de estimacion automatica de acordes disefiado en un sistema mayor
dedicado a la transcripcién musical automatica de audio a partitura, desarrollado en el contexto de
las investigaciones que se estan llevando a cabo, al respecto de esta tarea, en el Departamento de

Lenguajes y Sistemas Informaticos (DLSI) de la Universidad de Alicante.

Para ello, se abordara el disefio desde un punto de vista modular y flexible, pudiendo cada uno de los
componentes que componen el codigo ser revisado y mejorado en cualquier momento sin excesivos

ambages.

Asimismo, el enfoque adoptado es el de tratamiento de la sefial de audio, aplicando sobre ésta
técnicas de procesado en el dominio de la frecuencia. No se emplea, por tanto, un tratamiento
simbolico de la informacién musical contenida en la sefial, que requeriria expresarla en cddigo MIDI

(lo cual seria ya en si mismo una transcripcion).

1.2. Objetivos

Los objetivos principales del presente proyecto se detallan a continuacion:

= Comprender las técnicas de procesado mas comunes relativas a la extraccion de informacion
musical (MIR), y en particular a la estimacion automatica de acordes (ACE).

= Conocer los parametros intervinientes en la ejecucién de los algoritmos de ACE.

= Estudiar el efecto de dichos pardmetros en la precision de la estimacién.

= Extraer informacion armoénica de sefales de audio con contenido tonal, dentro del marco de la
masica occidental.

= Crear un sistema que automatice el analisis mencionado y pueda extenderse a bases de datos
completas de ficheros de audio.

= Llevar a la préactica conceptos de teoria de la sefial para el desarrollo de software especifico.

1.3. Metodologia de trabajo

Para lograr los anteriores objetivos ha de seguirse una metodologia de trabajo que permita cubrir

todos los aspectos necesarios y producir gradualmente el sistema descrito:

- Fase de revision bibliogréfica (I): en esta fase se asientan los fundamentos tedricos y se recaba la
bibliografia especifica, ya sean tratados de teoria de la sefal, tesis sobre MIR, trabajos de

investigacion publicados en revistas especializadas o tratados de musica. Es especialmente
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importante para contextualizar los esfuerzos posteriores y acotar el alcance final del proyecto, en
base a las técnicas escogidas para el desarrollo del mismo. Puede aportar también multiples ideas en

los diferentes estadios del proyecto para solventar problemas concretos.

- Fase de exploracion (11): una vez recabada toda la informacion y valorado las opciones de
implementacion, comienza una etapa exploratoria en la cual se realizara el estudio comparado de
diferentes soluciones software al problema de la ACE, asi como un primer disefio modular del
sistema y su prototipado en lenguaje Matlab. También se disefia un modelo de evaluacion del

prototipo disefiado, que debera dar cuenta de cuan precisa es la estimacion.

- Fase de desarrollo (111): finaliza el prototipo inicial y su evaluacion y comienza a implementarse

una version definitiva del sistema, refinando el prototipo e incluyendo nuevas caracteristicas.

- Fase de evaluacion (1V): finaliza el sistema final y comienza la etapa de evaluacion completa. No
se descarta un flujo de trabajo iterativo entre la fase Il y la IV, afiadiendo nuevas caracteristicas al

sistema final, en el caso de que la evaluacidn arroje resultados pobres.

- Fase de documentacion (V): A medida que se desarrollan estas fases se iran reflejando los progresos

en la memoria técnica.

Como herramientas se emplearan el software Sonic Annotator, desarrollado por la Universidad
Queen Mary de Londres, y diversos plug-ins de analisis de audio (Vamp plug-ins) para realizar las
transformaciones esenciales sobre la sefial. Los resultados de estas transformaciones podran ser

estudiados graficamente mediante Sonic Visualiser.

Por otra parte, la estimacion de acordes en si serd desarrollada de manera modular empleando el
lenguaje de programacion MATLAB, que permitira implementar las funcionalidades especificas que
se deseen en cada etapa. Existen paquetes software (toolbox) para MATLAB, de diferentes
desarrolladores, especificos del area de conocimiento que nos ocupa. Si lo estimamos necesario

incorporaremos alguno de estos paquetes.

Contaremos con otras herramientas auxiliares en determinadas fases del proyecto, como el lenguaje
Csound para sintetizar sefiales de prueba con los que evaluar los algoritmos de andlisis de audio
escogidos, el software Audacity, también de libre distribucién, cuando sea necesario extraer
fragmentos de audio de la grabacion de una pieza o visualizar la forma de onda répidamente,
Notepad++ y Microsoft Excel como apoyo para la elaboracion y manejo de anotaciones de referencia

y Avid Sibelius para presentar diferentes figuras que requieran utilizar notacién musical.

12



Trabajo fin de grado

1.4. Motivacioén de la extraccion de informacién musical

La cantidad de mdsica disponible en formato digital crece de forma continua, hecho motivado
por un creciente interés por parte de los usuarios y por el desarrollo de nuevas tecnologias para el

acceso y disfrute ubicuo de la masica.

Existen diversas razones que pueden explicar esta tendencia; en primer lugar, las caracteristicas del
propio lenguaje musical. La musica es una forma de arte que puede ser compartida por personas
procedentes de diferentes culturas, puesto que traspasa las barreras de las lenguas vernaculas y los

contextos culturales, empleando un cédigo propio vinculado directamente con el nivel emocional.

Otra razon es que la tecnologia de la grabacion musical, digitalizacion y reproduccion permite a los
usuarios un grado de acceso que es tan solo comparable a la escucha de una interpretacion en directo,
al menos en lo que respecta a calidad de audio, ya que la relacién sefial a ruido es superior en los
formatos digitales con respecto a muchos de los formatos analégicos, situacién que no se reproduce

en el caso de otras formas de arte, que necesitan ser apreciadas in situ.

O tal vez el creciente interés hacia la musica digital esta motivado por su portabilidad y la posibilidad
de acceder a dicha masica mientras se realizan otras actividades de caracter principalmente primario
(desplazarse, hacer deporte o incluso trabajar y estudiar), pasando a entenderse como un

complemento dinamizador en lugar de como una obra de arte.

Por ultimo, pero no menos importante, la industria musical persigue la produccién ininterrumpida de
nuevas piezas musicales, especialmente en géneros como el pop y el rock. La continua disminucion
de la media de edad de las personas que habitualmente compran y consumen mdsica se ha producido
en paralelo con una creciente simplificacion a nivel de estructura de los principales géneros de misica
comercial, lo cual facilita y motiva esta produccion masiva. EI nimero de items vendidos a diario en
las plataformas de venta de musica basadas en web, o descargadas de servicios como iTunes —sin
mencionar la comparticion ilegal de archivos musicales a través de redes punto a punto—, pone de

manifiesto hasta qué punto la misica es importante cultural y comercialmente.

La extraccion de informacion musical (Music Information Retrieval, MIR) es un &rea de
investigacion emergente dedicada a satisfacer las necesidades de informacion musical que tienen los
usuarios. Como se verd, a pesar del énfasis en la palabra “extraccion”, la MIR engloba un amplio
abanico de enfoques y tareas orientadas a la gestion, accesibilidad y consumo de la masica. La mayor
parte del trabajo de investigacion en MIR, de las técnicas propuestas y de los sistemas desarrollados

se basan en el conocimiento del contenido musical (Orio, 2006).

La idea principal subyacente de los enfoques basados en contenido es que un documento puede ser

descrito por un conjunto de caracteristicas que son directamente inferidas por un ordenador a partir
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del contenido del propio documento. Habitualmente, el acceso basado en contenido a datos
multimedia requiere metodologias especificas que han de ser adaptadas a cada medio particular. Las
principales técnicas de extraccién de informacién (Information Retrieval, IR), que se basan en teoria
probabilistica y estadistica, son empleadas generalmente en medios no textuales, porque poseen una
complejidad distinta; los modelos subyacentes a estos medios es probable que describan
caracteristicas fundamentales compartidas por muchos de los elementos del medio, pertenecientes al
lenguaje y dominio de aplicacion dado. No obstante, los resultados alcanzados en la investigacion en
IR, en particular en el caso de los documentos de texto, son una referencia constante para los enfoques

propuestos en MIR.

La hipdtesis basica de este punto de vista es que los metadatos son inadecuados, poco fiables o0 no
estan disponibles. En el caso de MIR, las tres premisas son validas. Los metadatos de la musica
pueden no ser adecuados debido a que sean muy genéricos para diferenciar distintas piezas musicales
(existen cientos de baladas cantadas por una voz femenina con guitarras acusticas de fondo) o
demasiado especificos, sin por ello resultar Utiles. Los metadatos pueden no ser fiables en el caso de
la musica compartida con otros usuarios, porque no hay control de como la informacion ha sido
afiadida, y por supuesto puede que no haya en absoluto metadatos. Esto tiene su origen en la falta de
prevision en el momento de la creacion del estandar MPEG Layer-3 o MP3, que no dispuso una
estructura rigurosa para almacenar esta informacion salvo campos opcionales que debe completar el
autor o la persona que genera el archivo. A pesar de estos problemas, han sido desarrollados diversos
sistemas que permiten a los usuarios acceder y extraer informacion de masica basados en descriptores

textuales, y que estan disponibles en la red.

Se ha de tener presente que la musica no transmite generalmente conceptos ni puede ser descrita en
términos de ideas que presumiblemente transmite, por lo que no podran emplearse palabras clave en
este sentido para segmentar un elemento musical en una colecciéon salvo que dichos conceptos
figuren expresamente en el titulo de la pieza (La tempestad de Beethoven, por ejemplo). La mdsica
debe describirse, por tanto, casi exclusivamente en términos musicales que caractericen a la pieza,

generalmente en su totalidad, aludiendo a su estructura interna.

El debate sobre las relaciones entre el enorme campo de investigacion de las bibliotecas digitales y
la MIR haria necesaria una disertacion mucho mas extensa dedicada en exclusiva a esto (como por
ejemplo en Gomez, 2006a u Orio, 2006) vy, si bien la motivacion de la extraccion musical tiene su
origen en gran medida en esta problematica y nos ayuda a contextualizar la tarea que nos ocupa, no

es el foco principal del presente trabajo.

Existe un foro internacional de puesta a prueba de las investigaciones sobre extraccién musical,

conocido como MIREX (Music Information Retrieval Evaluation eXchange), que se celebra
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anualmente. Es organizada principalmente por la Universidad de Illinois, aunque se caracteriza por
contar con una comprometida comunidad investigadora a nivel internacional; prueba de ello es la
existencia de la ISMIR (International Society of Music Information Retrieval). Se hace uso de una
plataforma wiki en la que se deja constancia de los avances de anteriores convocatorias y se organiza
el trabajo para las siguientes. En la Figura 1.1 vemos un extracto de dicha web, en la que puede
observarse, ademas, un listado de las multiples tareas de las que se ocupa la disciplina.

Otras importantes asociaciones como el IEEE (Institute of Electrical and Electronics Engineers), la
ASA (Acoustical Society of America) y la AES (Audio Engineering Society) organizan numerosos
simposios en todo el mundo, realizan publicaciones especializadas regulares y elaboran los
estandares del sector, entre otras actividades, en las que las tecnologias del sonido y la misica estan

muy presentes.

MIREX 2015 Deadline Dates (Tentative)

= July 16th 2015
= Audio Classification (Train/Test) Tasks
= August 16th 2015
= Audio Music Similarity and Retrieval
= Symbolic Meledic Similarity
= Structural Segmentation
= Multiple Fundamental Frequency Estimation & Tracking
= Audio Tempo Estimation
= Audio Offset Detection
= Audio Tag Classification
= Set List Identification
= Music/Speech Classification/Detection
= September 9th 2015
= Audio Onset Detection
= Audio Beat Tracking
= Audio Key Detection
= Audio Downbeat Detection
= Real-time Audio to Score Alignment(a k a Score Following)
= Audio Cover Song |dentification
= Discovery of Repeated Themes & Secticns
= Audio Melody Extraction
= Query by Singing/Humming
= Audio Chord Estimation
= Singing Yoice Separation
= Audio Fingerprinting

Nota Bene: \We will have about three grand UX challenges. The deadlines will be announced soon.

Figura 1.1. Extracto de la wiki oficial del MIREX. Convocatoria de trabajos de investigacion para

la celebracion del MIREX 2015 (www.music-ir.org/mirex).

! Todas las figuras que no hacen referencia explicita a una fuente son de elaboracién propia.
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1.5. Enfoques de la extraccion de informacion hacia la transcripcion

musical

La musica es una forma de arte que consiste en la disposicion de sonidos y silencios de manera
organizada a lo largo del tiempo. Por tanto, no es de extrafiar que la MIR clasifique algunas de las
caracteristicas musicales mas importantes en términos de tiempo, atendiendo a cuénto necesita un
oyente para apreciar dichas caracteristicas (Orio, 2006). Estas son: timbre,
orquestacion/instrumentacion, acustica, ritmo, melodia, armonia y estructura, y se presentan

clasificadas en la tabla 1.1, junto a una breve descripcion de las mismas.

Escala temporal Dimension Contenido
Corto plazo Timbre Cualidad del sonido producido (fuente)
Orguestacién Fuentes que producen el sonido
Acustica Cualidad del sonido producido (entorno)
Medio plazo Ritmo Patrones en el tiempo formados por los onsets
Melodia Secuencias de notas
Armonia Secuencias de acordes
Largo plazo Estructura Organizacion de la pieza musical

Tabla 1.1. Escala temporal y caracteristicas de las diferentes dimensiones de la musica (Orio,
2006).

Las caracteristicas a medio plazo son las que mas informacion sensible aportan acerca de una
composicién musical, si obviamos en primera instancia la timbrica y entendemos el factor estructural
como una consecuencia l6gica de la organizacion del material a medio plazo (esto es, ritmo, melodia
y armonia) en un periodo de tiempo largo. Estos materiales pueden detectarse en intervalos desde 50
a 100 ms (Everest, 2001) y desarrollarse hasta alcanzar decenas de segundos, conformando las lineas

maestras de la partitura.

Una partitura musical es una coleccidn estructurada de simbolos que se corresponden con eventos
acusticos y que describe los medios y procedimientos necesarios para su produccion. La simbologia
de la partitura musical no es la Gnica manera de representar la masica, pero es la que ha sido empleada

tradicionalmente en la musica occidental desde su introduccion de la mano de Guido d’Arezzo a
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comienzos del siglo XI. La misma notacidon ha sido aplicada, con escasas modificaciones, a multitud
de géneros y a la musica tradicional de muchos paises, como el pop, el rock o el jazz. Por esta razon,
la notacién musical occidental es la referencia que se toma casi siempre en MIR (en el Capitulo 3 se

vera con mayor detenimiento en qué consiste).

En un segundo nivel, la interpretacion musical tiene diversa naturaleza en funcién del género y el
tipo de instrumentista, y su analisis arroja diversas ideas acerca de la aplicacion de la MIR. La mUsica
clasica se interpreta siguiendo estrictamente una partitura musical, que es producida a priori por un
compositor. Puede no ocurrir asi en el caso de la masica pop, rock y jazz. En estos generos puede o
no existir partitura, y si existe es posible que haya sido producida a posteriori de una grabacion de
las piezas musicales. No debemos olvidar tampoco la musica improvisada, algo comun
especialmente en el caso del jazz y las musicas folcloricas: en este caso, composicion e interpretacion
se producen simultdneamente, en base a pocas 0 ninguna pauta acordada previamente entre los
musicos. Cabe preguntarse si no resultaria interesante registrar esta interpretacién improvisada y

generar una partitura a posteriori, empleando para ello métodos computacionales.

Un sistema de transcripcion musical automatica debe ser capaz de analizar una sefial de audio con el
fin de detectar los diferentes elementos que la componen. Transcribir musica por métodos
computacionales es una tarea muy compleja que permanece todavia sin resolver. Existen
principalmente dos enfoques: transcripcion audio-MIDI y transcripcion audio-partitura. La
utilizacién del estdndar MIDI permite abstraerse de muchos de los pardmetros musicales que
deberian ser capturados en caso de tener que representar la misica en una partitura convencional, por
lo que es un enfoque extendido (Kabamba, 2013). En modelos de transcripcién semiautomatica
puede darse que se obtenga una secuencia MIDI a partir de audio de manera automatica para que,

posteriormente, un experto complete esa informacion manualmente para obtener la partitura.

Generalmente un sistema de transcripcion se compone de numerosas tareas que se realizan
secuencialmente. La mas basica de ellas es la estimacion polifonica de altura (multipitch estimation),
gue consiste en tratar de determinar los contornos de frecuencia fundamental que estan sonando en
cada instante de tiempo en la sefial de audio. Tipicamente se lleva a cabo empleando técnicas de
procesado de sefial y presenta una gran complejidad. Si bien no se ha logrado una precision del 100%
en sefiales monofonicas, si se pueden garantizar buenos resultados. En el caso de las sefales
polifénicas, especialmente si son multitimbricas, es realmente complicado lograr resultados practicos
(véase el Capitulo 4 para una discusion més detallada acerca de estas tareas). Por otro lado, la
deteccion de onsets (inicio de nota) y offsets (final de nota) puede ayudar a delimitar la melodia y los
cambios armonicos, y contribuir a la obtencion de informacion de tempo y métrica. Un diagrama de

pianola tipico del MIDI ya podria obtenerse en base a las tareas mencionadas.
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El desarrollo de la transcripcion se ha basado en las técnicas de procesado digital de sefial (y,
ocasionalmente, en el aprendizaje automético 0 machine learning), pero las aproximaciones actuales
al problema no son capaces de capturar la gran diversidad que puede encerrar una sefial de audio. Se
habla de que se ha llegado a un limite préctico (glass ceiling) con las técnicas actuales (Benetos, et
al., 2012) y algunos autores proponen el uso de transcripcién semiautomatica, como deciamos, con
la intervencion de un experto humano para obtener mejores resultados, asi como la aplicacién de
enfoques menos convencionales (Benetos, et al., 2013), como la transcripcion interactiva y la

multimodal.

Hablar de interaccion implica que el usuario es parte del sistema. Este es el caso de la transcripcion
semiautomatica o asistida: los errores que se dan en el resultado de la transcripcion son corregidos
por el usuario. Una caracteristica que algunos autores exploran es que el sistema aprenda del usuario,
combinar la transcripcidn asistida con el aprendizaje automatico para que las correcciones pasadas
doten al sistema de cierta inteligencia de cara a las futuras y cada vez se cometan menos errores,

reduciéndose asi la carga de trabajo del usuario.

Por otro lado, la transcripcién multimodal busca integrar varias fuentes de informacion para mejorar
la precision del sistema. Por ejemplo, puede combinarse la informacion de tonalidad con los
resultados obtenidos de la estimacion de alturas. Desde un punto de vista probabilistico, una
estimacion de alturas puede entenderse como la probabilidad de que una frecuencia dada esté
presente en un instante de tiempo determinado. Si se dispone de la informacion de tonalidad, se sabe
qué notas es mas probable que aparezcan. Asi, pueden combinarse dichas informaciones de varias
maneras: como post-procesado, valorando que una nota pueda estar presente o no en funcién de la
tonalidad en la que se encuentre el fragmento y modificar si procede los resultados, o como
informacién a priori, condicionando el sistema para que la estimacion de alturas dé mayor peso a las

notas propias de la tonalidad.

Es importante distinguir entre descripcion y transcripcion. Muchos trabajos en la literatura han
tratado de transcribir piezas musicales, es decir, extraer una representacion en partitura a partir de la
sefial de audio. Gomez afirma que la transcripcion no es un paso imprescindible para la descripcion
del contenido musical (Gémez, 2006a). No obstante, puede ser un objetivo en si mismo, como es el

caso de las investigaciones que se estan llevando a cabo en el DLSI de la Universidad de Alicante.

1.6. Evolucidon de la estimacion automatica de acordes

En los Gltimos afios, la estimacion automatica de acordes (Automatic Chord Estimation, ACE)

se ha convertido en un area de investigacion muy activa, atrayendo a un amplio espectro de
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investigadores en ingenieria eléctrica, informética, procesado de sefial e inteligencia artificial. Los
sistemas ACE han sido incluidos en la lista de tareas a evaluar del MIREX, y se ha producido una
lenta pero constante mejora de la precision desde sus inicios en 2008, superando los algoritmos
presentados en 2012 el 72% de precision sobre los conjuntos de datos empleados, medido en términos
de muestras temporales identificadas con éxito de entre una coleccidn de canciones de las cuales se
conoce la progresion de acordes veraz (ground truth o anotaciones de referencia). Como veremos a
la hora de disefiar el método de evaluacion del sistema, no se trata exclusivamente de valorar un
acierto o un fallo. Se valoran positivamente situaciones en las que el error ha sido minimo siguiendo

algun criterio establecido previamente.

Muchas de las técnicas de modelado utilizadas en ACE son también de interés general en MIR
siempre que hay involucrada una tarea de identificacion de secuencias. Los acordes definen el
esqueleto de la musica occidental, y como tal es l6gico que cualquier tarea de MIR que esté
relacionada con la deteccién de clases de notas musicales (independientemente de su octava) se

beneficie de la comprensidn de los acordes.

En general, un algoritmo de reconocimiento de acordes se compone de dos etapas clave: extraccion
de caracteristicas y analisis de patrones. Estas son acompafiadas de otras dos etapas opcionales de
refinamiento (pre o post-procesado), como se ilustra en la Figura 1.2. En el primer paso importante,
una sefial de audio dada es troceada en muestras y cada una de ellas es transformada en un vector de
caracteristicas apropiado para interpretar la informacion musical que se esta dando en ese instante de
tiempo. En el segundo paso, se determinan los nombres de los acordes en cada instante, en base a la

comparacion de los vectores de caracteristicas con un modelo.

Las caracteristicas musicales que se obtienen del audio comenzaron siendo simplemente
espectrogramas con octavas Yy alturas sumadas, conocidos como cromagramas (chromagram), pero
han ido incorporando de manera continua diferentes mejoras como afinacion, eliminacién del
espectro de fondo y sincronizacion con el pulso musical, entendidas todas ellas como pre-procesado

segun el esquema presentado.

En paralelo al disefio de caracteristicas que extraer del audio, decodificar los cromagramas para
obtener una secuencia de acordes estimada comenz6 con un simple decodificador Viterbi siguiendo
una arquitectura de modelo oculto de Markov (Hidden Markov Model, HMM), pero en los Gltimos
afios ha aumentado la complejidad de esta etapa, haciendo posible la prediccion de acordes de
séptima e inversiones a traves del uso de arquitecturas HMM factoriales y redes bayesianas

dinamicas (Dynamic Bayesian Networks, DBNs) (McVicar, et al., 2014).

19



Estimacidn automatica de acordes para uso en transcripcion musical a partir de audio

¥

Feature Extraction

: Pre-filtering !

L,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,; ,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,, .

Pattern Matching
¥

.

Post-filtering i
'...............................¢ .............................. ]

Chord Sequence

Figura 1.2. Arquitectura basica de un sistema de reconocimiento de acordes (Cho y Bello, 2014).

En general, pueden contrastarse dos enfoques: sistemas basados en datos frente a sistemas expertos.
Existe una gran cantidad de datos disponibles, con anotaciones parciales o totales, que la comunidad
cientifica emplea para entrenar sus modelos. Desde las primeras colecciones elaboradas
artesanalmente con 180 canciones de los Beatles (Isophonics), gradualmente se ha ido incrementando
el nimero de colecciones provistas de anotaciones completas, y recientemente hemos visto
convertirse a la coleccion Billboard (de cerca de 1000 acordes y anotaciones) en la mas significativa
en los ultimos afios. Algunos autores han estado explorando el uso de colecciones parcialmente

anotadas como fuente adicional de informacion.

La abundancia de informacion disponible en la actualidad en forma de archivos de audio de acordes
(que pueden incluir hasta cuatro o cinco factores, estando algunos mas alla del ambito de octava, y
considerarse las inversiones) ofrece la oportunidad a los investigadores de ampliar los horizontes en
la tarea de deteccidn automatica, y al mismo tiempo los exhorta a ello, pues con el fin de incrementar
la tasa de acierto en la evaluacion se ha limitado la coleccién objeto de estudio durante mucho tiempo
a las triadas mayor y menor en los trabajos presentados al MIREX (Barbancho, et al. 2013; McVicar,
etal., 2014).
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1.7. Sistemas comerciales de estimacion automatica de acordes

Por un lado existen diferentes paquetes de software disponibles referidos a la ACE que han ido
saliendo en los Gltimos afios. Desde el comienzo del nuevo siglo ha habido mejoras graduales pero

constantes en las implementaciones de sistemas ACE.

Por ejemplo, el analizador musical Melisma?, cuya primera versién se publicé en 2000, ofrece en su
Gltima version codigo fuente en C que utiliza l6gica probabilistica para identificar informacion

métrica, armonica y de flujo a partir de audio.

Mas recientemente, el repositorio ACE de labROSA® elaboré una coleccién de algoritmos de
MATLAB sobre estimacion de acordes supervisada que fue presentado al MIREX 2008, 2009 y
2010, empleando en primer lugar un sencillo sistema de arquitectura HMM gaussiana y finalizando
con el uso de avanzados HMM discriminantes. Estos realizan la estimacion de acordes en base a

cromagramas sincronizados con el pulso musical.

Otro software muy Gtil es Chordino. Proporciona un sistema experto basado en el algoritmo NNLS
Chroma*, que también empleamos en el presente trabajo para el calculo de cromagramas. Este
software ha sido utilizado para aplicaciones web como Yanno®, que permite a sus usuarios extraer
los acordes de videos de YouTube. Otro sistema comercial similar es Chordify®, que admite tanto
enlaces de YouTube como de Soundcloud o Deezer, y dispone de funcionalidades gratuitas y otras

tan solo disponibles bajo suscripcion.

En el momento actual, el sistema ACE méas avanzado es el HPA’ (Harmony Progression Analyzer).
Este es un sistema de reconocimiento simultaneo de tonalidad, acordes y linea de bajo que se basa
exclusivamente en técnicas de aprendizaje automatico. Se incluye en el software un modelo

previamente entrenado y codigo para volver a entrenarlo en base a nuevas anotaciones de referencia.

Otros programas de prop6sito musical general se han convertido en piezas muy relevantes dentro de
la estimacion de acordes. Vamp® es un sistema de soporte y creacién de plug-ins de procesado de
audio que extrae informacion descriptiva de éste. Basado en dicha tecnologia, Sonic Annotator®
ofrece una herramienta para la extraccion de caracteristicas y la confeccion de anotaciones de

archivos de audio. Funciona como programa plataforma para ejecutar plug-ins Vamp en un amplio

2 http://theory.esm.rochester.edu/temperley/melisma2/
3 http://labrosa.ee.columbia.edu/projects/chords/

4 http://isophonics.net/nnls-chroma

5 http://yanno.eecs.gmul.ac.uk/

8 http://chordify.net/

7 https://patterns.enm.bris.ac.uk/hpa-software-package
8 http://vamp-plugins.org/

9 http://omras2.org/SonicAnnotator
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abanico de formatos de audio, y puede escribir los resultados en una también amplia seleccion de
formatos de salida. Finalmente, Sonic Visualiser'® proporciona una aplicacion para visualizar y
analizar los contenidos de los archivos de audio musical. Sonic Visualiser y Chordino tienen la
ventaja de permitir la visualizacion de secuencias de acordes predichas, permitiendo a los usuarios

interpretar musica intuitivamente observando los resultados del analisis (McVicar, et al. 2014).

10 http://www.sonicvisualiser.org/
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Capitulo 2

Conceptos fisicos y matematicos relevantes

2.1. Transformada discreta de Fourier

En este capitulo se presentan conceptos de la fisica del sonido y de los modelos matematicos
funcionales que lo describen y que tienen relevancia en el presente trabajo. Se consideran basicas las
matematicas involucradas en el andlisis espectral de una sefial analdgica e, inversamente, en la

reconstruccion de la onda a partir de las amplitudes y fases de su espectro.

A la hora de acometer el procesado de una onda sonora digitalmente registrada, surge rapidamente
la pregunta, ¢cdmo calcular su espectro en el dominio digital? Cuando registramos digitalmente un
sonido ya no tenemos funciones, sino series de nimeros, por lo que la teoria de Fourier en el &ambito
analogico podra ser valida sélo como concepto pero no es aplicable directamente. La clave de la
aplicacién en el dominio digital es la transformada discreta de Fourier (discrete Fourier transform,
DFT).

Las sefiales que manipulan los ordenadores han sido previamente sometidas a un proceso de
muestreo. En estas sefiales, el tiempo no transcurre de manera continua, sino con pequefios saltos
equiespaciados determinados por la frecuencia a la que se han tomado las muestras de la sefial
continua (la denominada frecuencia de muestreo, f;). La inversa de esa frecuencia es el periodo de
muestreo T, = 1/f;, que indica el tiempo que transcurre entre cada dos muestras consecutivas. Por
tanto, la magnitud continua tiempo, t, se representa en el ambito digital mediante un indice n € N de

un vector en el que se van almacenando las muestras':.

Supongamos que la sefial muestreada es un vector de N valores, s[n], con n € [0, N — 1]. Cada

muestra nos dira el valor de la sefial en nT. La DFT calcula el espectro mediante
N-1
_2mkn
Skl = ) snle N, k=0,..,N-1
n=0

De la misma manera que en el caso continuo, S[k] es un nimero complejo y con él podemos conocer

tanto el espectro de amplitudes como el de fases. Si s6lo queremos calcular el espectro de amplitudes,

11 para las sefiales discretas se emplea la notacién de corchetes [ ] porque se trata de vectores de valores del
mismo tipo almacenados en la memoria de un ordenador, frente a las sefiales continuas que se representan
como funciones; éstas aparecen con paréntesis ().
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basta con utilizar una de las componentes (seno o coseno). En particular emplearemos sélo nimeros

reales:

N-1
S S[l[ N - ey 1]

n=0

siendo este un espectro también discreto que toma valores s6lo para N puntos, enumerados mediante
el indice k, del eje de frecuencias. Si S[k] es nulo para un determinado k, quiere decir que la sefial
s[n] no tiene energia a esa frecuencia, no esta presente. S[k] estd compuesto, por tanto, por una serie
de N frecuencias, fi, uniformemente repartidas, multiplos de una frecuencia Af que llamaremos
resolucién espectral (ver Figura 2.1). En consecuencia, el valor de la frecuencia k-ésima del espectro
discreto corresponderd a una frecuencia en Hz igual a kAf. A continuacion calcularemos el valor de

esta resolucion espectral.

. Nmuestras
s(f) | M\ N ///‘ Lot

oy Vu\f

1 DFT

N frecuencias

st L[ | | |
o [ [ [ [ | [
f. 2f.3f. (N-1Y,

f(Hz): 0528 = N
k: 001 2 3 N-1

Figura 2.1. La DFT toma una sefial en un vector de N muestras y produce un espectro (con

amplitudes y fases) con N frecuencias (Ifiesta, 2013).

Como se indica en las ecuaciones anteriores, para N muestras de la sefial, la DFT produce N valores
del espectro. El resultado es equivalente a un muestreo del espectro para N frecuencias entre 0y la
frecuencia de muestreo f;. Si tenemos N valores uniformemente distribuidos en un rango de f; Hz,
es evidente que la frecuencia de la resolucion espectral (la separacion entre cada dos frecuencias

contiguas) se calculara como Af = f;/N.

Caso practico. Para una frecuencia de muestreo de 50.000 muestras por segundo, si N = 10.000
muestras, la resolucion espectral serd de Af = 5 Hz y las frecuencias del espectro digital seran los
mdltiplos enteros kAf =0,5,10,15,...,49.995 Hz. Como se observa, la primera frecuencia

calculada es 0 Hz. Este valor S[0] representa el desplazamiento de continua de la sefial equivalente

al promedio de sus valores, S[0] = ( )ZN s[n].
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La teoria de Fourier dice que un espectro debe tener frecuencias desde —co hasta +oo, por lo que el
espectro digital, limitado en principio a N valores, se replica de forma que sus valores vuelven a ser
los mismos cada N frecuencias (S[k + N] = S[k] = S[k — N] (ver Figura 2.2). Esto es lo mismo
que decir que el espectro digital se repite cada f; Hz: S[f + f;] = S[f] = SIf — f;].

S()

e i, o
| ! || 7

N/2-1 k
~Ts ~1{2 £2-Af f.-Af

JS

Figura 2.2. Espectro de una sefial muestreada. Esta discretizado en frecuencia y sus valores se

repetirdn cada N frecuencias tanto positivas como negativas hasta el infinito (Ifiesta, 2013).

Por otra parte, la propiedad de simetria del espectro de amplitudes obliga a que |S[k]| = |S[—k]|.
Por tanto, el espectro digital debe ser no solo simétrico respecto al eje f = 0 sino respecto a f = f;

y a todos sus multiplos, tanto positivos como negativos (ver Figura 2.14).

Cuando se combinan ambas propiedades se llega a la conclusion de que la Gnica posibilidad para que
esto se cumpla es que la segunda mitad de valores de frecuencia calculados, N/2 < k < N — 1, sean
repeticiones de las frecuencias negativas — f; /2 < f;, < 0y entonces se llega a la conclusion de que
las Unicas frecuencias positivas Utiles (por no ser réplicas de otras previamente calculadas) son las
0 < fi < f5/2, que corresponden a la primera mitad de los valores del espectro: 0 < k < (N/2) —
1.

De la misma forma que el caso continuo, esta operacion es reversible. A partir del espectro discreto
se puede generar la sefial temporal discreta correspondiente. La transformada discreta de Fourier
inversa (DFT?) permite el calculo de muestras a partir de su espectro. Analogamente al caso

continuo, su férmula es

1 it .2mkn
s[n]=ﬁ Slkle ¥, n=0,...,N—1 ,
k=0
0 bien
N-1
[(n] = 1 S[k]si (ann) 0 N-1
sn—Nk_O sin N , n=0,..,
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A partir de un espectro de N frecuencias, la DFT produce una secuencia de N muestras (Ifiesta,
2013).

2.2. Armdnicos y formantes

Cada una de las frecuencias que contiene un espectro se denomina frecuencia parcial o
simplemente parcial. La amplitud para cada frecuencia indica la “cantidad de energia” que esta
presente en la onda analizada para esa frecuencia. De entre todas las frecuencias parciales hay una

que tiene especial importancia y que recibe el nombre de frecuencia fundamental, f;.

No siempre existe la fundamental, s6lo en los espectros de las sefiales periddicas, siendo su valor
fo = 1/T,, el inverso de su periodo més largo, el periodo fundamental, T, (ver Figura 2.3). En la
evolucion temporal de una onda se puede identificar este T, midiendo el tiempo en el que se repite

el ciclo de la onda.

Figura 2.3. Evolucién temporal de una sefial periddica, con indicacion de su periodo fundamental,
T, (Ifiesta, 2013).

El valor de f;, también se puede calcular a partir de las frecuencias de los parciales del espectro como
el maximo comun divisor de todas ellas. No obstante, este calculo no siempre es tan sencillo. La
frecuencia fundamental es un parametro con implicaciones en la percepcién de una propiedad muy
importante del sonido musical como es la altura. Es por esto que habra que tener en cuenta una serie
de consideraciones. Deberan tenerse en cuenta sélo las frecuencias parciales que podemos oir, que
son aquellas que estan por encima de 20 Hz y por debajo de 20 kHz. En realidad, normalmente es
posible encontrar un valor de frecuencia que sea el maximo comun divisor de los parciales, pero

puede que sea tan pequefio que sea inaudible.

En otras ocasiones ocurre que la frecuencia fundamental se percibe sin estar presente, lo cual se
conoce como fenémeno de fundamental ausente. Evidentemente, el calculo mediante el maximo
comun divisor de los parciales no garantiza que la f; sea una de las frecuencias de los parciales. Por

ejemplo, si las frecuencias parciales son 200, 300, 400 y 500 Hz, evidentemente el maximo comun
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divisor es 100 Hz, que no es una de esas cuatro frecuencias, pero que si seré la frecuencia fundamental
y como tal se percibird. La explicacion a este fendmeno es que el oido es capaz de reconstruir la
frecuencia fundamental percibiendo las diferencias en frecuencia entre los arménicos, de forma que
si un tono estd compuesto de arménicos separados 100 Hz, aunque esa frecuencia no esté presente,
nuestro oido la percibird por la interferencia que se produce entre esos parciales vecinos. La otra
explicacion se puede buscar en el dominio del tiempo. En términos de frecuencia, dada una onda
compuesta de frecuencias f y 2/3f, tendremos f, = 1/3f y los parciales estaran relacionados con

la fundamental con 2f, y 3f, (Figura 2.4).

El espectro de una onda ideal, con principio y fin, presenta amplitudes en todas las frecuencias de su
ancho de banda (espectro continuo) debido a que la zona en la que se analiza la onda es finita en el
tiempo. Para una sefial ideal infinita aparecerian s6lo amplitudes distintas de cero en determinadas

frecuencias (ver Figura 2.5).

Figura 2.4. Ondas con periodos T y 1.5 T (arriba). La suma de esas ondas da como resultado otra
onda periédica con periodo fundamental 3 T (abajo) (Ifiesta, 2013).
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Figura 2.5. Espectros armdnicos ideales de sefales infinitas: espectro armonico (izq.); espectro

inarmonico (dch.) (Ifesta, 2013).

Una categoria muy importante de espectros son los espectros arménicos, en los que todos los

parciales son multiplos enteros del valor de la frecuencia fundamental (como el de la Figura 2.5-
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iz9.): fo. 2fo, 3f0, 4o, €tc. Como se observa, la f, se corresponde también con la diferencia entre
las frecuencias de parciales vecinos. Estos espectros corresponden a ondas periodicas cuyo periodo
es, por definicion, 1/f, = T,.

En caso de que haya frecuencias en el espectro que no sean multiplos enteros de f, se dice que es
inarmoénico (Figura 2.5-dch.). Los instrumentos que emiten sonidos inarmonicos son los de

percusion, ya sean afinados (campanas tubulares, vibrafonos, etc.) o no (bombos, platillos, etc.).

La principal diferencia que existe entre los sonidos armdnicos y los inarmonicos desde el punto de
vista perceptual es que, mientras que en los segundos percibimos los parciales de forma individual e
independiente, en los primeros oimos sélo la fundamental, mientras que los arménicos pasan a formar
parte del “colorido” del sonido. Este fenomeno se denomina fusion espectral y es crucial para la

percepcion de la masica.

La mayor parte de los instrumentos musicales emiten sonidos con espectros armadnicos. Son aquellos
gue estan afinados, en los que se percibe una altura definida. En la figura 2.6 se observa un ejemplo
del espectro del sonido de una flauta emitiendo una nota SOL a 392 Hz. Como es un sonido real, no
infinito, presenta amplitudes para todas las frecuencias analizadas. En estos casos, se considera que
los parciales son los méaximos locales del espectro (los picos suficientemente grandes). Se observa
también como los parciales ocurren a frecuencias que son maltiplos enteros de la f, y, en efecto, el

sonido que produce este instrumento es armonico.

La definicidon de armonicidad que se ha dado es matematica, pero en la préctica los sonidos no son
estrictamente armonicos o inarménicos, sino que lo son en mayor o0 menor grado. Podemos expresar
este grado de armonicidad mediante la fraccién del nimero de parciales que son arménicos (una vez
determinada la f; del espectro) partido por el total de parciales. Para un sonido arménico puro esta

relacion valdra 1 y para un inarmonico puro valdra 0.
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Figura 2.6. Espectro del sonido emitido por una flauta para una nota SOL a 392 Hz. Se indican las

posiciones de los parciales y las frecuencias de los cuatro primeros (Ifiesta, 2013).

De todas maneras, en los sonidos reales no existen ni la armonicidad pura (siempre se producen

pequefias desviaciones en las frecuencias) ni la inarmonicidad pura (sélo posible mateméaticamente

si hay relaciones irracionales entre los parciales) (Ifiesta, 2013). Es més, un sonido musical real, en

mayor o menor grado, tiene una componente ruidosa caracteristica del instrumento que produce el

sonido, que en general es inarmonica y no aporta, por tanto, informacion a la hora de determinar la

altura.

Los primeros armonicos de un tono dotado de armonicidad forman ciertas relaciones intervalicas con

la frecuencia fundamental, tal y como se muestra en la Tabla 2.1y la Figura 2.7 para la nota LA (ver

Capitulo 3 para aclarar los conceptos musicales). La coleccion de frecuencias armonicas de un tono

complejo se denomina serie armdnica (Gomez, 2006a).

Armonico Frecuencia Intervalo Nota del conjunto
aproximado con f cromatico
1 fo unisono LA
2 2-fo octava LA
3 3-fo octava + 52 Ml
4 4-f 2 octavas LA
5 5-fo 2 octavas + 3% mayor DO#
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6 6-fo 2 octavas + 52 Ml
7 7 fo 2 octavas + 72 SOL
8 8- fo 3 octavas LA

Tabla 2.1. Intervalos entre los primeros 8 armonicos de un tono complejo y su frecuencia

fundamental f;,. Ejemplo para los arménicos de LA.

¢
0
¢

[© )

Figura 2.7. Serie arménica de LA, (Gémez, 2006a).

De especial importancia son los formantes, que son las zonas del espectro en las que las frecuencias
tienen mayor amplitud (Figura 2.8). Son muy importantes para la caracterizacién del timbre.
También juegan un papel clave en la sintesis y reconocimiento del habla, principalmente para las

vocales.

Un formante es una zona del espectro, por lo que se caracteriza mediante dos parametros: su
frecuencia central y su ancho de banda. El formante con la frecuencia mas baja se designa F, el

segundo F, el tercero Fs, etc.

Las posiciones de los formantes son independientes de la frecuencia fundamental. Por tanto, son las
mismas para voces masculinas y femeninas (gracias a eso los hablantes de ambos sexos pronuncian
las mismas vocales). Si la f;, es mayor que la frecuencia de algun formante, éste se pierde. Por esta

razén, el canto de una soprano suele ser mas dificil de entender.
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Figura 2.8. Arriba: formantes del espectro de una sefial real, correspondiente al sonido de la vocal
‘i’. Se sefialan 3 formantes, F1, F», F3, en las bandas de frecuencias que se observan. Abajo:
espectrograma de un sonido de la vocal ‘a’ en el que se observan energias de dos bandas del

espectro (ver seccion 2.3) (Ifiesta, 2013).

2.3. Evolucion temporal del espectro

Basta con fijarse en los limites de la integral de la FT para comprender que Fourier considera un
intervalo de tiempo inenarrable y poco practico. Las sefiales musicales tienen una duracion mucho
mas limitada. Es decir, la FT calcula el espectro de una sefial tedrica infinita y estacionaria, pero en
la practica los sonidos son finitos y cambiantes. Normalmente necesitamos analizarlas en
determinados momentos. La manera de conseguirlo sin modificar la teoria es usar una funcion
“ventana” w(t) que sera nula en todo momento excepto en las inmediaciones del instante 7 que se
quiere estudiar. La multiplicacion de esta funcion por la sefial original resultara en el fragmento de
sefial a transformar, mediante una nueva version de la FT llamada transformada de Fourier a corto
plazo (short-time FT, STFT), en este caso dependiente del tiempo (t) (ver Figura 2.9). Se emplea la
letra T para diferenciar la evolucion temporal del espectro, que constara como variable independiente
y eje de abcisas en la correspondiente representacion, del tiempo t utilizado para transformar la sefial

al dominio frecuencial.
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s(1) x w(t-1)

w(t-1)

Figura 2.9. Ejemplo de como se aplica cada vez la ventana w(t) a la sefial s(t) en el instante 7 para

realizar la transformada de Fourier a corto plazo (STFT) (Ifiesta, 2013).

La expresién de la STFT es, por tanto,

S(f,1) = foos(t) w(t —1)e /2 tge |

Puede considerarse como el espectro de la sefial s(t)w(t — 1), que se calculard para cada t
considerado. Todo esto queda ilustrado en la Figura 2.10, donde se observa el aspecto de una ventana

y cémo se multiplica por la sefial para generar la nueva sefial de la que se calcula el espectro.

funcion  W()
ventana

sty

| l

Seiial enventanada
FT — (D W(t-T) “'»

IS¢ o(f)

Espectro amplitudes [/'\

oo I I.','{'/I Ao I Espectro fases

Figura 2.10. Diagrama de bloques de la STFT. De la sefial s(t) se selecciona una ventana y se
calcula la FT de esa parte de ella. Del avance de la ventana, 7, van saliendo los diferentes espectros

gue conforman el espectrograma (Ifiesta, 2013).

El avance de la ventana a lo largo de la sefial, con saltos de magnitud t segundos, nos permite obtener
la evolucion del espectro de la sefial como una sucesion de “fotografias” espectrales hechas a una
porcion de la sefial a incrementos fijos de tiempo: 7, 27, 37, ... Siguiendo esta analogia, podriamos
considerar que la FT es como una fotografia en la que el obturador esta abierto durante mucho tiempo
(es decir, el tiempo de exposicion es muy grande y cualquier cambio en los objetos de la escena
producira borrones en la informacion que se queria capturar), mientras que la STFT es como una

pelicula construida como la sucesion de fotografias individuales tomadas cada poco tiempo.
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Finalmente podemos aplicar las mismas consideraciones que en el caso continuo para una evolucion
temporal del espectro de una sefial discreta. La DFT es una representacion de s[n] para todos los
valores de la muestra, pero no nos da una vision local de la evolucion del sonido. Para ello se
introduce, igual que en el caso continuo, la transformada de Fourier discreta a corto plazo (DSTFT)
que es equivalente a aplicar la DFT sobre sucesivas ventanas w[n] de ancho N muestras,
superpuestas sobre la sefial. Para considerar las diferentes posiciones posibles de la ventana,
definimos el tiempo propio de la ventana como w(rI], donde r es el nimero entero de ventanae I el
tamafio del avance (medido ahora en muestras) de una ventana a la siguiente, por lo que rI es la

posicién en el tiempo de la ventana.

