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Prdlogo

El presente Trabajo de Fin de Grado tiene como objetivo, como su propio nombre
indica, el analisis de diversos sistemas de estimacion automaédtica de acordes a partir
de musica digitalizada. La obtencion de los acordes presentes en una pista de audio es
una tarea compleja que requiere, tanto conocimientos de ingenieria como conocimientos
musicales. Para muchos musicos, entre los que me incluyo, seria de gran ayuda tener
un sistema capaz de realizar esta tarea, en tiempo real, y con una precisién cercana al
100 %. Por ello, cuando la persona que ha tutorizado este trabajo, José Manuel Inesta,
me propuso investigar este tema, no dudé en aceptar.

Con la entrega de este trabajo concluye mi etapa de estudiante del Grado en Ingenieria
de Sonido e Imagen en Telecomunicacién de la Universidad de Alicante. Una etapa de
mi vida que recordaré siempre con un inmenso carino. Qué mejor forma de cerrarla, que
uniendo mis dos pasiones, la ingenieria y la musica.

Mi madre suele poner a sus alumnos de Lengua y Literatura, en el tltimo examen que
realizan antes de finalizar su paso por el instituto, un poema de Jaime Gil de Biedma
que comienza, asi:

Que la vida iba en serio

uno lo empieza a comprender mas tarde
como todos los jévenes,

yo vine a llevarme la vida por delante.

En estos afios he descubierto que el éxito no es conseguir dinero, ni ascender en el
trabajo. Ni siquiera lo es recorrer el mundo o conseguir la fama. El éxito no estd ni en
las ciencias ni en las letras. El éxito es levantarte cada dia sabiendo que amas lo que
haces, sea lo que sea.

Quiero agradecer, en primer lugar, a mi tutor José Manuel Ifiesta por toda la ayuda
prestada, de un valor incalculable. Gracias por contestar a todos mis extensos correos y
por ayudarme a poner los pies en la tierra cuando empezaba a tener delirios. Ademas, esto
no podria haber sido posible sin la ayuda de José Javier Valero. De José Javier admiro
su humildad y entrega a los demds. Muchisimas gracias por toda la paciencia que tuviste
para contestar las largas listas de preguntas que tenia preparadas para hacerte. Suerte
con tu tesis, aunque no la necesitas.

También queria agradecer a todos los profesores que he tenido a lo largo de estos afos,
para los que estoy seguro que la ingenieria era mucho mas que sélo un trabajo, era una
pasion.

No estaria hoy donde estoy sin el apoyo incondicional de mis padres. A mis padres
tengo que agradecerles todo en esta vida. No puedo estar més orgulloso de ellos y me



esfuerzo cada dia en que ellos lo puedan estar de mi. A mi hermana Diana le agradezco
el saber que siempre podré contar con ella para lo que necesite. Ademas, estoy seguro
de que vas a ser una estupenda médica. Tampoco me olvido de Sancho, era él quien
mas compania me hacia en mis largas tardes de estudio. Ademas, doy las gracias a mis
abuelos, mis tios y mis primos que siempre han estado ahi, alegrandose incluso mas que
yo de mis propios éxitos.

A mi pareja, Rocio, le agradezco que haya hecho de estos tltimos afios, los mejores de
mi vida.

A Bleda, Lucas y demas amigos tanto de Alicante como de Hellin, les pido perdén
por lo pesado que he llegado a ser muchas veces con todas mis cosas frikis. Sobretodo
estas ultimas semanas, creo que tenfais mas ganas que yo de que terminara el TFG. Sin
embargo, siempre habéis estado ahi, y he disfrutado como un nifio con todos vosotros.

Por ultimo, me gustaria agradecer a todas las personas con las que alguna vez he
compartido escenario, o simplemente he pasado tardes tocando la guitarra junto a ellos.
En especial a Pedro Pérez, mi primer profesor de guitarra, pues ti me transmitiste tu
amor a la musica.

A todos, espero que disfrutéis la lectura

Pablo Gonzalez Carrizo

San Vicente del Raspeig, Junio de 2017



Abstract

Music transcription systems try to create the original sheets from audio files. This is a
difficult task, even from human specialists, and doing it automatically is a work currently
done by many researchers. In this project, we will focus on one concrete area of the music
transcription: automatic chord estimation (ACE). We will analyze the main subsystems
inside an automatic chord estimation system, and how, modifying theirs parameters,
changes the result of the estimation.

A lot of researchers of this topic meet together, annually, in the MIREX event, where
they share their works. Most new systems are based on deep learning. The problem
of deep learning is that the system may work or not, but a set of values of neurons
connections weights doesn’t give us enough information to know what is happening in
the system. In the future, most ACE algorithms will use deep learning, so obtaining
more information about other parts of the process, and how they modify the final result
of the estimation, will be very useful.

The analyzed subsystems have been divided in some categories depending on the part
of the system where they are executed: signal adaptation, feature extraction, prefiltering,
classification and postfiltering. We have analyzed the effect on the system of harmonic-
percussive separation, signal filtering or beat synchronization. However, as we have seen,
the more important parts of the system were the training dataset and the classifier
used. We have used two different kind of training datasets. One of them comes from
ideal theoretical models. The other one, comes from real samples taken from musical
instruments. Three different classifiers have been analyzed: knn, support vector machine
and a neural network with some hidden layers.

The system has a configuration file where the user can change all the parameters.
Furthermore, a documentation file has been also created, and a report file generator,
that will create a document with the results of an estimation. All of this was done to
make the use of this system easier for other researchers that may use it as a backend for
their projects.
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Resumen

La transcripcién musical supone la escritura de la partitura que origina una cancion,
a partir de una pista de audio. Esta es una tarea dificil incluso para los especialistas hu-
manos, y realizarla de manera automatica es un area de investigacion abierta desde hace
muchos anos. En este trabajo nos centraremos en un aspecto concreto de la transcripcién
musical, la estimacion de acordes. Realizaremos un analisis de los principales componen-
tes de un sistema de estimacién de acordes tipico, y veremos cémo la modificacion de
sus distintos parametros afecta el resultado de la estimacion.

Muchos son los investigadores que han centrado sus esfuerzos en esta tarea. Desde
hace mas de 10 anos, anualmente se suelen poner en comun todos los trabajos realizados
en este campo en el evento MIREX. Una gran parte de los algoritmos méas avanzados de
este campo presentados en los tltimos afnos, estan basados en el uso del deep learning o
aprendizaje profundo. El problema del deep learning es que el sistema puede funcionar, o
no, pero un conjunto de valores de pesos de conexiones neuronales no nos proporcionaran
la informacion suficiente como para saber qué estd pasando en nuestro sistema. Ya que
el futuro de la estimacién de acordes pasa inevitablemente por el deep learning, trabajos
como éste permitiran arrojar algo de luz al proceso, permitiendo tener una informacién
detallada de cémo afectan al sistema el resto de elementos y sus parametros.