La expresién de la version discreta de la STFT es analoga a la continua:

b _.2mkn
S[k,r]zZs[n]w[n—rI]e TN k=0,.,N-1
n=0

Para cada posicion r, de la ventana, S[k,r,] puede considerarse como el espectro de la sefal
enventanada s[n]w[n — r,I]. En la figura 2.11 se observa cdmo la ventana en su desplazamiento va
“mostrando” las distintas zonas de la sefial original sobre las que se calculara el espectro para ver su

evolucion.

La inversa de esta transformada recupera la sefial en la zona cubierta por la ventana, s[n, r,1]. S6lo
se distingue de la directa en el signo menos de la exponencial, el factor de normalizacion 1/N vy el
subindice k que debe haber en el sumatorio en este caso, porque lo que se va a hacer es sumar para

todas las frecuencias.

i nl ) ' .v[n]l xw[n—!l]
] 1 W 1 1 1 1

’\/"VVW“(\/ ls[n] X w'[n—21] '

+]

- 1 1 21 1 1 1 1 1 1 1 1>
T

o

y -

Figura 2.11. La ventana w[n — rI] va avanzando sobre la sefial s[n] para distintos valores de r. De
la sefial de arriba se obtiene S[k, 1], de la de en medio se obtiene S[k, 2] y de la de abajo se obtiene
S[k, 3] (Ifesta, 2013).

La sucesion en el tiempo de espectros locales calculados mediante la STFT forma diagramas de la
evolucion temporal del espectro a lo largo de la duracion de la sefial. Estos diagramas reciben el

nombre de espectrogramas. Estos pueden ser tridimensionales, como el mostrado en la figura 2.12.a,
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o planos (ver Figura 2.12.b), lo cual es mas habitual, siendo el eje X el tiempo, el eje Y la frecuencia
y representando las amplitudes por niveles de gris. De esta forma, una franja oscura muestra la
presencia de energia a determinada frecuencia. Cuanto mas oscura sea la franja mayor es la amplitud.

Cuanto mas arriba esté esa franja mayor es la frecuencia a la que corresponde.

intensidad

1000~ 2000 3000 4000
frecuencia

@ Espectrograma 3D

14

i .Jﬂ# i lﬂiﬂ 3
(b) Espectrograma 2D

Figura 2.12. Tipo de espectrogramas de sefiales musicales: (a) Representacion 3D en la que
las intensidades se representan en el eje vertical. En este caso se observa el espectrograma
de un sonido inarmonico con muchos parciales al inicio del sonido pero que se extinguen
rapidamente hasta sélo quedar uno a la izquierda que persiste hasta el final del analisis. (b)
Representacion plana. En este caso la intensidad se representa mediante el nivel de gris, mas
oscuro cuanto mayor es la amplitud. En este caso el sonido analizado es arménico, pues se
aprecia un patron de bandas en el eje vertical separadas aproximadamente el mismo valor de
frecuencias, lo cual es caracteristico de los espectros armonicos, por definicion (Ifiesta,
2013).

34



Trabajo fin de grado

Como ilustracion de la informacion musical que se puede encontrar en el espectrograma, en la figura
2.13 se muestra el andlisis del sonido generado al sintetizar con sonidos sinusoidales (un solo parcial
en cada momento) una partitura. Como se puede observar, cada nota deja una traza en el
espectrograma, las duraciones se pueden seguir en el eje horizontal y las alturas quedan reflejadas en
el eje vertical.
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Figura 2.13. El espectrograma de una melodia sintetizada mediante ondas sinusoidales revela

informacidn musical sobre las notas que la componen (Ifiesta, 2013).

2.4. Ventanas

Como se ha dicho anteriormente, una ventana es simplemente una funcién que sélo es distinta
de cero en un rango limitado de tiempo, normalmente de decenas de milisegundos. Hay muchos tipos
de ventanas y no hay una que sea la mejor, pues cada una tiene ventajas e inconvenientes. Se escoge
una concreta en funcion de la aplicacién que se persigue. Puede considerarse que hay dos criterios

independientes a la hora de escoger una ventana: su longitud y su forma.

2.4.1. Longitud de la ventana
La longitud de la ventana de andlisis, cuando trabajamos con sefiales discretas, se da en nimero
de muestras y condiciona la resoluciéon que se puede conseguir en el calculo de las frecuencias.

Normalmente esta longitud es una potencia de 2 por razones de eficiencia en el célculo de la DFT.

La duracidn del fragmento de sefial que selecciona una determinada ventana de N muestras se puede
calcular facilmente, conocida la frecuencia de muestreo f; a la que ha sido digitalizada la sefial. Su
inversa es el periodo de muestreo 1/f; = Ts, que informa del tiempo que transcurre entre dos

muestras consecutivas. Por lo tanto, una ventana de N muestras tendra una duracion de N T, segundos.

Hemos visto en la seccion 2.1 que las frecuencias de un espectro discreto son multiplos enteros de

Af = f;/N. Por tanto, el tamafio de la ventana condiciona la resolucién frecuencial del espectro, de
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manera que, una vez establecida la frecuencia de muestreo, a mayor longitud de la ventana,
calculamos mas frecuencias y por tanto tendremos mayor precision en el espectro (Af = f;/N sera
menor) y viceversa, una ventana pequefia permite calcular menos frecuencias y tendremos menos

precision (Af ser& mayor).

Caso practico. Si f; = 20 kHz y la longitud de la ventana es de N = 512 muestras, la resolucion
espectral serdde Af = 20000/512 = 39 Hz. Con estos datos también podemos calcular la duracion
de la ventana: NT segundos, que nos da 512 x (1/20000) = 512 x 0,00005 = 25,6 ms.

La ventana se va desplazando por la sefial mediante saltos de I muestras en el tiempo que podemos
interpretar como la resolucion temporal; es decir, cada cuantos segundos analizamos el sonido. Este
valor es At = NT; = N/f;, que es la inversa de la resolucion en frecuencia del espectro At = 1/Af.
Este hecho lleva asociado una importante consecuencia: no podemos conocer de manera
arbitrariamente precisa lo que sucede en el tiempo y en la frecuencia; mas aun, si aumentamos la
resolucion temporal disminuimos la resolucion frecuencial y viceversa. Debemos elegir entre
conocer bien qué frecuencias estan presentes en el sonido y saber cuando se han producido dichas
frecuencias. En la practica se suele usar una solucién de compromiso que permita conocer

suficientemente ambas cosas.

Caso practico. Si f; = 44100 Hz y tomamos una ventana de N = 128 muestras, obtendremos una
resolucion espectral de Af = 44100/128 = 344,5 Hz y una resolucion temporal de At = 1/f; =
2,9 ms. Esta At es muy precisa porque 2,9 ms es muy poco tiempo para la misica, pero en cambio
la Af es inaceptablemente pobre; saber qué ocurre solo cada 344 Hz no sirve para nada en musica.
Por el contrario, si nuestra ventana es de N = 4096 muestras, su duracién sera ahora de At = 92 ms,
que es ahora bastante tiempo (casi una décima de segundo) pero la resolucion frecuencial serd Af =

10,8 Hz, que es muy fina. El resultado de ambos casos se muestra en la figura 2.14.

B (§ s T

'

Figura 2.14. Dos espectrogramas de un mismo sonido digitalizado a una frecuencia de 44100 Hz
pero con tamarfios de ventana diferentes: N = 128 muestras (izq.), N = 4096 muestras (dch.)
(Ifesta, 2013).

36



Trabajo fin de grado

Para paliar en parte este problema se puede usar un desplazamiento menor que nos permita analizar
la sefial con una resolucién mas fina al hacer que los saltos en las posiciones de la ventana sean
menores, sin empeorar Af. Hasta ahora siempre hemos considerado que el desplazamiento de la
ventana es igual a su tamafio (I = N). Ahora planteamos la posibilidad de que I < N. En vez de
utilizar un desplazamiento definido en términos absolutos, se suele hacer relativo al tamafio de la
ventana, especificandolo como un porcentaje de solapamiento, S, definido como el porcentaje de N

que se avanza (ver Figura 2.15).
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Figura 2.15. Avance de una ventana con un solapamiento del 50%. Se muestra el avance que
tendria la ventana si no hubiera solapamiento (flecha larga) y el que hay con este solapamiento
(flecha corta) (Ifiesta, 2013).

Caso practico. Si tenemos una ventana de N = 1024 muestras y consideramos un desplazamiento
con solapamiento S = 75%, el desplazamiento absoluto serdde I = 0,25 X N = 256 muestras, pues
si las ventanas en las posiciones ry y 1y + 1 se superponen un 75%, el desplazamiento de la ventana

sera de un 25% de su tamafio.

En general, para calcular la resolucion temporal en esta nueva situacién (menores saltos cuanto
mayor sea el solapamiento), basta con multiplicar el célculo de la resolucion sin solapar por 1 —
$/100:

_ N(1-5/100)

At
fs

Otro motivo para considerar un desplazamiento con solapamiento es que, para algunas funciones de
ventana que tienen valores muy bajos o nulos cerca de los extremos (ver la seccion siguiente), no
conviene que el salto sea del mismo tamafio que la ventana, pues perderemos o alteraremos la

informacién que haya en sus extremos.

Existe otro problema, y es que si en la ventana no cabe un nimero entero de periodos de la onda
apareceran amplitudes extrafias (véanse los principios y finales de las notas en el espectrograma de
la figura 2.13). Esto sélo podria arreglarse en caso de tener ondas estaticas, pero para eso no haria
falta la STFT, bastaria con la FT.
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2.4.2. Forma de la ventana

La forma de la ventana afecta al calculo del espectro. La forma de ventana més tosca es
simplemente seleccionar una parte de la sefial s[n] de N muestras, dejando el resto a cero. Esto es

una ventana rectangular:

1 si0£m<N-1
wlm] =
0 paraelresto

Asi la sefial se multiplica por 1 en ese intervalo (permanece igual) y por cero fuera de €l (se anula).

Los extremos abruptos de esta ventana introducen saltos bruscos a cero en la sefial (véase Figura
2.16(izg.-arriba)) que generan valores espectrales que no estaban presentes en la sefial original,
frecuencias ficticias denominadas artefactos. Obsérvese este hecho en la figura 2.16(dch.) en la que
se muestra la transformada de Fourier de esta ventana (su espectro, en definitiva). EI mismo efecto
gue se observa es el que produce esta ventana cuando se usa para obtener la STFT de una onda
sinusoidal de frecuencia f, s6lo que el I6bulo central aparecera centrado en esa frecuencia, en vez de
en 0 como en la figura. En el analisis de ondas complejas, aparecera este patron alrededor de cada
parcial que componga la onda.

Figura 2.16. Onda sinusoidal enventanada con una ventana rectangular (izg.-arriba); se observa el

salto brusco en la sefial al final de la ventana por la derecha. La misma onda enventanada con una

funcidn que decae suavemente en los extremos (izq.-abajo). Espectro de la ventana cuadrada (dch.)
Ifiesta (2013).

Este problema no tiene solucion, puesto que la naturaleza estatica de la funcion seno quedara en
cualquier caso alterada al imponer una ventana de duracion finita. Podemos paliar este problema

aplicando una funcién de ventana que escale de forma suave la amplitud de la sefial hasta que se haga
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0 en los extremos de la ventana. Esto no evita la distorsion de la sefial al ser enventanada, pero

elimina la discontinuidad? (véase Figura 2.16(izg.-abajo)).

En la figura 2.17 se muestran comparativamente las formas de algunas de las ventanas mas utilizadas.
Ninguna elimina completamente los artefactos del espectro, pero si que los pueden reducir
sustancialmente, dependiendo del tipo de ventana que utilicemos. En cualquier caso, todas las
ventanas que se utilizan son simétricas respecto a su punto medio y sus valores se calculan mediante

formulas conocidas en el intervalo [0, N — 1].

Rectangular Triangular

Blackman .

0 N/2

Figura 2.17. Diferentes formas comparadas de funciones ventana (Ifiesta, 2013).

Cada una de ellas tiene un distinto comportamiento en cuanto a la anchura del I6bulo central y a la
diferencia de amplitud de los I6bulos laterales. Se observa que sus espectros presentan un lébulo
central grande y unos lébulos laterales mas pequefios. Las propiedades mas importantes de una
ventana son el ancho del I6bulo central (medido en unidades de frecuencia y definido como la
distancia entre los primeros cruces con cero laterales de la FT de la ventana) y el nivel del mayor
I16bulo lateral (medido en dB con relacion al nivel del I6bulo central). Estas magnitudes dependen de
la forma y de la anchura de la ventana. En el caso de la ventana rectangular, el ancho del I6bulo
central se calcula como 4m/N. El primer I6bulo lateral esta 13 dB por debajo del central y el resto

de Iébulos van decayendo unos —6 dB por cada octava.

No existe una ventana que sea mejor que las demas en términos absolutos. La eleccion de una u otra
depende de la aplicacién o del tipo de sefiales que tengamos. Si la sefial de entrada esta compuesta
de tonos mas 0 menos simples, conviene tener una ventana con un l6bulo central estrecho para que

localice bien las frecuencias presentes, como la rectangular. En cambio, para sefiales ruidosas en las

12 Un salto brusco en la forma de onda tiene implicaciones importantes en el espectro. Una variacién suave en
el dominio del tiempo se traduce en baja frecuencia, mientras que una variacion rapida implica alta frecuencia.
Una discontinuidad hacia cero es el caso extremo, la frecuencia de este trozo de sefial tendera a infinito. En el
dominio digital se procura evitar este tipo de situaciones porque provocan distorsiones muy graves, como se
ha comentado, pues pueden violar el rango [0, f; /2] y por tanto introducir solapamiento espectral (aliasing).
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que la energia no esta bien localizada a frecuencias concretas, una ventana con el I6bulo central mas

ancho, como la Hamming, funcionara mejor (Ifiesta, 2013).

2.5. Cromagrama

Existe un refinamiento del espectrograma, que ya hemos visto que es capaz de representar la
evolucion temporal del espectro, para ajustar todavia mas su aplicacion al andlisis de sefiales

musicales (McVicar, et al., 2014).

El hecho de que una misma altura y su octava sean percibidas como la misma nota lleva a pensar en

dos dimensiones: altura absoluta y croma (Shepard, 1964) (ver seccion 3.6).

Fujishima (1999, 2000) obtuvo un vector de caracteristicas de croma partiendo del calculo de la DFT
de un fragmento de audio de entrada y de la evolucion de la energia en un conjunto de bandas de
frecuencia, cuyas frecuencias centrales estaban muy relacionadas con las clases de alturas®® (pitch
classes) (C, C4, ..., B). Finalmente realizaba un plegado de todas las bandas de frecuencia que
correspondian a la misma clase de altura (independencia de la octava o altura absoluta), obteniendo
asi un vector multidimensional para cada instante de tiempo: un cromagrama (chromagram), que
describe como la prominencia o energia asociada a estas clases de alturas varia con el tiempo, y es
la mas extendida de las representaciones usadas por los sistemas modernos de ACE (Wakefield,
1999).

Puede ser representado por una matriz X de elementos reales, que contiene una fila para cada pitch
class considerada, y una columna para cada muestra de tiempo considerada (Figura 2.24). Un vector
gue contiene la prominencia de cada clase de altura en un instante dado, que se corresponde con una

columna x de X, se denomina vector de croma (chroma vector o chroma feature).

13 La inmensa mayoria de la literatura sobre extraccion de informacion musical (altura, tonalidad, acordes...)
se encuentra en inglés y en el presente trabajo se ha decidido traducir algunos de los términos para la mayor
comprension del texto en castellano. En general se procura incluir el término en inglés entre paréntesis.
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Reference Chord Annotation

| C:maj | G:maj | A:min | F:maj | C:maj | G:maj | F:maj | C:maj |

Time (seconds)

Figura 2.24. Una matriz de croma o cromagrama comun, mostrando aqui la introduccion de Let it
be (Lennon/McCartney) por medio de la intensidad (prominencia) de la clase de altura p en el
instante t (McVicar, et al., 2014).

2.6. Transformada Q

Una de las limitaciones de la STFT es que emplea ventanas de longitud fija. Fijar este parametro
implica alcanzar un compromiso entre la resolucion frecuencial y la temporal, como comentabamos:
si las ventanas son pequefias, las frecuencias con longitud de onda grande no pueden ser apreciadas,
mientras que con una ventana grande se obtiene una resolucion temporal pobre. Para los objetivos
de la estimacién automatica de acordes la resolucion frecuencial viene prefijada de partida, puesto
gue han de distinguirse frecuencias hasta la mitad de un semitono (ver seccion 3.1), lo cual supone
un limite inherente en la resolucién temporal. Esta resolucion sera particularmente pobre si se desea
capturar informacién de baja frecuencia con la resolucién frecuencial impuesta, es decir, que la
eleccion del rango de frecuencia en el que calcular la transformada es una importante decision de
disefio (aunque los sistemas que utilizan ponderacion A son menos sensibles a este problema, ya que
las frecuencias fuera del rango de sensibilidad 6ptima del ser humano verdn mermada su influencia;
McVicar, et al., 2014).

Una alternativa a la STFT que resuelve parcialmente este problema, haciendo uso de ventanas de
longitud dependiente con la frecuencia, es la transformada de Q constante o transformada Q, usada
por primera vez en un contexto musical por Brown (1991). Esta transformada esta estrechamente

relacionada con la FT. Al igual que la FT, la transformada Q es un banco de filtros, pero a diferencia

k
de la anterior ésta tiene frecuencia centrales geométricamente espaciadas f; = f, - 2¢ (k =0,...),

41



Estimacidn automatica de acordes para uso en transcripcion musical a partir de audio

donde b establece el nimero de filtros por octava. Para encadenar todos los filtros ha de escogerse el

1
ancho de banda del filtro k-ésimo tal que Q = % = (2p — 1). Lo que hace tan (til a la transformada
k

de Q constante es que, escogiendo una apropiada f,, (frecuencia central minima) y b, las frecuencias
centrales se corresponden directamente con las notas musicales. Por ejemplo, al escoger b = 12y f
tal que equivalga a la nota MIDI 0 se consigue hacer corresponder el coeficiente k-ésimo de indice

cq con la nota MIDI namero k (Blankertz, s.f.).

Otra caracteristica interesante de la transformada de Q constante es que su resolucién temporal
incrementa con la frecuencia. Una situacion similar se da en nuestro sistema auditivo; al igual que el
oido humano, un sistema digital necesita mas tiempo para percibir la frecuencia de un tono grave.
Esto se suele relacionar con que, generalmente, la tasa de cambio de nota en los registros graves es

menor.

Nos remitimos al Capitulo 4 de este trabajo para una explicacion mas en profundidad acerca del
célculo de la transformada Q de una sefial sonora (Gémez, 2006a). En Blankertz (s.f.) se propone
una implementacion en lenguaje MATLAB empleando ventanas Hamming al igual que Brown
(Brown, 1991; Brown y Puckette, 1992).
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Capitulo 3

Fundamentos de musica y psicoacustica

Los materiales de la mdsica popular actual deben mas a la musica culta occidental que a cualquier
otra. Esta ha establecido de qué elementos esta hecha la musica y como estan unidos entre si. La
musica trata con cantidades precisas, entidades discretas: las notas musicales tienen frecuencias
fundamentales que las definen y en una composicién musical se especifican con precision sus

caracteristicas de duracion, intensidad, etc.

En el marco de la musica occidental puede hablarse de dos dimensiones que se nutren la una de la
otra: al aspecto vertical y el horizontal. El aspecto horizontal se suele asociar a cambios relativamente
rapidos en la altura de los sonidos que dan lugar a la melodia, y el aspecto vertical a un grupo de
sonidos mantenidos en el tiempo y coincidentes que cambian con menos frecuencia, conocidos como

acordes y que dan lugar a la armonia.

No esta entre los objetivos del presente trabajo tratar el aspecto funcional de las progresiones de
acordes, o dicho de otra forma, qué funcion tiene cada acorde en la progresion, por lo que no se
ahondard en estas cuestiones. Si presentaremos nociones de métrica y tempo, asi como de
caracterizacién del timbre. Nos dedicaremos especialmente a los aspectos relativos a la definicién de
los acordes en un contexto tonal, la percepcion humana de la altura y la caracterizacién espectral y

temporal del timbre.

3.1. Escalas e intervalos

La unidad bésica de la armonia es el intervalo, que se define como la distancia entre dos sonidos.
Cuando dos sonidos suenan a la vez, la distancia entre ellos es un intervalo armonico. Si los dos
sonidos se oyen uno tras otro, la distancia es un intervalo melddico. Existen 12 sonidos (clases de
alturas) utilizados para crear tanto la melodia como la armonia, separados cada uno de ellos por un
semitono'*. ComUnmente se emplea un subconjunto de estos sonidos conocido como la escala
diatdnica, que consta de 7 grados o notas diferentes y tiene dos formas béasicas con intervalos

definidos: la escala diaténica menor y la escala diaténica mayor (Piston, 1998).

14 Se dice que es el intervalo mas pequefio de la musica occidental. No obstante, la subdivision del semitono
se ha empleado musicalmente en diversos momentos de la historia, con mayor o menor éxito, y da lugar al
microtonalismo. En este contexto y para otros fines practicos (afinacion de instrumentos, procesamiento digital
de sefial) se utiliza la centésima para subdividir el semitono, siendo 1 st = 100 cents en el sistema de afinacién
bien temperado.
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Estas notas o grados de la escala diatonica se identifican por un nimero ordinal, como puede verse
en la Figura 3.1. El primer grado o ténica da nombre a la escala. La denominacion de grado en este
contexto diatonico se extiende también a los acordes que pueden formarse sobre cada una de las
notas, asi como a cada una de sus notas constituyentes. Pero para poder hablar de acordes con rigor

en primer lugar hemos de definir unos pocos conceptos.

semitono semitono
# ;L\ /“"*-._
(2 7 ——__— e
Yy o —
tono tono tonp tono tono
I o m v v Vi VI (I

Figura 3.1. Escala diaténica mayor con tonica en Do. La posicion relativa de cada nota (grado) de
la escala se indica con numeros romanos. Las distancias (intervalos) entre las notas estan

predeterminadas y se dan en tonos y semitonos (Piston, 1998).

Las notas se nombran, en notacién anglosajona, con las letras C, D, E, F, G, A, B (Do, Re, Mi, Fa,
Sol, La, Si/Ut en la tradicion latina). A estos sonidos se les conoce como naturales. Los sonidos
restantes, o alterados, se obtienen modificando los naturales con los simbolos sostenido (#)
(incremento de un semitono) y bemol (b) (decremento de un semitono), dando lugar a la escala
cromatica, que contiene los 12 sonidos: C, C#, D, D#, E, F, F#, G, G#, A, A#, BY® (Figura 3.2). Esta
manera de organizar las clases de alturas tiene sus cimientos en la musica de base diatonica: siete
son los nombres de las notas naturales y siete los nombres de los grados funcionales, por el contexto
diaténico precisamente (Lester, 2005). Otro simbolo sintactico importante es el becuadro (), usado
para anular el efecto de una alteracion previa. Los nombres de las notas se repiten ciclicamente
conforme aumenta la frecuencia y dan lugar a las diferentes octavas. Todos los intervalos posibles
se describen en términos de tonos y semitonos. Toda nota puede expresarse con una letra y un

numero que indica la octava (ej. A3, C6, F#0).

En el presente trabajo usaremos indistintamente las notaciones anglosajona y latina. Si priorizaremos
la latina a la hora de realizar la mayoria de explicaciones, pero conforme nos situemos en el contexto

del sistema en MATLAB emplearemos la notacion anglosajona con mayor asiduidad.

15 Empleando bemoles se genera una lista diferente de nombres para describir los mismos sonidos o pitch classes: C, Db,
D, Eb, E, F, Gb, G, Ab, A, Bb, B. Hay, pues, equivalencias del tipo Db = C#, lo cual se conoce como enharmonia.
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Figura 3.2. Escala cromatica, [C, C#, D, D4, E, F, F#, G, G#f, A, A#, B], en clave de Sol (arriba, de
C4 a B4) y en clave de Fa (abajo, de C3 a B3).

FA# SOL# LA# DO# RE# FA# SOL# LA# DO# RE# FA#
SOLb LAb SIb REb Mib SOLb LAb Slb REb Mib SOLb

FA|SOL| LA | SI |[DO|RE| MI | FA|SOL| LA | SI |DO | RE | Ml | FA

>

n—1 D03 n i bO4 n+1

Figura 3.3. Teclado de piano en el que se observan las notas naturales (asociadas generalmente a
las teclas blancas) y las notas alteradas (asociadas a las teclas negras), con sus nombres. En la parte

inferior se representa el cambio del nimero de octava en cada Do (lfiesta, 2013).

Los intervalos, ya sean melédicos o armonicos, se expresan con dos términos: un ordinal y una
cualidad. Los ordinales de los intervalos simples, que se limitan al &ambito de una octava, son:
segunda, tercera, cuarta, quinta, sexta, séptima y octava, ademas del unisono, nombre que se le da al
intervalo entre dos notas idénticas. La cualidad de éstos varia en funcidn del intervalo. Los intervalos
entre una nota dada y los grados llamados tonales (cuarta, quinta y octava) sélo pueden ser justos,
aumentados o disminuidos. Los de los grados restantes, llamados modales, pueden ser mayores,
menores, aumentados o disminuidos (Tabla 3.1). Ahora bien, unas denominaciones son mas comunes
gue otras, dado que muchas son equivalentes en nimero de semitonos. Los intervalos mas comunes

se muestran en la Figura 3.4.
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DISMINUIDA MENOR JUSTA MAYOR AUMENTADA

22 = Unisono 1st 2st 3st
3 2st 3st 4 st 5st
42 4 st 5 st 6 st
52 6 st 7 st 8 st
62 7st 8 st 9st 10 st
78 9st 10 st 11st 12 st
82 11 st 12 st 13 st

Tabla 3.1. Tabla de intervalos en el &mbito de una octava, medidos en semitonos (st) respecto a una

nota dada. Las denominaciones mas comunes aparecen en negrita.

2a menor 2a mayor
semitonc tono ertero 3a menor 3a mayor
N
i § T T T ]
:@ I I I |
t 1 — I -
DL o = 3 8
tritono
4a justa 4a aumentada 5a disminuida 5a justa ba menar Sa aumentada
4H
7 I ] T ]
| I 1 T I n 1
:@n I i b I o T TF T, ] |
Av] L ¢ ] I u <y Ld T ~F I e' ~ ]
¢ © T o o o =
6a mayor 7a menor 6a aumentada 7a mayor octava
[a
" 1 T T [ I}
T bo h | — T Y ] |
[§] 11 Lt L | | Il |
j@ I 1 I I i |
Y =Y o =y o

Figura 3.4. Representacion musical en pentagrama de los intervalos mas comunes (Levine, 2003).

El pentagrama es el medio de representacion tradicional de la musica escrita y consiste en cinco
lineas equidistantes y sus cuatro espacios intermedios que representan las alturas de las notas. Se dan
unos intervalos determinados entre las lineas y espacios del pentagrama. Independientemente de la

clave que se utilice, que establece en qué posicién se indexan las notas naturales [C, D, E, F, G, A,
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B] en el pentagrama®®, hay una distancia de 1 tono entre todas las lineas-espacios salvo en el caso de
E-F y B-C, donde hay tan solo 1 semitono (Figura 3.1). Esto se ve reflejado también en las teclas del
piano, la alternancia tecla negra-tecla blanca se rompe en los intervalos E-F y B-C, donde se dan dos
teclas blancas consecutivas (Figura 3.3). Los modos gregorianos formaban escalas empleando
Unicamente las teclas blancas o notas naturales, con alguna alteracién casual'’. A través de un proceso
de sensibilizacion o alteracion de alguno de sus grados se generaron algunas de las escalas mayores
y menores, que mas tarde se convertirian en el estandar para producir musica'® (Valero-Castells,

2012). No entraremos en mayores discusiones sobre el origen de estos materiales.

Los modos mayor y menor son el eje de la inmensa mayoria de la musica que se escucha en la
actualidad, ya sea procedente de la tradicion culta o de los artistas de pop, rock, reggae, folk, etc. Los
acordes suelen formarse por superposicion de notas pertenecientes a estos modos*®, como ya se ha
ido apuntando. La diferencia esencial entre el modo mayor y el modo menor natural es que en el
modo menor los grados I, VI y VII estan rebajados un semitono. En el caso de la escala menor
armonica, tan sélo el 111 y el VI se encuentran rebajados, pues se busca crear una sensible o grado
VII a distancia de semitono de la ténica, andlogo al que ya se da en el modo mayor por definicion
(Tabla 3.2). Los musicos de estilo clasico y algunos sistemas de deteccion de tonalidad rastrean la
partitura en busca de estas sensibles, logradas mediante la aplicacion de alteraciones accidentales®
(Figura 3.5), con el fin de determinar si un pasaje estd en modo menor, puesto que la escala menor
armonica esta mucho mas presente que la menor natural en la practica comin clasica como rasgo

definitorio de la tonalidad menor.

16 _a clave de Sol (G) sittia la nota G4 en la segunda linea y la clave de Fa (F) indica que la cuarta linea es
F3, como se mostraba en la Figura.

7 La nota Si se alteraba en ocasiones con el fin de evitar el intervalo de quinta disminuida o tritono. Tendia a
prescindirse de esta nota por su sonoridad agresiva hasta que Guido d’Arezzo (991-1050) le dio el estatus de
nota diaténica, si bien alterandola cuando procedia para evitar el mencionado intervalo, que el compositor
austriaco Johann Joseph Fux (1660-1741) describi6 como Diabolus in Musica. En términos fisicos, su
armonicidad es muy baja, puesto que los espectros de ambas notas son muy distintos y sus parciales producen
batidos.

18 También se asocian los modos mayor y menor con los modos griegos jonico y edlico, respectivamente, que
se forman construyendo una escala de 7 sonidos con las notas naturales partiendo de C y de A.

19 La palabra modo en la actualidad trae consigo cierta ambigtiedad, dado que el contexto es muy amplio:
podemos estar hablando de canto gregoriano, de compositores innovadores como Messiaen o Persichetti, de
modos de jazz o de modos griegos. En general hace referencia, como se ha visto, a un subconjunto de la escala
cromaética con el cual se pueden formar melodias y acordes.

20 No indicadas al inicio de la pieza sino en el transcurso la misma, de manera puntual.
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Figura 3.5. Escalas diaténicas mayor, menor natural y menor arménica de Do (Piston, 1998).

DO +2 +2 +1 +2 +2 +2 +1
mayor | DO RE MI | FA SOL LA SI | DO
Grado | 1 11 I | 1V V \i VII | VII
DO +2 +1 +2 +2 +1 +2 +2
menor | DO | | RE | MDb | | FA | | SOL | LAb | | ST | | DO

[ Grado | I [ [ II [ II | [IV] [ V [ VI] [ VII | [ VIII |

Tabla 3.2. Notas e intervalos de las escalas diatonicas para el caso concreto de las tonalidades de
DO mayor y DO menor (escala menor natural). La octava se indica para mostrar que se llega a la

tonica (VIII = 1), no porque pertenezca dos veces a la escala (Ifiesta, 2013).

3.2. Tonalidad

La masica tonal, que es objeto de este estudio, se organiza en cada pieza en torno a un sonido
que actlia como centro de gravedad y que recibe el nombre de tonica. Con esta nota como comienzo,

se construye una escala diaténica como la que ya se ha descrito.

Este orden establecido de jerarquia sonora se conoce como tono o tonalidad. Se caracteriza por la
armadura que, en esencia, es una lista de los sonidos que estan alterados, y se indica al comienzo de
cada sistema de pentagrama o en mitad de una pieza si se da una modulacion (cambio de tonalidad).
En cada una de las tonalidades se despliega, desde una ténica dada, el patron de tonos y semitonos

del modelo diatonico y se dan las mismas relaciones de alturas que en otras tonalidades (Figura 3.6).
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Figura 3.6. (a) Escala diaténica mayor ascendente en las tonalidades de Do Mayor (izquierda) y Mi
Mayor (derecha). Nétese que la disposicion de tonos y semitonos es idéntica en ambos casos. (b)
Ejemplo idéntico pero empleando una armadura para indicar la tonalidad de Mi Mayor, en lugar de

utilizar alteraciones accidentales para reorganizar los intervalos del pentagrama.

La manera mas gréfica de entender el concepto de tonalidad la encontramos en el llamado circulo de
quintas (Figura 3.7), empleado de mdltiples formas practicas en el arte musical. Una tonalidad en
modo menor se entiende como un tono en si mismo, por lo que observamos 12 tonos mayores 'y 12
menores. Ademas, éstas se encuentran relacionadas estrechamente en el circulo puesto que para cada
tonalidad mayor (en el exterior) existe una tonalidad menor (en el interior) con idéntica armadura,

diferenciandose tan solo en la ténica o centro tonal.

Se habla de tonos relativos, relativo mayor y relativo menor, denominacién que se puede extender a
los propios acordes. Por ejemplo, un acorde de Mi menor (triada menor con tonica en Mi) es el
relativo menor del acorde de Sol Mayor (triada mayor con ténica en Sol), porque las tonalidades a
las que dan nombre respectivamente comparten armadura. Debido a la doble nomenclatura
sostenido/bemol se da pie de nuevo a la enharmonia, es decir, a que existan tonalidades y acordes

con sonido equivalente.
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con bemoles con sostenidos
MAYOR | menor | MAYOR | menor

0 DO —la
1 FA re SOL mi
2 ST sol RE si
3 MIb do LA faff
4 LAb fa MI dot
5 REb sih SI solf
6 SOLb mib FA# ref
7 DOb lab DOt lag

Figura 3.7. Circulo de quintas y tabla con las tonalidades mayor y menor que se conforman segin

el nimero de alteraciones bemol o sostenido (Ifiesta, 2013).

3.3. Acordes

De manera formal, se define un acorde como dos 0 mas notas sonando a la vez o en progresion
cercana. Estas son generalmente una nota fundamental o raiz (nota de comienzo escogida del

conjunto de sonidos ya presentado) y una cualidad.

Se construyen cominmente por intervalos de tercera. A las diferentes lineas de alturas de un
fragmento polifonico se les llama cominmente voces, por tanto podemos hablar de las diferentes
voces de un acorde (Levine, 2003); también se habla de factores del acorde. Una triada comun esta
compuesta por tres factores, una fundamental, su tercera y su quinta, que forma a su vez un intervalo

de tercera con la tercera del acorde.

La cualidad de estos intervalos define también la cualidad del acorde en si. Asi, de entre las posibles
combinaciones de intervalos de tercera mayor/menor entre los factores, surgen los cuatro tipos

béasicos de acorde triada: mayor, menor, disminuida, aumentada (Tabla 3.3, Figura 3.8).

Las triadas diaténicas son aquellas que se forman por superposicion de tres notas pertenecientes a las
escalas diatonicas. Todas las posibilidades de acordes diatonicos se dan en la Figura 3.9. El acorde
aumentado sélo es diatdnico en el contexto de la escala menor arménica (111 de Do menor) o la escala

melddica ascendente?.

2L Menor natural con los grados V1y VII elevados cromaticamente (+1 st).
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CUALIDAD RELACION RELACION 32-52
FUNDAMENTAL-3?
Mayor 32 mayor 32 menor
Menor 328 menor 32 mayor
Disminuido 32 menor 32 menor
Aumentado 38 mayor 3% mayor

Tabla 3.3. Intervalos definitorios de los acordes triada basicos (fundamental, 32 y 5%).

SSESSTSaT=

men. aum. dism.

Figura 3.9. Acordes triada diaténicos, debidos a la escala mayor (arriba) y las escalas menores
(abajo) (Piston, 1998).

El orden en que estan dispuestas las alturas es otro aspecto a considerar: se define la inversion del

acorde en funcion de qué factor (fundamental, 32, 5% y mas si hubiera) se encuentre mas abajo. Un

acorde de Do mayor se encuentra en estado fundamental cuando Do es la nota méas grave. En primera

inversion tendré el factor 32 (que en este caso es la nota Mi) como nota més grave, pudiendo las

demés notas estar situadas en cualquier disposicion y octava. La segunda inversion corresponderia
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al factor 52 (nota Sol) en la voz del bajo, y asi sucesivamente si hubiera méas factores como séptima,

novena u onceava??. En la Figura 3.10 se ilustran la primera y segunda inversion.

A A
74 14 o A
Al o2 P - ok

Figura 3.10. Primera y segunda inversién de la triada de Do mayor, con indicacion expresa de cual

de los factores se incrementa en una octava para pasar el relevo de la nota del bajo al siguiente factor
(Nettles, 1987).

Existen otros acordes triada que se consiguen mediante otra disposicién diferente de los tres factores,
y no necesariamente construidos por intervalos de tercera. Uno de estos acordes, que es diaténico y
muy comun, es el acorde de cuarta suspendida, que consiste en sustituir la tercera de la triada mayor

0 menor por una cuarta respecto a la fundamental (Figura 3.11).

G{sus4d) G-(sus4)

V4 2l .
Va¥ o, F. =
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Figura 3.11. Acorde de cuarta suspendida (Nettles, 1987).

Como extension de las triadas existen las cuatriadas, que se forman generalmente afiadiendo un
intervalo de séptima respecto a la fundamental o, desde otro punto de vista, una tercera respecto de
la 52 La diversidad de acordes posibles aumenta en gran medida con cuatro factores o sonidos. A las
opciones de acorde anteriores hay que afiadir ahora que la séptima puede ser mayor, menor o
disminuida. Las cuatriadas diatdnicas se muestran en la Figura 3.12 y a continuacién haremos una
breve revision de éstas, teniendo presente que también pueden formarse cuatriadas que contengan
alguna nota no diatonica. De hecho, cualquier superposicién de cuatro notas de distinto nombre

forma una cuatriada, y por tanto su nimero es muy elevado.

22 Novena, onceava Y treceava son intervalos compuestos. Equivalen a una segunda, cuarta y sexta,
respectivamente, pertenecientes a la octava superior. Se les llama tensiones del acorde, modifican su sonoridad
pero generalmente no su funcién bésica.
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Figura 3.12. Acordes cuatriada diatonicos (Nettles, 1987).
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Acordes con tercera mayor, quinta justa y séptima mayor respecto a la fundamental reciben el nombre
de acordes de séptima mayor. Una notacién extendida se preocupa de indicar la cualidad del intervalo
de séptima, esto es, Xmaj7 (Figura 3.13).

Cmaj7 Fmaj7

E fa !
X
d §

Figura 3.13. Acordes de séptima mayor (Nettles, 1987).

Acordes con tercera menor, quinta justa y séptima menor respecto a la fundamental reciben el nombre

de acordes de séptima menor. Una posible notacion, no libre de ambigliedad, es X—7 (Figura 3.14).

0-7 -7 A7

4 Z
"4 oo s
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Figura 3.14. Acordes de séptima menor (Nettles, 1987).

Acordes con tercera mayor, quinta justa y séptima menor respecto a la fundamental reciben el nombre
de acordes de séptima de dominante. Se indican simplemente como X7 (Figura 3.15). El acorde de
séptima de dominante es muy importante para la masica tonal pues se dice que es definitorio de la
tonalidad: contiene un intervalo de quinta disminuida, también conocido como tritono, que es
exclusivo de la tonalidad a la que pertenece (las notas Fa-Si en el acorde G7). Suele indicar el final
de una frase musical, pues resulta agradable al oido que este acorde desemboque en la ténica en
forma de cadencia perfecta (la progresion G7-C, en la tonalidad de Do mayor). Se suele hablar de
tension y distension asociandolas principalmente a los grados V y I, dominante y tonica. No obstante,
puede haber acordes que tengan la estructura de séptima de dominante y no desempefien la funcion
de dominante en el discurso musical, pues todo depende del uso que se le dé dentro de la pieza. Es
una herramienta Util para conocer la tonalidad pero no ofrece garantias absolutas, han de estudiarse

otros elementos.
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Figura 3.15. Acorde de séptima de dominante (Nettles, 1987).

Acordes con tercera menor, quinta disminuida y séptima menor respecto a la fundamental reciben el
nombre de acordes de séptima semidisminuida o acordes de séptima menor con la quinta disminuida
(en inglés, half-diminished chords o minor 7(b5) chords, Figura 3.16). Son diatonicos, pues
corresponden al VII grado de las tonalidades mayores.

3-7(b3)
&
i =
(f‘-} -
o

Figura 3.16. Acordes de séptima semidisminuida (Nettles, 1987).

Por altimo, a los acordes con intervalos de tercera menor, quinta disminuida y séptima también
disminuida respecto a la fundamental se les llama acordes de séptima disminuida (Xdim7, Figura
3.17). Son diaténicos a la tonalidad menor siempre que se sensibiliza la VII, aunque sea

momentaneamente; el 1l grado de las tonalidades menores es de este tipo.

C dim7 or Cdim7

- e
v - =
Figura 3.17. Acordes de séptima disminuida. En ocasiones se escriben enarmdnicamente: el doble

bemol (reduccidn de un tono entero) se sustituye por la nota diatonica equivalente (Nettles, 1987).

También mencionamos que, en ocasiones y en funcién de la época y el estilo, pueden aparecer
modulaciones o acordes prestados de otras tonalidades u otras escalas (se habla de intercambio o
mixtura modal), acordes alterados cromaticamente, etc. Por ejemplo, si un acorde de séptima
disminuida aparece en una tonalidad mayor se suele entender como que ésta lo toma prestado de la
tonalidad menor. Es estos casos es ain mas importante confiar en el reconocimiento de acordes frame
a frame, pudiendo relegar la interpretacion de estas eventualidades armdnicas a una etapa posterior

si procede.
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La deteccion de la tonalidad es una tarea muy relacionada con el reconocimiento de acordes dentro
de la MIR, y puede valerse de ello para mejorar su rendimiento, puesto que una progresion de acordes
diatonicos estd basada en un modelo oculto, el tono. La progresion revela las notas que estan
empleadndose de manera sistematica en la construccion del discurso musical y puede inferirse la

tonalidad a partir de ella.

3.4. Consonancia

La consonancia es la base de la armonia, que trata como se combinan las alturas mediante
intervalos melddicos (una nota con sus adyacentes anterior y posterior) y/o arménicos (una nota con

las que suenan simultaneamente con ella). Esta es una de las mas complejas disciplinas en musica.

Podemos considerar la consonancia como una medida del “parecido” entre dos notas que provoca
gue suenen bien juntas. Se dice que un intervalo es mas 0 menos consonante en funcién del nimero
de armonicos que comparten los espectros de las notas que lo componen. Dicho de otro modo, en
funcidn de que sus frecuencias tengan multiplos comunes. La falta de consonancia en un intervalo lo

convierte en disonante.

De especial importancia es el intervalo de una octava que corresponde a una relacion 2:1 en
frecuencia. Por ejemplo, entre 100 y 200 Hz hay un intervalo de octava, pero también entre 1000 y
2000 Hz, y el incremento en frecuencia es claramente distinto. Ambos intervalos son de octava y se

percibiran como iguales (no asi las alturas absolutas de los sonidos involucrados).

No existen dos notas mas parecidas que una dada y su octava. Tan parecidas son que reciben el
mismo nombre. Para distinguir de qué frecuencia se trata se usa el nimero de la octava. Asi, LA3 son
220 Hz y LA4, 440 Hz. Evidentemente, la consonancia no es una propiedad que se cumpla o no, sino

gue se cumple en mayor 0 menor grado, como vemos en el siguiente caso practico.

Caso practico. Sea una nota cuya f, = 100 Hz. Consideraremos que esta es la nota de referencia,
por lo tanto, la fundamental. La frecuencia de su quinta sera f, X Ry = 3/2 - f, = 150Hz. {Qué

armoénicos tendran en comin ambas notas? Las frecuencias en Hz comparadas son:
Fundamental: | 100,200,300, 400,500,600, 700,800,900, 1000, ...

Quinta: 150,300,450,600,750,900,1050,1200, ...

Observamos cdmo 1 de cada 3 armdnicos de la fundamental lo son también de la quinta, mientras
que 1 de cada 2 armédnicos de la quinta lo son también de la fundamental. Esto sucede por la relacion

3/2 que hay entre ambas. Son notas muy consonantes, pues tienen muchos armoénicos en comun.

55



Estimacidn automatica de acordes para uso en transcripcion musical a partir de audio

Podemos inferir que si la relacion de frecuencias se puede expresar como una fraccion de nimeros
muy pequefios, las notas comparadas seran muy consonantes. Conforme aumentan los ndmeros

enteros que forman la fraccion, la consonancia se va debilitando.