Los subsistemas analizados se han dividido en funcién de la fase del proceso en los que
estos se encontraban: fase de adaptacion de la senal, fase de extraccién de caracteristicas,
fase de prefiltering, fase de clasificacién y fase de postfiltering. Hemos analizado el efeco
de la separacién armonico-percusiva, el filtrado de la senal o la sincronizacién con el
pulso. Sin embargo, hemos podido comprobar que los elementos que de verdad suponian
importantes cambios en la estimacién era el conjunto de datos de entrenamiento escogido
y el clasificador usado. Con respecto a los conjuntos de datos de entrenamiento, se
han utilizado tanto datos ideales tedricos como datos obtenidos a partir de muestras
tomadas de instrumentos musicales. Con respecto al clasificador, se han analizado tres
tipos principales, un clasificador knn, una maquina de vector de soporte y una red
neuronal con varias capas ocultas.

Ademsds,se ha complementado el sistema con un archivo que permite configurar todos
los parametros del mismo, una extensa documentacién y un generador de documentos
con los resultados de las ejecuciones del mismo. Todo ello, con la intencién de que pueda
ser utilizado por otros investigadores como base para la creacién de sus propios sistemas
de estimacién automatica de acordes.
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Sin maisica,
la vida seria un error.

Friedrich Nietzsche.

XI






Indice general

(1. Introduccionl
[L.1. Origen del proyecto|. . . . . . . . . . . . .o
[1.2. Metodologia de trabajo| . . . . . . . .. ... oo
(.3, Introduccion a la extraccion de informacion musicall . . . . . . . ... ..
[1.3.1. ;jPor qué necesitamos la extracion de informacion musical . . . . .
1.3.2. Dimensiones de la extraccion de informacion musicall . . . . . . ..
M33TISMIRI . . . o o o e e e e e e e
[L.4. Introduccion a la estimacién automatica de acordes (ACE)l . . . ... ..
L5, Sistemas ACE comerciales| . . . . . . . . . .. ...
[1.5.1. Chordify|. . . . . . . . . . e
[L5.2. Riffstation|. . . . . . . . . . . . . . ...
...................................
(2. _Fundamentos musicales|
2.1, Intervalosl . . . .. . . .
[2.1.1. Consonancia y disonancial . . . . . . . . . . . . . ... ... ....
P2 Acordes . . .. ...
2.2.1. Acordes demasde 3mnotasl . .. ...................
2.2.2. Inversionesl . . . . . . . . . .
B3 Escalas. . . . . o o
2.4, Tonalidadl . . . .. ... .. .
2.4.1.  Armonia funcionall . . . . . . . .. ..o oL
2.5. Notacion musicall . . . . . . . . . . ..
[2.5.1. Pentagramal . . . . . . . .. ... oL o
[2.5.2. Representacion de la altura) . . . . ... ... ... ... ... ..
[2.5.3. Representacion de la duracionl. . . . . ... ... L.
[2.5.4. Representacion de acordes| . . . . . . ... ... L.
(3. Fundamentos fisicos|
B.I _Fisicadelsonidal . . . . . .. . .. . ... ..
(3.2, Transformada Discreta de Fourler]. . . . . . ... ... ... ..
[3.3. Parciales y formantes: Timbre|. . . . . . . . . ... .. o000 0.
BARuidd . . . . . . .
[3.5. Evolucion temporal del espectro|. . . . . . . .. ..o oL
8.6, Acustica de los instrumentos| . . . . . .. ... oL
B.6.1. Excatadorl . . . ... . ... .
[3.6.2. Resonadorl. . . . . ... .. ...

XIII



xiv Indice general
4, Métodos ACE! 47
4.1. Adaptacion previade lasenal . . . . ... ... o000 47
4.2, BExtraccion de caracteristicas] . . . . . . . ... oL 49
[4.2.1. Cromagramal . . . . . . . . . . .. e 51
[4.2.2. Informacién de la linea de bajo| . . . . . . . .. ... ... .. 52
[4.2.3. Afinacion| . . . . . ... 52

4.3. Prefiltering] . . . . . . . . ... 52
4.3.1. Suavizado temporal| . . . . ... ..o 52
|4.3.2. Sincronizacién con pulso|. . . . . . .. ... L. 55

4.4. Comparacion con modelo| . . . . . . . . . . ... 99
(4471, Patronesidealesl . .. ... ... ... ... ... ... .. 58
4.4.2. Patrones ideales con arménicosl . . . . . . . .. ... 59
4.4.3. Patromesreales . . . . . . ... ... 59
4.4.4. Funcion de distancial . . . . . . . ... oo 59
|4.4.5.  Aproximaciones de Aprendizaje Supervisado| . . . . .. ... ... 61

4.5. Postfiltering| . . . . . . . . 67
[45.1. TInformacion de tonalidadl . . . ... ... ... ... .. ...... 67
|4.5.2. Sincronizacion con el pulso| . . . . . . .. ..o 0oL 68

4.6, Fstimacion basada en modelos ocultos de Markovl. . . . . . ... ... .. 68
4. 7. BEvaluacion de los resultadosf . . . . . . . ... 71
2. Diseno del sistema finall 73
b.1. Tecnologias usadas| . . . . . . . . . . .. 73
[b.1.1. Python| . . . . . . . . 73
BIZ Tatex] . . . oo 7

b.2. Esquema general del sistemal . . ... ... ... ... ... ... ... 77
[p.2.1. Configuracion| . . . . . . . . . . . .. 77
[5.2.2.  Estructura del proyecto| . . . . . . . ... ... oL 78

5.3. Adaptacionde lasenall . . . . . ... ..o oo 79
[5.3.1.  Separacion armonica percusival . . . . . . ... ... 79
5.3.2. Filtrado de armoénicos| . . . . . . . . ..o oo 80
b.4. BExtraccion de caracteristicas] . . . . . . . ... .o oL 81
BAT SERI. . . . oo 81
BAT. OO - o o o o o e e 83
BA3 cend . . . . . . 83

b.5. Prefiltering] . . . . . . ... 83
[5.5.1. Filtrado del cromagramaf. . . . . . ... ... ... 0000 83
(.52, Deteccion debeatd . . . . . . . ..o oo oo oo 83
5.5.3. Sincronizacion con beatsl. . . . .. ... 84
B6_Pafromed . . . . . . . .. 84
(6.1, Patronmesidealesl . . . ... ... ... ... oL 84
5.6.2. Patrones ideales con armonicosl . . . . . . ... ... 85
[5.6.3. Patrones a partir de soundfonts|. . . . . . . . ... ... L. 85



Indice general xv

BT _Estimacidnl . . . . . . . e e 85
BT RKNN. . o oottt e e 89
[5.7.2. Support Vector Machine| . . . . . . . ... 89
b.7.3. Redneuronall . . . . . ... .. .. ... 89