Si estudiamos la cuestién de la disonancia desde otro punto de vista, podemos referirnos al estudio
al respecto de Helmholtz (1954), que se basaba en la Ley de Ohm Acustica (Rossing y otros (2002))
para explicar el fenémeno. El oido realiza un analisis de Fourier del sonido, separando los sonidos
complejos en sus diferentes parciales. La disonancia se percibe cuando los parciales de dos tonos
producen de 30 a 40 batidos por segundo. Cuanto mas cerca se encuentren los parciales de dos tonos
distintos, menor seré la probabilidad de que los batidos en ese rango dado produzcan disonancia
(Barbancho, et al., 2013).

La Tabla 3.4 muestra los principales intervalos entre notas usados en la misica occidental, con sus
relaciones de frecuencias correspondientes. Se puede observar que, salvo algunos casos concretos
(que tienen una explicacion técnica), todas las relaciones usadas son las fracciones mas sencillas que

pueden darse entre 1y 2.

La razon para la seleccion de notas de entre las 12 posibles para construir escalas es histérica y
cultural pero tiene la base fisica de la consonancia. Vedmoslo para la escala diaténica mayor. Cuando
colocamos en el segmento [1, 2] de la recta real los valores de las relaciones de frecuencias de los
intervalos mayores y justos del cuadro anterior, que son los que forman la escala diatonica,

comprobamos que la distribucidn no es homogénea (Figura 3.18).

Se puede ver que las relaciones de casi todas ellas con la tonica son las mas consonantes posibles.
Son las fracciones cuyos valores estan entre 1y 2, construidas con nimeros y denominadores lo mas
pequefios posibles (excepto algunas relaciones como la Il y la VII). Por el contrario, las notas que
comparten pocos armaénicos reciben el nombre de disonantes. Estas notas crean tensién en el oyente,

gue percibe una sensacion de relajacion cuando se le ofrece de nuevo un intervalo mas consonante.

Existe un nimero mucho mayor de acordes disonantes que de acordes consonantes. La consonancia
o disonancia en los acordes puede detectarse, como ya se ha adelantado, comparando el espectro del
acorde con los espectros de las notas individuales. Durante esta comparacion se observa la
coincidencia o no de los armoénicos, si los armoénicos se encuentran muy distantes los unos de los
otros, el resultado sera consonante, y en caso contrario disonante, por el fendmeno de interferencia
en forma de batidos (Barbancho, et al., 2013).
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Grado del Distancia Relacion Ejemplo
intervalo en semitonos | de frecuencias | con notas
Unisono 0 1:1 DO -DO

Segunda menor 1 16:15 DO -DO#
Segunda mayor 2 9:8 DO -RE
Tercera menor 3 6:5 DO - Mlb
Tercera mayor 4 5:4 DO - Ml
Cuarta justa 5 4:3 DO -FA
Cuarta aumentada 6 45:32 DO - FA#
Quinta disminuida 6 64 : 45 DO - SOLb
Quinta justa 7 3:2 DO -SOL
Sexta menor 8 8:5 DO - LAb
Sexta mayor 9 5:3 DO -LA
Séptima menor 10 16:9 DO —Slb
Séptima mayor 11 15:8 DO - Sl
Octava 12 2:1 DOn— DOn+1

Tabla 3.4. Intervalos expresados mediante semitonos y relaciones de frecuencias segun la afinacion

Ilamada justa o fisica (Ifiesta, 2013).

I Il i 1v \Y Vi VI Vi
(e} O oO—Oo0——O—0 O o}
1 1,125 1,25 1,33 1,5 1,67 1,875 2

2/1
11 9/8 5/4 413 312 5/3 15/8

Figura 3.18. Relacion entre las frecuencias de la escala diatonica mayor, situadas sobre la recta real
(Ifesta, 2013).

57



Estimacidn automatica de acordes para uso en transcripcion musical a partir de audio

3.5. Sistemas de afinacion

La afinacion en que se interpreta la musica es otro factor a tener en cuenta, en absoluto trivial,
para poder reconocer el material musical pese a haber una desviacién en las frecuencias de las notas.
Han existido varios sistemas de afinacion desde la época de la antigua Grecia, pero hasta el siglo
XVIII no se establecié un estdndar cominmente aceptado para que los instrumentos sonasen bien en

cualquier tonalidad.

Los sistemas de afinacién justo o fisico y pitagorico se basan en las relaciones de consonancia
comentadas en el apartado anterior. Con referencia a una nota dada, se calculan las frecuencias
fundamentales de las notas restantes. No obstante, si se emplea una referencia distinta para calcular
la misma frecuencia o se utilizan relaciones de paso, se obtendran frecuencias distintas para la misma

nota, lo cual es catastrofico para la consonancia.

Los intervalos entre notas consecutivas no son siempre iguales con el sistema de afinacion justo
(Figura 3.18). Logra que las frecuencias de las notas de la escala sean lo mas consonantes posibles,
obteniendo un sonido claro y agradable, pero el inconveniente es que s6lo suenan bien cuando el
instrumento se afina para determinada tonalidad (porque siempre se usa la misma referencia en
frecuencia fija, la de la nota que establece la tonalidad), pero hay que volver a afinar el instrumento

para ejecutar una pieza en otra tonalidad.

Esta es la razon por las que en las piezas de musica clasica se especifica la tonalidad (“Concierto en
Re menor para...”), dando de esta manera instrucciones al director sobre los instrumentos a elegir o
como debian afinarlos. Esto fue necesario hasta que Johann Sebastian Bach demostrd a principios
del siglo XVIII que partir la octava en 12 partes proporcionalmente iguales era una solucién de

compromiso entre calidad de sonido y facilidad de afinacion.
Los sistemas mas conocidos para asignar las frecuencias a las notas son los siguientes:

Pitagorica. La escala pitagorica se basa en el circulo de quintas. Pitdgoras propuso que partiendo de
la relacion privilegiada (por su consonancia y sencillez) entre una nota y su quinta (3: 2) junto con la
octava (2: 1) se pueden construir todas las notas de la octava (ver Figura 3.19), puesto que después
de 12 quintas se cierra el circulo y volvemos a estar en la misma nota. Una caracteristica positiva de
esta afinacion es que todos los intervalos de un tono tienen la relacion 9: 8 y todos los de un semitono
una de 256:243 (28:3%),
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Figura 3.19. Circulo de quintas en el que se basa la afinacién pitagérica (Ifiesta, 2013).

Para calcular las relaciones de frecuencias de los grados de la escala diatnica mayor se trata de usar
siempre la relacion de quinta (3: 2) e ir ascendiendo de quinta en quinta multiplicando por este factor.
Cuando haciendo la cuenta hasta la siguiente quinta se supera el &ambito de la octava, se toma la nota

de la octava inferior dividiendo? la frecuencia obtenida entre 2.

Como inconveniente de esta afinacion podemos decir que, aunque las relaciones para el semitono y
el tono son siempre las mismas, las relaciones respecto de la ténica no son muy sencillas, lo que
redundard en falta de consonancia. Se pueden calcular mediante las relaciones mostradas en Tabla
3.5.

Intervalo I Il v V Vi Vi Vil
Relacion 9:8 81:64 4:3 3:2 27:16  243:128 2:1
Centésimas 204 408 498 702 906 1110 1200

Tabla 3.5. Relaciones de la afinacion pitag6rica para obtener las frecuencias fundamentales de la

escala diat6nica mayor (Ifiesta, 2013).

Sin embargo, el gran problema que Pitagoras encontr6 con esta afinacién es que existe un pequefio
pero importante desajuste. Cuando se cierra el circulo después de 12 quintas llegamos a la misma
nota pero de 7 octavas mas arriba (si se ha recorrido el circulo en sentido horario). La relacion de

frecuencias de 12 quintas es (3/2)'? = 129,75 y una relacion de 7 octavas es 27 = 128. Vemos

2 Notese que para subir o bajar en términos de altura se suman y restan semitonos o se multiplican y dividen
frecuencias.
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que la nota final es la misma pero las frecuencias distintas segin se hayan calculado. Esto significa

que algo no funciona correctamente?,

Fisica o justa. En vez de basarse s6lo en las quintas, usa también las terceras para formar los acordes
de triada mayores (primero, tercero y quinto grados) en las que se basan las principales sonoridades

de la musica occidental.

Para calcular las relaciones de frecuencias de los siete grados de la escala diatonica mayor, se
construye a partir de DO una triada mayor: I+I11+V = DO-MI-SOL utilizando las relaciones 5: 4
(para I1I) y 3:2 (para V). Tenemos asi ya asignadas las relaciones para Ml (5/4 fpo) y SOL
(3/2 fpo)- Después se parte del punto de llegada anterior (SOL) para construir otra triada mayor a
partir de ahi: SOL-SI-RE haciendo los céalculos desde los 3/2 del SOL. Finalmente, para obtener los
grados que faltan hay que construir la triada FA-LA-DO y hacer las cuentas con respecto al DO

(quinta descendente) y luego subir el FA y el LA (tercera ascendente) una octava.

La ventaja de esta afinacion es que ofrece relaciones muy sencillas entre las notas de la escala
diatonica (por tanto, mayor consonancia), como mostramos en la Tabla 3.6, pero presenta distintas
relaciones entre notas consecutivas. Las relaciones para un semitono son siempre 16: 15 pero las de

un tono son 9: 8 entre 1 y 1l y entre VI y VII, mientras que es de 10: 9 entre Il y 1l y entre V y VI.

Intervalo | i \V4 Vv VI VI VIl
Relacién 9:8 5:4 4:3 3:2 5:3 15:8 2:1
Centésimas 193 386 503 697 884 1088 1200

Tabla 3.6. Relaciones de la afinacion fisica o justa para obtener las frecuencias fundamentales de la

escala diatonica mayor (Ifiesta, 2013).

Bien temperada. Es la que usan todos los instrumentos modernos. Las anteriores son todas
dependientes de la nota de referencia: si se cambia de tonalidad es necesario recalcular las
frecuencias. La afinacion bien temperada resuelve este problema haciendo lo contrario de lo que
parece indicar su nombre: desafinando levemente todas las notas, pero de manera gque suenen

aceptablemente bien en todas las tonalidades (Figura 3.20).

24 La “solucion’ que adoptaron los musicos fue la llamada quinta del lobo (o coma pitagérica). Todas las
quintas del circulo de quintas eran justas (relacién 3:2) salvo una de ellas empleada para compensar la
inexactitud del método, de valor igual a la diferencia entre 7 octavas y 12 quintas (24 ¢ =x 1.014, lo que para
un MIb,s supone 4.343 Hz). Se situaba entre el SOL# (8 quintas desde el DO en sentido horario) y el MIb (3
quintas desde el DO en sentido antihorario) para alejar este intervalo disonante de los habitualmente empleados.
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Para demostrar que esto era posible, Bach compuso un estudio denominado El clave bien temperado
que contaba con piezas en las 24 tonalidades posibles para ser interpretadas por un mismo

instrumento sin necesidad de reafinacion entre pieza y pieza.

Se consigue mediante la division de la octava en sus 12 notas constituyentes, repartiéndose las
frecuencias de forma proporcionalmente igual mediante el factor '3/2 = 21/12 = 1,059463. De esta
manera, cuando se aplica este factor 12 veces desde la tonica para encontrar la octava, la relacion
que se obtiene es (21/12)12 = 2. Cada semitono se divide siempre en 100 centésimas con esta
afinacion (Tabla 3.7).

Intervalo I 1l v Vv VI VIl VI
Relaciéon 22/12 24/12 25/12 27/12 29/12 211/12 2
Centésimas 200 400 500 700 900 1100 1200

Tabla 3.7. Relaciones de la afinacion bien temperada para obtener las frecuencias fundamentales de

la escala diatonica mayor (Ifiesta, 2013).

Para calcular las relaciones de los siete grados de la escala diatdnica se trata sencillamente de utilizar
. - . . /

el valor de '3/2. Multiplicando sucesivamente por este factor se van encontrando las relaciones " 2

entre las notas, separadas n semitonos de la tonica. Los intervalos bien temperados de un tono entero

corresponden a multiplicar por 21/¢ = 1,122462.

Intervalo: [ II 11T I\ Vv VI VI VIII
Bien 2_1.! 237.2 2‘ 2 2 2 24 2 2‘1 2 2
temperada: © @ @ < o < @ O
Relacién: 1 1,123 1,260 1,335 1,498 1,682 1,888 2
-12¢I +14¢[ I+2¢ I -2¢ I+16¢ [+12¢
Justa: e ® @ L @ © @ O
Relacion: 1 1,125 1,25 1,33 1,5 1,67 1,875 2
9/8 5/4 4/3 372 5/3 15/8 2/1

Figura 3.20. Desviaciones en frecuencia (expresadas en centésimas) que supone la afinacion bien

temperada respecto a la fisica (Ifiesta, 2013).

De esta forma, una misma afinacion sirve para cualquier tonalidad, y basta con afinar una vez o,
dicho de otra manera, asignar unos valores fijos para todas las notas de una vez para siempre,

pudiendo asignar univocamente una frecuencia a cada nota.
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Para algunos musicos con oidos sensibles y entrenados, el temperamento (es decir, la desafinacion
de compromiso) les puede resultar molesto, pero es la Unica solucién para poder tocar melodias en
cualquier tonalidad sin tener que cambiar de instrumento o volver a afinarlo entre temay tema o cada
vez que la obra cambia de tonalidad. Esta Ultima ventaja es importante porque convierte a la
evolucion de la tonalidad en un mismo tema en un recurso compositivo, lo cual no era posible hasta

Bach. Todos los instrumentos modernos usan este sistema.

En la Figura 3.21 se muestran las frecuencias asignadas segun la afinacién bien temperada a todas
las teclas del piano si establecemos la referencia Unica en el LAs = 440 Hz. En la parte superior se

muestra la localizacion de los pentagramas en clave de FA 'y SOL.

P LI LNl -] e e BB BRI W B B Ny -0 e e e BIBI RO GO0
b R Thed w0-d MO L Ol de e R G 0 Lo P L w0 -d
b b bk R OO0 G0 NIU0 U= Soo BN GO0 D Fog SE IOD
W DWW Lol WO MmO e DmD e W Wby oo o S : =

Nl e Ywo ;R OHOh Do oM@ MW Do -1 OG-0 -0 OW-l D O
DO G L0 L0 B Dy B OO O =] 00 OO WD e e i e e e 0 B0 B B 03 L0 00 B T U 00 O O =] 00 D b i i i e B D B B L0 0 L) B
B N o Sl e ) I e R N ORI R B Y I s B el ot el R el s e SR RO T, B Rl 5 e S iy v e
MO OO E LW OROEPLACOT MO OONGWWIO0MWO L1000 Ad0 D WD Wi o
OO OOSNEEN O, OO LN MOOOWL, T ohity Do 000 L L oo BB 0T 000700~ O =
OO LOOOAFR O d 00— W0~~~ o000 LT gL Oo00NWG OO dN-JdJNUuooOUOoOWoomo o — D
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FPrgEzdu-trgdzndunurungodrrugdsdnrungnrmurugeedurrugRznurenyg
rEAHBrorESOBRrOrnd qukﬁxamkvyTAmn*:yTAEDwa?Aﬁn>:*ﬁﬁ
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Figura 3.21. Frecuencia de todas las alturas del piano segln la afinacion bien temperada con la
referencia en el LAs = 440 Hz (lfiesta, 2013).

3.6. Percepcion de la altura

Cuando se trata de describir la percepcion de la altura como propiedad musical entre en juego el
concepto de la circularidad de los sonidos del conjunto cromético. La hélice de alturas es una
representacion de las relaciones de alturas que sitta los tonos en la superficie de un cilindro (Shepard,
2001) (Figura 3.22).
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HEIGHT

Figura 3.22. Hélice de alturas como modelo de la percepcidn de esta propiedad (Shepard, 2001).

Este modelo ilustra la relacion especial que existe entre los intervalos de octava. Consta de dos
dimensiones: la altura (height), que dispone los sonidos al uso del eje frecuencial, de mas grave a
mas agudo, y hace referencia a la frecuencia fundamental de la nota; y el croma (chroma) que
representa la circularidad inherente a la organizacion de los sonidos, hace referencia a qué clase de
altura esta sonando de entre las disponibles en la escala cromatica bien temperada. Las notas con el
mismo nombre se sitdan en la misma posicion relativa de los distintos niveles de la hélice, pues son

percibidas como la misma clase de altura.

El croma describe el &ngulo de rotacidn de las alturas a medida que se recorre la hélice. Dos clases
de alturas idénticas, separadas un intervalo de octava, compartiran el mismo angulo en el circulo de
croma: una relacion que no puede expresarse como una escala de alturas lineal. Para analizar la

musica tonal occidental se discretiza este circulo en 12 posiciones o clases de alturas.

3.7. Duracion y ritmo

Como ilustrabamos en la seccion 1.5, en la duracion de los sonidos musicales hay presentes varias
escalas de tiempo diferenciadas. En el discurso musical mas cominmente entendido, podemos
reducirlas a dos, una corta y una larga. La escala corta se relaciona con la percepcion de cada sonido

individual, y la larga da lugar al desarrollo del ritmo, la melodia, frases, pasajes, etc.

La duracion de las notas musicales se expresa en relacion a una nota de referencia o nota patron

definida por el compositor (se habla de tiempos o beats). Normalmente se considera que la nota que
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dura 1 tiempo se llama negra y las demas duraciones se establecen como multiplos o divisores de
esa duracion. En la Figura 3.23 se observa la notacién grafica usada para representar las distintas

duraciones relativas de las notas y de los silencios.

Notas Silencios
8 tiempos Cuadrada —ﬂeﬂ—E—E—i—ee—
4 tiempos Redonda
2 tiempos Blanca
1 tiempo Negra

1/2 tiempo Corchea

1/4 tiempo Semicorchea

1/8 tiempo Fusa

1/16 tiempo | Semifusa

g
T HTHTIRTTRTIN

Figura 3.23. Notacion grafica para las duraciones relativas de las notas y silencios. Se ha

considerado la negra como patrdon de tiempos (1 tiempo) (Ifiesta, 2013).

En la escala larga de tiempos, la que relaciona las notas entre si en horizontal, aparecen dos conceptos

fundamentales relativos al ritmo:

= Tempo: que indica la velocidad con la que transcurre la masica y del que depende, por tanto,
la duracion absoluta de las notas, particularmente en el caso de la musica tonal (Lester
(2005)). En la actualidad se expresa en beats por minuto (bpm), aunque tradicionalmente se
ha descrito el caracter del tempo de manera aproximada con adjetivos italianos como
Allegro, Andante o Presto.

= Meétrica: que tiene que ver con como se organiza la masica formando patrones de pulsos
fuertes y débiles, fendmeno que da lugar a los distintos compases y convenciones para
utilizarlos. EI mas comun es el compas de cuatro por cuatro (4/4), que se caracteriza por

constar de cuatro tiempos o beats que suelen ser: fuerte-débil-semifuerte-débil.

La combinacion de estos dos aspectos, duraciones de las notas individuales y repeticion de un patron
acentos que se repiten de manera predecible, nos proporciona la sensacion que Ilamamos ritmo. Por
tanto, no es sélo la repeticion periodica de un pulso de energia sino méas bien series de sucesos que

se repiten en el tiempo con una cierta estructura.

El tempo es un fendmeno perceptual, no existe fisicamente, pero el ser humano es capaz de, a través

del patrén de acentos y generalmente sin gran esfuerzo o preparacion musical alguna, encontrar el
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tactum, el pulso que se suele marcar con el pie, con una mano o con un leve movimiento de cabeza
y que, aun en un nivel estrictamente perceptual, proporciona el marco organizativo para toda la pieza
(Grosche y Miller, 2011a). A un nivel més fino se habla de tatum o atomo temporal, que hace
referencia a la tasa mas alta de repeticion de patrones con significado musical en la pieza, y a un
nivel mayor en cuanto a duracion encontramos la unidad de compaés, que como comentabamos sirve
para agrupar los pulsos en bloques regulares segun su patrén de acentos (que no obstante puede ser

alterado localmente en favor de la expresividad, pero mantiene casi siempre un caracter periodico).

El ritmo tiene una gran importancia en la transcripcion automatica de musica, muchos de los
investigadores citados en el Capitulo 4 han desarrollado mejoras basadas en la deteccion del beat,
entre otras caracteristicas, pero no nos detendremos a ahondar en estos conceptos en mayor
profundidad porque tan solo los emplearemos tangencialmente en el presente trabajo. Trabajaremos
en una escala de tiempos absoluta, expresada en segundos; esto es, tiempo fisico (chronos) frente a
tiempo percibido (tempus) (Roads (2001)). Si que emplearemos en la version final del sistema ACE
propuesto un algoritmo para obtener informacion relativa al tempo y dotar asi de cierta estabilidad a
la estimacién (Mdller y Kurth (2010); Grosche y Miiller (2011a); Grosche y Miiller (2011b)). Nos
remitimos a autores como Herrera (2015) o Lester (2005) para una mayor comprension de los

aspectos ritmicos de la musica.

3.8. Timbre

El timbre es una cualidad asignada al sonido desde un nivel perceptual. Subjetivamente, se puede
definir como aquella propiedad que nos permite distinguir un instrumento de otro, aunque esté

tocando la misma nota, o las voces de distintas personas en una conversacion.

Tiene que ver principalmente con el espectro o la forma de onda, que a fin de cuentas es lo mismo
(Figura 3.24), y muy especialmente con los formantes, tanto la cantidad de ellos como las frecuencias
en las que se centran. No obstante, no es el Unico factor que determina el timbre. Existen otros
factores como la envolvente temporal o espectral y las componentes ruidosas inherentes a la fuente

sonora.

Es un fenémeno complejo, puesto que en muy diferentes situaciones en las que el espectro se
distorsiona o cambia (sonido de trompeta a través de un teléfono mévil; una voz humana susurrando

o0 gritando) alin somos capaces de percibir el timbre.
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Figura 3.24. Aspecto de 3 ciclos de las ondas sonoras de una misma nota emitida por (a) un
clarinete, (b) un oboe y (c) un violin. En cada caso se ha marcado la duracion de un periodo
fundamental, que coincide para los tres casos, lo que indica que se esta emitiendo la misma altura
(Ifiesta, 2013).

3.8.1. Descripcion espectral del timbre

Existen numerosas caracteristicas del espectro que tienen influencia en el timbre percibido y que
se pueden expresar matematicamente. Hay diferentes formas de clasificar estas caracteristicas. Por
ejemplo, pueden describir aspectos de bajo nivel como la energia o determinadas frecuencias
relevantes, o de mas alto nivel, como el brillo o la armonicidad, mas relacionadas con la percepcion
humana. Hay caracteristicas que se evaltan sobre la sefial en el tiempo y otras que se evalUan sobre
el espectro. También hay caracteristicas estaticas, que se calculan a partir del espectro de una

ventana, y dinamicas, que se calculan a partir de una serie de ventanas del espectrograma.

3.8.1.1. Caracteristicas estaticas

Por ejemplo, una de las caracteristicas estaticas mas utilizadas es el centroide espectral, que esta
relacionada directamente con el “brillo” que percibimos en un sonido. Cuando decimos que un sonido
es brillante es porque tiene componentes apreciables de altas frecuencias y esto queda reflejado en
el centroide espectral, que viene a ser el calculo de una media ponderada de las frecuencias f del

espectro:

_XrfS()

G=T5s B9

Como se observa, la ponderacion de las diferentes frecuencias del espectro se realiza mediante las
amplitudes de dichas frecuencias, de manera que a mayor amplitud S(f), mayor peso de f en el
calculo del centroide. En ocasiones podemos encontrar una version adimensional de este descriptor,

dividido por el valor de la frecuencia fundamental del sonido:

. Xrf-S()
foXsS(f)
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Notese que en este caso lo que estamos haciendo es considerar el espectro como una distribucion
estadistica de frecuencias. Siguiendo con esta analogia podemos ir més alld y calcular también el
momento de orden 2 de esta distribucion, que es la varianza del espectro:

D CRNN,

2
d S5

gue es una medida de lo cerca o lejos que estan las frecuencias alrededor del centroide. Dicho de otra
manera, nos da una medida de la dispersion del espectro, que, para poder expresarla en Hz, se calcula

como

d =+d2 (Hz).

Otra caracteristica usada a menudo es la pendiente espectral, que nos indica cuanto decae la energia
del espectro con la frecuencia. En todos los sonidos naturales, la energia tiende a decaer con la
frecuencia (véase la Figura 3.25), por lo que si hacemos un ajuste por minimos cuadrados de los
valores del espectro obtendremos una recta de pendiente negativa. El valor de la pendiente de esa
recta es la citada caracteristica, que serd mayor en valor absoluto cuanto mas rapidamente decaiga la

frecuencia y viceversa.

Figura. 3.25. La pendiente espectral se calcula como el valor de la pendiente de una recta que se

ajusta a los valores del espectro (Ifiesta, 2013).

Relacionada con la pendiente espectral también se usa la llamada frecuencia roll-off o de corte. Se
define como el valor de frecuencia que hace que cierto porcentaje de la energia del espectro esté por

debajo de ella. Este porcentaje suele fijarse entre el 80 y el 95%.

f N-1
fr =max, f S(k)<0.95- Sk)

expresada en este caso para el 95% de la energia.
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Finalmente el flujo espectral es una medida del grado de variacion local del espectro. Se calcula entre
ventanas adyacentes (t — 1y t) para el valor ®(t). Para calcularlo se consideran los espectros de

esas dos ventanas como si fueran dos vectores y se calcula la norma del vector diferencia:

o=) o®)=) NZ (50 = Sera®)
t>0 t>0 k=0

donde las S son las versiones normalizadas de los espectros

‘ pXriirss R4 I

que se utilizan para que el resultado sea independiente del nimero de bandas utilizadas en el espectro.

3.8.1.2. Caracteristicas dinamicas

La evolucion del espectro en el tiempo también es de gran importancia en la caracterizacion del
timbre. Este concepto recibe el nombre de envolvente espectral. En el caso de la sintesis de sonido
imitativa, que trata de emular un instrumento real, si no se modifican esos parametros de acuerdo
con un patrén caracteristico, el sonido resultante resulta artificial y poco creible, pues todos los

sonidos naturales poseen esta caracteristica.

Un pardmetro fundamental en este caso que debe ser escogido a priori es el tamafio de la ventana y
de su desplazamiento. Tamafios tipicos estan entre 512 y 4096 muestras (entre 11.6 y92.9 msa f; =

44100 Hz) y el desplazamiento suele tomarse del 50%.

Una caracteristica muy sencilla es el promedio temporal del centroide, calculado como

, 1
Cf=ﬁ20fi ’
i

donde N es el nimero de ventanas utilizadas en el calculo. Nos proporciona una idea de qué valores
va tomando el centroide a lo largo de la duracion del sonido. Si queremos mas informacion sobre la
evolucion temporal del centroide también podemos calcular la desviacidn tipica de los valores que
toma. Otro parametro relevante de su evolucién temporal es la llamada velocidad del centroide, que
nos informa de lo rapido o lento que evoluciona su valor en el tiempo. Para ello se suman las primeras
derivadas de sus valores, mediante

) M

-__CZE _

¢=- c[n—m] ,
m=n
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donde M es el alcance de la diferenciacion. A veces este descriptor se expresa mediante el operador

gradiente como Vc.

Notese que estas mismas operaciones se pueden aplicar a la evolucion de cualquier otra caracteristica

estatica para conocer su evolucion en el tiempo.
Envolvente temporal

En el dominio exclusivo del tiempo, la envolvente temporal de una sefial es una linea imaginaria
gue une los puntos de amplitud méxima de una onda a lo largo del tiempo. Cada sonido tiene su

propio tipo de envolvente (véase Figura 3.26) que forma parte de su timbre caracteristico.
La descripcion de la envolvente se puede parametrizar utilizando las siguientes magnitudes:

= Tiempo de ataque (t,): el transcurrido desde que comienza el sonido hasta que se alcanza el
méaximo de amplitud.

= Amplitud de sostenimiento (Ag): la amplitud de la fase estable, caracterizada por una
situacion estacionaria en la que la nota mantiene aproximadamente su nivel sonoro mientras
se suministra energia al instrumento.

= Tiempo de relajacion (tg): el transcurrido desde que el instrumento deja de tocarse hasta que

la nota se extingue.

Existen varios procedimientos para calcular la envolvente a partir de los valores de una sefial. Una
posibilidad es filtrar la onda rectificada (el valor absoluto de la onda®, |s(t)|) mediante un filtro paso
bajo de frecuencia de corte muy baja, subsénica, como por ejemplo 5 Hz. De esta manera, el filtro
respondera de manera muy lenta a las variaciones (ahora siempre positivas) de la sefial, obteniendo

una curva muy parecida a la envolvente buscada.

Otro procedimiento habitualmente utilizado es calcular el valor de amplitud RMS (root mean square)
instantaneo en ventanas consecutivas de 100 ms, suponiendo que N sea el nimero de muestras que

contiene una ventana de esa duracion:

Arms{s(©l100ms} = %[Sz(t)+52(t+1)+... +s2(t+ N + 1)]

%5 Una alternativa a la rectificacion de la sefial es elevarla al cuadrado. De esta manera, se obtiene la ventaja
adicional de trabajar sobre potencias en vez de amplitudes, lo cual se parece méas al volumen percibido por
nuestros oidos.
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Figura 3.26. Tres ondas correspondientes a una nota emitida por: (a) un tambor, (b) un piano y (c)
un violin. En la parte inferior se observa el modelo simplificado de las respectivas envolventes

temporales (Ifiesta, 2013).

O la amplitud de pico, que es simplemente la muestra de mayor valor de cada ventana
Apico{s(t)lloo ms} = max |S(t)|

La union con una linea de las amplitudes calculadas para las diferentes ventanas consecutivas nos
dara la envolvente (ver Figura 3.27). Ninguna de estas medidas puede ser negativa, pero pueden ser

exactamente cero si la sefial tiene valores nulos para toda la extensién de la ventana.

La amplitud RMS puede ser igual a la amplitud de pico, pero nunca excederla. Puede ser tan pequefia

como 1/vVN X Ay;c,, PETO NUNCA Ser Mas pequefia que eso.

Uno de los aspectos mas interesantes de los mecanismos de percepcién del timbre es que en el
espectro de cualquier onda compleja como las de los instrumentos reales hay muchas frecuencias
pero se integran en una sola altura con una cualidad que es el timbre concreto del instrumento. A este
fendbmeno se le llama fusién y es Unicamente perceptual: no existe fisicamente. Es el resultado
cognitivo de combinar informacion espectral y temporal. La fusion se da de manera natural para
espectros armoénicos, mientras que en sonidos inarménicos solemos tender a percibir los parciales

como superpuestos pero sin darse esa fusion en un solo sonido de timbre determinado.
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Figura 3.27. Onda del sonido de una nota de saxofén (f; = 44100 Hzy N = 4410 muestras (100

ms)) y su envolvente temporal calculada usando RMS, representada sobre ella (Ifiesta, 2013).
Componentes ruidosas

Otra caracteristica importante es la presencia de ruido y su caracter. Junto a las componentes
periodicas, en todo sonido musical también existen componentes no periddicas y ruidos que
intervienen en la caracterizacion timbrica. El ruido, por su naturaleza inarmaonica, no tiene una altura
definida y estd compuesto por muchos parciales distribuidos irregularmente. Un golpe de ruido
inicial de alta frecuencia es esencial para el timbre de algunos instrumentos como la flauta o las

cuerdas.
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Capitulo 4

Extraccidon de caracteristicas musicales de la senal
de audio

Con el fin de describir los aspectos tonales de una pieza musical en formato de audio digital, es
necesario extraer automaticamente la informacion relativa a las notas musicales presentes en cada

instante de tiempo a través del analisis de la sefial de audio.

En este apartado evaluamos los diferentes enfoques de la extraccion de caracteristicas del audio,
incluyendo los métodos orientados a la transcripcion mediante la estimacion de la altura y los

descriptores de distribucion de croma (Gémez, 2006a).

4.1. Enfoques basados en transcripcion automatica

Dado que la gran mayoria de la literatura en relacion con la induccion de la tonalidad esta
orientada al analisis de partituras, una solucién sencilla para aplicar estos métodos a audio seria
extraer automaticamente informacién propia de la partitura de las sefiales de audio. Este es el objetivo
de los sistemas de transcripcion automatica. No obstante, veremos que es posible emplear la
informacién obtenida sobre las clases de alturas sin necesidad de disponer de una transcripcion
exacta. Por esta razdon, en este examen nos centraremos en el analisis de los métodos de extraccion
de caracteristicas de distribucion de croma a partir de audio (ver seccion 4.3). Tan s6lo consideramos
aqui los enfoques principales para la transcripcion automatica de audio polifénico. Nos centramos
en la estimacion de frecuencias fundamentales, aunque hay otras tareas relacionadas (por ejemplo,
segmentacion o estimacion de las notas de la linea melddica de las diferentes voces) que tienen una

gran relevancia en los sistemas de transcripcion automatica.

El objetivo de esta seccion es hacer una revision de las principales técnicas para estimar la frecuencia
fundamental de sefiales monofénicas y polifonicas, para asi hacerse una idea de cudl es el actual
estado de la tecnologia y la precision que podemos alcanzar a dia de hoy. Nos referimos a Gomez
(2001); Gomez y otros (2003), Klapuri (2004) y de Cheveigné (2006) para una discusion detallada.

4.1.1. Estimacion de la frecuencia fundamental de sefiales monofénicas

La frecuencia fundamental es el principal rasgo de bajo nivel a considerar cuando se describe la
tonalidad. Dada la importancia de la deteccion de altura para el andlisis del habla y la masica se ha

investigado profusamente en este campo. También podemos encontrar numerosos estudios y
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evaluaciones de algoritmos de deteccion de altura para diferentes propdsitos, tales como los de Hess
(1983); Roads (1996); Romero y Cerda (1997); Kostek (2004); de Cheveigné (2005).

Gran cantidad de literatura se ocupa del anélisis de grabaciones de audio monofdénico? con el objeto
de estimar su frecuencia fundamental. La primera solucion que se dio fue adaptar algunas de las
técnicas propuestas para el habla, como la que presentd Hess (1983). Mas tarde, otros métodos fueron

especificamente disefiados para tratar con masica.

Todos los algoritmos de estimacidn de frecuencia fundamental nos dan una medida correspondiente
a una porcion de la sefial (ventana de analisis). De acuerdo con McKinney (citado en Hess, 1983), el
proceso de deteccion de la frecuencia fundamental puede subdividirse en tres pasos principales que
se ejecutan sucesivamente: el pre-procesador, el extractor basico y el post-procesador (Figura 4.1).
El extractor basico ejecuta la tarea principal de medida: convierte la sefial de entrada en una serie de
estimaciones de frecuencia fundamental. El principal cometido del pre-procesador es facilitar la
extraccion de la frecuencia fundamental (por ejemplo, eliminar el ruido o normalizar). Finalmente,
el post-procesador es el bloque que realiza tareas mas diversas, como la deteccion y correccion de

errores o el suavizado del contorno obtenido.

T Estimated
Audio fund =

—g; 1—) Preprocessor — Extractor |— Postprocessor [—lundamenta
igna frequency

Figura 4.1. Etapas del proceso de deteccion de frecuencia fundamental (Gémez, 2006a).

Hay multitud de formas de clasificar los distintos algoritmos. Pueden clasificarse de acuerdo con el
dominio en el cual se procesa. Siguiendo esta regla, podemos diferenciar entre algoritmos en el
dominio del tiempo, que tratan con formas de onda, y algoritmos en el dominio de la frecuencia, que
parten de los espectros de las sefiales. Esta distincién entre algoritmos de dominio temporal o
frecuencial no siempre es clara, puesto que algunos de los algoritmos pueden ser expresados en
ambos dominios, como el método de la funcién de autocorrelacién (ACF). Otra manera de clasificar
los diferentes métodos, méas adaptada al dominio espectral, puede ser distinguir entre algoritmos de
espacio espectral o algoritmos de intervalo espectral, de acuerdo con Kostek (2004). Los algoritmos

de espacio espectral, tales como el método ACF y el anélisis del cepstrum?, ponderan las

26 Para resolver la ambigiiedad de lenguaje que se crea en este caso al hablar de audio musical, emplearemos
el término monofonico para referirnos al caracter eminentemente melédico del contenido musical, y
reservaremos la palabra mono para referirnos a un archivo de audio de un solo canal.

27 El cepstrum de una sefial es el resultado de calcular la transformada de Fourier (FT) del espectro de una sefial
en escala logaritmica. En ocasiones se le llama el espectro del espectro, y aporta informacion sobre el ritmo de
cambio de cada una de las bandas de éste. Se emplea en andlisis de sefial musical para deteccion de las
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componentes espectrales de acuerdo con su localizacion en el espectro. Otros sistemas, como los
basados en la periodicidad del espectro o el procesamiento de la autocorrelacion del espectro, utilizan
la informacion correspondiente a los intervalos entre componentes espectrales. Asi pues, el espectro
puede ser desplazado arbitrariamente sin afectar al valor de salida. Estos algoritmos funcionan
relativamente bien sobre sonidos que presentan inarmonicidad, puesto que los intervalos entre

armoénicos gozan de mayor estabilidad que la situacién espectral de los parciales.

Los algoritmos de dominio temporal tratan de encontrar la periodicidad de una sefial sonora de
entrada en el dominio del tiempo. La tasa de cruces por cero (ZCR) es de las primeras y mas simples
técnicas orientadas a estimar el contenido frecuencial de una sefial en el dominio del tiempo. Este
método es muy simple y nada costoso, pero no demasiado preciso. El valor de la ZCR ha demostrado
también correlacionar notablemente con el centroide espectral, de modo que puede tener que ver méas

con el timbre que con la altura.

Los algoritmos basados en la funcién de autocorrelacion (ACF) en el dominio temporal han sido de
los mas frecuentemente empleados para estimar la frecuencia fundamental (ver Medan, et al., (1991);
Talkin, 1995; de Cheveigné y Kawahara, 2002). La autocorrelacion puede también ser aplicada en
el dominio frecuencial, ya que la ACF es la FFT inversa de la densidad espectral de potencia. De
acuerdo con Kostek (2004), los sistemas basados en ACF pueden denominarse estimadores de la
frecuencia fundamental de tipo posicién espectral. Los detectores de frecuencia fundamental basados
en ACF han sido resefiados como relativamente inmunes al ruido (Romero y Cerda, 1997) pero

sensibles a formantes y peculiaridades espectrales del sonido analizado (Kostek, 2004).

Otros métodos estan basados en el andlisis de la periodicidad de la envolvente (EP). Estan
considerados como orientados al paradigma de intervalo espectral (Kostek, 2004), pues analizan las
diferencias en frecuencia entre las diferentes componentes. Los modelos mas recientes de percepcion
humana de la altura calculan la periodicidad de la envolvente separadamente en distintas bandas de
frecuencia y combinan los resultados entre canales (Meddis y Hewitt, 1991). Estos métodos tratan
de estimar la altura percibida, y no la periodicidad puramente fisica, en sefiales acusticas de diversa
indole. El algoritmo de Terhardt es uno de los primeros y valiosos modelos que se han propuesto
(Terhardt, 1979; Terhardt, et al., 1981). Exceptuando los algoritmos mas simples, que tan solo se
centran en encontrar la periodicidad de la sefial, los estimadores de “altura percibida” emplean algiin
tipo de conocimiento acerca del sistema de audicién humana en sus diferentes etapas, en el pre-
procesado, extraccion o post-procesado de los datos. Por tanto, pueden ser considerados estimadores

de altura. En cualquier caso, dado que la psicoacustica tan solo se aplica a la hora de mejorar la

frecuencias fundamentales, como se explica en el texto, y en andlisis del habla para identificacién de voz, entre
otras aplicaciones.
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estimacion de la periodicidad y no se emplea un modelo completo de percepcion de altura, algunos

fendmenos de la audicion no reciben explicacion.

Los enfoques de procesado en paralelo estdn basados en numerosos procesos ejecutados en
paralelo, como en el caso del detector de frecuencia fundamental definido por Gold y modificado por
Rabiner (Gold y Rabiner, 1969; Rabiner y Schafer, 1978), mostrado en la Figura 4.2. Esta via no ha
sido todavia muy explorada, pero es plausible desde el punto de vista de la percepcion humana y
puede ser fructifera. Bregman (1998) sefiala que debe de haber un alto grado de redundancia en los
mecanismos responsables de muchos de los fendmenos de la percepcion. Numerosos procesos

distintos analizan el mismo problema, y donde uno fracasa otro tiene éxito.
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PPE2
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PPE3 Final

Period  [prm—y

decision
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v
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PPES
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Figura 4.2. Enfoque de procesamiento en paralelo (Gomez, 2006a).

Los algoritmos de dominio frecuencial utilizan la informacion del espectro de la sefial, obtenida a
través de una STFT u otra transformacién. El algoritmo de deteccion de altura basado en el cepstrum
(Noll, 1967) fue el primer algoritmo que utilizaba un analisis frecuencial a corto plazo (ST) que
demostr6 ser realizable en un ordenador. El cepstrum, como ya se apuntaba, es la transformada
inversa de Fourier del logaritmo de la densidad espectral de potencia de la sefial (aplicar dos DFT
consecutivas es muy similar a aplicar una DFT inversa sobre un espectro). La secuencia de pulsos
producida por la periodicidad reaparece en el cepstrum como un pico evidente en la frecuencia
logaritmica (en inglés, “quefrency”) T,, que es facilmente reconocible por la logica del extractor
basico. La deteccion de la frecuencia fundamental en el cepstrum tiene un alto grado de parecido con
los sistemas ACF. A diferencia de éstos, los estimadores de altura basados en cepstrum tienen un
comportamiento poco deseable en presencia de ruido pero obtienen buenos resultados con formantes

y peculiaridades espectrales de los sonidos analizados (Kostek, 2004; Romero y Cerda, 1997).

Los métodos de autocorrelacion del espectro se basan en detectar el periodo del espectro de
amplitud utilizando su funcién de autocorrelacion. Encontramos una buena implementacion de este

principio en Lahat, et al., 1987.
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Los métodos de comparacion armonica tratan de extraer un periodo de un conjunto de maximos
del espectro de amplitud de la sefial. Una vez estos picos espectrales son identificados, pueden ser
comparados con los arménicos predichos para cada una de las notas candidatas, para ver en qué
medida coinciden. Este enfoque ha sido ampliamente utilizado en Piszczalski and Galler (1979),
Maher and Beauchamp (1993) y Doval and Rodet (1991). La solucién presentada en Maher and
Beauchamp (1993) consiste en un célculo de doble via del error de coincidencia, tal y como esta
ilustrado en la Figura 4.3. La primera esté basada en la diferencia en frecuencia entre cada parcial en
la secuencia medida y su vecino méas cercano en la secuencia predicha, y la segunda se basa en el
error de coincidencia entre cada armdnico en la secuencia predicha y su parcial vecino mas cercano

en la secuencia medida (método TWM, Two-Way Mismatch error).

Predicted Measured

partials partials
7F

6F

4F

3F

JITT

Figura 4.3. Procedimiento para calcular el error de coincidencia del espectro de amplitud

empleando dos vias (Gomez, 2006a).

La transformada wavelet (WT) es una herramienta de analisis multi-escala y multi-resolucién que ha
demostrado ser muy Util para procesamiento de masica por su parecido con la forma en que el oido
humano procesa el sonido. En contraste con la STFT, que utiliza una Gnica ventana de analisis, la
WT utiliza ventanas pequefias en frecuencias altas y ventanas grandes a baja frecuencia. Se han
propuesto algunos algoritmos de frecuencia fundamental basados en la WT para analizar sefiales de
voz (por ejemplo, en Jehan, 1997). Siguiendo la idea del andlisis en frecuencia con factor Q constante,
Klapuri (2000b) propuso un algoritmo para el analisis de la periodicidad que calcula estimaciones de
frecuencias fundamentales independientes en bandas de frecuencia separadas. Estos valores son

entonces combinados para ofrecer una estimacion global. De esta manera se solucionan diversos
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problemas; se proporciona robustez en el caso de sefiales gravemente deterioradas, en las que tan

solo un fragmento de todo el rango frecuencial tiene la calidad suficiente para ser utilizado.

En la Tabla 4.1 mostramos un resumen de las caracteristicas de los algoritmos discutidos. La
informacién acerca de los resultados de su ejecucion se ha extraido de diferentes fuentes como
Kostek (2004); Romero y Cerda (1997) y del propio trabajo de cada autor. Ciertos algoritmos se
comportan mejor en diferentes situaciones, pero no hay todavia una solucion para todas las fuentes

sonoras en todas las condiciones.

Los algoritmos de deteccidn de frecuencia fundamental suponen que dicha frecuencia fundamental
estd presente, pero no siempre es asi. Puede haber segmentos en los que no haya ninguna altura
reconocible, como por ejemplo los tramos de silencio, solos de percusion o segmentos ruidosos. Un
proceso de segmentacion debe distinguir entre periodos “afinados” (en los que hay una altura
discernible) o no, de modo que la deteccion de frecuencia fundamental tan solo sea realizada en las
partes en que suene un sonido dotado de altura. Sin embargo, muchas de las técnicas utilizadas para
segmentacién de altura/no altura ya usan la frecuencia fundamental estimada para decidir si la
informacién es valida o corresponde a una sefial en la que no puede encontrarse ninguin tono, como

afladidura a otras caracteristicas extraidas de la sefial (ver, por ejemplo, Cano, 1998).

Method Domain Spectral Simplicity| Noise Spectral Pe-
Place/ culiarities
Interval
ZCR Time SP Very
simple

ACF Both SP Simple Relatively| Sensitive
immune

EP Time SI Simple

Rabiner Time SP Relatively

(parallel simple

processing)

Cepstrum Frequency | SP Simple Poor Relatively
Perfor- immune
marnce

Spectrum Frequency | SI Simple

AC

Harmonic Frequency | both Quite Relatively| Relatively

Matching complex immune | immune

Method

Wavelet Frequency Quite Immune

based (WT) complex

method

Bandwise Frequency | both Quite Relatively| Relatively

Klapuri complex immune | immune

Tabla 4.1. Resumen de los diferentes métodos para estimar la frecuencia fundamental (Gémez,
20063).
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Los métodos de pre-procesado estan dirigidos a suprimir el ruido y enfatizar las caracteristicas
Gtiles para la estimacion de la frecuencia fundamental. Algunos de los métodos de pre-procesado
empleados en procesamiento del habla se detallan en Hess (1983), incluyendo técnicas para aislar el
primer parcial, filtrar paso bajo moderadamente para eliminar la influencia de los formantes
superiores, implementar filtrados inversos para eliminar la influencia del tracto vocal y estimar la
fuente de la voz (excitacion), implementar filtros peine para enfatizar las estructuras arménicas,
procesar de forma no lineal en el dominio espectral, producir saturacion central (que destruye la
estructura de formantes sin arruinar las estructuras periddicas de la sefial), distorsionar la sefial
utilizando una funcién no lineal uniforme, deteccion de envolvente, deteccion de envolvente
instantanea, etc. Estos algoritmos pueden también utilizarse para detectar la frecuencia fundamental
de sefiales musicales. Algunos métodos de pre-procesado han sido definidos desde un principio para
procesar musica. EI método propuesto por Klapuri aplica los principios del procesado espectral
RASTA,; trata de eliminar tanto el ruido aditivo como el convolutivo simultaneamente (ver Klapuri,
etal., 2001).

El contorno de las frecuencias fundamentales que se obtiene como salida de los diferentes algoritmos
es normalmente ruidoso y puede estar afectado por errores aislados, por lo que han sido definidos
diferentes métodos de post-procesado para corregirlos. La forma mas habitual de suavizar una
funcion es la convolucion de la sefial de entrada con la respuesta al impulso de un filtro paso bajo.
Tal y como se presenta en Hess (1983), la aplicacion de filtros paso bajo elimina en gran medida el
jitter local y el ruido, pero no los grandes errores locales y, ademas, difumina las discontinuidades
intencionadas en las zonas de transicion altura/no altura. Por tanto, algin tipo de suavizado no lineal
puede ser mas apropiado. En un articulo escrito por Rabiner, et al., (1975) se propone el suavizado

de mediana como método no lineal. Vemos esto aplicado a la deteccién de acordes en la Figura 4.4.

Encontramos otro enfoque en Laroche (1995). El procedimiento consiste en almacenar un elevado
numero de posibles valores para la frecuencia fundamental en cada instante de analisis, asignandoles
una puntuacion que representa la bondad de la estimacion. El objetivo es encontrar una sucesion que,
siguiendo una de las estimaciones por cada instante temporal, tenga la mejor puntuacién. Otros
métodos de post-procesado son dependientes del algoritmo utilizado para el analisis sonoro vy la
deteccion de frecuencia fundamental. Un ejemplo es el enfoque adoptado en Serra (1996). La
frecuencia fundamental se estima valiéndose de informacion de méximos en el espectro. Los picos
espectrales son procesados frame a frame utilizando enventanado y analisis FFT. En el procedimiento
del enventanado, el tamafio de la ventana se actualiza en funcion de la frecuencia fundamental. Si se
produce un error en la estimacion, el tamafio de la ventana en los instantes siguientes no serd escogido
correctamente. Con el fin de corregir este tipo de errores, se lleva a cabo un nuevo analisis sobre un

grupo de muestras comenzando por la ultima y finalizando en la primera.
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Figura 4.4. Métodos de procesado no lineal aplicados sobre un cromagrama ruidoso: promediado

(en medio) y filtro de mediana (abajo). El primero es mas limpio aunque difumina excesivamente

los bordes, y por tanto las transiciones entre acordes. El segundo es una solucién de compromiso
(Bello, s.f.).

El historico de frecuencias fundamentales y los instantes futuros también se aprovechan para elegir
entre los candidatos siguiendo asimismo el TWMe (ver Cano, 1998), que tiene una evolucion suave
entre muestras vecinas. La fase de los picos puede ser util finalmente para modificar la bisqueda
entre frecuencias fundamentales candidatas. En este caso, se suaviza el contorno de altura de acuerdo

con las propiedades del sonido, al contrario que con las técnicas de mediana.

Seguimiento de la frecuencia fundamental empleando otras fuentes de informacion. También
podemos utilizar otros metadatos disponibles para dirigir la deteccion de la frecuencia fundamental
y el proceso de seguimiento. Se ha usado la informacién acerca del contenido elaborando modelos
internos para caracterizar la fuente sonora (Kashino, et al., 1995). Martin (1996) también utilizd
reglas musicales para transcribir piezas polifénicas de piano a cuatro voces. Cuando se realiza alguna
hip6tesis acerca del tipo de sefial o cuando el algoritmo se adapta a alguna propiedad de la sefial,

también estamos sacando provecho de una informacion que puede considerarse de contexto.

Por ejemplo, podemos emplear algunos métodos de pre-procesado en funcion del instrumento que
interpreta la pieza. Goto considera los diferentes rangos de altura de la melodia en contraposicion
con los de la linea del bajo y decide entre ambas clasificaciones aplicando diferentes filtros paso

banda (Goto, 1999, 2000). Otra posibilidad seria adaptar algunos de los parametros de un algoritmo
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al instrumento en cuestion. Algunas de estas ideas son la base de ciertos detectores de altura
multitimbricos (Goto 1999, 2000; Anderson, 1997).

4.1.2. Estimacion polifénica de altura

Se admite en general que los métodos de estimacion monofdnica de altura no son apropiados
para aplicarlos al caso polifénico (Kostek, 2004), aunque algunos de los algoritmos utilizados en
deteccién monofoénica de altura pueden adaptarse a situaciones polifénicas simples. En Anderson
(1997) se describe como algunos métodos aplicados a la estimacion monofénica de frecuencia
fundamental pueden adaptarse a la polifonia. También el procedimiento TWMe puede extenderse a
separacion por pares, tal y como se explica en Maher y Beauchamp (1993), tratando de encontrar las

dos frecuencias fundamentales que mejor definan los picos espectrales medidos.

La estimacion polifonica esta orientada al analisis del escenario de la audicion y la separacion de
fuentes: si un algoritmo puede encontrar la altura de un sonido sin que otros sonidos simultaneos
confundan al sistema, la informacion de altura puede usarse para separar los parciales de un sonido
de la mezcla. De hecho, la mayoria de los métodos de estimacion polifonica de altura que han tenido

éxito aplican estos principios aprendidos de la organizacién que demuestra la audicion humana.

Kashino, et al., (1995) implementaron estos principios en una red probabilistica bayesiana, en la que
el analisis bottom-up de la sefial podia integrarse con las predicciones temporales y musicales. Un
ejemplo reciente que sigue los mismos principios es el de Walmsley, et al., (1999), que utilizaron un
marco probabilistico bayesiano para estimar conjuntamente los parametros del modelo arménico para
un cierto niamero de muestras. Otros enfoques estadisticos incluyen el trabajo de Davy y Godsill
(2003) y Cemgil (2004). Godsmark y Brown (1999) desarrollaron un modelo que era capaz de extraer
lineas melddicas de musica polifénica a través de la integracion de diversas fuentes de informacion.
El sistema propuesto por Goto (1999, 2000) es mas pragmatico, y es capaz de detectar melodia y
lineas de bajo en grabaciones polifénicas reales basandose en la hipétesis de que ambas se encuentran
en regiones diferentes del espectro. En Klapuri (2000a) se resefian otros métodos y se describe un
sistema siguiendo un método iterativo enfocado a la separacion. Este algoritmo es razonablemente

preciso para un amplio rango de frecuencias fundamentales y variedad de fuentes sonoras.

Los estimadores polifénicos de altura de ultima generacion son razonablemente precisos sobre
sefiales limpias, incrementandose progresivamente el error a nivel de muestra del 2%, para sefiales a
dos voces, al 20% de muestras equivocadas en fragmentos a cinco voces. En todo caso, la eficiencia
se reduce de forma significativa en presencia de ruido, y el nimero de voces que concurren no suele
detectarse correctamente. Ademas, si se quiere obtener una estimacion fiable de la altura en un
contexto polifénico es necesario utilizar ventanas de analisis mas grandes (de en torno a 100 ms) que

en la estimacion monofonica (Klapuri, 2000a; Kostek, 2004).
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Recientemente, algunos sistemas centrados en la estimacion de la altura predominante han sido
evaluados en el contexto de las conferencias del ISMIR en 2004 y 2005. El objetivo de esta
evaluacion ha sido comparar algoritmos de ultima generacién que realicen la estimacion de la altura
predominante de sefiales polifénicas. En GOmez y otros (2006) se presenta un resumen de los
resultados de la evaluacion. De acuerdo con estos experimentos, la precision global se encuentra en
torno al 71%. Este rendimiento puede, no obstante, reducirse al tratar de estimar maltiples voces en
el caso de una sefial polifénica. El error de estimacién afecta entonces a la precision de las
subsiguientes descripciones tonales de alto nivel que puedan realizarse tras la estimacion polifénica

de altura.

4.2. Transcripcion y descripcion tonal

De acuerdo con el estado actual de la tecnologia en la tarea de transcripcion automatica a partir
de audio, todavia no es posible conseguir una representacion fiable de una pieza musical en formato
de audio. Se plantea la pregunta de si es realmente necesario obtener esta representacion. Una de las
hip6tesis de partida de Gomez (2006a) es que no es en absoluto necesario disponer de una
transcripcion para obtener una descripcion tonal completa a distintos niveles, incluyendo las
distribuciones de clases de alturas, acordes y tonalidades, y asimismo permitiendo el procesamiento
de similitud tonal y la organizacion de colecciones musicales en funcion de la tonalidad. Numerosos

autores se han basado en esta idea, tal y como se expone en la seccion 4.3.

Como se muestra en Gomez (2006a), las caracteristicas de distribucion de PC pueden extraerse de
las sefiales de audio sin pérdida alguna de precision debido a la estimacion. El esquema seguido en
este enfoque se presenta en la Figura 4.5. El uso de caracteristicas del PCP solventa el problema de
la transcripcion automatica, al ocuparse de la descripcion de los aspectos tonales sin necesidad de
disponer de una transcripcion perfecta. Por otro lado, introduce un problema adicional al respecto de
la aplicacion de los modelos tonales a estas nuevas representaciones, pues han sido disefiados para

trabajar con una representacion en partitura.

Finalmente, la tonalidad estimada podria usarse para mejorar el proceso de transcripcion automatica.
Por ejemplo, la informacion de tonalidad o escala podria emplearse para dar mayor peso a los valores
de frecuencia fundamental que pertenezcan a la escala. La distincion entre transcripcion y

descripcion ya fue sefialada en Herrera (2006) para diferentes aspectos del sonido.
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Figura 4.5. Esquema del enfoque adoptado en Gomez (2006a), en el gque no es necesario disponer
de una transcripcién de la grabacion para obtener una descripcion tonal de la pieza en formato de

audio.

4.3. Caracteristicas de distribucion de croma

Se han dedicado muchos esfuerzos al anlisis de secuencias de acordes y de la tonalidad en
representaciones MIDI de piezas de musica clasica, pero en cambio pocos autores han tratado
directamente con la sefial de audio o han analizado piezas de otros géneros. El uso de métodos
orientados al MIDI haria necesario un paso previo para la transcripcion automatica de audio

polifénico, tarea que ha demostrado ser realmente dificultosa.

Como ya se ha mencionado, el hecho de no disponer de sistemas de transcripcion automatica provoca
gue muchos trabajos se orienten directamente a manejar grabaciones en formato de audio, con el fin
de extraer informacion de la distribucion de croma de la musica. Esta tiene, en cierta forma, una
relacion directa con los acordes y la tonalidad de la pieza bajo estudio. Los acordes pueden
reconocerse a partir de la distribucién de croma sin haber detectado de forma precisa qué notas estan
sonando. La tonalidad puede también estimarse a partir de la distribucion de croma sin un
procedimiento previo de deteccion de acordes. Para garantizar la fiabilidad de los descriptores de

distribucion de croma se deben satisfacer los siguientes requerimientos:

1. Representar la distribucion de croma tanto de sefiales monofénicas como polifénicas.

2. Considerar la presencia de armonicos. Los primeros armoénicos de un tono complejo
pertenecen a la tonalidad mayor definida por la nota musical de la frecuencia fundamental,
y todos excepto el 7° armonico pertenecen a su triada tonica.

3. Robustez frente al ruido coexistente: ruido ambiental (por ejemplo, el de grabacion en
directo), sonidos percusivos, etc.

4. Independencia del timbre y el instrumento utilizado, de forma que la misma pieza tocada en
diferentes instrumentos tenga la misma descripcion tonal.

5. Independencia de sonoridad y dindmica.
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6. Independencia de la afinacion, de modo que la frecuencia de referencia pueda ser diferente
del LA4 estandar a 440 Hz.

Todas las propuestas para procesar la evolucion instantanea de las distribuciones de croma siguen el
mismo esquema, mostrado en la Figura 4.6. Ademas, apuntamos que es necesario un procesamiento
adicional de los descriptores instantaneos cuando se pretende describir un segmento mayor de una

pieza.

fiw*’
v

Preprocessing

Spectral Analysis
Peak location
Constant QQ Transform
Transient location
Denoising

LI N ]

Y
Reference (Tuning) *  Before or after

Frequency frequency to pitch
Computation class mappping

'

Frequency to
Pitch Class

Mapping
v

Postprocessing *  Smoothing

v

Figura 4.6. Diagrama de bloques general para métodos de procesado de distribucién de croma en
audio (Gémez, 2006a).

Se resumen en la Tabla 4.2 las diferentes propuestas para cada una de las etapas del esquema
general de extraccion de informacion tonal del audio. La nomenclatura de este tipo de caracteristicas
es realmente variada. La primera incursion en la induccion de tonalidad a partir de audio fue
propuesta por Leman (1991, 1995b, 2000); Martens, et al., 2004). El enfoque adoptado por Leman
(2000) consiste en extraer un conjunto de patrones de altura siguiendo un procedimiento similar a
algunos métodos de estimacion polifénica ya mencionados en la seccion 4.1.2, empleando un modelo
del sistema de audicion humana. El uso de histogramas de altura aparece posteriormente en
Tzanetakis (2002). Fujishima (1999) propuso un sistema de reconocimiento de acordes basado en el

perfil de croma (en adelante PCP, Pitch-Class Profile), una caracteristica de bajo nivel. EI PCP, tal
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como lo defini6é Fujishima, es un vector de doce dimensiones que representa las intensidades de los
doce semitonos del conjunto cromatico. Su sistema de reconocimiento de acordes compara este
vector con una coleccidn de acordes tipo expresados igualmente como patrones de intensidades de
croma para estimar qué acorde estad sonando. En Gomez (2006a) se propone una extension del PCP
denominada perfil armonico de croma o HPCP (Harmonic Pitch-Class Profile), que utilizaremos en
este proyecto. Los perfiles de Q constante también se han empleado para caracterizar el contenido
tonal del audio: el primero, de nombre homoénimo, definido por Purwins, et al., (2000) y el llamado
perfil de alturas por Zhu, et al., (2005). Otra herramienta propuesta recientemente es el cromagrama
(Pauws, 2004), que también ha sido utilizado para estimacion de tonalidad.

4.3.1. Pre-procesado

La tarea principal de la etapa de pre-procesado es preparar la sefial para la descripcion de su
distribucion de croma y enfatizar los rasgos mas relevantes para este tipo de herramientas. El pre-
procesado puede ayudar a satisfacer el tercer requerimiento antes mencionado, proporcionar robustez

frente al ruido: ruido ambiental, sonidos percusivos, sonidos del habla, etc.

Todas las propuestas analizadas en la literatura estan basadas en realizar un analisis frecuencial sobre
la sefial de audio. En el trabajo de Fujishima (1999, 2000), el sonido de entrada se transforma a un
espectro DFT (definiendo ventanas de analisis de 2048 muestras a 5.5 kHz, con una duracion de 400
ms). La DFT también se utiliza en la propuesta de Gomez (ver también Gémez, 2004, 2006; Gomez
y Herrera, 2004), y en Pauws (2004); Chuan y Chew (2005); Izmirli (2005), utilizando una duracion

de ventana similar.

También es comdn restringir el andlisis a una region frecuencial dada, con el fin de eliminar
frecuencias no audibles y seleccionar las frecuencias mas relevantes para los descriptores de
distribucion de croma. Fujishima (1999) selecciona una region espectral ente 63.5y 2032 Hz. En el
trabajo de Gomez (2006a) se emplea también una sola region de la sefial entre 100 Hz y 500 Hz,
Pauws (2004) utiliza frecuencias entre 25y 5000 Hz, Zhu, et al., (2005) entre 27.5 y 3520 Hz, Chuan
y Chew (2005) entre 32 y 1975 Hz y Izmirli (2005) de 50 a 2000 Hz.

En lugar de escoger una Unica banda de frecuencias, algunos métodos consideran un enfoque
multibanda. En Leman (2000), un modelo de audicion descompone la sefial de entrada en diferentes
bandas de frecuencia representadas como patrones de nervios, también conocidos como imagen
nerviosa de la audicién. Se hace uso de quince canales con frecuencias centrales entre 141 y hasta
5173 Hz (ver Martens, et al., 2002).

La transformada de Q constante fue presentada por Brown (1991), y Brown y Puckette (1992)
propusieron mas tarde un algoritmo para su ejecucion eficiente. Se ha utilizado esta transformada

en los trabajos de Purwins, et al., (2000) y mas tarde por Zhu, et al., (2005) para descripcion tonal de
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bajo nivel. La transformada de Q constante puede verse como un banco de filtros con frecuencias
centrales f; geométricamente espaciadas. La letra “Q” esta relacionada con la relacion constante entre
la frecuencia central y el ancho de banda de cada filtro (en ocasiones se denomina a esta relacion

factor de calidad, Quality factor). Las frecuencias f; se definen como:

i
fi= fref - 2M
y la relacion constante frecuencia central-ancho de banda como:

ng—ii:(Z%—l) 1, i=0..,.M-1
donde M determina el nimero de filtros 0 componentes por octava (12, 24, 36, etc.). Este pardmetro
se fijaa M = 120 (resolucion de 0.1 semitonos) in Zhu, et al., (2005), con el fin de mejorar el calculo
de la frecuencia de afinacion. El procesado de la transformada Q radica en que, para cada componente
frecuencial calculada, se escoge un tamafio de ventana N; diferente. Para valores enteros de Q, la
componente i-ésima de la transformada de Q constante es idéntica a la componente Q-ésima del

espectro (DFT) con un tamafio de ventana de:

Ni=Q'£S_

l
La ejecucion de la transformada Q se estructura como sigue: en primer lugar se escoge la frecuencia
mas pequefia f,.; y el nimero de bandas por octava (M) y se consideran las ecuaciones de Q y N;.
Entonces, la i-ésima componente de la transformada de Q constante QT X (i) es igual a la componente

Q-ésima de la DFT Xy, (Q) considerando una longitud de ventana de N;, y se define como:

Q

1 —j2nn-=
QTX() = Xn,(Q) = Z x[n] - wy[n] - e V2N

ln<NL-

donde x[n] es la sefial muestreada en el dominio del tiempo y wy,[n] es la ventana de analisis

escogida. Este método no es muy eficiente computacionalmente, ya que deben realizarse varias FFT.

Ademas de un andlisis frecuencial de la sefial de entrada, Fujishima (1999) menciona otras etapas de
pre-procesado, incluyendo el escalado no lineal y la deteccion del silencio y el ataque para evitar
obtener caracteristicas ruidosas; no las explica ni evaliia en mayor profundidad en dicho trabajo. La

deteccion de transitorio se utiliza en Gémez (2006b) como etapa de pre-procesado.

Otra técnica de pre-procesado interesante para reducir el ruido es la inclusion de una rutina de
seleccion de picos considerando inicamente los maximos locales del espectro (Gémez, 2004, 2006b).

Chuan y Chew (2005) también presentan este procedimiento. Finalmente, Pauws (2004) también
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menciona un procedimiento para realzar las componentes espectrales con el fin de cancelar picos
espurios, aungue en su articulo tampoco explica este procedimiento. Cho y Bello (2014) hacen una
evaluacion de los diferentes métodos de pre-procesado en el contexto de los sistemas de deteccion

acordes.

4.3.2. Extraccion de la frecuencia de referencia

Tal y como explicAbamos en la seccion 3.5, la nota LA4 a 440 Hz esta considerada como la
frecuencia de referencia estandar para la definicion de las clases de alturas. De acuerdo con esto, la
mayoria de los trabajos que buscan extraer la distribucion de croma utilizan una frecuencia fija como
referencia (Fujishima, 1999; Purwins, et al., 2000; Pauws, 2004; Martens, et al., 2002; Chuan y

Chew, 2005; Izmirli, 2005), que normalmente se establece siguiendo el criterio que comentamos.

Sin embargo, no podemos suponer gque las orquestas y bandas siempre estaran afinadas a esta
frecuencia. Algunas piezas pueden no estar afinadas a 440 Hz, de modo que hemos de estimar la
frecuencia de referencia de la afinacion con el fin de que el sistema sea robusto frente a
eventualidades en la afinacion (el sexto requerimiento de la lista que presentabamos). Este
procedimiento puede ejecutarse bien antes o bien después de la extraccion de la distribucion de

croma, y el vector de caracteristicas final debe ajustarse a esta frecuencia de referencia.

Fujishima (2000) incluy6é un procedimiento para ajustar los valores del PCP a la frecuencia de
referencia después la obtencion del mismo. En este procedimiento, el perfil de octava, obtenido
empleando una resolucion frecuencial de 1 centésima, se divide en doce partes iguales de un semitono
de ancho, y estas doce partes conforman un perfil semitonal, que se encuentra desplazado. Para cada
uno de los perfiles semitonales se obtienen los valores de media y varianza. La minima varianza
identifica la posicion del pico buscado, y se obtiene la frecuencia de referencia utilizando el valor de

la media para esta posicién y la cantidad de desplazamiento del perfil semitonal.

El procedimiento para determinar la frecuencia de la afinacidn propuesto por Zhu, et al. (2005) se
realiza previamente a la extraccién de la distribucién de croma, y es empleado como frecuencia de
referencia para realizar la asignacién de alturas a partir de frecuencias logaritmicas. EI método esta
basado en el andlisis estadistico de las posiciones en frecuencia de los picos prominentes de la

transformada de Q constante, y se compone de cuatro etapas:

- Deteccion de maximos locales de la transformada de Q constante que tengan un nivel de
energia superior a un umbral

- Agrupacién de los picos detectados de acuerdo a sus desviaciones (médulo 12) respecto de
la frecuencia de referencia de 440 Hz

- Eleccion del grupo mas grande para representar la frecuencia de afinacion en la ventana de

analisis dada, debido a que su valor sea lo suficientemente prominente
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- Construccién de un histograma de las frecuencias de afinacion de todas las ventanas de

analisis y eleccion del méximo punto como frecuencia de referencia

La frecuencia de referencia se extrae con una resolucion de 0.1 semitonos (10 centésimas, un orden
de magnitud mas grande que en el caso de Fujishima), y tan solo se necesita un fragmento corto de
una pieza (30 segundos) para estimar la frecuencia de afinacién, en base a la suposicion de que la
frecuencia de referencia normalmente no varia a lo largo de la pieza. La propuesta de Gomez (2006a)
emplea un procedimiento similar para la determinacién de la frecuencia de afinacion. Respecto a
métodos de pre-procesado, no estamos al tanto de la existencia de evaluaciones formales de métodos

orientados a la extraccion de la frecuencia de referencia.

4.3.3. Determinacion de la frecuencia y asignacién de valores a las alturas
Una vez se conoce la frecuencia de referencia y la sefial se convierte en un espectrograma por
medio de una DFT o un analisis de Q constante, existe un procedimiento para determinar los valores

de las diferentes clases de alturas a partir de los valores de frecuencia.

Los trabajos de Leman (2000) y Tzanetakis (2002) estuvieron orientados a la estimacion polifonica
de altura, y aplican un analisis de la periodicidad a la salida del banco de filtros empleando la funcién
de autocorrelacion, con el fin de extraer un conjunto de K frecuencias predominantes f,,,, donde k =
1, ..., K, que son las utilizadas en la descripcién tonal. Leman (2000) utiliza entonces las frecuencias
predominantes y las compara con el conjunto cromatico valiéndose de una correspondencia

logaritmica con respecto a la frecuencia de referencia:

PCD(n) = Z 1,

fpk s.t. M(fpk)=n

donde PCD representa la distribucién de caracteristicas de croma (Pitch Class Distribution). En esta
ecuacion, n = 1, ..., 12, fp representa las frecuencias predominantes y M(fpk) es una funcion que
correlaciona el valor de frecuencia con el indice de la PCD, siguiendo una correspondencia

logaritmica:

M(fpk) = round <12 -log, (}{pk > mod 12) ,

ref

donde f,..r es la frecuencia de referencia que se encuentra en PCD(0). Aunque la nota de clase DO
es asignada cominmente a esta posicion, consideramos aqui la clase LA, de forma que f,..f seria 440

Hz si la pieza estuviera afinada con referencia a este valor.
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En lugar de utilizar tan solo alturas predominantes, Fujishima (1999) considera todas las frecuencias
de la DFT, donde el peso que aporta cada frecuencia a la clase de altura correspondiente se obtiene

como el cuadrado del espectro de amplitud:

2
PO = Y )
ist. M()=n
donde n=1,...,12, |Xy ()| es la amplitud en escala lineal de la componente espectral i, i =

0,...,N/2 donde N es el tamafio de la DFT. M (i) es, pues, una tabla que correlaciona los coeficientes

espectrales con sus indices del PCP, siguiendo una distribucion logaritmica:

-1 sii=0

M(i) =

fs -8

N
mod 12 sii=12,..,—

round| 12 -log,
ref 2

donde f; es la frecuencia de muestreo, f;..; es de nuevo la frecuencia de referencia que se encuentra

en PCD(0). El término % representa la frecuencia de la componente i del espectro.
Otros enfoques como los de Purwins, et al., (2000); Chuan y Chew (2005); Izmirli (2005) no

consideran el cuadrado | X (i)|? como coeficiente de cada frecuencia sino | Xy (i)|:

PO = > X

i s.t. M(i)=n

En Gomez (2006a) se presenta un esquema de asignacién de pesos que emplea una funcion coseno.
Pauws (2004) también presenta una ponderacién dependiente de la posicion en frecuencia (siguiendo
una funcién exponencial decreciente) y de la sonoridad percibida (funcién arcotangente). Se define

la contribucion mediante un procedimiento de probabilidad méaxima.

Izmirli (2005) propone afiadir una etapa de filtrado utilizando la SFM (Spectral Flatness Measure).
El espectro esta dividido en bandas de frecuencia de media octava y por cada una se calcula la SFM.
Sélo aquellas bandas que posean un valor superior a 0.6 de esta medida (esto es, que contengan

informacion relevante sobre los picos) se afiaden al vector PCD.

Los métodos de obtencidn de la PCD deberian considerar la presencia de armonicos. EI método
presentado en Gémez (2006a) lo hace cuando se adapta el modelo tonal empleado, al igual que en
Izmirli (2005). Pauws (2004) también considera la presencia de armoénicos en cada sonido,

considerando hasta 15 armdnicos por cada clase de altura que contribuye en el célculo. Zhu, et al.,
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(2005) también consideran este efecto mediante un método de filtrado, denominado filtrado de
consonancia, tras aplicar la transformada Q. En esta etapa, extraen tan solo los parciales consonantes,
de acuerdo con la escala diatonica. Esto podria también considerarse una etapa de post-procesado,
dado que no tienen en cuenta los armonicos durante la extraccion de la PCD. Cuando se considera la
presencia de armdnicos nos acercamos al enfoque de la transcripcién automatica, como el adoptado
en Leman (2000) o en Tzanetakis (2002). En cuanto a otras etapas, no estamos al corriente de que

exista una evaluacion sistematica de los diferentes esquemas de ponderacién.

4.3.4. Resolucion intervélica

Un parametro importante para los descriptores de distribucion de croma es la resolucion en
frecuencia utilizada. Un semitono (12 bandas PCD, 100 centésimas) es la resolucion que
normalmente se escoge para representar la distribucion de croma, tal y como vemos en Pauws (2004);
Chuan y Chew (2005); Izmirli (2005).

Incrementar esta resolucion puede ser beneficioso para mejorar la robustez frente a variaciones en la
afinacion y otras oscilaciones en frecuencia. Fujishima define 12 bandas para la estimacion de
acordes, aunque emplea una resolucién de 1 centésima (1200 valores) en las primeras etapas del
algoritmo para realizar el plegamiento de frecuencias y revisar la afinacion. Este es también el caso
de Zhu, et al., (2005), donde se escoge una resolucion intervalica de 1 semitono (12 valores) para
generar el perfil de alturas en la tarea de estimacién de la tonalidad, aunque se fija la resolucion a 10

centésimas (120 valores) para determinar la frecuencia de afinacion.

Igualmente, Purwins, et al., (2000) y Gomez (2004, 2006b) definen 36 valores (1 tercio de semitono)
para mejorar la resolucion de la PCD. La resolucion suele rebajarse a 12 valores cuando se compara
con un modelo tonal. Para obtener estos 12 valores suelen sumarse todas las amplitudes en la region

de cada semitono (como en Fujishima, 2000).

4.3.5. Métodos de post-procesado

Como es habitual en los métodos de estimacion de frecuencia fundamental, algunos métodos de

post-procesado se aplican tras extraer la distribucion de croma.

Uno de los requerimientos mencionados al principio de este capitulo para las caracteristicas de
distribucion de croma es la robustez frente a variaciones en la dindmica. Se suele conseguir esto con
un proceso de normalizacion. Gémez (2004, 2006b) propone normalizar el vector PCD dividiendo
cada componente por su valor madximo. Chuan y Chew (2005) también normalizan por el valor
maximo y la suma de todos los valores del segmento completo del vector PCD. Esta normalizacion
también puede estar implicita en el proceso de extraccion de caracteristicas o incluida como etapa de

post-procesado.
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Leman (2000) propone sumar a cada vector futuro (al que Ilama imagen) una pequefia cantidad del
vector antiguo, especificada por un tiempo de decaimiento medio. Este es el tiempo que tarda la

amplitud de una sefial impulsiva en decaer hasta la mitad de su valor original (Martens, et al., 2004).

Fujishima (2000) propone un procedimiento de realce de picos: en primer lugar, el PCP se desplaza
una cantidad de semitonos n (n = 1, ..., 11), y se obtiene la correlacion entre el PCP original y la
version desplazada para cada valor de n. Todos estos perfiles correlacionados se combinan para
obtener un PCP mejorado. De acuerdo con Fujishima (2000), este perfil tiene picos mas agudos y
prominentes que un PCP normal. Algunos autores comentan que este procedimiento puede omitirse

por simplicidad, pero no se ha realizado ninguna evaluacion al respecto para probar su utilidad.

Otras ideas mencionadas en Fujishima (1999), aunque no desarrolladas, incluyen el suavizado
(promedio) y la deteccidén de cambio de acorde (monitorizar la direccion del vector PCP). Izmirli

(2005) también propone un proceso de suma en segmentos de 5 segundos.

4.3.6. Descriptores de segmentos

La distribucion de croma, como medida instantanea, se ha utilizado para estimacion de acordes,
como en el sistema descrito por Fujishima (1999). La mayoria de los trabajos en torno a la estimacion
de latonalidad global se basan en la acumulacion de la distribucién instantanea de croma en un vector
global, como en Purwins, et al., (2000); Martens, et al., (2002); Gémez (2004, 2006b); Pauws (2004);
Zhu, et al., (2005). En la tabla 4.2 mostramos un resumen de estos trabajos. También encontramos
en Zhu, et al., (2005) un procedimiento de normalizacién tal que la suma de los valores resulta en la

unidad.
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Capitulo 5

Disefo del sistema de estimacion automatica de
acordes

En este capitulo describiremos el sistema que hemos desarrollado, sus componentes especificos
y las herramientas utilizadas, asi como la coleccion de audio sobre la que hemos evaluado el sistema

y los resultados obtenidos.

En primer lugar, siguiendo el orden l6gico del diagrama de bloques que veremos que tiene nuestro
sistema ACE, hablaremos de la obtencion de las caracteristicas de croma de las sefiales y las
herramientas para ello usadas, Sonic Annotator y Sonic Visualiser, en las secciones 5.1y 5.2. En la
seccién 5.3 veremos las caracteristicas de los plug-ins de cromagrama utilizados y su evaluacion

comparada.

La seccion 5.4 servird para dar cuenta de qué colecciones de datos de puesta a prueba hemos
considerado més interesantes para evaluar el sistema y en la seccion 5.5 hablaremos del vocabulario
armoénico que se ha escogido abarcar, en base a un andlisis de la problematica asociada a la deteccion

de acordes a partir de audio.

Dedicaremos la seccion 5.6 a describir la versién inicial del sistema de deteccion de acordes
disefiado: el diagrama de bloques del prototipo y sus diferentes médulos (definicion de patrones,
similitud y decision, principalmente), asi como las decisiones de disefio que se han tomado y su
justificacion. Obviamos en este punto la extraccion de caracteristicas de croma por haberla cubierto

ya pormenorizadamente en 5.1y 5.3.

La version final del sistema la presentaremos en el apartado 5.7. Hablaremos de las novedades que
hemos introducido a raiz de observaciones en el desempefio del prototipo, los conceptos en los que
se basan las nuevas caracteristicas (entre otras cosas, tareas de pre y post-procesado) y cémo afectan
éstas a la tarea de estimacidn de acordes. Hemos tenido que realizar una Gltima revisién bibliografica

para dar cobertura técnica al problema, nos referiremos a estos nuevos autores de manera resumida.

El método de evaluacion para medir la eficacia del sistema disefiado sera establecido en la seccion
5.8, en base a estrategias de evaluacién anteriormente aplicadas a extraccion de informacion musical

en las convocatorias del MIREX.

Finalmente, hablaremos en la seccion 5.9 de algunos problemas de implementacion que hemos

encontrado en el desarrollo del sistema y que no han sido cubiertos en otros apartados.
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5.1. Sonic Annotator

Sonic Annotator es una herramienta de extraccion sistematica de caracteristicas de ficheros de
audio. Es el medio para generalizar los procesos que también realiza Sonic Visualiser para poder
aplicarlos a miles de archivos de una sola vez. Puede aplicar las transformaciones de la sefial (de
cualquiera de los Vamp plug-ins instalados) tanto a ficheros en local como a ficheros en un servidor
remoto HTTP o FTP. Se ejecuta en linea de comandos y su uso es realmente sencillo.

5.1.1. Vamp plug-ins

Los algoritmos de analisis frecuencial que emplearemos para obtener los cromagramas de las
sefiales se basan en un sistema de procesamiento de audio Illamado Vamp, que sirve como plataforma
para la ejecucion de diferentes plug-ins (Figura 5.1). Estos son programas de terceros que realizan
una tarea especifica, asociada generalmente a la extraccién de informacion descriptiva de ficheros

de audio.

HoST

At pirn— e
_MA‘MM\WW_ o PLUGIN B

Ao
{Dus O AMORE Chtdhes NELS) MUy e
OUTPUTS
DUTPUT B
=< GRapS

Figura 5.1. Diagrama de bloques que presenta el funcionamiento basico del sistema Vamp

(www.vamp-plugins.org).

Al igual que los plug-ins de efectos (como los VST), un plug-in Vamp es un médulo software que
puede lanzarse integrado en una aplicacion host. Los VST pueden recibir y devolver informacion de
audio. Sin embargo, a diferencia de los plug-ins de efectos, un plug-in Vamp no genera otro fichero

de audio, sino algun tipo de informacién simbdlica.

Entre las cosas que pueden calcular se incluyen la localizacion de los onsets o tiempos de inicio de
las notas, representaciones visuales del audio como los espectrogramas, o curvas de densidad

espectral de potencia o seguimiento de frecuencia fundamental. En nuestro caso, nos interesa calcular
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los cromagramas de las sefiales de audio de la coleccion de ficheros de prueba que hemos

confeccionado.

5.1.2. Interfaz de usuario

La ejecucion de Sonic Annotator se realizara a través de la consola de comandos de Windows.
En primer lugar, hemos de instalar los Vamp plug-ins necesarios. Podemos listar los plug-ins
disponibles mediante la orden siguiente (ver Figura 5.2):

sonic-annotator.exe -1

BN Simbolo del sistema |£|E|éj

tnnls—chroma:chordino isimplechord
—chroma:chordino tharmonicchange

—chroma:chordino :chordnotes
cguanp:cgchromavamp: chromagram
tcguampicguampiconstantg
tcguamp:cguampmidi:constanty

thasschroma
chroma
thothchroma
consonance
:logfregspec
tzemitonespectrum
s—chroma: tunedlogfregspec
ttuning:localtuning
tnnls—chroma:tuning:tuning

Figura 5.2. Lista de Vamp plug-ins instalados.

Para ejecutar un plug-in, primero hemos de extraer su fichero de configuracién, que modificaremos
para establecer los parametros de la transformacion antes de realizarla. Extraemos dicho fichero con

la siguiente accion:
sonic-annotator.exe -s nombre completo del plugin > conf.n3

el cual volcaré la informacion de configuracion en un fichero llamado conf.n3, que podremos

modificar con cualquier editor de texto (en la siguiente seccidn veremos esto en mas detalle).
A continuacién tenemos dos opciones:

- iniciar la transformacion sobre un Gnico archivo de audio (Figura 5.3),

- o aplicarla recursivamente a todos los archivos de una ruta especificada.
En el primer caso, la orden sera:
sonic-annotator.exe -t conf.n3 nombre del audio.ext -w csv
y en el segundo, para explotar la funcion de sistematizacion:

sonic-annotator.exe -t conf.n3 C:/ruta_local -W CSV -r
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Notese que estamos empleando el fichero de configuracién del plug-in que se ha seleccionado,
modificado por nosotros, y le estamos pidiendo a Sonic Annotator que la salida sea en formato .csv

(comma separated vector).

Al ejecutarse la transformacidn, la consola nos mostrard generalmente una lista con los parametros
implicados en ella y un informe de errores (Figura 5.3), para facilitar al usuario la correccion de

cualquier anomalia que pudiera darse en la ejecucion.

stem32\cmd.exe =] 5

x863anp
orc model £rom URL: Unkno

#ier “peakMagThreshold” 1 ;

Uref£R" 1 ;

paraneter_binding [
vgmp: identifier "

hroma.n3''l
to import document from file:///C:/Program Fill
impor e

Figura 5.3. Aplicacion de un plug-in de extraccién de caracteristicas de croma sobre un fichero de

audio. En linea de comandos: parametros del plug-in e informe de errores.

5.1.3. El fichero de configuracion
Editar el fichero de configuracion del plug-in implica fijar los pardmetros involucrados en la
transformacion (Figura 5.4). Por tanto, hemos de estar familiarizados con los conceptos descritos en

esta memoria en los Capitulos 2, 3y 4, en especial este Gltimo.

En primer lugar, nos interesa saber cual es el intervalo temporal At a emplear, esto es, cada cuanto
se calculardn las muestras del cromagrama. Dependiendo del uso que queramos hacer de la
informacion de croma, tendrd mas o menos sentido definir un intervalo de analisis fino. Recordemos
que la musica opera a una escala de tiempo diferente en funcién de si hablamos de la deteccién de
las notas individuales (desde 50 ms) o del ritmo armdnico (el tiempo medio de cambio de acorde,
grosso modo, se sitda en torno a 2 s). El intervalo temporal es dependiente de la frecuencia de
muestreo f; y el salto de la ventana. Para una frecuencia estandar de f; = 44.1 kHz y un salto de

2048 muestras:
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_ step_size 2048

At = = =~ 0.0464
f. 44100 s

Esta precision es de menos de una décima de segundo, mas que suficiente en nuestro caso.
Modificando el salto de ventana a 256 muestras obtendriamos 8 veces mas frames en el cromagrama,
pero carece de sentido en el contexto de la segmentacién armonica, pues no se produciran cambios

relevantes en esos intervalos de tiempo.

Bprefix zsd: <http://www.w3.orqg/2001/XMLSchemaf> .
2 @prefix vamp: <http://purl.orgfontology/vamp/> .
@prefix : <F> .

:transform a vamp:Transform ;
vamp:plugin <file: C:/Program%20Files%20(x86) /Vamp320Plugins/vanp-hpcp-mtgfMTIG-HECE> :
vamp:step size "2048"""zsd:ipg ;
vamp:block size "4086"""xsd:ing
vamp:parameter_binding [
wvamp:parameter [ vamp:idencifier "HF" ] :
vamp:value "5000"""xsd:float ;

i 1
3 vamp:parameter binding [
vamp:parameter [ vamp:identifier "HarmonicsPerPeak" ]
vamp:value "8"""gsd:float ;
1
vamp:parameter_binding [
vamp:parameter [ vamp:identifier "LF"™ ] ;
vamp:value "50"""xsd:float ;
1
vamp:parameter binding [
= vamp:parameter [ vamp:identifier "phins" 1 :
vamp:wvalue "12"""gsd:float ;
1
vamp:parameter_binding [
vamp:parameter [ vamp:identifier "non linear" ] ;
vamp:value "0"""xsd:float :
1
vamp:parameter_binding [
wvamp:parameter [ vamp:!identifier "peakMagThreshold" ] :
vamp:wvalue "-100""~"ysd:float ;

32 1
33 vamp:parameter_binding [
vamp:parameter [ vamp:identifier "reffO" ] ;
vamp:value "440"""xsd:float ;
1
vamp:parameter_binding [
vamp:parameter [ vamp:identifier "two_bands" ]
vamp:value "1"""xsd:float ;
1

vamp:parameter binding [

Figura 5.4. Fichero de configuracion del Vamp plug-in HPCP de Emilia Gomez.

Configuraremos el salto de ventana a 2048 muestras y el tamafio de ventana a 4096 en todos los
calculos. Fijadas estas variables, podremos observar la influencia de otros parametros en los

resultados.

5.2. Sonic Visualiser

Sonic Visualiser es una aplicacién multiplataforma escrita en C++ que emplea un interfaz de
usuario disefiado con Qt. Su valor reside en que proporciona una interfaz visual para las tareas de
andlisis de audio y extraccion de informacion musical y permite gestionar una biblioteca de plug-ins

de analisis desarrollados por multitud de investigadores en la materia.

97



Estimacidn automatica de acordes para uso en transcripcion musical a partir de audio

15.2898 s

287.949 Hz (D3-34c)| 15.6 s

1272.592 Hz (C#3-29¢)

[0.310205 s]
[15.357 Hz (0+95¢)]

Figura 5.4. Espectrograma estudiado de manera visual en Sonic Visualiser. Detalle de la medida

del vibrato en un espectro de voz (https://code.soundsoftware.ac.uk).

Los plug-ins estan clasificados por Categoria, Nombre y Autor. Afiadiendo maltiples ventanas
pueden realizarse diferentes transformaciones sobre la misma sefial de audio y comparar sus

resultados, como se vera en la seccién 5.3.3.

5.3. Algoritmos de calculo de cromagrama empleados

A continuacién, como parte de la fase exploratoria, se pretende realizar la evaluacién comparada
del comportamiento de dos plug-ins de calculo de cromagrama ante las mismas sefiales de entrada.
Se valoraré principalmente la energia estimada por nota en cada instante (prominencia de las clases

de alturas).

Mediante la suma de todos los histogramas del cromagrama (es decir, los vectores columna de croma)
obtendremos también una estimacion de la tonalidad de la sefial, para poder comparar el

comportamiento de cada plug-in.
Los algoritmos escogidos son

= NNLS chroma de Matthias Mauch.
= HPCP de Emilia Gémez.

En primer lugar, estudiaremos detalladamente las caracteristicas de cada uno de los algoritmos

escogidos para realizar una evaluacién mas completa de sus puntos fuertes y débiles.

5.3.1. Algoritmo NNLS

Uno de los algoritmos escogidos por su importancia para calcular los cromagramas es el NNLS
chroma de Matthias Mauch y Simon Dixon (Mauch y Dixon, 2010a). La investigacién en torno a la
mejora del rendimiento de los algoritmos de transcripcion de acordes muchas veces se ha centrado
en encontrar buenos patrones para compararlos con los vectores de croma. Mauch y Dixon plantean
con el algoritmo NNLS un enfoque opuesto, tratando de encontrar vectores de croma mas aptos para

emplearlos en modelos orientados al procesamiento de masica. Realizan esta tarea por medio de una
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transcripcion aproximada inicial utilizando una técnica ya existente para resolver problemas de
minimos cuadrados no negativos (Non-Negative Least Squares, NNLS). Los vectores de croma
NNLS resultantes son evaluados mediante su uso como datos de entrada en un modelo de alto nivel,
de ultima generacion, para la transcripcion de acordes. De esta manera, se alcanzan resultados de
hasta el 80% de precisién empleando las mismas anotaciones, colecciones de datos y métodos de
evaluacion que en el MIREX 2009, y superando el mejor resultado de dicha convocatoria (74%).