[5.8. Postfiltering: Sincronizacion con beat|. . . . . . .. ... oo L. 90

0.9, FEvaluacionl . . ... ... . ... 90
0.9.1. Datasets. . . . . . . . .. 90

15.10. Visualizacion de resultadosl . . . . . . . . . ... 92

5.11. Documentacionl . . . . . . . .. 94

[5.12. Repositorio de codigol . . . . . . . . .. 94

6. Evaluacion del sistemal 95

[6.1. Evaluacion de os subsistemas . . . . . . .. ... ... 0oL 95
6.1.1. Configuracion basical . . . . . . . . . ... ... .. 95
|6.1.2. Separacion armoénica percusival . . . . . . . .o ..o .o . 95
[6.1.3. Filtrado de armédnicod . . . . . . .. ... ... oL 98
16.1.4. Extraccion de caracteristicas: Parametros y tipos de cromagramal . 99
|6.1.5.  Prefiltering: Filtro de mediana] . . . . . . ... ... ... .. ... 102
[6.1.6. Prefiltering: Sincronizacion con beat| . . . . . ... ... L. L. 103
16.1.7.  Postfiltering: Sincronizacion con beat|. . . . . . . .. .. ... ... 104
16.1.8.  Patrones y clasificadores| . . . . . . . ... ... oL 104
6.1.9. Clasificadores| . . . . . . . . . . . 105

[6.2. Sistemafinall . . . . . . . .. 107
16.2.1. Velocidad de ejecucion| . . . . . . .. ... ... 0L 107

(/. Conclusiones| 109






Indice de figuras

[1.1. Partitura de un fragmento de la cancion Country Gardens con anotaciones |

de acordes| . . . . . .. 2
[1.2. Metodologias tradicionales| . . . . . . . . .. ... ... oL 3
[1.3. Metodologias agiles| . . . . . . . . .. ... 3
|1.4. Imagen promocional del sotftware TuneUp, que permite anadir metadatos |
aarchivos MP3.. . . . . . . . . .. )
[1.5. Wiki MIREX 2016, con resultados de los algoritmos de estimacion de |
acordes| . ... 8
[1.6. Ejemplo de fichero de salida de un algoritmo de ACEf. . . . . . . ... .. 9
[1.7. FEjemplo de cromagrama) . . . . . . ... ... oo 10
[1.8. Web de Chordify| . . . . . . . . . . . ... .. . 12
[1.9. Chordity player| . . . . . . . . . 13
[2.1. Intervalos posibles desde lanota Dol . . . . . . . ... ... 16
[2.2. Ejemplos de acordes aumentados y disminuidos| . . . . . . . ... ... .. 19
[2.3. Ejemplos de acordes suspendidos| . . . . . . ... ... L. 19
[2.4. Inversiones del acorde de Do séptima dominante| . . . . . . ... ... .. 20
[2.5. Escala de Domayor| . . . . ... ... . ... .. L o 21
[2.6. Escala de Remayor| . ... ... ... .. ... ... .. ... ... 21
2.7 FEscala de Lamenor] ... .... ... ... .. . ... .. ... . ..., 21
2.8, Kscalade Remenorl . .. ... ... ... .. oL 22
2.9. Bscala de La menor arménical . . . . . . . . ... ... L. 22
2.10. BEiscala de La menor melédical . . . . . .. ... ... 22
[2.11. Escala pentatonica mayor de Dol . . . . . . . .. ... 0oL 23
[2.12. Escala pentatonica menor de La] . . . . . ... ..o 23
[2.13. Do4 representado en las claves mas comunes|. . . . . . ... ... ... .. 25
[2.14. Duraciones de los distintos simbolos| . . . . . . . . . .. ... ... .. .. 26
[2.15. Ejemplo de cifrado americano| . . . . . . . ... ..o Lo 28
[3.1. Presion en funcién del tiempo para un punto determinado| . . . . . . . . . 32
Resultado de la bina le d 1a ] 1a 1mna d )
defasede s . . . . . . . . . 33
13.3. Descomposicion de una senal compleja en varias senales sinusoidales] . . . 34
B4 Serie armdnical . . . . . ... 36
13.5. Nota A4 interpretada por una flauta travesera y por un piano| . . . . . . . 37
13.6. Espectros de la nota A4 interpretada por una flauta travesera y por un |
....................................... 38

XVII



xviii

Indice de figuras

13.7.  Espectro producido por una voz pronunciando la vocal 1| . . . . . . . . .. 39
13.8. Comparacion de espectro de onda sinusoidal sin ruido y onda sinusoidal |
[ con TUIAOl v v e e e e e e e e 40
13.9. Ventana triangular aplicada asenal|. . . . . . ... ... ... ... .... 42
[3.10. Espectrograma de una senal armonica] . . . . . .. ... ... 43
|4.1.  Principales tareas de sistema de estimacion automatica de acordes| . . . . 48
4.2. Comparacion del espectro de la parte armonica y de la parte percusiva de |
| los primeros segundos de la cancion ”Love Me Do”de The Beatles|. . . . . 50
[4.3. Diferencia entre espectrograma (arriba) y cromagrama (abajo)l . . . . . . 53
|4.4. Sistema de obtencion de cromagramas cuantizados, independientes de la |
[ afinacionl. . . . . . .. e 54
|4.5. Diferencia entre espectrograma antes del suavizado mediante un filtro de |
| mediana (arriba) y después del mismo (abajo)|. . . . . ... ... ... .. 56
|4.6. Cromagrama antes y después de sincronizar con el beat| . . . . . ... .. 57
|4.7. Diagrama de sistema de comparacion con patrones de acordes| . . . . . . . Y
4.8. Matriz de patrones de acorde mayores ideales| . . . . . .. ... ... ... 58
|4.9. Pesos de cada nota en el patrén calculado con 6 arménicos del acorde de |
| Do Mayor.|. . . . . . .. 60
|4.10. Diagrama basico de uso de conjunto de datos de entrenamiento y conjunto |
[ dedatosdewvalidacionl . . . . .. .. . ... ..o 62
|4.11. Efecto de cambiar el parametro k deun KNN| . . . . . . .. ... ... .. 64
[4.12. Ejemplode SVM| . . . . . . . .. 65
[4.13. Red neuronal con 3 capas| . . . . .. ... ... oL 66
|4.14. Diagrama de red neuronal recurrente| . . . . . . . .. ... 66
|4.15. Ejemplo de sincronizacion de la estimacion con el pulso en postfiltering. |
| Cada cuadro representa un pulso. En el esquema de abajo vemos el resul- |
| tado de sincronizar con el pulso el conjunto de acordes mostrados en el |
| diagrama superior.] . . . . . . ... 68
|4.16. Ejemplo de Cadena de Markov para 3 acordes|. . . . . .. ... ... ... 69