La naturaleza de determinados acordes dificulta su identificacion, haciéndola susceptible de error al
tratar de distinguir los parciales de la frecuencia fundamental. Encontramos esta situacion, por
ejemplo, en las inversiones del acorde triada mayor: los parciales de las voces tercera y quinta
introducen notas extrafias a la armonia, no incluidas en el acorde, con influencia especialmente
importante si se encuentran en la voz del bajo (primera y segunda inversion). La quinta y la tercera
mayor de cada factor del acorde estan muy presentes en el perfil arménico. Por ejemplo, la primera
inversion de Do Mayor (nota Ml en el bajo) lleva asociada la presencia notable de las notas Sl y
SOL# en el PCP. EI método NNLS mejora de manera notoria la deteccion de estos acordes
problematicos a través de la mencionada transcripcion inicial aproximada, antes de descartar la
informacién de altura absoluta del espectro. Se considera que el espectro puede representarse
aproximadamente como una combinacién lineal de perfiles de nota de un diccionario o una matriz

de perfiles E, ponderada por un vector de activacion x, siendo x > 0:

El sistema de Mauch, para obtener los llamados cromagramas NNLS (NNLS chroma), calcula el
espectrograma con eje de frecuencias logaritmico, continua con un pre-procesado del mismo y realiza
la transcripcién aproximada empleando el algoritmo NNLS. Esta transcripcién es entonces
transformada en un cromagrama y sincronizada con el pulso musical. Emplean por defecto, y
recomiendan utilizar, una DFT de 4096 muestras, ventana de tipo Hamming y salto de ventana de
2048 muestras (solapamiento del 50%), lo cual es suficiente para detectar intervalos de segunda
mayor en la region de baja frecuencia con intervalos temporales de aproximadamente 0.05 s,
adecuandose asi a la inmensa mayoria de aplicaciones musicales. Se utiliza un mapa de frecuencias
con precision de tercio de semitono en el que la frecuencia central de cada banda esté linealmente
espaciada en el eje de frecuencias logaritmico, es decir, se corresponde con las alturas musicales. Se
aplica sobremuestreo sobre el espectro de la DFT como paso previo al ajuste logaritmico deseado
para la representacion del espectrograma. Asumiendo igual temperamento, se estima entonces la
afinacion global de la pieza a partir del espectrograma y, en lugar de ajustar los PCP en funcién de
ésta, se actualiza el espectrograma logaritmico utilizando interpolacién lineal, de manera que la
banda central de cada semitono se corresponda con la frecuencia correcta segun la afinacion que se

ha estimado (Mauch, 2010). El espectrograma logaritmico actualizado Y tiene 256 componentes de
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1/, de semitono (7 octavas aproximadamente), y es por tanto mucho mas pequefio que el
espectrograma original. No obstante, el tamafio reducido permite modelarlo eficientemente como la

suma de notas idealizadas, como se explicara.

El pre-procesado que se aplica sobre el espectro logaritmico varia: el método o consiste en utilizar
el espectrograma original, sin procesar; el método sub actia eliminando el espectro de fondo
(background spectrum, Catteau, et al., 2007) y el método std hace lo mismo que el anterior y lo
completa dividiendo por la desviacion tipica mévil. Para estimar el espectro de fondo se utiliza la
media movil u .,,, que es la media de una vecindad, en el ambito de una octava, enventanada con
una ventana Hamming (de la componente k — 18 a la k + 18). Los valores en los bordes del
espectrograma, donde la ventana completa no esta disponible, se asimilan a los de la componente
mas cercana. Entonces se le resta puy, ,, a Yy 1, y 10s valores negativos son descartados (método sub).
Ademas, si se divide por la respectiva desviacion tipica movil oy ,,,, se obtiene una reduccion movil
(método std). Esto es similar a lo que ocurre con el blanqueado espectral (spectral whitening,
Klapuri, 2006) y sirve para descartar la informacion timbrica. El espectro logaritmico resultante de

la aplicacién de ambos métodos de pre-procesado puede calcularse como

Yim — Uim
P T SiYem — Uieem >0
Yk,m = km
0 en otro caso,

donde p = 0 0 p = 1 para los casos sub y std, respectivamente.

Con el fin de convertir un vector del espectrograma logaritmico en las diferentes notas que lo
generan, se necesitan dos ingredientes basicos: un diccionario de notas E, que describe el perfil que
se asume que tienen las notas (idealizadas), y un procedimiento de inferencia para determinar el
patron de activacion de notas que mejor se ajuste a cada vector del espectrograma. Se genera un
diccionario de perfiles de nota idealizados en el dominio frecuencial logaritmico empleando un

modelo en el que las amplitudes de los sobretonos decrecen geométricamente (Gomez, 2006a),

a, = sk1

donde el parametro s € (0,1) tiene influencia sobre la forma del espectro: cuanto mas pequefio sea
el valor de s, mas débiles seran los parciales de alta frecuencia. Gomez (2006a) favorece el parametro
s = 0.6 para la generacion de su croma, mientras que en (Mauch, et al., 2009) se utilizé s = 0.9.
Una tercera posibilidad es emplear dichos valores de s para la nota més alta y la mas baja,
respectivamente, y utilizar valores linealmente espaciados para todas las demas. Esto estd motivado

por el hecho de que las frecuencias de resonancia de los instrumentos musicales son fijas, y los
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parciales de notas con frecuencia fundamental mayor es menos probable que correspondan a una
resonancia, y por tanto decaeran antes puesto que no tienen un sostenimiento privilegiado debido a
las caracteristicas del instrumento. En cada uno de los tres casos, se crean patrones de nota a lo largo
de siete octavas, con doce notas por octava: un conjunto de 84 perfiles de nota. Las frecuencias
fundamentales de estos tonos van desde LA (a 27.5 Hz) a SOL#s (a aproximadamente 3322 Hz).
Cada perfil de nota esta normalizado de modo que la suma de todas las bandas resulta en la unidad.

Juntas forman una matriz E, en la que cada columna corresponde a una nota.

A continuacion se asume nuevamente que las componentes individuales del espectrograma de
frecuencia logaritmica Y se generan de forma aproximada como una combinacion lineal Y.,m = E -
x de los 84 perfiles tonales. EI problema reside en encontrar un patrén de activacion de tono x que

minimice la distanica euclidea
lY.,m—E - x||

entre la combinacidn lineal y los datos, teniendo en cuenta que x > 0, es decir, todas las activaciones
deben ser positivas. Este es un conocido problema matematico denominado minimos cuadrados no
negativos (NNLS). Lawson y Hanson (1974) han propuesto un algoritmo para encontrar una
solucion, y dado que en este caso la matriz E tiene rango completo y mas filas que columnas, la
solucion es también Unica. ElI método propuesto en Mauch y Dixon (2010) utiliza una
implementacion en MATLAB de este algoritmo. De nuevo, todas las muestras temporales se
procesan por separado, y finalmente obtenemos una transcripcion NNLS del espectro, S, en la que
cada columna corresponde a un instante del audio de entrada y cada fila a un semitono. Por otro lado,
es posible omitir la etapa de transcripcion aproximada y copiar la banda central de cada semitono de

Y en la banda correspondiente de S (Peeters, 2006).

El método NNLS utiliza un cromagrama de propésito general, un cromagrama exclusivo de la linea
del bajo y aplica un procesado de sincronizacion con el pulso musical, para mejorar la deteccion y

transicidn de alturas.

Emplearemos el mismo método que utiliza Mauch para estimar las activaciones de notas, es decir, el
calculo de la distancia euclidea entre patrones ideales y perfiles armonicos reales, para calcular en

nuestro caso la activacion de los acordes.

5.3.2. Algoritmo HPCP

El algoritmo HPCP es un Vamp plug-in que extrae la evolucién instantanea del perfil arménico de

croma (HPCP, Harmonic Pitch Class Profile) de una sefial.

El HPCP es una propuesta para estimar el contenido cromatico que representa las alturas en las

sefiales musicales polifénicas, presentando esta informacion condensada en una Unica octava. Ha
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sido utilizado ampliamente en numerosas aplicaciones como la estimacién de acordes, induccion de

tonalidad, identificacion de versiones y clasificacion de musica.
Nos remitimos al Capitulo 4 de este trabajo para mayor detalle del algoritmo HPCP (Gomez, 2006a).

5.3.3. Representacion comparada

Hemos empleado una serie de sefiales de prueba, sintetizadas con el lenguaje Csound, para
obtener unas representaciones de cromagramas y valorar el comportamiento de HPCP y NNLS.

Utilizaremos una progresién tonal de sinusoides con diferentes caracteristicas timbricas:

- Progresién tonal de tonos sintéticos (Do Mayor: C:maj, F:maj, G:maj, A:min, E:min,
G:maj, C:maj?®) con tres timbres diferentes. Cada acorde tiene una duracién de 2 s, y los

timbres son:

[Audio: elaborado con Csound (Anexo B)]
1. Tono puro.
2. Tono con armonicos de amplitud decreciente
3. Tono percusivo (algoritmo de Karplus-Strong)

Mostramos a continuacion las representaciones de ambos cromagramas para las tres sefiales instr-1,
instr-2, y instr-3 (haciendo referencia a los diferentes instrumentos definidos en Csound, esto es, la
especificacion de sus timbres), para ver comparativa y graficamente los resultados (Figura 5.5, 5.6 y
5.7). Mas abajo lo haremos cuantitativamente. Hemos calculado los cromagramas en todos los casos
con 4096 muestras de tamafio de ventana y 2048 de avance de ventana (solapamiento del 50%), los

mismos pardmetros que empleamos como parametros del sistema de estimacion de acordes.

Trabajando con sinusoides tenemos el caso mas controlado posible para ver el comportamiento de
los cromagramas. En el caso del instr-1 (Figura 5.5) se trata de senos puros; podemos observar que
aparecen algunos defectos debido al propio analisis, pero generalmente sélo tienen energia las notas
pertenecientes al acorde. En cambio, vemos cdmo al introducir armonicos en la sefial (instr-2, Figura

5.6) aparece “ruido” mas evidente en otras clases de alturas diferentes de las propias de los acordes.

28 En la seccion 5.4.2 justificaremos esta sintaxis para los acordes.
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Figura 5.5. Comparativa de cromagramas calculados con el algoritmo NNLS Chroma de Matthias
Mauch (arriba) y el HPCP de Emilia Gémez (abajo) para la sefial de prueba?® con el instr-1 (tono

puro).
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Figura 5.6. Comparativa de cromagramas calculados con el algoritmo NNLS Chroma de Matthias
Mauch (arriba) y el HPCP de Emilia Gdmez (abajo) para la sefial de prueba con el instr-2 (tono

con armdnicos de amplitud decreciente).

29 Progresion: C:maj, F:maj, G:maj, A:min, E:min, G:maj, C:maj (en todos los casos).
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Figura 5.6. Comparativa de cromagramas calculados con el algoritmo NNLS Chroma de Matthias
Mauch (arriba) y el HPCP de Emilia Gémez (abajo) para la sefial de prueba con el instr-3 (tono

percusivo arménico).

En el caso percusivo (instr-3, Figura 5.6), vemos el HPCP especialmente saturado en las
fundamentales de los acordes (C, F, G...) y tiene un comportamiento algo erratico en otros instantes.
Si es cierto que el NNLS produce valores débiles para las mismas clases de alturas e instantes que el

HPCP, pero en general apreciamos mayor estabilidad en el analisis de éste.

Si colapsamos los vectores de croma de todos los instantes de tiempo, estamos realizando una
estimacion de tonalidad y podemos ver de esta manera el comportamiento de cada plug-in. Para este
experimento utilizaremos igualmente esta progresion de acordes con centro tonal en C, con los

diferentes timbres de las sefiales instr-1, instr-2, instr-3.
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Estimacion de tonalidad (NNLS) (instr-1)

1,2
1

1 0,8945 0,9198
< 0,8
9 0,6498
& 4
Z 0,6 0,5182 0,5154 0,568
s 0,4584
(@]
£ 04 0,2952 0.3412

0,2386 01837
0,2 '
0 l
A A# E F F G G#

CROMA

Figura 5.7. Estimacion de tonalidad realizada sumando y normalizando todos los vectores de croma
del audio de prueba con el instr-1 (tono puro), obtenidos con el NNLS Chroma (arriba) y el
HPCP (abajo).

Estimacion de tonalidad (HPCP) (instr-1)

1,2

0,8393
0,7739

0,8
0,5635
0,6 0,5346 0,5327 0,4933
0,4
0,1846 0,1637
0,2 0,1223 0,0699 0,1106
, b1 [

G G#

PROMINENCIA

CROMA

Las notas que intervienen en la progresion aparecen légicamente mas reforzadas. En el caso de la
Figura 5.7, donde tan solo intervienen sinusoides puras, esto es todavia mas claro, puesto que no hay
armonicos y tan solo toman partido las alturas de los factores de acorde. Quienes aparecen con mayor

frecuencia, por asi decirlo, son las notas propias de la tdnica mayor, C:maj.
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Estimacion de tonalidad (NNLS) (instr-2)

1,2
1 0,9045
0,8101
g 0,8
> 0,6339
= 0,6
% /90,4879
2
x 0,4 0,3324 0,2852
0,1566
0,2 0,0922 0,1084 I 0,0653 0,1196
0

CROMA

Figura 5.8. Estimacion de tonalidad realizada sumando y normalizando todos los vectores de croma
del audio de prueba con el instr-2 (tono con arménicos de amplitud decreciente), obtenidos con el
NNLS Chroma (arriba) y el HPCP (abajo).

Estimacion de tonalidad (HPCP) (instr-2)

1,2

1

0,8414 07858
< 0,8 '
S
4
Z 06 05367 0.8
<§3 0,4308
x 04 0,3307
0,2 0,1397
0,0873 0,0497 0,0601 0,0898
0 H
A A B

CROMA

Podemos observar cdmo el relativo menor (A:min) cobra fuerza en la Figura 5.8, donde se han
introducido los armonicos en la sefial (intr-2), y pierden presencia clases de altura menos reforzadas
por los sobretonos de los factores de los acordes (recordamos que hemos normalizado las
representaciones, por lo que porcentualmente participan menos). Aparece también reforzado B, que
recordamos que es la quinta de E, tercera del acorde de tdnica en esta tonalidad; B es una nota muy
importante en la serie armoénica de E (3% y 6° armonicos), y ademas pertenece a la triada de G:maj,
gue es la dominante de la tonalidad (el “elemento tensor” que lleva al centro y por ello tiene mucha
presencia en una progresion tonal). HPCP y NNLS detectan mejor unos u otros grados, pero en este

caso no hay diferencias muy acusadas.
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Estimacion de tonalidad (NNLS) (instr-3)

1,2
1 0,8688 0,8746
< 0,8
O
=z
w
Z 0,6 0,5144
(23 0 4396 O 3967
2 04 0,3333
0,1385 0,1044 I 0,0876 0,0906 0,0722
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Figura 5.9. Estimacion de tonalidad realizada sumando y normalizando todos los vectores de croma
del audio de prueba con el instr-3 (tono percusivo armonico), obtenidos con el NNLS Chroma
(arriba) y el HPCP (abajo).

Estimacion de tonalidad (HPCP) (instr-3)

1,2

! 0,8652
08 0,761
0,6 05228
, 0,3944 04126 0,3749
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0 0,09 I 0.05 I 0,0768 0,0762
0

CROMA

PROMINENCIA
~

N

En este caso, para la sefial percusiva generada por el instr-3 (Figura 5.9), vemos como se impone
ligeramente el NNLS a la hora de detectar las clases de altura propias de la fundamental mayor. Tal
vez no sea un dato demasiado importante, pero salta a la vista que el algoritmo NNLS fue presentado
en 2010 (Mauch y Dixon, 2010) mientras que el HPCP vio la luz en el 2006 (GOmez, 2006a). Esto
es, Matthias Mauch y Simon Dixon (QMUL) pudieron contar con el trabajo de Emilia Gomez (UPF)
como referencia (de hecho, la citan) para depurar en cierta medida el analisis de informacion de
croma. Aunque las diferencias no son tan evidentes con este breve anélisis, utilizaremos el NNLS

para la extraccion de caracteristicas durante el resto de este trabajo.
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5.4. VVocabulario armonico

5.4.1. Analisis del problema. Eleccion de un conjunto de acordes

Considerando todas las notas de la escala croméatica como posibles factores intervinientes,
pueden darse un total de 212 = 4096 posibles acordes. Lo ideal seria considerar todos ellos por no
dejar escapar ninguna posibilidad, pero resulta totalmente prohibitivo. Por tanto, lo razonable para

evaluar un sistema de estimacién de acordes es limitar el vocabulario arménico que se va a emplear.

Hemos de tener en cuenta que la practica musical es basta y compleja, dada la variedad de estilos y
tendencias existente a dia de hoy en el repertorio musical. Como decimos, la amplitud del vocabulario
armonico es fuertemente dependiente del estilo. El jazz parte de una concepcion muy creativa de la
mausica; siendo optimista, puede esperarse que las cuatriadas presentadas en la seccion 3.3 sean los
acordes mas habituales, pero puede aparecer casi cualquier tipo de combinacion de clases de alturas
gue el compositor o el intérprete decida introducir. En pop y rock el vocabulario suele ser mas

predecible y limitado, existe un conjunto de acordes mas probables sobre el que se puede trabajar.

Si nos remitimos a las primeras propuestas en este campo, Fujishima consideraba 27 tipos de acordes,
incluyendo ejemplos avanzados como A:(1, 3, 54, 7)/G (Fujishima, 1999). En 2003 se dieron algunos
pasos hacia un alfabeto mas manejable, con la aportacion de Sheh y Ellis, quienes consideraron siete
tipos de acordes (maj, min, maj7, min7, dom7%°, aug, dim) (Sheh y Ellis, 2003), aunque otros autores
han explorado las posibilidades de utilizar inicamente las cuatro triadas principales: maj, min, aug y
dim (Yoshioka, et al., 2004; Burgoyne, et al., 2007). Sumi y Mauch identificaron los acordes
suspendidos, y en estudios recientes se ha incluido de manera adicional un simbolo para indicar
“ausencia de acorde”, silencio, fragmentos hablados o imposibilidad de deteccion (no chord, en
definitiva). Mauch identifico un extenso alfabeto de hasta diez tipos de acordes, incluyendo
inversiones (Mauch y Dixon, 2010b). A medida que avanza la sofisticacion de los sistemas ACE si
que se exhorta a los investigadores a ampliar el vocabulario arménico mas alla de las triadas maj/min
para no dar hinchar desproporcionadamente las evaluaciones de sus algoritmos y nublar asi el estado
de la cuestion (McVicar, et al., 2014).

Como decimos, es comuln en la puesta a prueba de nuevos algoritmos y sistemas ACE limitar el
contexto armoénico a triadas mayores y menores en estado fundamental. En el prototipo inicial que
hemos desarrollado se ha seguido este criterio. Este se debe a que el acorde de triada mayor, el mas
comun indiscutiblemente en la musica occidental, se considera dificil de detectar (Mauch y Dixon,

2010a; Barbancho, et al., 2013), porque la serie arménica de cada uno de los factores del acorde

30 El término ‘dom’, ya aparezca solo o como ‘dom7’, suele hacer referencia a un acorde de séptima de
dominante, diferenciandose de ‘maj7’ en el tipo de intervalo de séptima (menor / mayor).
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(especialmente de la tercera y la quinta) tiene unas particularidades con las que el sistema se tiene

que enfrentar, que ya hemos adelantado en la seccién 5.3.1.

En la Figura 5.10 se muestran los espectros de la triada DO4sSOLsMIs y sus factores, y podemos
observar que existe una gran relacion armonica entre estas tres notas. Por tanto, este acorde resulta
dificil de transcribir, porque la relacion entre las notas puede hacer que el sistema de transcripcion
considere un numero inferior de ellas (solamente DO4 y Mlg) 0 capture notas de diferentes octavas
(como SOL4 y Mls, que son algunos de los parciales). Asi pues, el acorde de triada mayor, con
cualquier nimero de notas, clases de altura duplicadas en distintas octavas y variacion del orden de
las notas, se considera dificil de detectar.

Notese que la separacion entre las notas también influye en éxito de la deteccion. Por ejemplo,
consideremos un acorde triada mayor como DO;MI1:SOL; este acorde es mas fécil de detectar que
DO:MI1,SOL4, porque en el primero las notas estan méas separadas en frecuencia que en el segundo.

Otro factor es que el espectro de un instrumento cambia segln el rango de frecuencias o tesitura en
el que toque. En el caso del piano (Barbancho, et al., 2013), la armonicidad disminuye conforme nos
acercamos a los extremos de la tesitura del instrumento. La deteccion de DO;MI1SOL; tiene que
lidiar con el hecho de que la frecuencia fundamental de las diferentes voces es muy pequefia o, en
ocasiones, no existe. Por otro lado, el acorde de piano DO;MI;SOL; tiene las frecuencias
fundamentales de sus notas muy arriba en el espectro, tanto que en ocasiones caen en un rango no

considerado en el andlisis espectral.
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Figura 5.10. Comparacion del espectro de (a) el acorde de triada mayor DOsMIsSOLs (C4G5E6) y
sus notas individuales (b) DOs, (c) SOLs y (d) Mlg (Barbancho, et al., 2013).

109



Estimacion automatica de acordes para uso en transcripcion musical a partir de audio

Paradojicamente, los acordes disminuidos, de caracter disonante, son mas faciles de detectar para los
sistemas de transcripcion automatica. A un masico le resulta mas complicado identificarlos, porque
son menos frecuentes en la musica occidental, y sin embargo estd muy acostumbrado a escuchar
acordes mayores y menores y diferenciarlos. El espectro de un acorde disminuido no tiene apenas
parciales coincidentes, por lo que el analisis arroja una coleccidn de clases de alturas claramente

diferenciada (Figura 5.11).

En primer lugar, por tanto, asumimos la gran complejidad que presenta la deteccion de acordes triada
a partir del analisis de grabaciones de audio. En consecuencia, limitaremos el vocabulario armonico
del prototipo del sistema a triadas mayores y menores en estado fundamental (nivel 2 de complejidad

segun Pauwels and Peters, 2013).

A la hora de poner a prueba el algoritmo definitivo, ampliaremos este vocabulario para abarcar otros
tipos de triadas, como la disminuida, la aumentada y el acorde de cuarta suspendida, para ver cémo

Se comporta nuestro sistema en estos casos Yy sacar algunas conclusiones.
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Figura 5.11. Comparacion del espectro de (a) el acorde disminuido DO4MibgSOLbs y sus notas

individuales (b) DO,, (c) SOLbs y (d) Mlbs (Barbancho, et al., 2013).

5.4.2. Sintaxis

En cuanto a la nomenclatura de dichos acordes, nos sumamos a la sugerencia de Harte (Harte, et al.,
2005) de que las anotaciones de acordes se describan con una sintaxis estandar para toda la
comunidad investigadora en MIR, a la vez intuitiva para individuos con preparaciéon musical y

adecuada para su tratamiento computacional (Tabla 5.1).
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<chord> 1= <note> ":" <shorthand> ["("<degree-1list>")"]["/"<degree>]
\ <note> ":" " ("<degree-list>")" ["/"<degree>]
\ <note> ["/"<degree>] | "N"

<note> ::= <natural>|<note> <modifier>

<natural> ::= A|B|C|D|E|F]|G

<modifier> 1= Db #

<degree—list> ::= ["*"] <degree> ["," <degree-list>]

<degree> ::= <interval>|<modifier> <degrse>

<interval> ti= 1|2|3|4|5|6]7]8|9]10|11]12]13

<shorthand> ::= maj|min|dim|aug|maj7 |min7 |7 |dim7 | hdim7
|minmaj7 |maj6|miné |9 |maj9|min9 | sus4

Tabla 5.1. Sintaxis de notacion musical segun la forma Backus-Naur (BNF) (Harte, et al., 2005).

Chord Type Shorthand Notation | Components List
Triad Chords:

Major ma (3,5)

Minor min (b3, 5)

Diminished dim (b3, b5)

Augmented aug (3, #5)
Seventh Chords:

Major Seventh maj7 (3,5,7)

Minor Seventh min7 (b3,5,b7)

Seventh 7 (3,5,b7)

Diminished Seventh dim7 (b3,b5,bb7)

Half Diminished Seventh | hdim?7 (b3,b5,b7)

Minor (Major Seventh) minmaj7 (b3,5,7)
Sixth Chords:

Major Sixth maijé (3,5,6)

Minor Sixth miné (b3, 5, 6)
Extended Chords:

Ninth 9 (3,5,07,9)

Major Ninth majo (3,5,7,9)

Minor Ninth min9 (b3,5,0b7,9)
Suspended Chords:

Suspended 4th susd (4,5)

Tabla 5.2. Definicién de acordes comunes y su cualidad (Harte, et al., 2005).

Todo acorde constara de una raiz o nota fundamental y una cualidad, separados por el caracter ‘:’.
De momento el campo de cualidad o tipo de acorde se limitar4 a las etiquetas mayor y menor. Queda,
pues, el formato nota fundamental:tipo de acorde. Por ejemplo, los acordes de Do
Mayor y Do menor se describiran como C:maj y C:min, respectivamente. En la Figura 5.12 se

muestra la coleccion completa de triadas que se usard y su nomenclatura.
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C:maj C:min C:dim C:aug C:sus4
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Figura 5.12. Vocabulario arménico del presente proyecto y su sintaxis.

Usaremos, por tanto, acordes mayores y menores, acordes aumentados y disminuidos y acordes de
cuarta suspendida, para aumentar el espectro de triadas basicas.

5.5. Coleccion de datos de puesta a prueba

Ya que este proyecto se orienta en gran medida a la transcripcion polifénica monotimbrica,
hemos hecho especial énfasis en este punto a la hora de configurar nuestra coleccion de datos. El
data set se compondréa de 60 acordes de piano, escogidos de forma que cubramos un rango de casos
interesantes para poner a prueba el algoritmo, y afiadiremos a éstos 10 canciones de The Beatles. Si
bien nuestro sistema no tiene por qué entender plenamente estos temas pop-rock, puesto que nuestro
objetivo original es otro distinto y esas sefiales estan muy lejos de ser audio monotimbrico, queremos
comprobar hasta dénde llega aprovechando el moédulo de pre-procesado que hemos decidido

emplear.

5.5.1. Fuentes

Principalmente emplearemos dos fuentes de informacion para obtener los audios o las

anotaciones manuales de acordes con las que verificar la estimacion de nuestro sistema.

Base de datos de acordes de piano de la Universidad de Malaga (UMA)

En cuanto a la coleccion de audios de entrada empleada para evaluar el sistema, hemos escogido,
en primer lugar, la base de datos de acordes de piano de la Universidad de Malaga, que es la mayor

en su especie actualmente y de acceso abierto a toda la comunidad investigadora.

Presenta acordes de piano con hasta 7 niveles de polifonia, es decir, 7 factores de acorde, que bien
pueden ser clases de alturas diferentes o clases duplicadas en otra octava. Los acordes estan
interpretados en tres niveles dinamicos diferentes (forte, mezzo y piano) y en tres estilos de

interpretacion (normal, staccato y pedal).
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Como documentacion sobre esta base de datos, hacemos referencia, nuevamente, al libro que han

publicado estos investigadores sobre la base de datos que han creado 3 (Barbancho, et al., 2013).

Isophonics

La coleccion de datos de Beatles, Queen, Michael Jackson y otros, del Centre for Digital Music
de la Universidad Queen Mary de Londres®, ha sido empleada durante muchos afios en trabajos de
ACE presentados al MIREX.

Remitimos al lector a la tesis de Matthias Mauch (Mauch, 2010) y al articulo introductorio de
Christopher Harte (Harte, et. al, 2005) como documentacion de esta base de datos. La web de
Isophonics, ademas, hace referencia a la tesis de Harte (Harte, 2010) como introduccién a las

anotaciones de The Beatles que hemos empleado en este proyecto.

5.5.2. Coleccién de archivos de audio

A continuacion presentamos esquematicamente los archivos que hemos decidido emplear para
evaluar el sistema una vez implementado (Tabla 5.3 y 5.4). Los archivos se encuentran almacenados

en el directorio ‘Data_wav’, incluido en la carpeta del programa desarrollado en MATLAB.

- 60 acordes de piano de diferentes tipos, dindmicas y tesitura.

[Audio: Database of piano chords (Barbancho, et al., 2013)]

[Anotaciones: elaboracidén propia]

Ne Nombre de archivo Descripcion

1 UMAPiano-DB-C3E3G3-NO-F.wav maj; rango medio; forte
2 UMAPiano-DB-C3E3G3-NO-M.wav maj; rango medio; mezzo
3 UMAPiano-DB-C3E3G3-NO-P.wav maj; rango medio; piano
4 UMAPiano-DB-C1C3E3-NO-F.wav maj; rango grave; forte
5 UMAPiano-DB-C1C3E3-NO-M.wav maj; rango grave; mezzo
6 UMAPiano-DB-C1C3E3-NO-P.wav maj; rango grave; piano
7 UMAPiano-DB-G#6C7Eb7-NO-F.wav maj; rango agudo; forte
8 UMAPiano-DB-G#6C7Eb7-NO-M.wav maj; rango agudo; mezzo

31 Introduciendo en http://extras.springer.com el ISBN del libro (978-1-4614-7475-3) puede descargarse la base
de datos. El extracto que hemos empleado lo facilitamos en la documentacién adicional.
32 http://www.isophonics.net/
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9 UMAPiano-DB-G#6C7Eb7-NO-P.wav maj; rango agudo; piano
10 UMAPiano-DB-C3Eb3G3-NO-F.wav min; rango medio; forte
11 UMAPiano-DB-C3Eb3G3-NO-M.wav min; rango medio; mezzo
12 UMAPiano-DB-C3Eb3G3-NO-P.wav min; rango medio; piano
13 UMAPiano-DB-C1C3Eb3-NO-F.wav min; rango grave; forte
14 UMAPiano-DB-C1C3Eb3-NO-M.wav min; rango grave; mezzo
15 UMAPiano-DB-C1C3Eb3-NO-P.wav min; rango grave; piano
16 UMAPiano-DB-G6Eb7C8-NO-F.wav min; rango agudo; forte
17 UMAPiano-DB-G6Eb7C8-NO-M.wav min; rango agudo; mezzo
18 UMAPiano-DB-G6Eb7C8-NO-P.wav min; rango agudo; piano
19 UMAPiano-DB-Eb4G#4C6-NO-F.wav maj/3; rango medio-alto; forte
20 UMAPiano-DB-Eb4G#4C6-NO-M.wav maj/3; rango medio-alto; mezzo
21 UMAPiano-DB-Eb4G#4C6-NO-P.wav maj/3; rango medio-alto; piano
22 UMAPiano-DB-C3A3E4-NO-F.wav min/3; rango medio; forte
23 UMAPiano-DB-C3A3E4-NO-M.wav min/3; rango medio; mezzo
24 UMAPiano-DB-C3A3E4-NO-P.wav min/3; rango medio; piano
25 UMAPiano-DB-E3A3C#4-NO-F.wav maj/5; rango medio; forte
26 UMAPiano-DB-E3A3C#4-NO-M.wav maj/5; rango medio; mezzo
27 UMAPiano-DB-E3A3C#4-NO-P.wav maj/5; rango medio; piano
28 UMAPiano-DB-E3A3C4-NO-F.wav min/5; rango medio; forte
29 UMAPiano-DB-E3A3C4-NO-M.wav min/5; rango medio; mezzo
30 UMAPiano-DB-E3A3C4-NO-P.wav min/5; rango medio; piano
31 UMAPiano-DB-C3Eb3Gb3-NO-F.wav dim; rango medio; forte
32 UMAPiano-DB-C3Eb3Gb3-NO-M.wav dim; rango medio; mezzo
33 UMAPiano-DB-C3Eb3Gb3-NO-P.wav dim; rango medio; piano
34 UMAPiano-DB-ClEb2Gb2-NO-F.wav dim; rango grave; forte
35 UMAPiano-DB-ClEb2Gb2-NO-M.wav dim; rango grave; mezzo
36 UMAPiano-DB-ClEb2Gb2-NO-P.wav dim; rango grave; piano
37 UMAPiano-DB-C5Gb5Eb6-NO-F.wav dim; rango agudo; forte
38 UMAPiano-DB-C5Gb5Eb6-NO-M.wav dim; rango agudo; mezzo
39 UMAPiano-DB-C5Gb5Eb6-NO-P.wav dim; rango agudo; piano
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40

41

42

43

44

45

46

47

48

49

50

51

52

53

54

55

56

57

58

59

60

UMAPiano-DB-C3E4G#4-NO-F

UMAPiano-DB-C3E4G#4-NO-M.

UMAPiano-DB-C3E4G#4-NO-P.

UMAPiano-DB-C2E2G#2-NO-F.

UMAPiano-DB-C2E2G#2-NO-M.

UMAPiano-DB-C2E2G#2-NO-P

UMAPiano-DB-C4F4G4-NO-F.

(*)33

UMAPiano-DB-C4F4G4-NO-M.

(*)
UMAPiano-DB-C4F4G4-NO-P
(*)
UMAPiano-DB-C2F2G2-NO-F
(*)

UMAPiano-DB-C2F2G2-NO-M.

(%)
UMAPiano-DB-C2F2G2-NO-P
(*)
UMAPiano-DB-C6F6G6-NO-F
(*)

UMAPiano-DB-C6F6G6-NO-M.

(*)
UMAPiano-DB-C6F6G6-NO-P
(*)

.wav

wav

wav

wav

wav

. wav

UMAPiano-DB-C5G#6Eb7-NO-F.wav

UMAPiano-DB-C5G#6Eb7-NO-M.wav

UMAPiano-DB-C5G#6Eb7-NO-P.wav

wav

wav

.wav

.wav

wav

.wav

.wav

wav

. wWav

UMAPiano-DB-C1Bb1G2E3-NO-

F.wav

UMAPiano-DB-C2Bb3E4G4-NO-

F.wav

UMAPiano-DB-C3Bb4E5G5-NO-

F.wav

33 Los ficheros marcados con asterisco, correspondientes a las triadas de cuarta suspendida (sus4) no estan
contenidos en la base de datos de la UMA como tal; los hemos generado mezclando el intervalo CxFx con la

Trabajo fin de grado

aug; rango medio; forte
aug; rango medio; mezzo
aug; rango medio; piano
aug; rango grave; forte
aug; rango grave; mezzo
aug; rango grave; piano
aug; rango agudo; forte
aug; rango agudo; mezzo
aug; rango agudo; piano
sus4; rango medio; forte
sus4; rango medio; mezzo
sus4; rango medio; piano
sus4; rango grave; forte
sus4; rango grave; mezzo
sus4; rango grave; piano
sus4; rango agudo; forte
sus4; rango agudo; mezzo
sus4; rango agudo; piano
dom?7; rango grave; forte
dom?7; rango medio; forte

dom?7; rango agudo; forte

Tabla 5.3. Data set extraido de la base de datos de acordes de piano de la Universidad de
Malaga (UMA).

nota Gx, contenidos en los directorios de nimero de polifonia 2 y 1, respectivamente.
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- 10 temas de The Beatles.
[Audio: &lbumes en CD]
[Anotaciones: Isophonics]

Ne Nombre de archivo

1 The Beatles A Taste of Honey.wav

2 The Beatles Across the Universe.wav
3 The Beatles Act Naturally.wav

4 The Beatles All My Loving.wav

5 The Beatles All You Need Is Love.wav
6 The Beatles And I Love Her.wav

7 The Beatles Here Comes The Sun.wav
8 The Beatles I Me Mine.wav

9 The Beatles I Saw Her Standing There.wav
10 The Beatles In My Life.wav

Tabla 5.4. Data set extraido de los albumes de The Beatles.

5.6. Version inicial del sistema de deteccion de acordes

5.6.1. Diagrama de bloques del sistema

Se ha implementado un sistema basico de reconocimiento de acordes, cuyo esquema de bloques
se presenta a continuacion (Figura 5.13). Consta de una etapa de extraccion de caracteristicas de
croma, valiéndose del software Sonic Annotator y el plug-in HPCP, y otra de modelado mediante
comparacion de patrones, desarrollada en lenguaje MATLAB. Como puede observarse, se ha
prescindido de etapas de pre-procesado y post-procesado en este sistema inicial. A continuacion se

describe en detalle el sistema realizado.

El algoritmo HPCP ha de ejecutarse a través de Sonic Annotator, en la aplicacion de consola de
comandos tradicional. Debe generarse en primer lugar el fichero de configuracion del plug-in, donde
principalmente se deben ajustar los parametros block_size y step_size. La resolucion temporal
dependera de estos parametros asociados a la transformada Q del algoritmo. Una vez ejecutada la
transformacién sobre el fichero de audio objetivo, se obtendrd un archivo .csv (comma separated

vector) que contendra el cromagrama calculado. Sera una matriz de M filas y 13 columnas, siendo
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M el nimero de muestras temporales; la primera columna correspondera a los tiempos de inicio de

muestra y las doce restantes a la prominencia de cada uno de los semitonos en ese instante de tiempo.

Raw audio
Chromagram
extraction
Chromagram > Correlation Model
frame-by-frame patterns
Correlation
coefficients
Decision
Chord
estimation
Fully labeled S Performance
test data scheme
-

Figura 5.13. Diagrama de flujo del sistema. Los datos se muestran como rectangulos y los procesos
como rectangulos redondeados. Los parametros del modelo para el caso inicial son los patrones de

vector de croma correspondiente a los acordes triada mayor y menor ideales.

5.6.2. Patrones de acordes ideales

Como se ha comentado anteriormente, el enfoque adoptado para la etapa de modelado ha sido el
mas sencillo a priori de entre las técnicas desarrolladas en la actualidad, que es la comparacion con
patrones predefinidos (template matching) (Izmirli, 2005; McVicar, et al., 2014).

Estos patrones seran ideales, es decir, la distribucion de las notas en el acorde se modelara con una
secuencia binaria que indicara la presencia o ausencia de cada factor. Los acordes analizados son
triadas mayores y menores, cuyo vector tedrico tendra niveles altos Unicamente en fundamental,
tercera y quinta (Figura 5.14).

El acorde triada mayor se representara con el vector

Pmaj =[100010010000].
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Realizaremos operaciones sencillas de rotacion en el vector para generar la coleccion completa de

triadas mayores:

Puay = [100010010000]
Piawn =[010001001000]
pisy =[001000100100]

etc.

A medida que se realizan las rotaciones, almacenaremos los vectores generados en una matriz

cuadrada Pp,q; (12 tonicas x 12 elementos de croma):

Pma]':

SO RO O RrROOOO KO
O R OO PR OO OOKr OO
PO OR OO O RO OO
P OO0 O RrROOORrRr OO
ORPR OO O RrROORrRO OO
PO OO R OO R OO OO

CoOoOROOROOCO O R
CoOROCOOOCOR OO O R
oORrocCOoOO0COROCOO RO
CoOO0COR OO RO O R
cCoOoOROoOOCOR OO RO
CoORrROOOROOR OO

Podemos ver aqui los perfiles armonicos ideales de las 12 triadas mayores organizados por filas

(primera fila, LA mayor; segunda fila, LA# mayor; ...; tltima fila, SOL# mayor).

Hemos organizado las clases de alturas de forma que el vector generador p,,qj, Sin rotar, corresponde
al acorde de LA mayor, siguiendo la propuesta de Gémez, 2006a. Es decir, las clases estan indexadas

en A:
Prai(i,1) > A,

y cada columna corresponde a una clase de altura de la lista {A, A#, B, C, C#, D, D#, E,

F, F#, G, G#}.

Podria no ser necesario gastar memoria en manejar una matriz y generar los vectores desplazando in
situ el vector basico p.,4; para conseguir todos los acordes mayores cuando se los necesite. En este
proyecto no tenemos un requerimiento de optimizacion de memoria. No obstante, adoptamos esta
primera aproximacion por resultar conceptual y visualmente sencilla de entender. En la version final

del proyecto planteamos adoptar una version alternativa.

118



Trabajo fin de grado

1,2

1
0,8
0,6
0,4
0,2
0

3 4 5 6 7 8 9 10

Figura 5.14. Patron ideal del acorde de triada mayor; amplitud normalizada frente a clases de

11 12

alturas. Empleamos esta vez un eje numérico para remarcar el caracter general de este patron.

Procedemos de manera totalmente analoga para el caso de los patrones de triada menor (Figura 5.15).
El patron generador en este caso es

Pmin=1[100100010000],

y mediante rotaciones obtenemos la matriz con los 12 patrones triada menor

P min

OFRPR OO O ROODOO RO
RO OO R OO OOk OO
P OO0 O RrROORrRO OO
SO RO OROOORrR OO
R OO R OO O RO OO
PO OR OO0 R OO OO

COROOOR OO0 O R
CooOROoOOCOoCORO O R
CoOROCOOOCO R OO RO
oORrocoOOocOoOROOR OO
cCoOoCOROOR OO O R
cCoOoOROoOOR OO RO
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Figura 5.15. Patron ideal del acorde de triada menor; amplitud normalizada frente a clases de

alturas. Empleamos esta vez un eje numérico para remarcar el caracter general de este patron.

5.6.3. Similitud: distancia euclidea

Como método de similitud, se ha escogido por sencillez la distancia euclidea 0 norma L2 entre
dos vectores p y h, definida como:

dE (p' h) =

Por cada instante temporal y cada vector de croma x, procedente del cromagrama X, se obtendran 24

distancias euclideas, 12 correspondientes a los acordes mayores y los otros 12 a los menores.

En el momento en que se amplie el vocabulario arménico, se ampliara l6gicamente el nimero de
distancias a calcular. Se calculard una distancia por cada acorde patrén c;, esto es, una por cada

posible clase de altura que acttiia como voz fundamental.

Se separara la funcionalidad de similitud en dos etapas: el calculo de las distancias euclideas y la

comparacion de éstas entre si, que tendra lugar en la fase de decision.

5.6.4. Decision

5.6.4.1. Légica de menor distancia

En definitiva, lo que se quiere es saber qué acorde c; es el que tiene mayor probabilidad de estar

sonando de cada instante de tiempo. De manera sencilla, través de una serie de instrucciones légicas,

120



Trabajo fin de grado

determinaremos para cada frame queé patron de acorde p del vocabulario c; guarda una distancia

menor con el vector de croma i-ésimo x. El acorde estimado sera:

¢, = argmin;(dz(p, %)),
es decir, aquel que minimice la distancia entre estos vectores.

5.6.4.2. Umbral de deteccion de acorde

En este proyecto, nuestro interés se centra en ser capaces de realizar la segmentacion armonica
de un archivo de audio, las zonas en las que predomina cierta armonia, sin importar demasiado los

tiempos exactos de inicio y fin de cada uno de los acordes.

No obstante, es necesario al menos ser capaces de diferenciar entre una situacién monofénica y una
polifénica de manera automatica, para que el algoritmo no pretenda detectar acordes cuando no los
hay. El resultado de calcular la distancia euclidea entre los perfiles armdnicos ideal y real para el

caso de una sefial monofénica deberé ser radicalmente diferente, a priori, que en el caso polifénico.

Para corroborar esta hipoétesis, realizamos un breve experimento calculando el cromagrama NNLS
de un fragmento de Promenade 11 de la suite Cuadros de una exposicion (Mussorgsky), en su version
original a piano®. Resulta interesante en este contexto porque presenta una linea monofénica que se
alterna a intervalos regulares con la respuesta polifénica. Ademas, contiene acordes triada
Unicamente. Eso si, en estado fundamental y también con inversiones. Nuestro interés esta, en

cualquier caso, en la diferencia entre los compases monofénicos y polifénicos (Figura 5.16).

El vector de croma i-€simo x;, que en este caso denotamos con h, se compara con el patron de acorde

triada k-ésimo p; al ejecutar el sistema realizado en MATLAB resulta, para el caso monofdnico,

max(Dg) = 1.7321 ;
y en el caso polifonico
min(Dg) = 0.5695 ,
siendo D la matriz que engloba todas las distancias, para todos los frames y tipos de acorde.

La alternancia regular entre linea monofénica y polifonica se ve reflejada en los valores maximo y
minimo de la distancia euclidea. Cuando suenan acordes, los patrones correlacionan mejor con los

vectores de croma.

3% Audio: Petrucci Music Library (IMSLP) - Intérprete:Alexander Ghindin - Boston: s.l.:Isabella Stewart
Gardner Museum.
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Promenade (II)

Cuadros de una exposicion
Modest Mussorgsky
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Figura 5.16. Partitura del fragmento analizado de Promenade (I1) de la suite Cuadros de una
exposicion (Mussorgsky). Se indica sobre los pentagramas la anotacién de los acordes y debajo el

analisis funcional.

Se ha realizado esta operacion utilizando los patrones triada mayor. La explicacion reside en la serie
armonica: todas las notas contienen todos los factores de su acorde mayor (con ténica en la nota dada
en la melodia). Por lo tanto, los patrones mayores seran los que menor distancia euclidea arrojen y,

en consecuencia, nos situamos en el peor caso, el que tiene mayor riesgo de error.

Como cabia esperar, vemos que es mas débil la correlacion del patrdn triada con una linea melddica
(monofonica), pues el algoritmo tan sélo esta detectando los parciales del piano y no una armonia

compuesta por varias voces sonando simultaneamente.