{4.17. HMM con 4 estados que pueden emitir 2 simbolos discretos y1 or ys. a;;

es la probabilidad de transicion desde el estado s; al estado s;. b;(yx) es
la probabilidad de emitir el simbolo y;, en el estado s;.| . . . . ... .. .. 70
[5.1. Logo del lenguaje Python| . . . . . . . ... ... ... . 74
[5.2. Componentes del sistema ACE implementado| . . . . . . .. ... ... .. 78
|5.3. Estructura del proyecto| . . . . . . .. .. ... oL 79
[>.4. Diagrama de flujo de la funcion harmonic()| . . . . . . .. ... ... ... 80
[5.5. Espectro de filtro Butterworth deorden 1{ . . . . . . . .. .. .. ... .. 81
[5.6. Diferentes tipos de cromagramas extraidos de un mismo fragmento de audio| 82
[5.7. Diagrama de flujo de la obtencion de los beats| . . . ... ... ... ... 84
[5.8. Pesos de cada nota en los 5 patrones ideales implementados| . . . . . . . . 86
[5.9. Pesos (normalizados) de cada nota en los 5 patrones con armonicos im- |
| plementados|. . . . . . . .. 87




Indice de figuras xix

15.10. Diagrama de generacion de patrones a partir de SoundFonts| . . . . . . . . 88
(.11, Sistema. de evaluacion de los resultados|. . . . . . ... ..o o000 91
15.12. Fragmento del archivo generado por el sistema implementado| . . . . . . . 93
[5.13. Documentacion auto-generada por Sphinx| . . . . . . . . ... ... 94
[6.1. Configuracion basica del sistemal . . . . . . ... ... ... ... ..... 96
[6.2. Puntuacion root en funcion del margen en el HPSS| . . . . . . .. ... .. 97
[6.3. Puntuacion root en funcion del tamano del kernel en el HPSSI . . . . . . . 99
16.4. Configuracion del sistema usando filtrado de armonicos|. . . . . . . . . .. 100

[6.5. Puntuacion root en funcion de la frecuencia de corte del filtrado de armonicos101
[6.6. Configuracion del sistema, usando sincronizacion con beat en prefiltering. 103
6.7. Configuracion del sistema final| . . . . . ... ... ... ... ... ... 108







Indice de tablas

[2.1. Acordes de séptimal. . . . . . . .. ..o 19
[2.2. Acordes creados a partir de la escala de Do Mayor| . . . . ... ... ... 24
[2.3. Acordes creados a partir de la escala de Do Mayor| . . . .. ... ... .. 29
[5.1. Discos del dataset de The Beatles junto con su duracion| . . . . . . .. .. 91
[6.1. Puntuaciones de la configuracion basical] . . . . . . . ... ... ... ... 96
[6.2. Puntuaciones tras modificacion margen HPSS| . . . . . . . . ... ... .. 97
§ Puntua 1 lifica ] \nan ] PSSl . L. L 98
[6.4. Puntuaciones root tras eliminacion del bloque HPSS| . . . .. .. ... .. 98
[6.5. Puntuaciones tras filtrado de armonicosf . . . . . . . . ... 101
[6.6. Puntuaciones en funcion del tipo de cromagrama) . . . . . . . .. ... .. 102
[6.7. Puntuaciones en funcion del hop_length utilizado para el calculo del cro- |
MAZTAMA . . o o v v e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e 102

16.8. Puntuaciones en funcion del tamano del kernel usado en el filtro de me- |
diana de prefiltering] . . . . . . ... oo 102

[6.9. Puntuaciones sin el filtro de mediana de prefiltering] . . . . ... ... .. 103
|6.10. Puntuaciones obtenidas usando sincronizacion con el beat en prefiltering . 104
|6.11. Puntuaciones obtenidas usando sincronizacion con el beat en postfiltering |
[ sin subdividr el beat] . . . . .. ... .. ... oo 104
|6.12. Puntuaciones en funcion de los tipos de patrones elegidos| . . . . . . . .. 105
[6.13. Puntuaciones en funcion de la k del clasificador KNNJ. . . . ... ... .. 106
|6.14. Puntuaciones en funcion del parametro C de la SVM| . . . . . . . ... .. 106
|6.15. Puntuaciones en funcion del parametro o y el numero de capas ocultas |
[ delared neuronall . . .. ... . ... ... 107
[6.16. Puntuaciones del sistema finall. . . . . . . . ... ... 0oL 107

XXI






1 Introduccion

La armonia puede definirse como el equilibrio de las proporciones entre las distintas
partes de un todo. En musica, la armonia la crean las distintas voces que suenan si-
multdneamente, es decir, los acordes, y la forma en la que éstos progresan a lo largo de
una obra. Llamamos acorde al conjunto de 3 o mas notas musicales que suenan de forma
simultanea y que, juntas, conforman una unidad arménica. Una sucesién de acordes, se
denomina progresién armoénica. En la figura[l.I] vemos un ejemplo de la partitura de una
cancién junto con anotaciones de su progresién armonica.

La armonia es considerada como la ciencia que ensena a constituir los acordes y que
sugiere la manera de combinarlos de la forma mas equilibrada, consiguiendo asi sensa-
ciones de relajacién y sosiego (armonia consonante), o de tensién (armonia disonante).
Es el elemento que permite que la miusica transmita un mensaje y que permanece in-
mutable a las distintas variaciones que se puedan interpretar de una obra musical. En
muchas ocasiones, inicamente conociendo su armonia, varios musicos serdn capaces de
interpretar una cancién, sin que esta pierda su esencia. Por lo tanto, si conseguimos
obtener la progresién armoénica de una obra musical, estaremos obteniendo informacién
con un gran valor. Ademads, conocer los acordes de una cancién nos serd también de
utilidad en otras tareas como deteccion de tonalidad, transcripciéon de audio a partitura,
clasificacién del género o alineamiento de audio y letra.

Sin embargo, la obtencién de las progresiones de acordes presentes en una cancion,
puede llegar a ser un trabajo costoso que requiere de varios expertos y con un tiempo
aproximado de 8 a 18 minutos por cancién. En ciertas canciones este proceso puede
durar més de una hora. [Burgoyne et al., 2011] Por ello, este trabajo tiene como objetivo
el andlisis de sistemas autométicos para la estimacién de acordes a partir de musica
digitalizada. El objetivo final es, a partir de un conjunto de ficheros de audio, generar
para cada uno un listado de acordes junto con los tiempos en los que éstos suenan. Se
probaran varios algoritmos para cada una de las partes del sistema, evaluando cada vez
la capacidad de prediccion del sistema a partir de un conjunto de canciones de las que
previamente conocemos su ground-truth.