De los resultados podemos inferir un valor inicial que utilizaremos para establecer un umbral de
deteccion de acorde, que permita diferenciar la situacion monofénica de la polifénica y, por tanto,
permitir que el algoritmo contemple la no-deteccion. En este caso, se vera reflejado en el fichero de
salida con la etiqueta N’ . Este caracter puede implicar tanto situaciones de silencio como presencia
de lineas monofonicas en los instantes en los que aparezca. Fijamos el valor del umbral de deteccion

de acorde en
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a=09 ,

por encima del cual se consideraréa que no esta sonando ningln acorde. Méas adelante consideraremos

otros posibles valores para este umbral.

5.5.6. Formato del fichero de salida

La salida del algoritmo se escribird en un fichero en formato .csv (comma separated vector), que
es basicamente una lista de elementos, valores y cadenas de caracteres, separados por comas. El
mismo formato en el que Sonic Annotator genera el cromagrama, aungue en ese caso tan solo

contenia nameros.
La estructura del fichero sera
instante de tiempo 1 etiqueta de acorde 1

instante de tiempo 2 etiqueta de acorde 2

instante de tiempo M etiqueta de acorde M
para los M instantes de tiempo discreto que tenia el cromagrama.

Se le daréa ese formato en dos columnas a los elementos del vector haciendo una pequefia operacion
para cambiar los puntos decimales (.) por comas (, ) y las comas de separacion del vector por puntos
y coma (; ). Luego veremos que esto puede resultar mas adecuado para observar los datos en Excel,

pero menos para que MATLAB procese las cadenas.

5.7. Version final del sistema de deteccidén de acordes

Para dotar al sistema de una mayor precision, hemos incorporado una funcionalidad adicional
que permite estabilizar la decision del acorde mas probable, basandonos en la estimacion del tempo
y los onsets. Junto con el umbral de deteccién de acorde, definido para el prototipo, esta condicion
de estabilidad supone un nuevo refinamiento que producird modificaciones en la etapa de decision
(Grosche, et al., 2010; Grosche y Mdller, 2011a, 2011b).

Como ya anunciabamos, en esta ocasion hemos ampliado el vocabulario armonico para incluir mas
tipos de acordes triada, ademas de redefinir los patrones o templates de cada acorde de forma que se
acerquen mas a la realidad. Asi pues, consideraremos un nimero elevado de arménicos por cada
clase de altura activada, que contribuira a conseguir un mejor resultado a la hora de evaluar qué

acorde tipo representa mejor el perfil armdnico observado en un vector de croma.
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En esta ocasién hemos modificado los patrones de acorde a Unicamente vectores de 12 elementos
definitorios del patrén de cada tipo de acorde, sin emplear matrices para almacenar todos los
desplazamiento de dicho vector patron (lo cual parecia algo desproporcionado en la practica).
Obtendremos las correlaciones rotando el propio vector de croma y manteniendo el PCP patrén, de

forma equivalente a si rotasemos éste.

Como técnica de pre-procesado, se ha incluido la separacién armonico/percusiva para considerar
Unicamente la componente armoénica de la sefial musical y facilitar asi una mejor deteccién (Ono, et
al., 2008; Fitzgerald, 2010; Valero, 2012). Utilizaremos la técnica sobre los temas de The Beatles

para tratar de mejorar la estimacion sobre estos audios.

Asimismo, en la version final hemos integrado la extraccién de caracteristicas de croma en nuestro
algoritmo en entorno MATLAB, al igual que la separacion arménico/percusiva. Ya puede ejecutarse

todo lo propuesto de una sola vez.

Se ha incluido la posibilidad de deshabilitar y controlar cada una de estas mejoras con una simple
variable de activacion, para asi comparar su impacto real en la estimacién de los acordes (cuestion

ampliamente abordada por Cho y Bello, 2014).

5.7.1. Condicion de estabilidad basada en los pulsos locales predominantes

Como hemos visto, uno de los problemas del sistema inicial era la poca estabilidad de la etapa
de decision. Al detectarse un acorde, la correlacion con el instante siguiente podia ser practicamente
nula si los resultados de las distancias euclideas entre patrén ideal y PCP real estaban muy refiidos,
con la consiguiente basculacién del estado aunque no hubiese comenzado a sonar un acorde distinto.
Es mas, no tiene sentido alguno que cambie el estado de la decisién en un intervalo de tiempo inferior
al ritmo armonico medio de una pieza. Estimar un nuevo acorde cada At = 0.0464 s, que es la
resolucion temporal del sistema y ni tan siquiera sobrepasa el umbral de percepcién de 50 ms, no es

en absoluto razonable.

Para dar una solucién a este problema se pensé en imponer una condicion al sistema que fuera
dependiente del tempo del audio de entrada. Planteamos la hip6tesis inicial de que el ritmo arménico
no podré ser inferior a un tiempo o pulso musical, es decir, el cambio de acorde s6lo podra darse
cuando haya transcurrido un tiempo completo. Era necesario realizar un seguimiento del pulso (o

beat tracking).

El seguimiento del pulso se divide generalmente en dos etapas. Por un lado, la estimacion de onsets
o tiempos de inicio de nota, para lo cual la propuesta més popular en la actualidad consiste en estimar
los cambios energéticos en el espectro mediante la llamada curva de novedad (novelty curve). En

segundo lugar, y partiendo de dicha curva, se realiza una deteccion de patrones locales en forma de
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trenes de pulsos cuasi-periddicos. Esta tarea se dificulta especialmente si se dan cambios de tempo
(accelerando, ritardando, calderones), de manera directamente proporcional al grado de
discontinuidad en el tempo. Puede llegar a hacerse inviable encontrar una periodicidad si la alteracion

de la frecuencia del pulso es excesiva (como el rubato tan marcado del estilo pianistico roméntico).

Finalmente, revisando la literatura, decidimos partir de la propuesta de Grosche y Miller (2011a)
para obtener una version de la curva de novedad en la que se ha enfatizado el caracter periddico de
la misma. Utilizan métodos basados en la DFT y en la funcién de autocorrelacion para comparar la
curva de novedad con patrones sinusoidales desplazados. Aplicando la técnica de solapamiento y
suma y utilizando una herramienta conocida como tempograma (tempogram), se llega a la version
mejorada de la curva de novedad: la curva de pulsos locales predominantes (Predominant Local
Pulses, PLP), que correlaciona en alto grado con la informacion de los onsets. Se esta detectando en
el dominio espectral el efecto ruidoso de banda ancha, de caréacter impulsivo, que se produce cada

vez ocurre un onset.

Utilizaremos el intervalo entre onsets (Inter-Onset-Interval, 101) obtenido a partir de la curva PLP
para imponer una condicion de estabilidad en la deteccion de acordes. No podré detectarse un nuevo
acorde si no ha transcurrido un tiempo equivalente al 101 (Figura 5.17). Nos hemos valido para ello
del Tempogram Toolbox de MATLAB disefiado por Grosche y Muller (2011b). Nos referimos al
trabajo original de estos autores para el detalle matematico (Grosche, et al., 2010; Grosche y Miiller,
2011a).

Alternativamente, podriamos haber empleado una deteccion de ritmo arménico, como la propuesta
de Goto y Muraoka (1999), para dar solucion al mismo problema de estabilidad. No obstante,
entendemos que esta opcidn es mas restrictiva, pues trabaja en una rejilla mas fina de tiempo, incluso
al nivel de tatum. Se corre el riesgo, en este caso, de confundirse la linea melddica, que contiene
notas extrafias al acorde, con la armonia definitoria del pasaje. Un aspecto, por otra parte, altamente
subjetivo: distintos oyentes responderian de manera diferente a qué notas estan integradas o no en el
acorde (en Mauch y Dixon, 2008, estos autores tratan de dar una solucion a dicho problema concreto).
Esta segmentacién de pulsos locales predominantes es, no obstante, muy precisa, como demuestran
los numerosos experimentos llevados a cabo en Grosche y Miiller (2011a). Es posible detectar hasta
los onsets energéticamente mas débiles producidos por instrumentos cuya envolvente tiene un tiempo
de ataque lento (como la familia de cuerda), e igualmente se obtiene una respuesta adecuada en
presencia de cambios de tempo constantes producidos por los procedimientos expresivos méas

comunes.
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Figura 5.17. Obtencion de la curva PLP. (a) Curva de novedad. (b) Tempograma de amplitud
de una sefial de tempo variable. (c) Patrones sinusoidales 6ptimos (tamafio de patron de 3 s) con los
que se buscan los maximos. (d) Solapamiento y suma de todos los patrones sinusoidales. () Curva

PLP obtenida tras una rectificacién de media onda (Grosche y Miiller, 2011a).

5.7.2. Patrones de acordes no ideales

Para la version final del algoritmo hemos querido considerar series arménicas de cada una de las
notas presentes en los acordes. De esta manera se pueden obtener patrones mas realistas ya que, de

alguna manera, modelamos los armdnicos presentes en instrumentos reales. Por ejemplo,
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considerando el acorde de LA Mayor y utilizando los seis primeros armonicos para cada nota

considerada, aparecen nuevos elementos en el patron bésico (Tabla 5.5).

Armonico
Nota inicial 1 2 3 4 5 6
LA LA LA MI LA DO# Ml
DO# DO# DO# SOL# DO# FA SOL#
MI Ml Ml Si Ml SOL# Si

Tabla 5.5. Serie de seis armonicos sobre la triada de LA Mayor.

Estos arménicos no tendran todos la misma amplitud en el espectro, sino que irdn decayendo. A
continuacion presentamos los PCP de los acordes triada incluidos en el vocabulario arménico
adoptado: {maj, min, dim, aug, sus4}, indicando el peso de cada clase de altura en el
PCP normalizado (Figuras 5.18-22).

Se han considerado hasta 11 arménicos de la serie armoénica de cada voz de la triada, utilizado las
relaciones del sistema de afinacién justo para calcular las diferentes frecuencias (Tabla 3.6). El
séptimo arménico, que no coincide de manera exacta con ninguna clase de altura de la escala
cromatica (diriamos que esta ligeramente “desafinado”), ha sido asimilado al semitono superior. El

error cometido por utilizar estas aproximaciones es realmente pequefio.

Si debemos apuntar que estos patrones de acordes triada se encuentran en estado fundamental. La
asignacion de pesos cambiaria notablemente si el calculo se hiciese con una nota diferente en la voz
del bajo, es decir, empleando inversiones del acorde triada. Energéticamente tendria mas importancia

la altura de la voz del bajo y sus armonicos.
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Patron mayor no ideal
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Figura 5.18. PCP del nuevo patrén mayor, formado por la superposicion de 11 arménicos de
amplitud decreciente por cada factor del acorde.

Patron menor no ideal
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Figura 5.19. PCP del nuevo patrén menor, formado por la superposicion de 11 arménicos de

amplitud decreciente por cada factor del acorde.
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Patron disminuido no ideal
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Figura 5.20. PCP del nuevo patrén disminuido, formado por la superposicién de 11 armonicos de

amplitud decreciente por cada factor del acorde.

Patron aumentado no ideal
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Figura 5.21. PCP del nuevo patrén aumentado, formado por la superposicion de 11 arménicos de

amplitud decreciente por cada factor del acorde.
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Patron de cuarta suspendida no ideal
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Figura 5.22. PCP del nuevo patrén de cuarta suspendida, formado por la superposicion de 11
armonicos de amplitud decreciente por cada factor del acorde.

5.7.3. Separacion armadnico-percusiva

En cuanto al pre-procesado empleado para enfatizar las caracteristicas de interés que desean
segmentarse, como es el caso de la informacion arménica, hemos decidido aplicar a las sefiales un
proceso de separacion armonico-percusiva. Como veremos, es especialmente necesario en el caso de
las musicas de género pop-rock, en las que la contribucién inarménica de la bateria es casi
omnipresente. Nuestro objetivo es utilizar esta componente arménica extraida de la sefial como

entrada optimizada para el cromagrama.

El algoritmo que hemos empleado se basa en una técnica no lineal, como es el filtro de mediana,
aplicada en el dominio espectral (Fitzgerald, 2010). Puede ser clasificado como un algoritmo fiel a
un modelo de tipo discriminativo, frente a modelos independientes de la fuente sonora (blind-source)
0 modelos basados en patrones percusivos en tiempo o frecuencia (match and adapt). El enfoque
discriminativo asume que hay algun tipo de rasgo que diferencia la componente percusiva de la

armonica, y varia en funcion de las hipétesis planteadas.

La hipdtesis principal del algoritmo de Fitzgerald se basa en el enfoque de Ono, et al. (2008). En éste
se dice que la componente armdnica tiene normalmente una altura estable y describe I6bulos
paralelos en el espectrograma con envolventes temporales suaves, mientras que la energia de un tono
percusivo se concentra en un ventana muy corta y forma un l6bulo vertical con un gran ancho de

banda de la envolvente espectral.

La afirmacion es muy cercana a la realidad, como podemos comprobar en la Figura 5.23: la percusion

se produce por impulsos e introduce informacién de banda ancha muy localizada temporalmente
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(lineas verticales en el espectrograma) y el resto de instrumentos producen patrones armoénicos que

se extienden més en el tiempo (lineas horizontales en el espectrograma) (Valero, 2012).
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Figura 5.23. A la izquierda, esquema que plantea la hipotesis principal del algoritmo de Fitzgerald;

a la derecha, un espectrograma real de un fragmento del tema YYZ de Rush (Valero, 2012).

Se ha realizado una pequefia modificacién del algoritmo para se aplique recursivamente a todos los
archivos de una carpeta en la que estan contenidos los archivos de audio bajo estudio. En este caso,
Nno nos interesa la componente percusiva, por lo que deshabilitaremos su escritura (matizaremos esto
en breve). La funcion tan solo creara un fichero Harmonic_nombre_del audio.wav para cada

elemento de la coleccién de datos.

Podria ser interesante para musicas diferentes al pop-rock, y a otras musicas contemporaneas que
hacen uso de bateria y ritmo rigido, utilizar la componente percusiva extraida de la sefial como
parametro de entrada de la funcién PLP. De esta manera conseguiriamos una doble ventaja: enfatizar
la parte armonica de cara a extraer el cromagrama y también realzar el contenido ritmico de la sefial
de cara a segmentar los pulsos locales predominantes asociados a los onsets. El problema, creemos,
es que en las musicas contemporéaneas los PLP no estan tan correlacionados con el ritmo armonico.
Si lo que queremos segmentar es exclusivamente el tempo, y con ello tener una referencia para
estabilizar el instante de decision, desde luego si es una opcion interesante. Realizaremos un

experimento al respecto cuando evaluemos el sistema.

En definitiva, aplicando el algoritmo de Fitzgerald obtenemos una version optimizada de los audios
que serviran de entrada para la extraccion de caracteristicas de croma (Figura 5.24). En este ejemplo
inicial se realizaron los procesos se pre-procesado y extraccion de cromagrama secuencial pero no

automatizadamente.
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Harmonic separation computed - J [ “ | Name Value Min  Max
Nombre ~ Hpo <14x12:5 double> 06762 21851 -
= s . <Too..
4] Harmonic_The Beatles - All My Loving b ... <Too..
] Harmenic_The Beatles - All My Loving_vamp_nnls-chroma_nnls-chroma_chroma = ‘IW"‘
... <Too
4] Harmenic_The Beatles - All Vou Need Is Love 14100
5] Harmanic_The Beatles - All Vou Need Is Love_vamp_nnls-chroma_nnls-chrema_chroma 0
4] Harmonic_The Beatles - And [ Love Her 577 5688577
5] Harmenic_The Beatles - And [ Love Her_vamp_nnis-chroma_nnls-chroma_chroma 1
07522
4] Harmanic_The Beatles - Can't Buy Me Love o
5] Harmonic_The Beatles - Can't Buy Me Love_vamp_nnls-chroma_nnls-chroma_chroma 1006
4] Harmenic_The Beatles - Come Together 24149
%] Harmonic_The Beatles - Come Together_vamp_nnls-chroma_nnls-chroma_chroma os . S
)| Harmonic_The Beatles - Drive my Car i lch at 44ig@iz 0
= 2 4 cenean = B.125 0
1] Harmonic_The Beatles - Drive my Car_vamp_nnls-chroma_nnls-chroma_chroma 0
4] Harmenic_The Beatles - Good Day Sunshine [NNLS Chroma Pluginl Performing 0
£%] Harmonic_The Beatles - Good Day Sunshine_vamp_nnls-chroma_nnls-chroma_chroma [Extracting and writing features... NaN
0
; ~ Help!
4] Harmanic The Beatles - Help! lc:\sonic-annotator-0.7-uin32>_ 0
5] Harmonic_The Beatles - Help!_vamp_nnls-chroma_nnls-chroma_chroma — —
4] Harmenic_The Beatles - Helter Skelter grain <4096:d. double> 0 0
5] Harmanic_The Beatles - Helter Skelter_vamp_nnis-chroma_nnis-chroma_chroma grainl <4096 double> NaN  NaN
|2 Harmonic_The Beatles - Her Majesty HH grain2 <4096xd. doublex NaN  NaN
FH harframe <4096id double> NaN  NaN
0] Har c_The Beatles - Her Majesty_ vamp_nnls-chroma_nnls-chroma_chroma 8 hih 9 9 9
9 _The Beatles - Here Comes The Sun 8 hopsize 2048 2048 2088 i
5] Harmanic_The Beatles - Here Comes The Sun_vamp_nnis-chrama_nnls-chroma_chroma = =
Command History -0 a x
4] Harmonic_The Beatles - In My Life hpseparation - recarsive =
5] Harmonic_The Beatles - In My Life_vamp_nnis-chroma_nnis-chroma_chroma c1o
4] Harmenic_The Beatles - Julia hpseparacion
5] Harmanic_The Beatles - Juliz_vamp_nnis-chroma_nnls-chroma_chroma it 1 nelp
- - - B N help
~rele
hpseparationFunction
- rrele -

4 Start

Figura 5.24. Obtencidn de los cromagramas NNLS a partir de las componentes arménicas extraidas
de 20 temas de The Beatles, tras aplicar la separacion armonico-percusiva.

5.7.4. Post-procesado de la estimacion

Hemos decidido aplicar una técnica de post-procesado a la salida de la funcién de decision, para
suavizar los resultados obtenidos en la estimacion de acordes. El objetivo es, en resumidas cuentas,

evitar basculaciones extrafias o demasiado frecuentes en la decision.

Un filtro de mediana se encargara de realizar esta tarea, una técnica no lineal de la que ya hemos
venido hablando, usada cominmente en procesado de sefial para reducir ruido. En el &mbito de la
estadistica, la mediana representa el valor de la variable de posicion central en un conjunto de datos

ordenados, en nuestro caso, nombres de acordes.

No es una cuestién trivial aplicar un filtro de mediana a un vector de cadenas de caracteres (char o
string de MATLAB). Es necesario elaborar alguna estrategia para conseguirlo. Asignaremos a cada
posible etiqueta de acorde un valor numérico univoco y esa sera la informacion que se filtre, para

luego volver a ser convertida en etiquetas.

Para ilustrar esta aplicacion realizamos una llamada a la funcién de filtro de mediana que hemos

disefiado con el vector ejemplo siguiente, que bien podria ser la salida de la funcion de decision:

v:
{'"Armaj';'A:min'; 'A:ma]j';'G:maj';'A:maj';'E:min'; 'A:maj'; 'Bb:aug'; 'C#:

maj'};

Con un valor de 6 = 3 muestras (tamafio de ventana deslizante), obtenemos el siguiente resultado:
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tags =
{'"Atmaj';'A:maj';'A:tmaj';'Ammaj';'Aimaj';'Ammaj'; 'A:maj';'A:maj'; 'A:ma

J'}s;

Se trata, por tanto, de una nueva forma de depurar la estimacion a la salida de la funcion de decision,

eliminando “ruido” del vector de etiquetas de acorde obtenido.

5.7.5. Integracion de la extraccién de caracteristicas de croma en MATLAB

Anteriormente teniamos que realizar por separado la etapa de extraccion de caracteristicas de
croma, utilizando la consola de comandos. Ocurria lo mismo en el caso de la separacion
armonico/percusiva, en las primeras pruebas que hicimos, la ejecutdbamos en un fichero diferente de
MATLAB.

Esto era un inconveniente, por una parte, porque era incomodo, pero automatizar y secuenciar todas
las operaciones del sistema es especialmente importarse si va a tratarse con una base de datos de gran

tamafio, para economizar tiempo y recursos.

MATLARB ofrece la posibilidad de conectar con el simbolo del sistema y encomendar la ejecucién
de tareas a la consola. Sonic Annotator puede ser controlado desde el command window utilizando
el cardcter ! o desde una funcién o script recurriendo a la funcion system. El fichero de

configuracion conf.n3 debe estar en la carpeta de ejecucién del programa en MATLAB.
Por ejemplo, en la linea del command window puede escribirse:

!C:\sonic-annotator-0.7-win32\sonic-annotator.exe -t conf.n3

Data wav\UMAPiano-DB-C3E3G3-NO-F.wav -w CSV
Para ordenar la extraccion del cromagrama de la sefial UMAPiano-DB-C3E3G3-NO-F.wav.

Presentamos, de manera separada, una funcion en MATLAB que permite ejecutar una
transformacién de Sonic Annotator también sobre todos los archivos de audio de una carpeta
completa y gestionar los directorios de origen y destino de los ficheros (wav y .csv,
respectivamente), para ofrecer diferentes opciones al usuario. Pueden encontrarse todas estas

funciones adicionales en el Anexo B.

5.8. Evaluacion del sistema

5.8.1. Método de evaluacién

La estrategia de evaluacion (metrics) disefiada se basa en el enfoque dado a los algoritmos de
induccién de tonalidad en el MIREX 2005, con su correspondiente adaptacion a la tarea de

estimacion de acordes. En dicha convocatoria se proponia una estrategia formal de evaluacion ante
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la falta de consenso hasta el momento, que fuese sencilla y ficilmente aplicable a la amplia variedad

de algoritmos que se requeria evaluar.

Se trata de asignar una puntuacion a la calidad de la estimacion muestra a muestra, sumar estos
valores y hallar el promedio para obtener la precision del sistema en porcentaje. Algunas
evaluaciones han optado por dar exclusivamente valor a los verdaderos positivos, es decir, a las
estimaciones gue se corresponden exactamente con las anotaciones de referencia (ground-truth). En
dicha conferencia se rechaza este enfoque, que se consideraba excesivamente rigido para englobar

una coleccidn heterogénea de algoritmos, y se propone el siguiente criterio de valoraciones:

Relacion con la tonalidad correcta Puntos

Mismo acorde 1

Quinta justa 0.5
Relativo mayor/menor 0.3
Paralelo mayor/menor 0.2

Tabla 5.6. Método de evaluacion para induccién de tonalidad en MIREX 2005, usado como

referencia para disefiar nuestro método.

La tarea que nos ocupa es distinta a la que motivo esta tabla en particular, nos ocupamos de la
estimacion de acordes y no de hallar el tono. Por lo tanto, realizaremos las adaptaciones que creemos

oportunas para obtener un indice de rendimiento fiable en la tarea de estimacién de acordes.

En el enfoque adoptado se valora positivamente que el algoritmo detecte el acorde paralelo mayor o
menor, dado que tan solo se esta equivocando en una de las tres notas que componen el acorde triada,
la tercera, que define el modo. Aglutinaremos este caso con otros y premiaremos en cierta medida
gue se detecte la voz fundamental correctamente (sin tener en cuenta la cualidad del acorde que figura

en las anotaciones de referencia).

El relativo mayor o menor también se valora, pues de nuevo tan solo hay una nota errénea; se premia
menos porque se entiende que es mas grave que no se acierte la ténica, debido a que es un factor muy

reforzado por los arménicos.

Ciertas decisiones en el método de evaluacion se deben al evidente desajuste entre nuestro
vocabulario armonico y el que se utiliza en las canciones de The Beatles que hemos incluido en
nuestra coleccion. No puede hacerse evaluacion alguna si no se es capaz de premiar, de algin modo,
que se estime una triada mayor cuando en la anotacion figuraba un acorde dominante. Por otro lado,
lo mismo ocurre con las inversiones. Si el sistema consigue detectar una ténica pese a no estar en la

voz del bajo, esto ha de tenerse en cuenta.
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No consideraremos, por tanto, inversiones, tensiones o séptimas. Y recordamos que, debido a la
sintaxis distinta que parece emplear Isophonics para notar los acordes, tendremos que dar dos pasos:
despreciar la informacion adicional sobre los acordes que no puede comprender nuestro sistema (por
no encontrarse en el vocabulario armoénico) y adaptar la sintaxis de las anotaciones de referencia a la

propuesta de estandarizacion de Harte (Harte, et al., 2005).

Volviendo a la tabla 5.4, creemos que no tiene sentido valorar para estimacion de acordes que el
algoritmo se decante por la quinta justa. Si seria bueno hacerlo para la tarea de induccidn de tonalidad
puesto que se trata de un grado crucial para detectar el tono, pero entendemos que para la estimacion
de acordes esto no es positivo, ya que se estaria cometiendo un error de tono o semitono en dos

factores de acorde.

Nuestro criterio de evaluacion queda de la siguiente forma:

Relacion con el acorde correcto Puntos

Mismo acorde 1
Misma ténica 0.5
Relativo mayor/menor 0.3

Tabla 5.7. Método de evaluacion adoptado.

5.8.2. Resultados

En primer lugar presentaremos los resultados de rendimiento de la estimacion archivo por
archivo, y mas tarde un promedio global de las colecciones UMA Piano Data Base y The Beatles por
separado (ya que no tendria sentido presentarlo de ambas colecciones globalmente, se trata de
problemas distintos). No hemos considerado los acordes ideales porque en las pruebas que fuimos
haciendo con prototipo y sistema final vimos que, en todos los casos, la precision era inferior, y en

cambio hemos preferido comparar otros factores que influyen en la estimacion.
Coleccidn de acordes de piano la UMA Piano Data Base

Parametros de la estimacion:

control.preProcess = 0;

control.chromagramComputation = 0;

control.idealTemplates = 0;

control.PLPComputation = 0;

control.postProcess = 0; S$probamos ambos casos,
control.postProcess = 1; %con y sin filtro de mediana (delta = 3)

alpha = 0.95;
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Precision de la

Precision de la

N° Nombre de archivo Descripcion estimacion estimacion
(postProcess =0)  (postProcess = 1)
1 UMAPiano-DB-C3E3G3- maj; rango medio; forte 95% 95%
NO-F.wav
2 UMAPiano-DB-C3E3G3- maj; rango medio; mezzo 92.5% 92.5%
NO-M.wav
3 UMAPiano-DB-C3E3G3- maj; rango medio; piano 95% 100%
NO-P.wav
4 UMAPiano-DB-C1C3E3- maj; rango grave; forte 76.7% 75.8%
NO-F.wav
5 UMAPiano-DB-C1C3E3- maj; rango grave; mezzo 69.4% 66.5%
NO-M.wav
6 UMAPiano-DB-C1C3E3- maj; rango grave; piano 82.7% 74.6%
NO-P.wav
7 UMAPiano-DB-G#6C7Eb7- maj; rango agudo; forte 39.5% 37.5%
NO-F.wav®
8 UMAPiano-DB-G#6C7Eb7- maj; rango agudo; mezzo 25.8% 22.5%
NO-M.wav
9 UMAPiano-DB-G#6C7Eb7- maj; rango agudo; piano 21.9% 21.9%
NO-P.wav
10 UMAPiano-DB-C3Eb3G3- min; rango medio; forte 95% 90%
NO-F.wav
11 UMAPiano-DB-C3Eb3G3- min; rango medio; mezzo 95% 90%
NO-M.wav
12 UMAPiano-DB-C3Eb3G3- min; rango medio; piano 97.5% 97.5%
NO-P.wav
13 UMAPiano-DB-C1C3Eb3- min; rango grave; forte 95.8% 93.8%
NO-F.wav
14 UMAPiano-DB-C1C3Eb3- min; rango grave; mezzo 94.8% 93.8%
NO-M.wav
15 UMAPiano-DB-C1C3Eb3- min; rango grave; piano 93.8% 93.8%
NO-P.wav
16 UMAPiano-DB-C6G6Eb7 - min; rango agudo; forte 42 5% 45%
NO-F.wav
17 UMAPiano-DB-G6G6Eb7 - min; rango agudo; mezzo 42 5% 45%
NO-M.wav
18 UMAPiano-DB-G6G6Eb7 - min; rango agudo; piano 47.5% 45%
NO-P.wav
19 UMAPiano-DB-E6C7G7- maj/3; rango medio-alto; forte 43.8% 44.8%
NO-F.wav
20 UMAPiano-DB-E6C7G7- maj/3; rango medio-alto; mezzo 42.5% 46%
NO-M.wav
21 UMAPiano-DB-E6C7G7- maj/3; rango medio-alto; piano 25% 27.5%
NO-P.wav
22 UMAPiano-DB-C3A3E4- min/3; rango medio; forte 90% 95%
NO-F.wav
23 UMAPiano-DB-C3A3E4- min/3; rango medio; mezzo 90% 95%
NO-M.wav

%5 Advertimos de que los nombres de los archivos que contienen notas alteradas con sostenido en el directorio
‘Data_wav’ tuvieron que ser modificados (caracter ‘s’ en lugar de ‘#’) debido a que Sonic Annotator no
entiende este caracter en los nombres de ficheros y falla al extraer los cromagramas. En el codigo lo hemos
previsto, de todas formas, y ahora se realiza esta sustitucion automéaticamente.
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24 UMAPiano-DB-C3A3E4- min/3; rango medio; piano 90% 95%
NO-P.wav
25 UMAPiano-DB-E3A3C#4- maj/5; rango medio; forte 35% 37.5%
NO-F.wav
26 UMAPiano-DB-E3A3C#4- maj/5; rango medio; mezzo 37.5% 37.5%
NO-M.wav
27 UMAPiano-DB-E3A3C#4- maj/5; rango medio; piano 35% 37.5%
NO-P.wav
28 UMAPiano-DB-E3A3C4- min/5; rango medio; forte 35% 37.5%
NO-F.wav
29 UMAPiano-DB-E3A3C4- min/5; rango medio; mezzo 35% 37.5%
NO-M.wav
30 UMAPiano-DB-E3A3C4- min/5; rango medio; piano 37.5% 37.5%
NO-P.wav
31 UMAPiano-DB-C3Eb3Gb3- dim; rango medio; forte 95% 90%
NO-F.wav
32 UMAPiano-DB-C3Eb3Gb3- dim; rango medio; mezzo 92.5% 90%
NO-M.wav
33 UMAPiano-DB-C3Eb3Gb3- dim; rango medio; piano 97.5% 97.5%
NO-P.wav
34 UMAPiano-DB-C1Eb2Gb2- dim; rango grave; forte 37.5% 35.4%
NO-F.wav
35 UMAPiano-DB-C1Eb2Gb2- dim; rango grave; mezzo 37.5% 35.4%
NO-M.wav
36 UMAPiano-DB-C1Eb2Gb2- dim; rango grave; piano 37.5% 35.4%
NO-P.wav
37 UMAPiano-DB-C5Gb5Eb6- dim; rango agudo; forte 55% 45%
NO-F.wav
38 UMAPiano-DB-C5Gb5Eb6- dim; rango agudo; mezzo 72.5% 67.5%
NO-M.wav
39 UMAPiano-DB-C5Gb5Eb6- dim; rango agudo; piano 45% 37.5%
NO-P.wav
40 UMAPiano-DB-C3E4G#4- aug; rango medio; forte 62.5% 60%
NO-F.wav
41 UMAPiano-DB-C3E4G#4- aug; rango medio; mezzo 70% 67.5%
NO-M.wav
42 UMAPiano-DB-C3E4G#4- aug; rango medio; piano 42.5% 37.5%
NO-P.wav
43 UMAPiano-DB-C2E2G#2- aug; rango grave; forte 37.5% 37.5%
NO-F.wav
44 UMAPiano-DB-C2E2G#2- aug; rango grave; mezzo 37.5% 37.5%
NO-M.wav
45 UMAPiano-DB-C2E2G#2- aug; rango grave; piano 37.5% 37.5%
NO-P.wav
46 UMAPiano-DB-C5G#6Eb7- aug; rango agudo; forte 37.5% 37.5%
NO-F.wav
47 UMAPiano-DB-C5G#6Eb7- aug; rango agudo; mezzo 27.5% 22.5%
NO-M.wav
48 UMAPiano-DB-C5G#6Eb7- aug; rango agudo; piano 37.5% 37.5%
NO-P.wav
49 UMAPiano-DB-C4F4G4- sus4; rango medio; forte 37.5% 30%
NO-F.wav (*)3°
50 UMAPiano-DB-C4F4G4- sus4; rango medio; mezzo 45% 45%
NO-M.wav (*)
51 UMAPiano-DB-C4F4G4- sus4; rango medio; piano 57.5% 60%
NO-P.wav (*)
52 UMAPiano-DB-C2F2G2- sus4; rango grave; forte 46.9% 51%

NO-F.wav (*)

36 | os ficheros marcados con asterisco, correspondientes a las triadas de cuarta suspendida (sus4) no estan
contenidos en la base de datos de la UMA como tal; los hemos generado mezclando el intervalo CXFX con la
nota GX, contenidos en los directorios de nimero de polifonia 2 y 1, respectivamente.

137



Estimacidn automatica de acordes para uso en transcripcion musical a partir de audio

53 UMAPiano-DB-C2F2G2- sus4; rango grave; mezzo 53.1% 57.3%
NO-M.wav (*)
54 UMAPiano-DB-C2F2G2- sus4; rango grave; piano 44.8% 51%
NO-P.wav (*)
55 UMAPiano-DB-C6F6G6— sus4; rango agudo; forte 40% 37.5%
NO-F.wav (%)
56 UMAPiano-DB-C6F6G6- sus4; rango agudo; mezzo 31.3% 37.5%
NO-M.wav (*)
57 UMAPiano-DB-C6F6G6- sus4; rango agudo; piano 35% 37.5%
NO-P.wav (*)
58 UMAPiano-DB- dom7; rango grave; forte 20% 25%
C1Bb1G2E3-NO-F.wav
59 UMAPiano-DB- dom7; rango medio; forte 30% 32.5%
C2Bb3E4G4-NO-F.wav
60 UMAPiano-DB- dom?7; rango agudo; forte 95% 85%

C3Bb4E5G5-NO-F.wav

A la vista de los resultados, vemos unas muy buenas estimaciones para acordes mayores y menores
en todas las dindmicas y en los rangos grave y medio. En el registro agudo la inarmonicidad dificulta

notablemente la estimacion.

Vemos que en muchos casos los acordes de cuarta suspendida se detectan mejor con dindmica mezzo
y piano. La interpretacion que le damos es que se excitan menos armonicos y, al ser éste un acorde
disonante, eso es positivo para la inteligibilidad del espectro. Algo parecido ocurre con los
disminuidos y los aumentados, aunque éstos son todavia mas disonantes (y mas problematicos) que

el anterior.

Hay situaciones, también, insalvables. En los extremos grave y agudo de la tesitura del piano se da
una notable disminucién de la armonicidad, lo que se traduce en menor sensacion de altura en los
acordes. El sistema también tiene este problema de “percepcion” para acordes aumentados y
disminuidos en registros extremos. Con los de cuarta suspendida sucede otro tanto de lo mismo. El
acierto minimo de 22-30% a menudo se debe a que los instantes de silencio se han segmentado

correctamente v, al tratarse de archivos tan cortos (apenas 2 s), porcentualmente pesan mucho.

Hacemos notar, aungue ya salta a la vista, que el post-procesado se comporta de manera bastante

imprevisible, y en la mayoria de ocasiones empeora el resultado de la estimacion.

Al final hemos incluido algunos casos de inversiones de acordes mayores y menores, y el sistema no
responde demasiado bien, salvo la excepcion notable del acorde menor en primera inversion (min/3).
Se estd desechando la informacion del bajo porque no esta en este momento contemplada esa

posibilidad, y se busca detectar Unicamente el acorde, sin su inversion.

También hemos probado tres casos de séptimas de dominante, por ver la respuesta del sistema si le
pedimos que trate de encontrar en ese audio una triada mayor. Tiene un resultado similar (o algo

peor, como por otra parte es l6gico) al de los acordes disonantes en los registros desfavorecidos.

138



Trabajo fin de grado

Como esperdbamos, las cuatriadas hacen muy dificil la tarea de correlacion con acordes patron,
aungue nos encontramos con el caso sorprendente del registro agudo, donde detecta a la perfeccion
un C:maj. Aunque lo hemos indicado como agudo, en realidad se trata de un registro medio-agudo,
que puede que dé facilidades al sistema.

Teniendo en cuenta los resultados de la primera columna (sin pre-procesado), obtenemos el promedio
de la precision del sistema: 52.8%

Colecciéon de The Beatles

Parametros de la estimacion:

control.preProcess = 1; %$harmonic/percussive separation
control.chromagramComputation = 0;
control.idealTemplates = 0;

control.PLPComputation = 0;

control.postProcess = 0;

alpha = 1.5;

Precision de la estimacién  Precision de la estimacion

N° Nombre de archivo (preProcess = 0) (preProcess = 1)
1 The Beatles A Taste of Honey.wav 37.1% 36.8%

2 The Beatles Across_the Universe.wav 4.7% 5.3%

3 The Beatles Act Naturally.wav 1% 1%

4 The_Beatles_All My Loving.wav 45.9% 44.36%

5) The Beatles All You Need Is Love.wav 1% 1%

A la vista de los grandes problemas que tiene el sistema para funcionar igualmente bien para dos
tipos de sefiales radicalmente diferentes, decidimos parar aqui la evaluacion de los temas de The
Beatles.

Nos remitimos de nuevo a nuestros objetivos iniciales, que eran el audio polifénico monotimbrico.

El sistema ha tenido que tratar de adaptarse constantemente para contemplar el caso del pop-rock, y

esa diversidad de desempefio va mas alla del alcance de este trabajo.
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5.9. Problemas encontrados y soluciones adoptadas

5.9.1. Umbral de deteccién de acorde

El umbral de deteccidn para la coleccion pop-rock arrojaba unos resultados totalmente irreales,
con grandes discontinuidades en la decision debido a que todas las correlaciones resultan méas débiles
para el sistema final que en el caso del prototipo. En éste tan solo habiamos probado audios sintéticos
y ejemplos aislados de piano. Con a = 0.9, estos ejemplos segmentaban relativamente bien las
situaciones monofonicas y de silencio, pero en las condiciones actuales, aparecen simbolos ‘N’

injustificadamente.

Vemos que, por ejemplo, All my loving (The Beatles) arroja un resultado medio de dp = 1.6682 para
el calculo de la distancia euclidea. Asumimos, pues, que este umbral es dependiente de gran cantidad
de factores y en un principio optamos por incrementarlo para ser capaz de detectar la situacion de
no-acorde o, por lo menos, no entorpecer el desempefio del resto del sistema. EIl nuevo valor para el
umbral de deteccidn, para tratar con estas sefiales y bajo las condiciones del sistema final, lo fijamos
a a = 1.5 para la colecciéon de The Beatles. Tras nuevas pruebas, observamos que este umbral se
ajusta de manera adecuada, en el comienzo del tema produce unos pocos simbolos de no-acorde,
como por otra parte es habitual en el comienzo de un tema, y a continuacién la decision no presenta

discontinuidades.

No obstante, al trabajar sobre acordes de piano los resultados cambian drasticamente (de un 45% a
un 80% de precision para el audio UMAPiano-DB-C3E3Gs3-NO-F.wav) Si dejamos el umbral de
deteccién a a = 0.95. Por ello, finalmente establecemos el umbral condicionado al tipo de sefial de
entrada. El parametro puede ajustarse automaticamente en funcion de si se ha aplicado o no el pre-
procesado de separacion armonico/percusiva. Esto presumiblemente implica que la cancién contiene
bateria. Con esta hipétesis, que creemos razonable, y una de las variables de control que pensamos
introducir en el codigo para habilitar/deshabilitar componentes, podemos condicionar la asignacion

de un valor al umbral.

5.9.2. Patrones de acorde y segmentacion de silencio

Relacionado con el umbral de deteccion, hemos tenido problemas a la hora de segmentar los
momentos de silencio inicial y final de una sefial de audio, que no obstante se mostraban muy
evidentes en los primeros vectores de croma del archivo y los Gltimos. Las prominencias de las clases

de altura eran cero en estos instantes.

El umbral de deteccion de acorde estaba orientado a diferenciar el caracter monofonico del polifénico
y, asimismo, detectar el silencio, fijando una distancia euclidea minima que se tuviera que cumplir.

Si cumplia bien la primera funcion en general pero, no obstante, en los momentos de silencio inicial
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y final sucedia que ningin patrén de acorde correlacionaba lo suficientemente bien con los vectores
de croma iniciales (como hemos dicho, son nulos normalmente, por lo que es natural que las

distancias resultasen grandes).

Resolvimos este problema incluyendo un patron de acorde con elementos nulos para representar el
silencio. La correlacion de los vectores de croma nulos con éste debia ser perfecta, y resultar una

distancia minima que sin duda pasaria la criba del umbral de deteccion.

Como resultado, conseguimos recuperar los simbolos ‘N’ que debian aparecer (y no aparecian

antes) en los instantes inicial y final del fichero, que siempre suelen ser instantes de silencio.

Esto ha funcionado muy bien para la base de datos de la UMA, pero ha sido un despropoésito para los
temas que hemos probado de The Beatles, pues la correlacion mas fuerte era a menudo la del no-

acorde.

5.9.3. Curva de pulsos locales predominantes y filtro de mediana

Nos dimos cuenta de que el algoritmo de Grosche y Miiller (2011a, 2011b) no funcionaba para
los acordes de piano de la UMA, y en base de diferentes pruebas comprobamos que la duracién del
fichero era demasiado corta para extraer una curva de novedad (aproximadamente 2 s). Probamaos,
por ejemplo, a concatenar dos y tres acordes y ejecutar el sistema con ellos. En ambos casos se

gjecutaba correctamente el médulo de PLP.

En el caso de la concatenacion de tres acordes, el valor de 6 = 27 muestras resultaba muy coherente
con la duracion del archivo (88 muestras en el cromagrama y, recordamos, tres acordes), reflejando
claramente el ritmo arménico. Asumiendo esta limitacion inherente a este componente de nuestro
sistema, fijamos una duracién minima que deben tener los audios para obtener su curva de novedad,

tempograma y PLP.

Se obtenian en muchos casos resultados en la evaluacién que creiamos mejorables, y fue entonces
cuando decidimos incluir el filtro de mediana como método de post-procesado de la estimacion,
aprovechando para ello el valor obtenido del parametro &, expresado en muestras, acerca de la
separacion de los PLP. Este es el tamafio de la ventana deslizante que va aplicando filtros de mediana
a lo largo del vector de etiquetas de acorde obtenido tras la decision. En el caso de los temas de The

Beatles el resultado suele ser muy bajo, de 2 o 1 muestras, lo cual para el filtrado parece poco util.

Tratamos de asumir la hipdtesis de que los pulsos PLP para temas con bateria se agrupaban siguiendo
una meétrica binaria al estilo de los compases de 4/4, y entonces utilizamos multiplos potencia de dos
de 6 (2, 4, 8) de manera que, por ejemplo, considerabamos 4 pulsos como unidad compés (aunque

esto depende de si estos se corresponden o no con el beat), empleando por tanto ventanas de 6’ =
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4 - § muestras. El resultado de la estimacion empeoraba sensiblemente conforme incrementabamos
el multiplo de &, y en ninguin caso mejoraba, por lo que asumimos que en el caso de que & resultase
1 inhabilitariamos el filtro de mediana (no iba a tener ningln efecto con tamafio de ventana igual a 1

muestra, la mediana dejaria de tener sentido).

Tras algunas pruebas para la coleccién de la UMA nos dimos cuenta de que el filtro, en los instantes
inicial y final de la sefial, entorpecia la segmentacion del silencio, y que debia comenzar a actuar
cuando terminasen los simbolos ‘N’ . Decidimos detectar esta situacion y que el proceso comenzara
a partir de la primera muestra con un acorde estimado diferente de ‘N’, solucionando asi el

problema.

5.9.4. Rendimiento de los distintos componentes y uso de campos de control

Para ser capaces de comprobar el rendimiento de los diferentes componentes del sistema,
teniamos que ser capaces de deshabilitar de manera rapida y sencilla cada uno de ellos y observar las

diferencias en la tasa de acierto de la estimacion.

Incluimos con este fin una estructura de escalares control que contiene diferentes campos de valor
binario 0 entero (control.preProcess, control.idealTemplates,
control.PLPComputation..), explicados en el cddigo, con los que pueden deshabilitarse o
controlarse parametros y funciones del sistema de estimacion de acordes. Por ejemplo, puede elegirse
entre utilizar patrones ideales o no ideales, indicar si se ha utilizado pre-procesado para que el
algoritmo cargue los archivos correctos, habilitar o deshabilitar el calculo de la curva PLP y hacer lo

propio con el filtro de mediana.