1.1. Origen del proyecto

Este proyecto nace como continuacion a dos Trabajos de Fin de Grado realizados
por Miguel Segura Sogorb [Segura Sogorb, 2015] y Daniel Gil Ortiz [Gil Ortiz, 2016], y
tutorizados, al igual que este trabajo, por José Manuel Inesta. En ambos trabajos, se
analizan varios sistemas basicos de estimacion de acordes a partir de audio, que seran el
punto de partida para la realizacion de nuestro sistema.
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Country Gardens - Percy Grainger

D) Q T —— T

Figura 1.1: Partitura de un fragmento de la cancién Country Gardens con anotaciones
de acordes

Las ventajas de no partir sobre un lienzo en blanco son evidentes, y gracias a ello se
ha podido llegar mucho maés lejos de lo que se hubiera llegado teniendo que plantearse
el disenio del sistema desde cero. Sin embargo, también se corre el riesgo de interpretar
todas las suposiciones que se realizan en dichos trabajos como verdades absolutas o de
arrastrar ciertos errores de concepto o de programacién que existieran en el trabajo
original. Por ello, desde un primer momento se decidié no empezar exactamente donde
terminaron los trabajos anteriormente citados, sino que se intentaria reproducir sus pasos
desde el inicio, planteando y evaluando otras posibles opciones en cada una de las fases
del sistema.

1.2. Metodologia de trabajo

En este proyecto se ha utilizado una forma de trabajar similar a las metodologias
agiles de desarrollo de software. Estas metodologias buscan un desarrollo rapido y efi-
ciente. Estan basadas en ciclos de evolucién de software incrementales en los que se
postponen las decisiones lo més posible hasta haber obtenido un feedback del cliente.
En nuestro caso no tenemos un feedback de un cliente, pero si tenemos un método de
evaluacién que nos dird qué tasa de acierto estamos obteniendo con nuestro sistema y
nos permitird evaluar la eficacia de cada uno de los cambios que realicemos en él. Las
fases en las que se basaria un proyecto comun en este campo (revisién bibliogréfica,
desarrollo, evaluacién y documentacién) se han repetido en numerosas ocasiones, para
cada iteracion en el desarrollo del sistema. Cuando hablamos de iteracién nos referimos a
cualquier cambio que se realice en el programa que pueda suponer una mejora en la tasa
de acierto. Esta forma de trabajar ha permitido tener que evitar hacer una estimacién, al
comienzo del proyecto, de cudnto tiempo dedicaremos al diseno y desarrollo del sistema,
y cuanto a la realizacién de la memoria. Esta estimacion es complicada de realizar, y
equivocarnos al realizarla supone no poder dedicarle el tiempo necesario a la memoria
del trabajo, o bien, obtener un programa con menos funcionalidades de las que podrian
haberse implementado. De esta forma, cada nueva funcionalidad es documentada en la
memoria poco después de haberse terminado de programar. En las figuras y
podemos ver las diferencias entre metodologias tradicionales y las metodologias agiles.
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1.3. Introduccidon a la extraccion de informacion musical

Vivimos en la Era de la Informacién y, como en muchos otros campos, en la musica
podemos ver claramente el efecto de la Revolucion Digital, que supuso el principio
de esta era. La cantidad de musica digital que se produce cada dia crece de forma ex-
ponencial. Tenemos dispositivos asequibles, capaces de almacenar miles de canciones.
Llevamos estos dispositivos con nosotros a todos sitios, y acompanamos de musica mu-
chas de nuestras tareas cotidianas. Al ser capaces de almacenar la musica como simples
conjuntos de unos y ceros, podemos compartirla o copiarla tantas veces como queramos,
obteniendo todas las veces copias idénticas a la original. De ahi, que grandes plataformas
de streaming nos permitan acceder al momento a millones de canciones que ni siquiera
disponemos, sino que estan alojadas en servidores en cualquier parte del mundo.

Ademsds, vivimos en una época de democratizacién de la musica. La grabacién de
mausica ha dejado de ser un privilegio de unos pocos y con unos medios muy limitados
cualquiera puede ser capaz de grabarse sus propios temas, con una calidad que no tiene
por qué alejarse demasiado de las grabaciones de los grandes sellos discograficos.

A partir de esta revolucién, nace una nueva area de investigacién basada en la extrac-
ci6én de informacién musical, habitualmente conocida como MIR (Music Information
Retrieval). Esta édrea se engloba dentro de otra drea mayor, Information Retrie-
val. Todas las investigaciones y herramientas relacionadas con esta disciplina tiene un
enfoque comun: Tratar de describir documentos por medio de caracteristicas obtenidas
de ellos. De esa necesidad nace el concepto de metadatos, datos sobre los datos. Los
metadatos suponen una nueva dimensién que aporta un valor anadido a un documento.
En el caso concreto de la extraccién de informacion musical, engloba a especialistas de
distintos campos como la musicologia, el tratamiento de senal o la inteligencia artificial.
Todos ellos trabajan juntos para lograr solventar la gran carencia de metadatos que
existe en la musica.

Los principales estandares de audio, como son el CD y el MP3, no contemplan la
posibilidad de almacenar también informacién estructurada adicional. Afios después del
lanzamiento del formato MP3, a raiz de contribuciones externas al estdandar, se anadie-
ron las etiquetas ID3, que permitian afadir algunos metadatos béasicos. Incluso existe
software, como TuneUp que permite anadir ciertos metadatos a archivos MP3. Sin
embargo, estos no son suficientes, y ademas no estan presentes en muchos archivos. Por
lo tanto, toda esa gran cantidad de musica que comentdbamos antes que se genera ac-
tualmente, se estd generando con una escasa cantidad de metadatos asociada. Se esta
perdiendo la oportunidad de multiplicar el valor de esos archivos anadiendo unos pocos
bytes, y esto supone un gran reto para el campo de investigacién del MIR.

1.3.1. ;jPor qué necesitamos la extracion de informaciéon musical

Un estudio sobre las necesidades de informacién en la musica de 427 estudiantes uni-
versitarios [Lee and Downie, 2004] revel6 datos muy interesantes. Segun los datos ob-
tenidos, la mayoria de los usuarios buscaban informacién adicional para complementar
su audicién de la musica. Esta informacion estaba relacionada con el artista, el género,
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Figura 1.4: Imagen promocional del software TuneUp, que permite anadir metadatos a
archivos MP3.

la letra de la cancién, artistas similares o las recomendaciones de otros usuarios. En el
estudio, se sugieren dos tipos de metadatos necesarios.