5.9.5. Sonic Annotator integrado en MATLAB

Por lo general, funciona correctamente, pero cuando estabamos probando un método de batching
para procesar muchos cromagramas consecutivos desde MATLAB nos dimos cuenta de que
periddicamente sale un mensaje de error de “Sonic Annotator ha dejado de funcionar” que, sin
embargo, resulta innocuo en lo que respecta a la ejecucion. Dandole a la opcién Cancelar (la Unica
gue ofrece la ventana emergente) continua el proceso y se genera el fichero con el cromagrama sin
mayores desavenencias. En el sistema final no hemos incluido una opcion de ejecucion por lotes,
pero comentamos el caso porque de vez en cuando ocurre. Escapa a nuestro control y, por otra parte,

no sucede nada negativo.

5.9.6. Evaluacion del sistema

En primer lugar, comentar que las anotaciones es el Unico elemento que no hemos podido
automatizar; al menos no del todo, requiere escribir las etiquetas de acorde de referencia. En el Anexo

B mostramos una pequefia rutina que puede, al menos, generar una base de tiempos en base a los
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parametros de resolucion del sistema (recordamos, At = 0.0464 s, debido a los pardmetros de
ventana y la frecuencia de muestreo) y tomando como referencia el cromagrama de cada archivo de

audio, con lo cual la columna con los frames estaria lista y adecuada a las dimensiones del archivo.

También adjuntamos en este anexo otro procedimiento para adaptar la estructura de las anotaciones
de Isophonics (tres columnas: tinicial, trinal Y NOMbre del acorde) a la que nosotros hemos empleado
en el proyecto (dos columnas: ts-ame Y NOMbre de acorde). Antes de poder aplicar esta rutina se han
de pasar las anotaciones a formato .csv. En la web de Isophonics se encuentran en .lab, y ho hemos

encontrado la forma de leer este formato desde MATLAB.

En este sentido, tuvimos varios inconvenientes a la hora de utilizar las anotaciones que proporciona
la web de Isophonics para la coleccidn de The Beatles, porque éstas ademas empleaban una sintaxis
algo distinta a la que hemos adoptado en este proyecto. Curiosamente, ambos enfoques fueron
propuestos por Christopher Harte (en 2005 y 2010, respectivamente), pero en el primero los acordes
mayores, por ejemplo, se indican con root:quality (A:maj, E:maj...), mientras que en el

segundo se indican Unicamente como root (A, E...).

Ademas, como ya comentdbamos en el descripcion de la evaluacién, tuvimos que decidir como
adaptar y como evaluar nuestro vocabulario armonico en este contexto en que habia muchos acordes
“desconocidos”, que sin embargo podian guardar cierta relacion (tener la misma tonica, por ejemplo).
Las numerosas inversiones y las tensiones tuvimos que obviarlas, teniendo en mente que, si el sistema
era capaz de detectar una ténica pese a usarse en un acorde invertido, eso debia ser puntuado, pese a
no estar “acertando” ese acorde complemente. No existe en nuestro vocabulario armoénico ni estamos
empleando herramientas lo suficientemente potentes, por lo que no podriamos acertarlo. Lo mismo
ocurre con los acordes dominantes, indicados root:7 0 root:9, optamos por conservar la
cualidad :maj que tiene de forma implicita y valorar la situacion en la que algoritmo consigue

estimar una triada mayor (pese a la presencia de séptima y novena).

Dedicamos las primeras lineas de la funcién que ejecuta el método de evaluacion, por tanto, a la
adaptacion de todas estas caracteristicas, para asi poder obtener una valoracién del desempefio del
algoritmo que resultase, al menos, justa, pese a las diferencias de nomenclatura y asumiendo que las

capacidades del método de platillas son ciertamente limitadas.
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Capitulo 6

Conclusiones

La deteccion automatica de acordes es una herramienta de enorme utilidad para la segmentacion
armonica de audio musical, y su @mbito de aplicacion es enorme, desde la clasificacion de musica a

numerosas Y atractivas tareas con una comercializacion potencial.

El uso del enfoque a partir de audio frente al tratamiento simbdlico ha permitido que se realice la
deteccion empleando una descripcion del contenido musical mediante los perfiles de croma PCP, sin
necesidad de disponer de una transcripcion completa. La obtencion de caracteristicas polifénicas ha
sido suficiente para determinar la identidad de los acordes de un archivo de audio de entrada en cada
instante de tiempo. No perdemos de vista, no obstante, el limite natural de la técnica que ya han
apuntado algunos autores, anunciando la necesidad de nuevos paradigmas para incrementar la

precisién de la deteccion automatica.

Con la propuesta actual se ha logrado alcanzar una modesta tasa de acierto en comparacion con la de
los sistemas punteros que actualmente definen el estado de la cuestion. EI método de similitud
utilizado, asi como el paradigma de perfiles de croma patron, tiene implicito un limite de eficacia, si
bien mejorable con las técnicas de pre-procesado y refinamiento apropiadas. Si hemos aportado un
enfoque creativo, de caracter multimodal, a la hora de incorporar informacion de tempo y ritmo a la
deteccién de acordes, empleando el recientemente acufiado tempograma para obtener una
descripcion adicional del contenido musical. Creemos que puede mejorarse, no obstante, el

tratamiento y aprovechamiento de esta informacién.

También hemos explorado las opciones de secuenciacion de los procesos que conforman el sistema
y automatizacion o batch processing para extender este procesado a bases de datos completas
alojadas en un disco local. Con un poco mas de revision de los recursos no costaria extender esto a
bases de datos alojadas en servidores, pues Sonic Annotator estd muy preparado para esas

operaciones.

Como deciamos, la gran complejidad que presenta la extraccion de informacion de la sefial de audio
hace necesario el uso de herramientas mas sofisticadas, a menudo basadas en la inteligencia artificial
y la teoria probabilistica, para alcanzar resultados resefiables. Prevemos que ésta sera la direccién en
la que avance la técnica en el futuro proximo. La incipiente popularidad del aprendizaje profundo
(deep learning), en el contexto del aprendizaje automatico, no tardara en extenderse a muchas areas
de investigacion conforme avancen las capacidades de procesamiento de big data y se optimicen las

tareas de segmentacion propias de la ciencia de la informacion. Varias arquitecturas de redes
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neuronales profundas han sido ya aplicadas a tareas como la visiobn por computador, el
reconocimiento del habla y el de audio y musica (Boulanger-Lewandowski, et al., 2013; Bonvini,
2014), logrando resultados de vanguardia. El principio de andlisis/re-sintesis aplicado a la imitacion
de las capacidades humanas ha dado y dara todavia grandes e increibles soluciones a los problemas
tecnoldgicos.

Entre los objetivos de este trabajo se encontraba el comprender el alcance actual de las tecnologias
del sonido y de la masica, por lo que se ha realizado un repaso exhaustivo del estado de la cuestion
que, por otra parte, puede servir de punto de partida a futuros alumnos que deseen continuar
desarrollando sistemas en esta direccion, en el contexto de las investigaciones del Departamento de
Lenguajes y Sistemas Informaticos de la Universidad de Alicante.

El principal objetivo de este trabajo era el disefio de un sistema de deteccion automética de acordes
para apoyar la tarea de transcripcion automética de musica, desarrollada actualmente en el
mencionado grupo de investigacion. Hemos explorado esta direccion con el andlisis de la base de
datos de acordes de piano de la Universidad de Malaga, aunque queda mucho por hacer. El
cumplimiento completo de ese principal objetivo deberd evaluarse en el transcurso de las
investigaciones del departamento, en las que se tiene previsto adoptar un enfoque multimodal,
combinando asi diferentes fuentes de informacion para contribuir al conocimiento que el sistema
posee del audio a transcribir. Esperemos que nuestra aportacion sirva para dar soporte y enriquecer

las capacidades de este transcriptor.

6.1. Lineas de trabajo futuro

Existen multitud de posibles direcciones de trabajo futuro que resultarian interesantes para
continuar desarrollando este sistema, mejorar la deteccion del conjunto de acordes actual y ampliarlo

para incluir inversiones y otros acordes comunes.

La similitud con acordes patrdn, sin ir mas lejos, podria enriquecerse empleando patrones basados
en ejemplos reales. Para asemejar mas los patrones a un caso real, es posible utilizar una serie de
grabaciones, extraer sus cromagramas Y, para cada acorde, obtener estadisticamente los patrones
basados en los perfiles de croma analizados (por ejemplo, promediando los datos). De esta manera

los patrones tendrian una base totalmente realista.

Partiendo de la propuesta anterior, puede adoptarse un enfoque orientado al reconocimiento de
patrones. Se podrian almacenar las grabaciones y crear un sistema basado en el algoritmo de los k-
vecinos mas cercanos (k-Nearest Neighbors, KNN). En lineas generales, dado un patron a clasificar
(como en nuestro caso un instante de cromagrama o vector de croma), el algoritmo mide la distancia

de este elemento a todos los patrones almacenados. Una vez hecho esto, busca los k elementos que
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han dado como resultado la menor distancia y comprueba qué clase representan, es decir, qué acorde.
El acorde asignado al nuevo patron seré el que la mayoria de los k elementos determinen. El nicleo
del sistema no diferiria mucho del presentado en el actual proyecto, pero la funcion de similitud seria
el algoritmo KNN. No obstante, considerar el problema desde este punto de vista da pie a probar

algunas experiencias interesantes.

Una de ellas seria utilizar algoritmos de seleccidn de prototipos. Como estos sistemas tienen una gran
cantidad de ejemplos sobre los que trabajar, a menudo se confunden. Un algoritmo de seleccién de
prototipos escogeria qué patrones de acorde serian los mas interesantes para realizar la estimacion,

de entre todos los posibles candidatos.

Otra experiencia a realizar seria, considerando que el problema de estimar un acorde es clasificar un
patron como perteneciente a una determinada clase, subdividir el problema en varias clases que no
tienen realmente relacion entre si. Por ejemplo, si limitamos el vocabulario arménico a triadas
mayores y menores, el sistema tiene que lidiar con 24 tipos de acorde (12 mayores y 12 menores).
Desde una perspectiva de un Unico clasificador, cada elemento del cromagrama podria ser C:maj,

C:min, D:maj, D:min, ..., B:maj, B:min. Sin embargo, esto puede subdividirse en dos partes: la
estimacion de una raiz o tonica (que seria C, D, E, F, ..., B; un total de 12 clases) y un modo

(simplemente mayor o menor; lo que hace un total de 2 clases). Esta consideracion se puede llevar a
cabo o0 mediante diferentes configuraciones. Por ejemplo:

1. Una configuracion en paralelo en la que las decisiones de cada clasificador no afecten al
otro.
2. Una configuracién en serie en la que la decision tomada por el primero invalide ciertas

opciones del segundo.

Todo este estudio, las diferentes configuraciones unidas a la seleccion de prototipos, podria ser una

ampliacion bastante interesante.

Por otra parte, la deteccidn de las inversiones de los acordes, que en la literatura se entiende como
un nivel superior de complejidad, podria abordarse en base a la propuesta de Goto (1999, 2000),
obteniendo una caracterizacion adecuada de los elementos melédicos, arménicos y del bajo. Es
comun utilizar un cromagrama adicional exclusivamente para detectar la voz del bajo (bass
chromagram) (McVicar, et al., 2014). La Universidad Queen Mary de Londres, con Matthias Mauch
a la cabeza, ha desarrollado un paquete completo de Vamp plug-ins basado en el algoritmo NNLS

que incluye un bass chromagram (Mauch y Dixon, 2010b).

Entendemos que la umbralizacion (thresholding) es un método interesante para diferenciar una

situacion polifonica de una monofénica, pero ésta deberia ser dindmica y no estatica. El umbral que
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se establezca deberia venir dado por alguna caracteristica dependiente de la grabacion analizada para
garantizar cierta fiabilidad, como la energia de la sefial, y no limitarse a fijar un valor estimado
heuristicamente. Asimismo, la caracterizacion del silencio podria hacerse de manera independiente

en base a la energia o bien empleando descriptores espectrales para la ruidosidad y la armonicidad.

Como técnica de pre-procesado alternativa para paliar el efecto de los sobretonos podria aplicarse
sobre el espectro de la sefial un filtro gaussiano centrado en la nota Ca, previamente a la obtencion
del cromagrama, tal y como sefialan Cho y Bello (2014). De esta forma, las componentes de alta y
baja frecuencia se verian reducidas, las primeras compuestas eminentemente por sobretonos (o, al
menos, ésta es la hipdtesis planteada) y las segundas provocadas por sonidos no deseados procedentes
del bombo de la bateria y del ruido debido a la baja resolucion frecuencial.

Por altimo, podria adoptarse un enfoque probabilistico para estabilizar la decision del acorde, que no
se produzca basculacion en el estado de la deteccidn si no se cumplen ciertos criterios. Estimar un
acorde puede entenderse como hallar la probabilidad de que en un instante de tiempo t se dé un

patron c¢; dado:
P(t|¢;) = corr(x(t), ¢;)

El acorde estimado ¢(t) seria aquel que maximice el resultado de la ecuacion anterior, esto es, la

probabilidad de encontrar un patrén en el vector de croma asociado al instante t:
é(t) = argmax;(P(t | ¢;))

El problema de la inestabilidad habria que estudiarlo en instantes de tiempo posteriores como la

probabilidad de que el acorde en t + 1 siga siendo c; (t):
é(t + 1) = argmax;(P(t + 1| ¢;))

Debera existir una funcion de inercia para indicar la baja probabilidad de que el acorde ¢(t + 1) sea
distinto del acorde é(t), en la que esta probabilidad vaya disminuyendo con el tiempo (en base al
conocimiento previo que tenemos del ritmo armdnico). Esta inercia tendria aspecto de exponencial
decreciente e~ y estaria caracterizada por un coeficiente de amortiguamiento a, que debera
depender de la informacion de tempo (obtenida, por ejemplo, con un tempograma). La exponencial
tomaria parte en el cdlculo de la correlacion entre los acordes patrén y el vector de croma, ponderando
el resultado como 1 —e~%". Asi, la probabilidad de que se detecte un acorde de la coleccion c;
distinto a c; iria incrementandose con el tiempo, conforme se extinga el factor exponencial, hasta que

finalmente el estado de la decision bascule.
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Anexo A. Cadigo fuente del proyecto

o° o°

% ESTIMACION AUTOMATICA DE ACORDES PARA USO EN TRANSCRIPCION MUSICAL A

o\
o\°

o\
o\°

PARTIR DE AUDIO

o°
o°

Miguel Segura Sogorb

o° o°

o\

Trabajo Fin de Grado

o\

o°

clear all

filename = 'UMAPiano-DB-C3E3G3-NO-F.wav';

%$Control of individual components
control = struct('preProcess',0, 'chromagramComputation', 0,...
'idealTemplates', 0, 'PLPComputation', 0, 'postProcess',1l);

%Source separation (Fitzgerald's harmonic/percussive separation
%algorithm) previously done or not

control.preProcess = 0; %0 == No pre-processing step
%1 == Usage of Harmonic component as a reference for
scomputing PLP curve (already computed)
%2 == Usage of Percussive component as a reference

for
$computing PLP curve (already computed)
%4 == Files have not been pre-processed previously.
%$The step will be performed now. Reference for PLP->
$Harmonic component
%5 == Files have not been pre-processed previously.
%$The step will be performed now. Reference for PLP->
$Percussive component

%$Chromagram computation previously done or not

control.chromagramComputation = 0; %0 == Already done
%1 == Not previously done;
retrieve

%$chroma features now

$Select whether chord templates are ideal or non ideal
control.idealTemplates = 0; %0 == Patterns based on harmonic series
1 == Ideal patterns

o
]

37 La pretension era que todo el codigo estuviese comentado en inglés, pero el tiempo no nos ha permitido
traducir todos los comentarios que ya estaban en castellano, pedimos disculpas por el bilingliismo forzado.
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control.PLPComputation = 0; %0 == Bypass PLP curve computation step
1 == Compute PLP curve

control.postProcess = 0; %0 == Bypass median filter
1 == Apply median filter

if (control.preProcess >= 4)
disp('Harmonic/Percussive separation...')
filename = HPseparationFunction (filename) ;
$Filename is updated in order to extract chroma features from
%$the harmonic component for improved accuracy
control.chromagramComputation = 1;

end

if (control.chromagramComputation == 1)
disp ('Chromagram computing...")
computeChromagram (filename) ;

end

%$Carga y normalizacién del cromagrama

disp('File load...");
[filename] = checkFileName (filename,control);
[X] = loadFiles (filename) ;

%Generacién de patrones (PCP)
disp('Template generation...');
[P] = getTemplates (control);

%$Similitud de los patrones con los vectores de croma analizados
disp('Similarity...");
[D] = patternMatching (X, P);

%$Obtencidén de la curva PLP con informacidén acerca de los onsets

if (control.PLPComputation == 1)
try
disp ('PLP curve computing...');
[PLPcurve] = function compute PLPcurve (filename, control);
catch me
disp('[Error: audio file is too short for computing PLP
curvel')
PLPcurve = 0;
end
else
PLPcurve = 0;
end

$Determinacién de acordes mas probables en cada frame y sus etiquetas
disp('Decision...");

[tags,delta] = decision (D, PLPcurve,control);

%$Suavizado de la estimacidédn mediante un filtro de mediana
if (delta > 1)

disp('Post-processing...");
tags = medianFilter (tags,delta);
else
disp('[Delta = 1; median filter ignored]')
end
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%Volcado de los resultados a un fichero .csv
disp('Results...");
saveResults (X, tags, filename) ;

GTChords = metrics (filename) ;

HPseparationFunction.m3®

function [newfilename H] = HPseparationFunction (filename)
$This function performs the harmonic/percussive separation of the audio
$file

%$Check for sharp character because Sonic Annotator does not understand it
% (and after this step chroma features will be computed using SA)
filename = strrep(filename,'#','s");

% Author: Derry FitzGerald

% This source code is provided without any warranties as published in
% DAFX book 2nd edition, copyright Wiley & Sons 2011, available at

% http://www.dafx.de. It may be used for educational purposes and not
% for commercial applications without further permission.

=== user data -----

WLen =4096;

hopsize =2048;

1h =17; % length of the harmonic median filter
1p =17; % length of the percussive median filter
p =2;

wl =hanning (WLen, 'periodic') ;

w2 =wl;

hlh =floor (1h/2)+1;

th =2500;

folder name = ['Dataiwav\' filename] ;

[DAFx in st, FS]=wavread(folder name);

DAFx in =(DAFx_in st(:,1)/2) + (DAFx in st(:,2)/2);%mono
L = length (DAFx in);
DAFx in = [zeros(WLen, 1); DAFx in;

zeros (WLen-mod (L, hopsize),1)] / max(abs(DAFx_in));

DAFx outl = zeros (length(DAFx in),1);

DAFx out2 = zeros (length(DAFx in),1);
————- initialisations —-----

grain = zeros (WLen, 1) ;
buffer = zeros (WLen, 1h) ;
buffercomplex = zeros (WLen, 1h) ;
oldperframe = zeros (WLen, 1) ;
onall = []1;

onperc = []1;

38 Funcion de pre-procesado creada por Derry Fitzgerald (2010).
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tic
%UUUUUUUUUUUUUUUUUUUUUUUUUUUUUUUUUUUUUUU
pin = 0;

pout = 0;

pend = length (DAFx in)-WLen;

while pin<pend
grain = DAFx in(pin+l:pin+WLen) .* wl;
fc = fft(fftshift(grain));
abs (fc);
% remove oldest frame from buffers and add
% current frame to buffers
buffercomplex(:,1:1h-1)=buffercomplex(:,2:end);
buffercomplex (:,1lh)=fc;
buffer(:,1:1h-1)=buffer(:,2:end);
buffer(:,1lh)=fa;
% do median filtering within frame to suppress harmonic
instruments
Per = medfiltl (buffer(:,hlh),1lp);
% do median filtering on buffer to suppress percussion
instruments
Har = median (buffer,?2);

o)

% use these Percussion and Harmonic enhanced frames to generate

h
Q
I

masks

maskHar = (Har.”p)./(Har.”p + Per.”p);
maskPer = (Per.”p)./(Har.”p + Per.”p);
% apply masks to middle frame in buffer

% Note: this is the "current" frame from the point of view of the

A

median
% filtering

curframe=buffercomplex(:,hlh);
perframe=curframe.*maskPer;
harframe=curframe.*maskHar;
grainl = fftshift(real (ifft (perframe))).*w2;
grain2 = fftshift(real(ifft (harframe))).*w2;
% onset detection functions

% difference of frames

dall=buffer(:,hlh)-buffer(:,hlh-1);

dperc=abs (perframe) -oldperframe;

ocoall=sum(dall>0) ;

operc=sum (dperc>0) ;

onall = [onall oall];

onperc = [onperc operc];

oldperframe=abs (perframe) ;

DAFx outl (pout+l:pout+WLen) = .

DAFx outl (pout+l:pout+WLen) + grainl;
DAFx out2 (pout+l:pout+WLen) = .
DAFx out2 (pout+l:pout+WLen) + grain2;

pin = pin + hopsize;

pout pout + hopsize;
end
%$UUUUuyUuyUuyuyUuyuyuyuyuyuyuyuyuyuyuuyuuuyu
toc
% process onset detection function to get beats
[or,oc]l=size (onall);
omin=min (onall) ;
% get peaks
vl = (onall > [omin, onall(l: (oc-=1))1]);
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% allow for greater-than-or-equal

2 = (onall >= [onall(2:o0c), omin]);

% simple Beat tracking function

omax = onall .* (onall > th).* vl .* v2;

now do the same for the percussion onset detection function
% process onset detection function to get beats
[opr,opc]l=size (onperc);

opmin=min (onperc) ;

Q

% get peaks

<

o°

pl = (onperc > [opmin, onperc(l: (opc-1))1);
% allow for greater-than-or-equal
p2 = (onperc >= [onperc(2:opc), opmin]);

Q

% simple Beat tracking function

opmax = onperc .* (onperc > th).* pl .* p2;

————= listening and saving the output -----

DAFx outl = DAFx outl ((WLen + hopsize* (hlh-1))
:length (DAFx outl)) /max (abs (DAFx _outl));

DAFx out2 = DAFx out2 (WLen + (hopsize* (hlh-1))
:length (DAFx out2)) /max (abs (DAFx out2));

% soundsc (DAFx outl, FS);

soundsc (DAFx out2, FS);

o
]

newfilename H = strcat('Harmonic ', filename);

(

newfilename P strcat ('Percussive ', filename);
(
(

folder name H strcat ('Data wav\',newfilename H);
folder name P = strcat('Data wav\',6 newfilename P);
wavwrite (DAFx outl, FS, folder name P);
wavwrite (DAFx out2, FS, folder name H);

end

computeChromagram.m

function [] = computeChromagram(filename)

$filename = strrep(filename,'.wav','");

folder name = ['Data wav\' filename];
filename
listing = dir(folder name);
for i=l:length(listing)
%command line orders
order = ['C:\sonic-annotator-0.7-win32\sonic-annotator.exe -t
conf.n3 Data wav\'...
filename ' -w csv --csv-force --csv-basedir Chromagram'];
system (order) %call cmd

end
end

checkFileName.m

function [filename] = checkFileName (filename, control)
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$CHECKFILENAME checks wheter the pre-processing step have been performed
% (Fitzgerald's source separation algorithm)
$Additionally, shows a error message i1if a file does not exist

%Check for sharp character because Sonic Annotator does not understand it
% (wav files were renamed to prevent error, but new files may enter)

filename = strrep(filename, "#','s");
if (control.preProcess == | | control.preProcess == 2)
newHead = 'Harmonic ';
filename = strcat (newHead, filename) ;

%$This new file name refers to the audio files pre-processed
Swith harmonic-percussion separation feature
end
end

loadFiles.m

function [X] = loadFiles (filename)
k = strfind(filename, '.wav');
chromagramName = strcat ('Chromagram/',filename (1:k-1),

' vamp nnls-chroma nnls-chroma chroma.csv');

X = load(chromagramName); % Carga del cromagrama (.csvV)
X (:,2:13) = X(:,2:13)/ (max(max(X(:,2:13)))); % Normalizacion

o\

de los vectores de croma

o\°

Recordemos la estructura del fichero:
13 columnas (eje temporal + 12 clases cromaticas)
M filas (numero de muestras temporales)

o

o

end

getTemplates.m

function [P] = getTemplates (control)
$SPARAMETROS DE ENTRADA: -

$SPARAMETROS DE SALIDA:
%$P: matriz de 5x12, que contiene los PCP patrdédn (12 clases de
altura)
$de 5 tipos de acorde

P = zeros(6,12); %inicializacién de la matriz de patrones

if (control.idealTemplates == 1)
$%%%5%5%SPATRONES DE ACORDE IDEALES%%%%%%%
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$TRIADA MAYOR

P(1,:) = [1L00010010000];

$TRIADA MENOR

P(2,:) = [1 001000100007,

$TRIADA DISMINUIDA

P(3,:) = [1L00100100000];

$TRIADA AUMENTADA

P(4,:) = [1 000100010007,

$TRIADA DE CUARTA SUSPENDIDA

P(5,:) = [1 000010100007,

$SITUACION DE SILENCIO (NO ACORDE)

P(6,:) = [000000O0O0O0O0O0O];

else

%%%%%%$%PATRONES DE ACORDE NO IDEALES$%%%%%%

%Se han considerado 11 armbénicos con amplitud decreciente para

$cada nota, partiendo de la serie armdénica y considerando

afinacidén

%justa

$TRIADA MAYOR

P(1,:) = [0.76 0.04 0.34 0.00 0.88 0.06 0.08 1.00 0.12 0.05
0.10 0.36];

$TRIADA MENOR

P(2,:) = [0.68 0.08 0.25 0.68 0.11 0.09 0.00 1.00 0.00 0.07
0.26 0.117;

$TRIADA DISMINUIDA

P(3,:) = [1.00 0.37 0.06 0.95 0.23 0.06 0.95 0.23 0.06 0.05
0.52 0.0071;

$TRIADA AUMENTADA

P(4,:) = [1.00 0.00 0.16 0.27 1.00 0.00 0.16 0.27 1.00 0.00
0.16 0.27];

$TRIADA DE CUARTA SUSPENDIDA

P(5,:) = [1.00 0.00 0.09 0.33 0.14 0.86 0.11 0.86 0.32 0.14
0.12 0.0471;

end
end

patternMatching.m

function [D] = patternMatching (X, P)

$SPARAMETROS DE ENTRADA
FX: contiene el cromagrama
%P: contiene los patrones de acorde triada en diferentes filas

$SPARAMETROS DE SALIDA
%D: matriz de distancias euclideas (norma L2) entre los
vectores
%de croma X y los patrones de acorde P

[M,N] = size (X);

%$Dimensiones del cromagrama:

- M: numero de muestras temporales

%— N: 1 columna de eje temporal, 12 columnas con las clases de altura

o\°

d maj = zeros(M,12); %matriz resultado de la norma L2 con mayores
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d min = zeros(M,12); %matriz resultado de la norma L2 con menores

d dim = zeros(M,12); %matriz resultado de la norma L2 con disminuidos
d aug = zeros(M,12); %matriz resultado de la norma L2 con aumentados
d sus = zeros(M,12); %matriz resultado de la norma L2 con suspendidos
d null = zeros(M,12); %matriz resultado de la norma L2 con silencio

D = zeros(M,12,5);

$9%%%%%COMPARACION DE PATRONES%%%%%%%

El vector de croma serd el gue se desplace para realizar la
$correlacién con el patrdn del acorde; es equivalente a usar
12 patrones de acorde distintos, uno por cada ténica

for i=1:M
h = X(i, 2:N); %vector de croma i-esimo
for k=1:12 %Se calcularédn 12 distancias euclideas por cada
modelo
%de acorde
$%%CALCULO DE DISTANCIAS EUCLIDEAS$%%
$patrdén mayor

d maj (i, k) = norm(h - P(1,:)); %Sdistancia euclidea

$patrdé4n menor
d min(i,k) = norm(h - P(2,:));

$patrén disminuido
d dim(i,k) = norm(h - P(3,:));

$patrén aumentado
d aug(i,k) = norm(h - P(4,:));

$patrén suspendido
d sus(i,k) = norm(h - P(5,:));

$patrén suspendido

d null(i,k) = norm(h - P(6,:));

$%%$PROTECCION FRENTE A INDETERMINACIONES$%%
if(isnan(d maj (i, k)) == 1)

d maj(i,k) = 10000; %+inf
end
if (isnan(d min(i,k)) == 1)

d min(i,k) = 10000; %+inf
end
if (isnan(d dim(i,k)) == 1)

d dim(i,k) = 10000; %+inf
end
if(isnan(d_aug(i,k)) == 1)

d aug(i,k) = 10000; S+inf
end
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if(isnan(d_sus(i,k)) == 1)
d sus(i,k) = 10000; %+inf
end

if(isnan(d_sus(i,k)) == 1)
d null(i,k) = 10000; %+inf
end

$%%$ROTACION DEL VECTOR DE CROMA%%%
aux = h(l);

h(l1:11) = h(2:12);

h(12) = aux;

$Rotacidén a la izquierda (rota una posicidédn por cada
iteracioén
$del bucle interior)

end
end

= d maj;
= d min;
= d dim;
= d aug;
= d sus;
= d null;

~
~

~
~

O o0 0uogo
~ ~
o U b W N

End

function compute PLPcurve.m3°

function [PLP] = function compute PLPcurve (filename, preProcess)

% Name: test compute PLPcurve.m

% Date of Revision: 2011-10

% Programmer: Peter Grosche

% http://www.mpi-inf.mpg.de/resources/MIR/tempogramtoolbox/

o°

o

Description: Illustrates the following steps:
1. loads a wav file
computes a novelty curve
computes a fourier-based tempogram
derives a PLP curve
visualizes novelty and PLP curves
sonifies novelty and PLP peaks
computes a PLP curve of a restricted tempo range

o° oo

o°

o

o° o° o°
~ o U1 b W N

o°

o°

Audio recordings are obtained from: Saarland Music Data (SMD)
http://www.mpi-inf.mpg.de/resources/SMD/

o

o° oP

License:
This file is part of 'Tempogram Toolbox'.

o°

o°

39 A continuacién comienzan una serie de funciones pertenecientes al Toolbox Tempogram (Grosche y Miiller,
2011b).
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% 'Tempogram Toolbox' is free software: you can redistribute it
and/or modify

% it under the terms of the GNU General Public License as
published by

% the Free Software Foundation, either version 2 of the License,
or

% (at your option) any later version.

% 'Tempogram Toolbox' is distributed in the hope that it will be

% useful,

% but WITHOUT ANY WARRANTY; without even the implied warranty of

% MERCHANTABILITY or FITNESS FOR A PARTICULAR PURPOSE. See the

% GNU General Public License for more details.

% You should have received a copy of the GNU General Public
License

% along with 'Tempogram Toolbox'. If not, see

% <http://www.gnu.org/licenses/>.

% Reference:

Peter Grosche and Meinard Miuller
Extracting Predominant Local Pulse Information from Music
Recordings

IEEE Transactions on Audio, Speech, and Language Processing,
, 1688-1701, 2011.

o° o

19 (6

o0~ o°

dirWav = 'Data wav/';
if (control.preProcess == | | control.preProcess == 5)
filename = strrep(filename, 'Harmonic ', 'Percussive ');
end
%% 1., load wav file, automatically converted to Fs = 22050 and mono

00000000

[audio, sideinfo] = wav_to audio('',dirWav, filename);
Fs = sideinfo.wav.fs;

%% 2., compute novelty curve

parameterNovelty = [];

[noveltyCurve, featureRate] = audio to noveltyCurve (audio, Fs,
parameterNovelty) ;

oe

% 3., compute fourier-based tempogram
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% parameterSoni.Fs = Fs;

% parameterSoni.featureRate = featureRate;
%

% sonification =

onify noveltyCurve (noveltyCurve,audio,parameterSoni) ;

o° 0

wavwrite (sonification,Fs, 'sonification novelty.wav')

0 o o° o o°

parameterSoni = [];

parameterSoni.Fs = Fs;

parameterSoni.featureRate = featureRate;

sonification = sonify noveltyCurve (PLP,audio,parameterSoni);

0 o° o° o o°

wavwrite (sonification,Fs, 'sonification PLP.wav')

o\

7, compute a PLP curve of a restricted tempo range
Here, we restrict the range of tempo parameters to [70,110] BPM
and compute a restricted PLP curve.

o° o o°

o°

Instead of computing a restricted tempogram, we could also set
parameterPLP.PLPrange = [70,110] and use the original tempogram
with the

% tempo set [30,600]

o oo

el

o\°
o\

window length in sec
tempo values

parameterTempogram. tempoWindow = 6;
parameterTempogram.BPM = 70:1:110;

o
°
o
°

o o o o°

o°

[tempogram, T, BPM] =

noveltyCurve to tempogram via DFT (noveltyCurve,parameterTempogram) ;
visualize tempogram(tempogram,T,BPM)

title('Tempogram (Fourier) restricted')

o° o o°
oo oo

parameterPLP.tempoWindow = parameterTempogram.tempoWindow;

o° o° oo

[PLP restricted] = tempogram to PLPcurve (tempogram, T, BPM,
parameterPLP) ;

% PLP restricted = PLP restricted(l:length (noveltyCurve));
(zero padding)

o\

PLP

Q
[
=
<
()
)
i
f—
f—
o
()
f—
O
3
Q
()
=

visualize noveltyCurve (PLP_restricted,100) S%parameterVis
title ('PLP curve (restricted)')

o° o° o

$sonification =
sonify noveltyCurve (PLP restricted,audio,parameterSoni) ;

swavwrite (sonification,Fs, 'sonification PLP-BPMrestricted.wav')

end

wav to audio.m
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o (dirAbs,dirRel,wavfilename, parameter)
o 0. 0 00 0 0 000 0000000000 0. 0 00 0. 0 000

Name: wav_to audio
Date of Revision: 2011-03
Programmer: Meinard Mueller, Sebastian Ewert

Description:

Loads a Wav file and fills a sideinfo wvariable according to AGtoolbox
specifications. Resampling and single channel conversion is default,
ut

optional.
Input:
dirAbs
dirRel
wavfilename
parameter.useResampling = 1;
parameter.destSamplerate = 22050;
parameter.convertToMono = 1;
parameter.monoConvertMode = 'downmix';
parameter.message = 0;
parameter.vis = 0;
parameter.save = 0;
parameter.saveDir = [dirAbs,dirRel];
parameter.saveFilename = wavfilename;
Output:
f audio

sideinfo.wav.version
sideinfo.wav.filename
sideinfo.wav.dirRel
sideinfo.wav.size
sideinfo.wav.duration
sideinfo.wav.energy
sideinfo.wav.fs
sideinfo.wav.nbits
sideinfo.wav.channels
sideinfo.wav.resampled
sideinfo.wav.monoConverted
sideinfo.wav.monoConvertMode

License:
This file is part of 'Chroma Toolbox'.

A0 O A A A0 O A O° O A A O A A OO A A O A A AN IO A A OO IO A O° A A AN IO A A O IO T O° A A A° O IO o°

'Chroma Toolbox' is free software: you can redistribute it and/or

3
[}
Q
ol
m
<

it under the terms of the GNU General Public License as published

=

the Free Software Foundation, either version 2 of the License, or
(at your option) any later version.

'Chroma Toolbox' is distributed in the hope that it will be useful,
but WITHOUT ANY WARRANTY; without even the implied warranty of
MERCHANTABILITY or FITNESS FOR A PARTICULAR PURPOSE. See the

GNU General Public License for more details.

o o0 O A° O° dO d° o° O T o

You should have received a copy of the GNU General Public License
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see

If not,

'Chroma Toolbox'.

along with

e

//www.gnu.org/licenses/>.

<http
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o\°
o\°
o\°
o\°
o\°
o\°
o\

if nargin<4

[1;

parameter

end

if nargin<3

error ('Please specify at least the path and filename of the wav

file')
end

==0

if isfield(parameter, 'useResampling')

1;

parameter.useResampling

end

0
%antes,

if isfield(parameter, 'destSamplerate')

22050

44100;

parameter.destSamplerate

end

==0

if isfield(parameter, 'convertToMono')

parameter.convertToMono = 1;

end

0

if isfield(parameter, 'monoConvertMode"')

'downmix"'

parameter.monoConvertMode

end

==0

if isfield(parameter, 'message’)

’

=0

parameter.message

end

—=0

if isfield(parameter, 'vis')

parameter.vis

end

==0

if isfield(parameter, 'save')

= 0;

parameter.save

end

—=0

if isfield(parameter, 'saveDir'")

[dirAbs,dirRel];

parameter.saveDir

end

==0

if isfield(parameter, 'saveFilename')

wavfilename;

parameter.saveFilename

end

oe
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Main program
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oe
oe
oe
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oe
oe
oe
o

if parameter.message

’

',wavfilename)

: processing %s,

fprintf ('wav to audio

end

= fileparts(wavfilename) ;

[pathstr, name, ext]
if strcmp(ext,'.wav')

’

wavread (strcat (dirAbs,dirRel,wavfilename) )

[f audio, fs,nbits]
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else

error ([ 'Unknown file format ' ext]);
end
bConverted to mono = 0;

if parameter.convertToMono
if size(f audio,2)>1

bConverted to mono = 1;
if parameter.message == 1

fprintf ('converting to mono, ');
end

switch parameter.monoConvertMode
case 'leftmost channel'
f audio= f audio(:,1);
case 'rightmost channel’
f audio= f audio(:,size(f audio,2));
case 'downmix'
% pay attention to energy loss due to differences in

phase
% when using this method. This is often the case for bad
% stereo mixes
nChannels = size(f audio,2);
f audio = sum(f audio,2);
f audio = f audio / nChannels;

otherwise
disp('wav_to audio: monoConvertMode : Unknown method')
end
end
end

bResampled = 0;
if parameter.useResampling
if (fs ~= parameter.destSamplerate)
bResampled = 1;
if parameter.message == 1
fprintf ('Resampling to %d, ', parameter.destSamplerate);

end
f audio = resample (f audio,parameter.destSamplerate,fs,100);
fs = parameter.destSamplerate;

sideinfo.wav.version = 1;

sideinfo.wav.filename = wavfilename;
sideinfo.wav.dirRel = dirRel;

sideinfo.wav.size = size(f audio,l);
sideinfo.wav.duration = (sideinfo.wav.size-1)/fs;
sideinfo.wav.energy = sum(f audio.”2);
sideinfo.wav.fs = fs;

sideinfo.wav.nbits = nbits;
sideinfo.wav.channels = size(f audio, 2);
sideinfo.wav.resampled = bResampled;

sideinfo.wav.monoConverted = bConverted to mono;
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’

parameter.monoConvertMode

'none’

sideinfo.wav.monoConvertMode

sideinfo.wav.monoConvertMode

if bConverted to mono

else
end
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Computes a novelty curve (onset detection function)

for the input audio signal. This implementation is a variant
of the widely used spectral flux method with additional
bandwise processing and a logarithmic intensity compression.
This particularly addresses music with weak onset information
(e.g., exhibiting string instruments.)

o° o o°

o°

o o o o°

Input:
% f audio : wavefrom of audio signal
% fs : sampling rate of the audio (Hz)
% parameter (optional): parameter struct with fields
% .logCompression : enable/disable log compression
% .compressionC : constant for log compression
% .win len : window length for STFT (in samples)
% .stepsize : stepsize for the STFT
% .resampleFeatureRate : feature rate of the resulting
% novelty curve (resampled, independent of stepsize)
% Output:
% noveltyCurve : the novelty curve
% featureRate : feature rate of the novelty curve (Hz)
% License:

This file is part of 'Tempogram Toolbox'.

o° o° o°

'Tempogram Toolbox' is free software: you can redistribute it
and/or modify

% it under the terms of the GNU General Public License as published
by

% the Free Software Foundation, either version 2 of the License, or
% (at your option) any later version.

% 'Tempogram Toolbox' is distributed in the hope that it will be
useful,

% but WITHOUT ANY WARRANTY; without even the implied warranty of

% MERCHANTABILITY or FITNESS FOR A PARTICULAR PURPOSE. See the

% GNU General Public License for more details.

% You should have received a copy of the GNU General Public License
% along with 'Tempogram Toolbox'. If not, see

% <http://www.gnu.org/licenses/>.

% Reference:

% Peter Grosche and Meinard Mitller

% Extracting Predominant Local Pulse Information from Music Recordings
% IEEE Transactions on Audio, Speech, and Language Processing, 19(6),
1688-1701, 2011.
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’

’

0

0

’

==0
:n-1)'/(n-1)));

0
2048*parameter.fs/44100

0

parameter.win len = 4096*parameter.fs/44100

’

1000
= true;

’

[1;

0.5-0.5*cos (2*pi* ( (O

@ (n)

parameter.resampleFeatureRate = 200

error ('fs needed!");
parameter.stepsize
parameter.compressionC
parameter.logCompression

parameter
if isfield(parameter, 'resampleFeatureRate')

if isfield(parameter, 'win len')

if isfield(parameter, 'stepsize')

if isfield(parameter, 'compressionC'")
if isfield(parameter, 'logCompression’)

if nargin < 2
if nargin < 3
parameter.fs = fs

end
end
end
end
end
end
end
myhann
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compressionC = parameter.compressionC;

bandNoveltyCurves = zeros(size (bands,1l),size (spechata,?2));

for band = 1l:size(bands, 1)
bins = round(bands (band,:)./ (parameter.fs./parameter.win len));
bins = max(l,bins);

bins = min(round(parameter.win len./2)+1,bins);

bandData = specData (bins (1) :bins(2),:);
if parameter.logCompression && parameter.compressionC>0

bandData = log(l + bandData.*compressionC)/ (log(l+compressionC)) ;
end

o)

% smoothed differentiator

diff len = 0.3;%sec

diff len max (ceil (diff len*parameter.fs/parameter.stepsize),5);

diff len = 2*round(diff_len./2)+l;

diff filter = myhann(diff_len).*[—l*ones(floor(diff_len/Z)
O;ones(floor(diff_len/2),l) 1;

diff filter = diff filter(:)';

bandDiff = filter2(diff filter,
[repmat (bandData(:,1),1,floor (diff len/2)),bandData, repmat (bandData (:,end
),1,floor (diff len/2))1);

bandDiff = bandDiff.* (bandDiff>0) ;

bandDiff = bandDiff (:,floor (diff len/2):end-floor (diff len/2)-1);

o)

% normalize band
norm len = 5;%sec
norm len = max(ceil (norm len*parameter.fs/parameter.stepsize),3);
norm filter = myhann(norm len);
norm filter = norm filter(:)';
norm curve = filterZ(norm_filter./sum(norm_filter),sum(bandData));
% boundary correction
norm filter sum = (sum(norm filter)-
cumsum (norm_filter)) ./sum(norm filter);
norm curve (l:floor (norm len/2)) = norm curve (l:floor (norm len/2))./
fliplr(norm_filter_sum(l:floor(norm_len/Z)));
norm_curve(end—floor(norm_len/2)+1:end) = norm_curve (end-
floor (norm len/2)+l:end)./ norm filter sum(l:floor (norm len/2));
bandDiff = bsxfun(@rdivide,bandDiff,norm curve);

% compute novelty curve of band

noveltyCurve = sum( bandDiff);
bandNoveltyCurves (band, :) = noveltyCurve;
end
% figure;

o©

for band = 1:
subplot(S 1,6-band) ;plot (bandNoveltyCurves (band, :)) ;

o\°
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ylim ([0 1])

o o°

o°
o°
o°
o°
o°
o°
o°
o°
o°
o°
o°
o°
o°
o°
o°
o°
o°
o°
o°
o°
o°
o°
o°
o°
o°
o°
o°
o°
o°
o°
o°
o°
o°
o°
o°
o°
o°
o°
o°
o°
o°
o°
o°
o°
o°
o°
o°
o°
o°
o°
o°
o°
o°
o°
o°
o°
o°

oo 3
&)
=

o\ kg
o}
O

oo <
(0]
=
-+

o\ kg
Q
c
=

oo <
()

o® o° o°
o\°
o°
oo o
oo 3
o\°
o\°
o\
o\
o\
o\
o\
o\
o\
o\
o\
o\
o\
o\
o\
o\
o\
o\
o\
o\
o\
o\
o\°
o\°
o\°
o\°
o\°
o\°
o\°
o\°
o\°
o\°
o\°
o\°
o\°
o\°
o\°
o\°
o\°
o\°
o\°
o\°
o\°
o\°
o\°
o\°
o\°
o\°

noveltyCurve = mean (bandNoveltyCurves)

Q

% resample curve
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if (parameter.resampleFeatureRate >0 && parameter.resampleFeatureRate ~=

parameter.featureRate)
[noveltyCurve, featureRate] =

resample noveltyCurve (noveltyCurve,parameter) ;
parameter.featureRate = featureRate;

end

% local average subtraction
[

noveltyCurve] = novelty smoothedSubtraction(noveltyCurve,parameter);
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function [noveltySub,local average] =
novelty smoothedSubtraction (noveltyCurve, parameter)

myhann = @(n) 0.5-0.5*cos(2*pi*((0:n-1)"'/(n-1)));
smooth len = 1.5;%sec
smooth len max (ceil (smooth len*parameter.fs/paramete
smooth filter myhann (smooth len);
smooth filter = smooth filter(:)';
local average =

filter2 (smooth filter./sum(smooth filter),noveltyCurve);

noveltySub = (noveltyCurve-local average);
noveltySub = (noveltySub>0) .*noveltySub;
end

function [noveltyCurve, featureRate] =
resample noveltyCurve (noveltyCurve,parameter)

p = round(1l000*parameter.resampleFeatureRate./paramete
noveltyCurve = resample (noveltyCurve,p,1000,10);
featureRate = parameter.featureRate*p/1000;

end
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noveltyCurve to tempogram via DFT.m

function [tempogram, T, BPM] =

noveltyCurve to tempogram via DFT (novelty,parameter)
$NOVELTYCURVE TO TEMPOGRAM VIA DFT Computes a tempogram using STFT.
[tempogram] = noveltyCurve to tempogram via DFT (novelty) returns the
complex valued fourier tempogram tempogram for a novelty curve
novelty.

o© oo

Name: noveltyCurve to tempogram via DFT

Date of Revision: 2011-10

Programmer: Peter Grosche
http://www.mpi-inf.mpg.de/resources/MIR/tempogramtoolbox/

o0 o° o° o o°

Description:

Computes a complex valued fourier tempogram for a given novelty curve
indicating note onset candidates in the form of peaks.