= Metadatos de contenido: Incluyen informacién obtenida a partir de la propia
musica (melodia, tiempo, acordes,etc) e informacién bibliogréfica (titulo, autor,
disco, etc)

= Metadatos de contexto: Aqui se incluyen todos los metadatos referidos a la
relacion con otras canciones o artistas similares y los referentes a las asociaciones
con otros trabajos o eventos (uso de las canciones en peliculas, anuncios, etc)

Ademas de las necesidades de los usuarios comunes que necesitan de los metadatos para
tareas como encontrar temas similares, obtener informacién de los autores u organizar
sus bibliotecas de musica personales, existen las necesidades concretas de ciertos grupos
de personas con una relacién de mayor importancia con la musica. Ejemplo de ellos
pueden ser personas que necesitan encontrar musica con ciertas caracteristicas para sus
actividades profesionales o incluso los propios musicos. Para estos 1ltimos, los metadatos
de contenido pueden ser imprescindibles. La obtencién de una transcripciéon completa
de una obra, de las progresiones de acordes o de simplemente el compés y la tonalidad
de una obra son de gran ayuda para ellos.

1.3.2. Dimensiones de la extraccion de informaciéon musical

En un articulo sobre MIR en el Annual Review of Information Science and Techno-

logy [Downie, 2003] se definen siete dimensiones principales dentro de la extraccion de
informacién musical.

1. Tono: El tono es la altura del sonido percibida, que depende de su frecuencia
fundamental, es decir, del nimero de oscilaciones por segundo. La diferencia de
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altura entre dos tonos da lugar a un intervalo, que dependiendo de la distancia
entre ambos; medida en semitonos; pertenece a un tipo concreto. Ademas, dentro
de esta dimensién se encontraria la tonalidad, definida como el sistema de sonidos
que sirve de fundamento a una composicion musical.

2. Tiempo: Aqui se incluye la duracién de las notas, la velocidad del pulso, el compds,
la duracién de las armonias o los acentos.

3. Armonia: Cuando dos o mas alturas suenan a la vez, se produce una armonia.
La combinacién de armonias en una obra consigue que el autor transmita sus
emociones creando en el oyente momentos de tension y de relajacién. La armonia
serd la base de la melodia y el acompanamiento de la cancién. El presente trabajo
se desarrollard precisamente sobre esta dimensién.

4. Timbre: Es la cualidad del sonido que nos permite conocer el elemento que esta
produciéndolo. Podemos distinguir una voz o un instrumento porque conocemos
su timbre. Fisicamente, esta propiedad estd basada en el espectro del sonido, y en
la presencia en €l de armoénicos.

5. Editorial: La dimension editorial incluye todas las instrucciones para la interpre-
tacion de una obra. Ejemplo de ellas podrian ser las digitaciones, las instrucciones
de dindmica o los ornamentos.

6. Textual: El elemento principal de esta dimensién son las letras de las canciones.

7. Bibliografica: Contiene la informacion sobre el titulo de la obra, el compositor,
los intérpretes, la discografica, etc. Esta es la tinica dimensién cuyos datos no se
pueden obtener de la propia composicion.

1.3.3. ISMIR

A raiz de esta necesidad de extraccién de informacién en la musica nace en el afio
2000 las International Society for Music Information Retrieval (ISMIR). ISMIR es una
asociacién sin animo de lucro de investigadores de este campo, que cuenta actualmente
con mas de 1800 miembros. Una de sus principales tareas es la organizacién de una con-
ferencia anual, cuya localizacién es diferente cada ano, que retne a los méas importantes
investigadores de Music Information Retrieval con la intenciéon de compartir conoci-
miento. Como parte de estos eventos, desde 2005 se desarrollan los MIREX (Music
Information Retrieval Evaluation eXchange). En estas sesiones, los algoritmos de MIR
de investigadores de todo el mundo compiten por ver quien obtiene mejores resultados
en las diferentes categorias. El nimero de categorias ha crecido desde las 10 categorias
que se evaluaron la primera vez que se celebré este evento hasta las 24 categorias que
existieron en el 2016. Las categorias evaluadas fueron las siguientes:

» Grand Challenge on User Experience (J-DISC)

= Grand Challenge on User Experience
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Audio Classification (Train/Test) Tasks, incorporating:
Audio K-POP Genre Classification

Audio Cover Song Identification

Audio Tag Classification

Audio Music Similarity and Retrieval

Symbolic Melodic Similarity

Audio Onset Detection

Audio Key Detection

Real-time Audio to Score Alignment (a.k.a Score Following)
Query by Singing/Humming

Audio Melody Extraction

Multiple Fundamental Frequency Estimation and Tracking
Audio Chord Estimation

Query by Tapping

Audio Beat Tracking

Structural Segmentation

Audio Tempo Estimation

Discovery of Repeated Themes and Sections

Audio Downbeat Estimation

Audio Fingerprinting

Singing Voice Separation

Set List Identification

Audio Offset Detection

Ademés en su web oficial [l encontramos una wiki con todas las tareas evaluadas en todos
los afios de celebracion del MIREX, con los resultados de los diferentes algoritmos que
compitieron en cada una de ellas. En la figura vemos una captura de la wiki de

"http://www.music-ir.org/mirex/
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Submissions

Abstract Contributors
CML1 (Chordino) PDF @ |Chris Cannam, Matthias Mauch
DK1-DK4 FOFRE |Jungi Deng, Yu-Kwong Kwok
FK2, FK4 PODF B |Flip Korzeniowski

KO1 (shineChords) PDFRE |Maksim Khadkevich, Maurizio Omologo

Results

Summary

All figures can be interpreted as percentages and range from 0 {(worst) to 100 (best).

Isophonics 2009

|Algorithm|MirexRoot(MirexMajMin|MirexMajMinBass |Mirex5 Ai s sBass|M Seg|UnderSeg|OverSeg
CMm1 78.56 75.41 72.48 54.67 52.26 §5.90 87.17 86.09
DEK1 79.21 76.19 74.00 66.02 64.15 85.71 82.62 91.23
DK2 77.84 74.49 71.93 61.61 59.47 85.82 82.72 91.28
DE3 80.03 77.55 74.79 68.40 65.88 85.81 82.50 91.53
DK4 76.05 72.96 71.41 62.77 61.44 78.19 87.97 72.43
FK2 86.09 85.53 §2.24 T74.42 71.54 87.76 85.79 90.73
FE4 82.28 80.93 78.03 70.91 68.26 85.62 82.40 90.89
KO1 82.93 852.19 79.61 76.04 73.43 87.69 85.66 91.24

download these results as csv

Billboard 2012

|Algor ajMin|M ajMinBass|Mirex! sBassM Seg|UnderSeg|OverSeg
CM1 74.15 72.22 70.21 55.35 53.40 83.64 85.31 83.39
DEK1 75.28 73.57 71.87 59.98 58.53 83.35 80.26 88.52
DK2 73.77 71.69 69.86 58.66 57.00 83.57 80.40 88.70
DK3 75.92 T74.75 72.69 53.42 51.67 §3.39 79.97 88.92
DK4 72.59 70.85 63.78 56.29 55.36 76.13 87.72 70.05

Figura 1.5: Wiki MIREX 2016, con resultados de los algoritmos de estimacién de acordes

MIREX 2016 E] en la que se muestran los algoritmos de estimacién de acordes presenta-
dos y sus puntuaciones en los diferentes datasets usados. Ademaés, se proporcionan los
papers de estos algoritmos, los datasets usados y una clara explicacién del método que
se ha seguido para su evaluacién, de forma que cualquier investigador podria evaluar su
algoritmo y compararse con los algoritmos del estado del arte.

1.4. Introduccién a la estimacion automatica de acordes
(ACE)

Este trabajo esta enfocado a una de las tareas nombradas anteriormente que ha forma-
do parte de MIREX desde 2008, la estimacion automatica de acordes a partir de senales
de audio (Automatic Chord Estimation, ACE).

Como se ha comentado anteriormente, la armonia es uno de los principales elementos

2http://wuw.music-ir.org/mirex/wiki/2016:Audio_Chord_Estimation_Results
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0.301859410431 1.056984911752 C:maj
1.056984911752 2.598655121482 A:min
2.598655121482 4.259684892895 F:maj
4.259684892895 5.969525225984 G:maj
5.969525225984 6.559198562895 C:maj
6.559198562895 6.806292985251 A:min
6.806292985251 7.055932156412 G:maj
7.055932156412 7.458221265228 F:maj
7.458221265228 7.951289298292 C:maj

Figura 1.6: Ejemplo de fichero de salida de un algoritmo de ACE

que define una cancion. Es el elemento que permanece inmutable a las distintas versiones
que se realicen de esta e incluso permite a varios musicos interpretarla sin una partitura
completa. La meta de un algoritmo de este tipo es obtener, a parir de una pista de audio,
un archivo con metadatos con una estructura similar al de la figura [1.6

Cada fila de este fichero contiene:

= Tiempo de inicio del acorde
= Tiempo de fin del acorde
= Nombre y tipo del acorde

Esta forma de mostrar el resultado de un algoritmo ACE es ampliamente usada, siendo
guardado el archivo comtinmente con la extensién .lab. Esta extensién fue creada por
los creadores del software wavesurfer, que es capaz de leerla y mostrar los acordes en
la posiciéon adecuada junto con la pista de audio.

Aunque sea un campo de estudio que lleve ya varios anos con nosotros, y exista
una gran cantidad de algoritmos distintos, los investigadores no han conseguido dar
con la clave para resolver ciertos problemas que surgen a la hora de estimar a qué
acorde corresponden una serie de muestras de audio. Las entidades armonicas se crean
en nuestro cerebro, el cual integra todos los sonidos que le llegan en un determinado
rango de tiempo, incluso si estos no se han interpretado simultaneamente. Uno de los
principales problemas es que no todas las notas que suenan en un determinado momento
de una cancién pertenecen al acorde correspondiente a esa parte. Es muy comun el uso,
en determinados momentos de una pieza musical, de notas externas al acorde. Estas notas
nos permiten crear tensiones, obtener melodias suaves sin cambios bruscos o preparar la
transicion al siguiente acorde. Este hecho complica la estimaciéon automatica, pudiendo
confundir al sistema, que piensa que esas notas deben ser parte del acorde. Ademads, como
se analizard més adelante, cuando se ejecuta una nota concreta en un instrumento, sea
el que sea, nunca sonara una sola frecuencia; sonaran varias frecuencias distintas, que
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Figura 1.7: Ejemplo de cromagrama

pueden tener o no alguna relacién entre si, y que son una fuente de problemas para estos
algoritmos.

Los sistemas ACE suelen combinar técnicas de procesado digital de senal y técnicas
de aprendizaje automatico. Estos algoritmos, como es comun en muchos otros campos,
comienzan con una etapa de extraccién de caracteristicas de los audios, a partir
de las cuales seran capaces de detectar qué acorde suena en cada momento. La principal
caracteristica usada por la mayoria de estos algoritmos es el cromagrama que no es mas
que un espectrograma con las octavas y alturas sumadas. Un ejemplo de un cromagrama
es el que se puede ver en la figura A esto le sigue una etapa de comparacién
con un modelo, que ha sido implementada de formas muy distintas como veremos en
capitulos posteriores. En esta etapa se comparan las caracteristicas extraidas del audio
con un modelo que puede ser tedrico, o extraido del propio dataset, para asi ser capaces
de estimar a qué clase pertenece cada una, es decir, a qué acorde corresponden.

A estas dos fases principales, se han ido incorporando a lo largo del tiempo subtareas
que suponen mejoras en la estimacién como la sincronizacién de los cromagramas con los
beats, el suavizado de los cromagramas, el uso de decodificadores de Viterbi, el uso de
redes bayesianas y un largo etcétera de funcionalidades que se analizardn mas adelante.

Para la evaluacion de estos algoritmos, existen en la red numerosos datasets realiza-
dos por expertos que nos sirven como ground truth. Hasta hace no demasiados anos, no
existia esta amplia cantidad de canciones con sus acordes etiquetados y existia un dataset

con 180 canciones de los Beatles de Isophonics [Harte, 2010] EI, considerado durante mu-

3http://www.isophonics.net/content/reference-annotations-beatles
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cho tiempo como el dataset de referencia. La reciente aparicién de nuevos datasets como
la coleccién Billboard [Burgoyne et al., 2011] E] con mas de 1000 canciones etiquetadas,
ha evitado algoritmos sobreajustados que nos hacian tener una percepcién demasiado
positiva de cudl es el estado del arte actual.

Desde el 66 % de precisién en la deteccién de inicamente acordes mayores y menores
de los algoritmos presentados a MIREX 2005[Bello and Pickens, 2005, se han ido mejo-
rando progresivamente los algoritmos hasta llegar en MIREX 2016 a un 88 % de eficacia
de los algoritmos en algunos datasets[Korzeniowski and Widmer, 2016]. Este tltimo re-
sultado fue conseguido con técnicas de aprendizaje maquina, mediante redes neuronales
convolucionales.

Para muchos autores hemos llegado a un limite practico, lo que se conoce como glass
ceiling|Benetos et al., 2012]. Estos autores justifican que los métodos de transcripcién
actuales no son capaces de captar toda la riqueza de las senales de audio de canciones.
Las soluciones que proponen pasan por anadir més informacién al proceso como infor-
macién de tonalidad, informacién sobre el género musical o sobre el instrumento. Incluso
se proponen algoritmos de transcripciéon semiautomaéticos en los que la interaccion del
usuario es necesaria para corregir los errores que produce el usuario y que el algoritmo
aprenda de estos errores. De aqui nace el concepto de transcripcién multimodal, que
propone la integracién de varias fuentes de informaciéon para mejorar la precisién del
sistema.

1.5. Sistemas ACE comerciales

Aunque la estimacién automaética de acordes suele ser un campo mads de investigacion
que de uso comercial, en el mercado existen varios sistemas que realizan esta tarea. En
esta seccién nos centraremos tnicamente en aplicaciones de estimacion de acordes con
proposito comercial. Existen algunas webs que muestran, con un fin académico, demos-
traciones de implementaciones de sistemas ACE concretos, pero no serdn analizadas en
esta seccién.