This implementation provides parameters for chosing fourier
coefficients in a frequency range corresponding to musically meaningful
tempo values in bpm.

o® o o oP

o°

o° o° o°

To use the fast implementation as mex file,

compute fourierCoefficients.c

% needs to be compiled by calling "mex compute fourierCoefficients.c".
% Input:

% novelty : a novelty curve indicating note onset positions

% parameter (optional): parameter struct with fields

% .featureRate : feature rate of the novelty curve (Hz).
% This needs to be set to allow for setting other
% parameters in seconds!

% .tempoWindow: Analysis window length in seconds

% .stepsize: window stepsize in frames (of novelty curve)
% .BPM: vector containing BPM values to compute

% .useImplementation: indicating the implementation to use
% 1 : c¢/mex implementation (fast, needs to be compiled)
% 2 : Matlab implementation (slow)

% 3 : Goertzel algorithm via Matlab's spectrogram

% Output:

% tempogram : the complex valued fourier tempogram

% T : vector of time positions (in sec) for the frames of the
tempogram

% BPM: vector of bpm values of the tempo axis of the tempogram

% License:

% This file is part of 'Tempogram Toolbox'.

% 'Tempogram Toolbox' is free software: you can redistribute it

and/or modify
it under the terms of the GNU General Public License as published

the Free Software Foundation, either version 2 of the License, or
(at your option) any later version.

o0 o0 O o°
g
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is distributed in the hope that it will be

'Tempogram Toolbox'

useful,

ae oo

without even the implied warranty of

’

but WITHOUT ANY WARRANTY

See the

MERCHANTABILITY or FITNESS FOR A PARTICULAR PURPOSE.

GNU General Public License for more details.

You should have received a copy of the GNU General Public License

along with
<http

aC oo o

see

If not,

'Tempogram Toolbox'.
//www.gnu.org/licenses/>.

Reference

o° o° d° oo

Peter Grosche and Meinard Miiller

Extracting Predominant Local Pulse Information from Music Recordings

IEEE Transactions on Audio,

19(6),

and Language Processing,

Speech,

2011.

1688-1701,
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if nargin < 2

[1;

parameter =

end

==0

if isfield(parameter, 'featureRate')

Assuming 1!")

warning ('parameter.featureRate not set!

parameter.featureRate =1

’

end

==0

if isfield(parameter, 'tempoWindow')

in sec

%

’

-6

parameter.tempoWindow

end

—=0

if isfield(parameter, 'BPM')

:600;

1

parameter.BPM = 30

end

==0

if isfield(parameter, 'stepsize')

5 Hz default

%

’

ceil (parameter.featureRate./5)

parameter.stepsize

end

0
c implementation,

spectrogram via goertzel algorithm

if isfield(parameter, 'uselmplementation')

MATLAB

2

% 1:

’

=2

parameter.useImplementation

3

implementation,

end
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round (parameter.tempoWindow.* parameter.featureRate)

win len + mod(win len,2)

win len
win len

paramgter.featureRate./parameter.stepsize

parameter.temgoRate

’

175



Estimacidn automatica de acordes para uso en transcripcion musical a partir de audio

myhann = @(n) 0.5-0.5*cos (2*pi* ((0:n-1)"'/(n-1)));
windowTempogram = myhann(win len);

novelty = [zeros(l,round(win_len/Z)), novelty,
zeros (1,round(win len/2))]";

switch parameter.useImplementation
case 1, % c/mex implementation
if exist('compute fourierCoefficients','file')~=3
error ('noveltyCurve to tempogram via DFT: mex function

compute fourierCoefficients not found. Compile (mex
compute fourierCoefficients.c or COMPILE.m), or set
parameter.uselmplementation to use the Matlab implementation (slow)!")

end

tic

[tempogram, BPM, T] =
compute fourierCoefficients (novelty,windowTempogram,win len-
parameter.stepsize, (parameter.BPM./60)', parameter.featureRate);

% normalize window (parsevals theorem)

tempogram = tempogram./sqrt(win len) / sum(windowTempogram) *
win len;

T = T(:)";
% fprintf ('C runtime: \t%f\n', toc);
case 2, % matlab implementation
tic

[tempogram, BPM, T] =
compute fourierCoefficients matlab (novelty,windowTempogram,win len-
parameter.stepsize, parameter.BPM./60, parameter.featureRate);
tempogram = tempogram./sqgrt(win len) / sum(windowTempogram) *
win len;

% fprintf ('Matlab runtime: \t%f\n', toc);
case 3, % goertzel via matlabs spectrogram
tic

[tempogram, BPM, T] =
spectrogram(novelty,windowTempogram,win len-parameter.stepsize,
parameter.BPM./60, parameter.featureRate );

tempogram = tempogram./sqgrt(win len) / sum(windowTempogram) *
win len;
% fprintf ('Goertzel runtime: \t%f\n', toc);
end

BPM = BPM.*60;
T=T- T(1);

tempogram to PLPcurve.m

function [PLP,featureRate] = tempogram to PLPcurve (tempogram, T, BPM,
parameter)

$TEMPOGRAM TO PLPCURVE Computes a PLP curve from a tempogram.

% [PLP] = tempogram to PLPcurve (tempogram, T, BPM) returns the

% PLP curve derived from the complex valued fourier tempogram tempogram
% with time and tempo axis T and BPM,m respectively.
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oo

Date of Revision: 2011-10
Programmer: Peter Grosche
http://www.mpi-inf.mpg.de/resources/MIR/tempogramtoolbox/

0 o° o° o o°

Description:

computes a PLP curve from a complex tempogram representation

uses maximum values for each frame (predominant local periodicity)
or a given tempocurve

0 o o° o o°

Input:
tempogram: (complex valued)
% BPM: frequency axis of tempogram (in BPM)
% T: time axis of tempogram (in sec)
% parameter
% .featureRate: feature rate of novelty curve, same is used for
% PLP curve
% .tempoWindow: window size in sec (same as used for tempogram
computation)

.stepsize: stepsize used in the tempogram computation
.useTempocurve: if set to 1, tempocurve is used instead of
max values

% .tempocurve: tempocurve (in BPM), one entry for each
tempogram frame,

% used instead of predominant periodicity values if
useTempocurve == 1

% .PLPrange: range of BPM values searched for predominant
% periodicities

% Output:

PLP: PLP curve
featureRate: feature rate of the PLP curve

License:
This file is part of 'Tempogram Toolbox'.

o0 o° o° o o°

o oo

'Tempogram Toolbox' is free software: you can redistribute it
and/or modify
it under the terms of the GNU General Public License as published

o\

by

% the Free Software Foundation, either version 2 of the License, or
% (at your option) any later version.

% 'Tempogram Toolbox' is distributed in the hope that it will be

seful,
but WITHOUT ANY WARRANTY; without even the implied warranty of
MERCHANTABILITY or FITNESS FOR A PARTICULAR PURPOSE. See the
GNU General Public License for more details.

You should have received a copy of the GNU General Public License
along with 'Tempogram Toolbox'. If not, see
<http://www.gnu.org/licenses/>.

Reference:
Peter Grosche and Meinard Miiller
Extracting Predominant Local Pulse Information from Music Recordings
IEEE Transactions on Audio, Speech, and Language Processing, 19(6),
688-1701, 2011.

O 2 00 0 o0 O A ° A° O A° O° J° e o°
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if nargin < 4

[1;

parameter

end

if nargin < 3

error ('Not enough arguments!');

end

==0

if isfield(parameter, 'featureRate')

’

Assuming 100.")

warning ('featureRate unset!

100;

parameter. featureRate

end

==0

if isfield(parameter, 'tempoWindow')

Assuming 6 sec.');

warning ('tempo window length unset!

% sec

’

= 6

parameter.tempoWindow

end

if ~isfield(parameter, 'useTempocurve')

0;

parameter.useTempocurve

end

if ~isfield(parameter, 'tempocurve')

0;

parameter.tempocurve

end

isempty (parameter.PLPrange)

if ~isfield(parameter, 'PLPrange’)

0

parameter.PLPrange

’

BPM (end) ]

[BPM (1)

parameter.PLPrange

end

==0

if isfield(parameter, 'stepsize')

5 Hz default

o
]

’

ceil (parameter.featureRate./5)

parameter.stepsize

end
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n-1)"'/(n-1)));

0.5-0.5*cos (2*pi* ( (0

@(n)

myhann

if isreal (tempogram)

error ('Complex valued fourier tempogram needed for computing PLP

curves!'")
end
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’

abs (tempogram)

tempogramAbs
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PLP

’

that

like it is for box

’

this guarantees,

’

length (window) ,

_1;
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’

normalize window so sum(window)

window

window

round (parameter.tempoWindow.* parameter.featureRate)

win len + mod(win len,2)
window./ (win len./parameter.stepsize)

myhann (win len)'
window./ (sum(window) ./win len)

zeros (1, (size (tempogram,2)-1+1) .*parameter.stepsize)

(T.*parameter.featureRate)
if novelty curve is zero padded with half a window on both sides,

normalize window according to overlap,

win:len
max (PLP) <=1

% always larger than novelty

win len
t

PLP
window
window
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for frame = l:size(tempogram, 2)

t0 = ceil(t(frame) - win len/2 );
tl floor (t (frame) + win len/2 );

phase = angle (tempogram(local max (frame), frame));

Tperiod = parameter.featureRate.*60./BPM(local max(frame)); % period
length

len = (tl - t0 + 1)/Tperiod; % how many periods?

cosine = window.*cos( (0:1/Tperiod:len-1/Tperiod)* 2* pi + phase ); %
create cosine

if t0 < 1
cosine = cosine (-t0+2:end);
t0 = 1;

end

if tl > size(PLP,2)
cosine = cosine(l:end + size(PLP,2)-tl);
tl = size (PLP,2);

end

PLP(tO:tl) = PLP(tO:tl) + cosine;
end

PLP = PLP.* (PLP>0);
featureRate = parameter.featureRate;

decision.m49

function [tagscell,delta] = decision(D, PLP,control)
$%%%%$PARAMETROS DE ENTRADA:
%D: matriz de distancias euclideas de los patrones de acorde con

%$los vectores de croma estudiados.

%$Dimensidén MxNxC, siendo:

40 En este punto finalizan las funciones de Grosche y Miiller y contintia el curso del programa.
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%M, numero de frames de acuerdo con la resolucidn
temporal del

%sistema;
SN 12, numero de clases de altura;
%$C = 5, tipos de acorde

$Por tanto, hay una matriz Mx1l2 por cada tipo de acorde (5 en
$total). A saber:

$C = 1 --> mayor

%$C = 2 --> menor

%$C = 3 --> disminuido

$C = 4 --> aumentado

%C = 5 --> suspendido

%...C = 6 -—> silencio (anhadido)

$%%%%PARAMETROS DE SALIDA:
$tagscell: vector columna con las etiquetas de los acordes méas

%probables en cada instante de tiempo discreto (tipo
%de datos cell array)

$%%%%%%UMBRAL DE DETECCION DE ACORDE3$%%%%%%

$Discriminacién de situaciones polifdédnicas y monofdnicas
%0 de silencio

%alpha = 1.5; %umbral de deteccidédn de acorde; minimum Euclidean
%distance
if (control.preProcess == 1)
alpha = 1.5; %We assume that, if HP Separation is needed (our
pre-
$processing step), the signal will contain drums and a higher
value
$for the threshold is also required
else
alpha = 0.95;
end
$%%%%%$%GENERACION DE ETIQUETAS DE ACORDE$%%%%%%
[M, ~,~] = size(D);
M frames
S\ 12 clases de altura
$C = 5 tipos de acorde méas el caso del silencio
$Inicializacion del vector salida de etiquetas:
tagscell = repmat({''},1,M);
$Etiquetas de ténicas
refTagRootz {'A','Bb','B','C','C#','D','Eb','E','F','F#','G','Ab'};
if (control.PLPComputation == 1)
%CONDICION DE ESTABILIDADS
%$Definimos heuristicamente un tiempo minimo transcurrido %para
que
$pueda cambiar el estado de la decisidén basandonos en la curva
PLP

% (correlacionada con los onsets)

181



Estimacidn automatica de acordes para uso en transcripcion musical a partir de audio

$Encontrar los indices de todos los Predominant Local Pulses
(PCPs)
1 =1;
peak index = zeros(l,length (PLP));
for i=2:1length (PLP)-1
if (PLP(i-1)<PLP (i) && PLP(1i)>PLP(i+1l) && PLP(i)>=0.3)
%$condicién de maximo valor en la curva
peak index (1) = 1i;
1 =14 1;
end
end
I = peak index(1l:1); %nuevo vector de indices de los PCPs en la
curva

min t entre picos = 99999;
for 1 = 1:1-1
if( (I(i+1)-I(1)) < min t entre picos && I(i+1)~=0 )
min t entre picos = I(i+1)-I(1);
%$caso més restrictivo de distancia entre PLPs
end
end

n = (0:length(PLP)-1)./200; %eje de la curva PLP en segundos

delta segundos = max(n)*min t entre picos/length(PLP); %Time
interval

%between each peak (seconds)

delta = round(delta segundos * (M/max(n))); %Time interval
between each

$peak (samples)

$delta = 2*delta %$Assumption of binary patterns typical of 4/4

time
%signature
cont = 0; Scontador de muestras (al llegar a delta muestras,
permite
$decidir un nuevo acorde y se reinicia)
else
if (control.postProcess == 1)
delta = 3;
else
delta = 1;
end
cont = 0;
end
%%%%%%%BUSQUEDA DEL ACORDE MAS PROBABLE%%%%%%%
for 1 = 1:M %M frames
cont = cont + 1;
menorDistMaj = 99999; %inicializacidén a infinito
menorDistMin = 99999;

menorDistDim = 99999;
menorDistAug = 99999;
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menorDistSus = 99999;
menorDistNull = 99999;

posAcordeMaj =
posAcordeMin =
posAcordeDim =
posAcordeAug =
posAcordeSus =

~e

~. .o N

[oNeoNeNoNe]
~

~e

if(i < delta || cont == delta)
for j = 1:12 %12 elementos de croma

$$SENCONTRAR LA DISTANCIA MAS CORTA%%%
Mayores
(

o\

if( D(i,j,1) < menorDistMaj )
%disp ('Mayores') ;
menorDistMaj = D(i,3,1);
posAcordeMaj = j; %Posicidén del acorde mayor mas
probable
end
sMenores
if( D(i,3,2) < menorDistMin )
%disp ('Menores') ;
menorDistMin = D(i,3,2);
posAcordeMin = j; %Posicidén del acorde menor mas
probable
end
$Disminuidos
if( D(i,3,3) < menorDistDim )
%disp ('Disminuidos"') ;
menorDistDim = D(i,3,3);
posAcordeDim = j; %Posicidén del acorde menor mas
probable
end
$Aumentados
if( D(i,j,4) < menorDistAug )
%disp ('Aumentados') ;
menorDistAug = D(i,3,4);
posAcordeAug = j; %Posicidén del acorde menor mas
probable
end
%Suspendidos
if( D(i,3,5) < menorDistSus )
%disp ('Suspendidos') ;
menorDistSus = D(i,3,5);
posAcordeSus = j; %Posicidn del acorde menor mas
probable

end

%$No acorde

if( D(i,3,6) < menorDistNull )
%disp ('Suspendidos') ;
menorDistNull = D(i,j,6);

end
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end
$2%DECISIONS %S

$Eleccidén del acorde patron con menor distancia euclidea
al acorde

$real que se ha leido del cromagrama
%$Sintaxis de acordes propuesta en Harte, et al., 2005)

v = [menorDistMaj, menorDistMin, menorDistDim,
menorDistAug, menorDistSus,menorDistNull];
[y, I] = min(v);

if(y < alpha)

switch (I)
case 1
%disp ('Major chord detected...')
tagscell (i) =

strcat (refTagRoot (posAcordeMaj), ':maj');

case 2
%disp ('Minor chord detected...')
tagscell (1) =

strcat (refTagRoot (posAcordeMin), ':min'") ;

case 3
%disp ('Diminished chord detected...')
tagscell (i) =

strcat (refTagRoot (posAcordeDim), ':dim') ;

case 4
%disp ('Augmented chord detected...')
tagscell (i) =
strcat (refTagRoot (posAcordeAuqg), ':aug') ;

case 5
%disp ('Suspended chord detected...')
tagscell (1) =
strcat (refTagRoot (posAcordeSus), ':sus');
case 6
tagscell (i) = {'N'"};
end
else
tagscell (i) = {'N'}; %no-deteccidén de acorde (entrada
$monofdénica o silencio)
end

cont = 0;
else

tagscell (i) tagscell (i-1); %no cambio

end

end
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end

medianFilter.m

function

G MEDIAN FILTERING

-2
]

[processed tags] =

M = length(tags);
processed tags =

$Reference tags

repmat ({'"'},1,M);

Trabajo fin de grado

medianFilter (tags,delta)

(including 4 common cases of enharmony)

refTags = {'C:maj';'C#:maj';'Db:maj';'D:maj'; ' 'D#:maj'; 'Eb:maj';...
'E:maj';'Fimaj';'F#:maj'; 'G:maj'; 'G#:maj'; 'Ab:maj'; 'Atmaj'; ...
'"Af:maj';'Bbimaj'; 'Bimaj'; 'Cimin'; 'C#:min'; 'Db:min'; 'D:min'; ...
'D#:min'; 'Eb:min'; '"E:min'; '"F:min'; 'F#:min'; 'G:min'; 'G#:min'; ...
'"Ab:min'; 'A:min'; 'A#:min'; 'Bb:min'; 'B:min'; 'C:dim'; 'C#:dim'; ...
'Db:dim'; 'D:dim'; 'D#:dim'; 'Eb:dim'; 'E:dim'; 'F:dim'; 'F#:dim'; ...
'G:dim'; 'G#:dim'; 'Ab:dim'; 'A:dim'; 'A#:dim'; 'Bb:dim'; 'B:dim'; ...
'C:aug';'C#:aug'; 'Db:aug'; 'D:aug'; 'D#:aug’'; 'Eb:aug'; 'E:aug'; ...
'Fraug';'F#:aug'; 'G:aug'; 'G#:aug'; 'Ab:aug'; 'A:aug'; 'Af:aug'; ...
'Bb:aug';'B:aug'; 'C:sus'; 'C#:sus';'Db:sus'; 'D:sus'; 'D#:sus'; ...
'"Eb:sus';'E:sus'; 'F:sus'; 'F#:sus';'G:sus'; 'G#:sus'; "'ARb:sus'; ...
'"A:sus'; 'A#:sus'; 'Bb:sus'; 'B:sus';'N'};

%Check for the first chord

cent = 0;

av = 1;

while(cent == 0 && isequal (tags(av),{'N"'}) == 1)

if (av>length (tags))
cent = 1;

end

av = av + 1;

end

processed tags(l:av) = {'N'};

while(av < M)

if ((av+delta-1)
delta =

end

alias =

> M)
M - av + 1;

k =1;

for j=av: (av+delta-1)

$Final segment

185
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$Assignment of values to chord labels in order to use the
$median filter

if (§<=M)
alias (k) = getNumber (tags(j),refTags);

end

k =%k + 1;

end

%$Median calculation
result = median(alias);
$Retrieve the new label according to the value obtained
if (result ~= 0)
%$This is the usual case
processed tags (av:av+delta-1) =
cellstr (refTags (round(result))):;
end

av = av + delta;

end
end
function [index] = getNumber (currentTag,refTags)
index = 0;

currentTagCell = cellstr (currentTag);
cent = 0;

i=1;
while (cent == 0 && i<=length (refTags))
if (isequal (refTags (i), currentTagCell) == 1)
index = 1i;
cent = 1;
end
i =14+ 1;
end

$Enharmony is not considered completely

end

saveResults.m

function [] = saveResults (X, tags,filename)

et ESCRITURA DEL FICHERO--——-—=—-—=————————————————

-2
°

$Recordemos la estructura del fichero "X":
% 13 columnas (eje temporal + 12 clases de alturas)
M filas (numero de muestras temporales)

o\°
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$tags: vector con las etiquetas de los acordes

[M,~] = size(X); %lectura del nUmero de muestras
time = zeros(M,1); %inicializacidén del eje temporal; 1 columna y
M filas (M muestras de tiempo discreto)

$Composicidén del archivo de salida
time(:,1) = X(:,1); % instantes de tiempo
time(:,1) = round(time(:,1)*1000)/1000; %truncado a la milésima

k = strfind(filename, '.wav');

estimationFileName = strcat('Chord Estimation/Chord Estimation ',
filename (1:k-1),"'.csv');

fid = fopen(estimationFileName, 'w');

for 1 = 1:M
num2str (time(i,1)); %conversidén de numero a string
$b = strrep(b, '.', ','); %sustitucidén de puntos por comas
fprintf (fid, "$s, %s\n',b,char (tags(i)));
$fprintf (fid, '$i, %s\n',time(i,1),char (tags(i)));

o
Il

end

fclose (fid) ;

end

metrics.m

function [GTChords] = metrics (filename)

% THE AUTOMATIC CHORD ESTIMATION ALGORITHM

k = strfind(filename, '.wav');

GTFileName = strcat('GT/GT ',filename(l:k-1),'.csv');

GTFileName = strrep(GTFileName, 'Harmonic ', '");

%just in case we are dealing with pre-processed audio files

estimationFileName = strcat ('Chord Estimation/Chord Estimation ',
filename (1:k-1),"'.csv"')

$Load of the two comma-separated text files, only retaining the
column

$corresponding to chord labels

EstimatedChords = LoadFile (estimationFileName) ;

GTChords = LoadFile (GTFileName) ;

M estimated = length (EstimatedChords) ;
M gt = length (GTChords) ;
M = min(M estimated,M gt);
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eval = 0;
for u=1:M $Assumption of same lengths for both Estimated and GT
arrays

%$0therwise, we will choose the dimension and pad the smallest
sarray with zeros and 'N's.

o

——————— ADAPTATION OF ISOPHONICS' SYNTAX TO FIT HARTE'S SYNTAX*-----—-——---

% AND OUR EVALUATION APPROACH
% (*) (Harte, et al., 2005)
GT = char (GTChords (u)); %u-th chord (casting cell to char)

$CHECK FOR INVERSIONS

F = strfind(GT,"'/");

if (isempty (F) ~= 1)
%$This 1s an inversion:
%$As we do not consider inversion of chords, we will just
$truncate this piece of information (all the content after

l/l)
$for being able to apply our metrics to chords regardless of
%their inversions
GT = GT(1:F-1);
end
$Henceforth, there are no notated inversions.
$CHECK FOR MAJOR TRIADS NOTATED AS 'ROOT' AND NONE QUALITY
K = strfind(GT, ':");
%3If there are no ':' symbol and we are not in the 'no-chord'
%case:
if (isempty (K) == 1 && isequal (GT, 'N') == 0)
$Major chords should be labeled as 'X:maj'
GT = strcat(GT(l:length(GT)), ' ':maj');
end
$CHECK FOR LISTS OF PITCHES AND ADDED NOTES
P = strfind (GT, ' ("),
if (isempty (P) ~= 1)
$We may just have a fifth chord, for instance, with only
(1,03)
$degrees. Our system will evaluate that case identifying only
%the root.
$We may also have a (#9) added. It will hinder the performance
%$in any case, but cannot be detected since our vocabulary is
smodest
GT = GT(1:P-1);
end
$CHECK FOR DOMINANTS
I = strfind(GT,"':7");
J = strfind(GT,"':9");
if (isempty (I)~=1)
$The chord is dominant. As we do not consider dominant
chords,

188



Trabajo fin de grado

swe only retain the 'maj' quality
GT = strcat(GT(1:I), 'maj');
end
if (isempty (J) ~=1)
$Same situation here: dominant seventh chord with ninth

added.
$We only consider the 'maj' quality for evaluation purposes
GT = strcat(GT(1:J), 'maj');
end
$CHECK FOR TENSIONS {min6,min7,min9,maj6,maj7,maj9, ...}
n = GT(length(GT)); %last character of GT
if (isstrprop(n, 'alpha') == 0) %$i.e. it is numeric
$There is a tension or seventh. In our evaluation approach,
$tensions and sevenths are negligible.
GT = GT(l:1length(GT)-1);
end
g ROOT-QUALITY SEPARATION--——————————————————
% Splitting chord root and chord gquality(there may be inversions
or
% other particularities in the quality field of GTarray)
[EstimatedRoot,EstimatedType] =
CharSplit (char (EstimatedChords(u)),':");

oo

[GTRoot,GTType] = CharSplit(GT,':");

%$(*)GT is a processed version of GTChords (u) for it to match with
sour chord vocabulary and syntax (already casted to char)
GTChords (u) = cellstr (GT);

——————————————————— FRAME-BY-FRAME COMPARISON-——-—=-—-——-————————————

%$Quest for the awarded situations

%1) SAME CHORD and SAME ROOT CASES

if (isequal (EstimatedRoot, GTRoot) == true)
if (isequal (EstimatedType, GTType) == true)
eval = eval + 1; %Same chord; true positive
else
eval = eval + 0.5; %Same root
end
else
%2) RELATIVE MIN/MAJ CASE
if (isequal (GTType, { 'min'}) == true)

$The ground-truth chord is minor, thus the RELATIVE MAJOR

root must be 3 half-steps upwards

%It will be relevant if this relative chord matches the

estimated chord

relRoot = RelativeRoot (GTRoot,{'maj'}); %Delivers the

relative major root
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if ((isequal (relRoot,EstimatedRoot) == true) &&
(isequal ({'maj'}, EstimatedType) == true))
eval = eval + 0.3; %Relative major (just one mistaken
degree) ;
end
else
if (isequal (GTType, {'maj'}) == true)

$The ground-truth chord is major, thus the RELATIVE
MINOR root must be 3 half-steps downwards

%It will be relevant if this relative chord matches
the estimated chord

relRoot = RelativeRoot (GTRoot, {'min'}); %Delivers the
relative minor root

if ((isequal (relRoot,EstimatedRoot) == true) &&
(isequal ({'min'}, EstimatedType) == true))
eval = eval + 0.3; %SRelative minor (just one
mistaken degree);
end
end
end
end
end
eval = eval/M;
FramesEstString = ['Estimated frames: ',num2str (M estimated)];
disp (FramesEstString)
FramesGTString = ['Ground-truth frames: ',num2str(M gt)];
disp (FramesGTString)
MString = ['Frames evaluated: ',num2str (M)];
disp (MString)
ResultString = ['Accuracy achieved : ',num2str (eval)];

disp (ResultString) ;

end

function Out = LoadFile (PathToFile)
$Pointer to file:
fid = fopen(char (PathToFile), 'r');
$Loading the file (cell structure):
C = textscan(fid, repmat('%s',1,2), 'delimiter',',6',
'CollectOutput', true);
$Retrieving chord labels:
C = C{1l};
Oout = C(:,2);
$Closing file:
fclose (fid) ;
end
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function [a,b] = CharSplit(x,delimiter)
%x: char type variable
$delimiter: char type variable

%a: cell-array type variable
%b: cell-array type variable

$Length of the file
1 = length (x);
$Looking for the delimiter character

Trabajo fin de grado

i=1;
cent = 0;
while(cent == 0 && i < 1)
if(x(1i) == delimiter)
p = i; %Position of the delimiter
x1l = x(1:(p-1)); %Retrieving chord root (before ':")
x2 = x((ptl):1); %Retrieving chord quality (after ':'")
a = cellstr(xl);
b = cellstr (x2);
cent = 1;
end
i=1+ 1;
end
if (cent == 0)
a = {""};
b= ("'}
end
end
function [relRoot] = RelativeRoot (GTRoot, StrType)

$Determining whether GTRoot is sharped or flattened (for dealing with

%$enharmony)
if (isempty (strfind (GTRoot, 'b')) ~= true) %If it is not "true",
GTRoot 1is flattened
PitchClasses = {'A' 'Bb' 'B' 'C' 'Db'" 'D' 'Eb'" 'E' 'F' 'Gb' 'G'
'Ab'}; SFor flattened roots
else
PitchClasses = {'A' "A#'"'" 'B' 'C' 'C#'" 'D'" 'D#'" 'E' 'F' 'F#' 'G'

'G#'}; %For both sharpened and natural roots
end

%$Position of the GTRoot in the chromatic scale

p = 0;
i=1;
while ((i <= 12) && (p == 0))
if (isequal (PitchClasses (i), cellstr (GTRoot))
p = 1i;
end
i=1+ 1;
end
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$Finding the relative chord
if (isequal (StrType, {'maj'}) == true) S$It will get the relative major
chord

RelativeChordPosition = p + 3;

if (RelativeChordPosition > 12)
RelativeChordPosition = RelativeChordPosition - 12;
end

relRoot = PitchClasses (RelativeChordPosition);
else %It will get the relative minor chord

%$if (RelativeChordPosition ~= 0)
RelativeChordPosition = p - 3;
if (RelativeChordPosition <= 0)
RelativeChordPosition = RelativeChordPosition + 12;
end

relRoot = PitchClasses (RelativeChordPosition);
%end
end

end
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Anexo B. Codigo fuente adicional

estimacion de tonalidad.m

$ESTIMACION DE LA TONALIDAD MEDIANTE LA SUMA Y NORMALIZACION DE LOS
$VECTORES DE CROMA EN TODOS LOS INSTANTES DE TIEMPO

X = load('2-iv_vamp nnls-chroma nnls-chroma chroma.csv'); % Carga del
cromagrama (.csv)
X(:,2:13) = X(:,2:13)/ (max(max(X(:,2:13)))); % Normalizacion

%de los vectores de croma

$Recordemos la estructura del fichero:
13 columnas (eje temporal + 12 clases cromaticas)
M filas (numero de muestras temporales)

o°

o°

tonality = zeros(1l,12);

for i=1:M
tonality = tonality + X (i,2:13);
end
tonality = tonality/max(tonality); %$normalizacidn

tonality = round(tonality*led)/led; Struncado a cuatro decimales

$Representacidn
pitchClasses = {'A','A#','B','C','C#','D","'D#","E","F","F#"',"'G","G#"};

$Exportacidén de resultados para representacidn en Excel
fid = fopen('2-iv nnls tonalidad.csv','w');
for i = 1:12

b = num2str(tonality(i)); %conversidn de numero a string
b = strrep(b, '.', ','"); S%Ssustitucidn de puntos por comas
fprintf (fid, "$s;%s\n',b,char (pitchClasses (i)));

end

fclose (fid) ;
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audio de prueba.csd?!

<CsoundSynthesizer>
<CsOptions>

-W -0 quintas.wav
</CsOptions>
<Cslnstruments>

giTSeno ftgen 100, 0, 4096, 10, 1
instr 1

IAmp = ampdbfs(p4) ; de dBFS a valor de amplitud
iFrec = cpspch(p5) ; de octava.nota a Hercios (he bajado una octava)

iTabla = p6

iModo = p7 ; 0 = mayor, 1 = menor

iIFrlll = iFrec*2”(4/12) ; Frecuencia de la Il segun relacion bien temperada
iFriii = iFrec*27(3/12) ; Frecuencia de la iii segun relacion bien temperada

IFrV = iFrec*2”(7/12) ; Frecuencia de la V segun relacion bien temperada

if iTabla==1 then
al oscils iIAmp/3, iFrec, 0
if iModo==0 then
a3 oscils iIAmp/3, iFrlll, 0
else
a3 oscils iIAmp/3, iFriii, 0
endif
a5 oscils iIAmp/3, iFrV, 0
elseif iTabla==2 then
al buzz iAmp/3, iFrec, sr/(2*iFrec), giTSeno
if iModo==0 then
a3 buzz iAmp/3, iFrlll, sr/(2*iFrlll), giTSeno
else
a3 buzz iAmp/3, iFriii, sr/(2*iFriii), giTSeno
endif
a5 buzz iIAmp/3, iFrV, sr/(2*iFrV), giTSeno
elseif iTabla==3 then
al gbuzz iIAmp/6, iFrec, sr/(2*iFrec), 1, 0.67, giTSeno
if iModo==0 then
a3 gbuzz iAmp/6, iFrlll, sr/(2*iFrlll), 1, 0.67, giTSeno
else
a3 gbuzz iAmp/6, iFriii, sr/(2*iFriii), 1, 0.67, giTSeno
endif
ab gbuzz iIAmp/6, iFrV, sr/(2*iFrV), 1, 0.67, giTSeno
else
al pluck iAmp, iFrec, iFrec, 0, 1
if iModo==0 then
a3 pluck iIAmp/2, iFrlll, iFrec, 0, 1

41 Csound Document (.csd). Los instrumentos referidos en el texto como instr-1, instr-2 y instr-3 se
corresponden con 1, 3y 4 de este archivo, respectivamente.
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else

a3 pluck iIAmp/2, iFriii, iFrec, 0, 1
endif

a5 pluck iIAmp/2, iFrV, iFrec, 0, 1
endif

asal = al+a3+a5
asal linen asal, 0.005, p3, 0.005
out asal

endin

</CslInstruments>
<CsScore>

t0 120

; 1ini dur amp altura tabla modo --> si 0 = mayor, 1 = menor

i104.0-48.0040:C:

il+.-48.05.0;F
il+.-48.07.0;G
il+.-47.09.1;Am
il+.-48.04.1;Em
i1+.-48.07.0;G
il+.-48.00.0;C
il+.-4803.1;

e

</CsScore>
</CsoundSynthesizer>
<bsbPanel>
<label>Widgets</label>
<objectName/>
<x>0</x>

<y>0</y>
<width>0</width>

<height>0</height>
<visible>true</visible>
<uuid/>

<bgcolor mode="nobackground">
<r>0</r>

<g>0</g>

<b>0</b>

</bgcolor>
</bsbPanel>
<bsbPresets>
</bsbPresets>
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batchChroma.m

$Method for batching a folder

listing = dir('Data wav\UMA*.wav');
for i=l:length(listing)

orden = ['C:\sonic-annotator-0.7-win32\sonic-annotator.exe -t conf.n3
Data wav\'...
listing (i) .name
system (orden)

' -w csv --csv-force --csv-basedir Chromagram'];

end

writePianoAnnotations.m

k = strfind(filename, .wav');

chromagramName = strcat ('Chromagram/',filename (1:k-1),
' vamp nnls-chroma nnls-chroma chroma.csv');

X = load(chromagramName); % Carga del cromagrama (.csvV)

[M,~] = size(X);

GTFileName = strcat ('GT/GT ', filename(l:k-1),'.csv');
fid = fopen (GTFileName, 'w');
for 1 = 1:M
b = num2str(X(i,1l)); %conversidédn de numero a string
fprintf (fid, "$s, %s\n',b,char (tags(i)));
end
fclose (fid) ;

generarAnotaciénPlantilla.m

$SCRIPT: GENERAR ANOTACION PLANTILLA

disp('Ground-truth template generation...'

%$Frecuencia de muestreo fs = 44100 Hz
$Incremento de ventana de analisis (step size) = 2048 muestras

deltat = 0.0464; %deltat = step size/fs = 2048/44100 = 0.0464
t = 0:deltat:40; %de 0 a 40 segundos

N length(t);

t=round (t*1000) /1000; %$truncado del tiempo a la milésima

$Composicidén del fichero de texto de salida (.csv)
fid = fopen('anotacionPlantilla.csv','w');
for 1 = 1:N

b = num2str(t(i)); S%Sconversidn de numero a string
b = strrep(b, '".', ','"); S%$sustitucidn de puntos por comas
fprintf (fid, "$s;%s\n',b, 'N");

end
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fclose (fid) ;

GT on off to frame.m

$SCRIPT PARA ADAPTAR LAS ANOTACIONES DE 'ISOPHONICS' AL SISTEMA ACE
PROPUESTO

SREFERENCIAS:
$Mauch, M., 2010. “Automatic Chord Transcription from Audio Using
% Computational Models of Musical Context.” Ph.D. diss. Queen Mary

University of London.
%$Harte, C., M. Sandler, S. Abdallah, and E. Gbémez. 2005. “Symbolic

% representation of musical chords: A proposed syntax for text
annotations.”

% In Proceedings of the 6th International Society for Music
Information Retrieval Conference

% (ISMIR), 66-71.

FileList = dir('*.csv');
N = size(FileList,1);

for k = 1:N

o

% get the file name:
filename = FilelList (k) .name
disp(filename) ;

$%SLECTURA DE ANOTACIONES

data = importdata (filename) ;
data = char (data);
[A,B] = size(data); $%$A==nUmero de acordes; B==todos los caracteres

incluyendo numeros, espacios y punto decimal

GT column 1 = zeros(A,1); $correspondiente a t on

GT column 2 = zeros(A,1); scorrespondiente a t off

GT column 3 = repmat({''},A,1); Scorrespondiente a nombre acorde
$GT _on off = [GT column 1 GT column 2 GT column_ 3];

$$TRATAMIENTO DE LOS DATOS LEIDOS

for i=1:A
cent = 0;
j=1;
pos = 1;
while (cent == 0) %mientras no se logre segmentar todo el
contenido

if (isspace (data(i,j)) == 1)
%deteccidédn de los espacios y comprobacidédn de tipo
numérico/alfabético
%del elemento actual
if (pos == 1)
GT column_1(i) = strZnum(data(i,l:3-1));
pos = j + 1;
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else
GT column 2 (i) = str2num(data(i,pos:3j-1));
end
else
if (isstrprop(data(i,j), 'alpha') == 1)
%$si1 el caréacter actual es alfabético, comienza el
nombre del
%acorde; copiandolo, hemos acabado de segmentar esta
fila
GT column 3 (i) = cellstr(data(i,j:B));
cent = 1;
end
end
J=3 + 1;
end
end

$M filas (numero de acordes),
$N=3 columnas (t _on t off acorde)

$$DEFINICION DE LOS NUEVOS VECTORES DE SALIDA (formato t frame
)

acorde

fs = 44100;

step size = 2048;

deltat = step size/fs;

frames = 0.000:deltat:GT column 2(A); %eje de tiempo discreto
compatible

frames frames';

$con los parametros del sistema ACE

M = length(frames);%ntmero de frames que resulta con la resolucidén de

nuestro sistema
$para la GT annotation de entrada
newChordArray = repmat ({'N'},M,1); %$inicializacidn

$GT frame --> (:,1) == frames (:,2) == newChordArray

%adaptacién de acordes de formato t on/t off a formato t frame:

pos = 1;
for i=1:A %hay A acordes en la anotacidén original
dif = GT column 2(i) - GT column 1(i); %intervalo entre t on y

t off, esto es,
$cuanto tiempo estd sonando el acorde

n fr = round(dif/deltat); %numero de frames que ocupa en el nuevo
.CsVv
newChordArray (pos: (pos + n_fr)) = GT column 3(i); %copia el

acorde i n_ fr veces
pos = pos + n_fr;
end
deltat = round(deltat*1000)/1000;%truncado a la milésima
newChordArray = newChordArray(l:M); Scompensacidn del desajuste entre
la longitud de
3los vectores frames y newChordArray

$%ESCRITURA DEL NUEVO ARCHIVO .CSV
k = strfind(filename, '.csv');
newfilename = strcat (filename (1:k-
1), 'New', filename (k:length (filename))) ;
$nombre de la anotacién original + 'New' + '.csv'
fid = fopen(newfilename, 'w');
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for 1 = 1:M

b = num2str (frames(i)); S%conversiodn de numero a string
b = strrep(b, '.', ','"); S%sustitucidn de puntos por comas
fprintf (fid, '$s;%s\n', b, char (newChordArray(i)));

end
fclose (fid) ;

end

HPseparationBatch.m*?

function HPseparationBatch

$UNTITLED2 Summary of this function goes here
% Detailed explanation goes here

FileList = dir('*.wav');

N = size(FilelList,1);

for k = 1:N
% get the file name:

filename = FilelList (k) .name

disp(filename) ;

% Author: Derry FitzGerald

% This source code is provided without any warranties as published in
% DAFX book 2nd edition, copyright Wiley & Sons 2011, available at

% http://www.dafx.de. It may be used for educational purposes and not
% for commercial applications without further permission.

=== user data —-----

WLen =4096;

hopsize =2048;

1h =17; % length of the harmonic median filter
lp =17; % length of the percussive median filter
p =2;

wl =hanning (WLen, 'periodic'") ;

w2 =wl;

hlh =floor (1lh/2)+1;

th =2500;

[DAFx in st, FS]=wavread(filename);

DAFx in =(DAFx_ in st(:,1)/2) + (DAFx in st(:,2)/2);
L = length (DAFx_in);
DAFx in = [zeros(WLen, 1); DAFx in;

zeros (WLen-mod (L, hopsize),1)] / max(abs(DAFx in));

DAFx outl = zeros (length(DAFx in),1);
DAFx out2 = zeros (length(DAFx in),1);

42 Version modificada del algoritmo de Derry Fitzgerald (2010) de cara al procesado por lotes.
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————- initialisations —-----
grain = zeros (WLen, 1) ;
buffer = zeros (WLen, 1h) ;
buffercomplex = zeros (WLen, 1h) ;
oldperframe = zeros (WLen, 1) ;
onall = [1;

onperc =[]

tic
£5191916191010101U10)U1U1CACIVLUAUAULUAUAUIUACAUIUACACIULUACIULUACAULUACACIUIUAC)
pin = 0;

pout = 0;

pend = length (DAFx in)-WLen;

while pin<pend
grain = DAFx in(pin+l:pin+WLen) .* wl;
fc = fft(fftshift(grain));
fa = abs(fc);
% remove oldest frame from buffers and add
% current frame to buffers
buffercomplex (:,1:1h-1)=buffercomplex(:,2:end);
buffercomplex(:,1lh)=fc;
buffer(:,1:1h-1)=buffer(:,2:end);
buffer(:,1lh)=fa;
% do median filtering within frame to suppress harmonic
instruments
Per = medfiltl (buffer(:,hlh),1lp);
% do median filtering on buffer to suppress percussion
instruments
Har = median (buffer,?2);
% use these Percussion and Harmonic enhanced frames to generate
masks
maskHar = (Har.”p)./(Har.”p + Per.”p);
maskPer = (Per.”p)./(Har.”p + Per.”p);
% apply masks to middle frame in buffer
% Note: this is the "current" frame from the point of view of the

A

median
% filtering
curframe=buffercomplex(:,hlh);
perframe=curframe.*maskPer;
harframe=curframe.*maskHar;
grainl = fftshift(real (ifft (perframe))) .*w2;
grain2 = fftshift(real (ifft (harframe))).*w2;
% onset detection functions
% difference of frames
dall=buffer(:,hlh)-buffer(:,hlh-1);
dperc=abs (perframe) -oldperframe;
oall=sum(dall>0) ;
operc=sum (dperc>0) ;
onall = [onall oall];
onperc = [onperc operc];
oldperframe=abs (perframe) ;
DAFx outl (pout+l:pout+WLen) = .
DAFx outl (pout+l:pout+WLen) + grainl;
DAFx out2 (pout+l:pout+WLen) = .
DAFx out2 (pout+l:pout+WLen) + grain2;
pin = pin + hopsize;
pout = pout + hopsize;
end
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%UUUUUUUUUUUUUUUUUUUUUUUUUUUUUUUUUUUUUUU

toc

% process onset detection function to get beats

[or,oc]l=size (onall);

omin=min (onall) ;

% get peaks

vl = (onall > [omin, onall(l:(oc-1))1]);

% allow for greater-than-or-equal

v2 = (onall >= [onall(2:o0c), omin]);

% simple Beat tracking function

omax = onall .* (onall > th).* vl .* v2;

% now do the same for the percussion onset detection function

% process onset detection function to get beats

[opr,opcl=size (onperc);

opmin=min (onperc) ;

% get peaks

pl = (onperc > [opmin, onperc(l: (opc-1))1);

% allow for greater-than-or-equal

p2 = (onperc >= [onperc(2:o0pc), opmin]);

% simple Beat tracking function

opmax = onperc .* (onperc > th).* pl .* p2;

————= listening and saving the output -----

DAFx outl = DAFx outl ((WLen + hopsize* (hlh-1))
:length (DAFx outl)) /max (abs (DAFx_ outl)

DAFx _out2 = DAFx out2 (WLen + (hopsize* (hlh-1))
:length (DAFx out2)) /max (abs (DAFx out2))

% soundsc (DAFx outl, FS);

% soundsc (DAFx_out2, FS);

newfilename H = strcat('Harmonic ', filename);

newfilename P = strcat('Percussive ', filename);

wavwrite (DAFx outl, FS, newfilename P);

swavwrite (DAFx out2, FS, newfilename H);

)7

end

end
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