1.5.1. Chordify

Chordify EI es una de las aplicaciones comerciales de estimaciéon de acordes més co-
nocidas. En la figura [1.§] podemos ver la interfaz principal de su web. Permite obtener
los acordes de canciones que pueden ser subidas por el usuario u obtenidas a partir de
un enlace a servicios como Youtube, Deezer o Soundcloud. Ademas, los acordes anali-
zados se muestran, a la vez que se reproduce la cancién, de forma que el usuario puede
interpretar la cancién a la vez que suena, como podemos ver en la figura (1.9

La deteccion de acordes en Chordify, es posible gracias al uso de la herramienta Chor-
dino [Mauch and Dixon, 2010a]. Chordino E] es un plugin VAMP [Z], un tipo de plugin que

“http://ddmal .music.mcgill.ca/research/billboard
Shttps://chordify.net/
Shttp://isophonics.net/nnls-chroma
"http://www.vamp-plugins.org/
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Figura 1.8: Web de Chordify

puede ser ejecutado por herramientas como Audacity o Sonic Annotator, que es capaz
de obtener los acordes presentes en una canciéon. Chordino es capaz de realizar la ex-
traccidn de caracteristicas gracias al plugin NNLS Chroma creado por Matthias Mauch
[Mauch and Dixon, 2010a]. Como ayuda a la estimacién de los acordes, se hace uso del
programa HarmTrace [Magalhaes and de Haas, 2011] El, escrito en Haskell siguiendo el
paradigma de programacién funcional. Este programa permite aplicar la informacion de
la tonalidad en casos en los que haya cierta incertidumbre sobre cudl es el acorde que
estd sonando.

Chordify cuenta también con una versién Premium, de pago, que ofrece interesantes
caracteristicas adicionales como la posibilidad de descargar el resultado en formato midi,
la eliminacién del limite en la subida de archivos o la posibilidad de transponer la cancion.

1.5.2. Riffstation

La empresa Riffstation tiene una aplicacion web capaz de detectar los acordes de una
cancién a partir de un enlace a Youtube ﬂ Al igual que Chordify, permite ver, mientras
que suena la cancién, cudles son sus acordes. Ademds, la aplicacién también permite
observar los diagramas de los acordes que suenan.

La fuente de ingresos de Riffstation viene de la integracién de este sistema de acordes
en un software completo de entrenamiento para guitarristas, que venden a través de su
web. Este software, ademds de la deteccion de acordes tiene otras utilidades que permiten
aislar instrumentos de una cancién, cambiar su velocidad o anadir un metrénomo a la
reproduccién de una cancién.

Aunque en su web no dice nada del algoritmo usado, la empresa asegura tener un 85 %

8Se puede encontrar en la siguiete url: https://hackage.haskell.org/package/HarmTrace
%nttps://play.riffstation.com/
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Figura 1.9: Chordify player

de acierto en canciones pop/rock.

1.5.3. Capo

Capo es un software de pago creado por la compania Supermegaultragroovy H Es-
te software contiene una serie de herramientas que ayudardan al musico a interpretar
canciones. Entre esas herramientas se encuentra un sistema de deteccion de acordes.
El software puede ser ejecutado en Mac, iPhone o iPad. En un articulo en su blog E
sus creadores explican como ha sido la creacién del sistema de deteccién de acordes. El
sistema inicial, basado en un paper de un sistema ACE de la Queen Mary University

de Londres [Stark and Plumbley, 2009], ha experimentado diversas modificaciones hasta

llegar a la versién actual. Entre esas modificaciones encontramos la sincronizacién de
la deteccién con los beats, y la incorporaciéon un sistema estadistico para predecir qué

acorde es mas probable que suene en cada momento.

Ohttp://supermegaul tragroovy . com

"http://supermegaultragroovy.com/2014/07/18/chord-intelligence/


http://supermegaultragroovy.com
http://supermegaultragroovy.com/2014/07/18/chord-intelligence/




2 Fundamentos musicales

En este capitulo, sin pretender realizar un manual de referencia sobre teoria de la
musica, se explicaran algunos conceptos necesarios para comprender la utilidad y el
funcionamiento del sistema de estimacion automatica de acordes propuesto.

2.1. Intervalos

En mdsica, un intervalo se define como la distancia entre dos tonos. El intervalo
bésico es la octava. Una octava es la distancia entre un sonido armoénico y otro sonido
armonico cuya frecuencia fundamental es el doble o la mitad del otro. La importancia
de este relacion de frecuencias reside en que, dada una nota, las notas que mas se le
parecen son su octava superior e inferior. De hecho, estas recibirdn el mismo nombreﬂ

Cada octava, en el sistema temperado se divide en 12 escalones equiespaciados en un
eje de frecuencias logaritmico. Cada uno de estos escalones serd un semitono En la
muisica occidental, el semitono es la minima distancia entre dos notasf] Existen 11 notas
entre un Doy y un Dos:

Do#y4, Rey, Refts, Miy, Fay, Fa#ty, Soly, Sol#4, Las, La#ty, By

Desde un LAy, cuya frecuencia es 440Hz, hasta un LAs, cuya frecuencia es el doble,
880Hz, hay 440HZ de diferencia. Sin embargo entre un LAs3 (220Hz) a un LA, existe
una diferencia de sélo 220Hz. El intervalo entre LA3s y LA, es el mismo que entre LAy y
L As, una octava. De la misma forma, el semitono no define una diferencia de frecuencias,
sino, un ratio. La relacién de frecuencia correspondiente a un semitono es de 2(1/12)

La medida del intervalo entre dos notas la realizamos contando el niimero de semitonos.
Generalmente también usamos el término tono | Un intervalo de un tono no es més que
el formado por 2 semitonos. La importancia de conocer los intervalos entre distintas
notas se debe a que, intervalos con igual relaciéon de frecuencias, son percibidos como
iguales, independientemente de en qué frecuencia se den. De esta forma una melodia

!'Normalmente, el nombre de la nota se acompaila de un nimero para hacer referencia a su octava. LA,
y LAs representan a la nota LA en distintas octavas. La frecuencia fundamental de LAs serd justo
el doble que la de LAs

2Esto no es asf en muchas musicas étnicas en las que se usan instrumentos capaces de producir sonidos
con una distancia de un cuarto de tono

3No confundir con la acepcién de tono en términos actsticos que se refiere a la altura del sonido.

15
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Unisono Unisono Segunda Segunda Segunda Tercera Tercera Cuarta ]
A perfecto aumentado menor mayor aumentada menor mayor justa Tritono
p" A I I I I I I I I ]
V4N Il Il Il Il Il Il Il Il |
[ am Il Il Il Il Il I Il Il Il % |
> Esd > LS4 LS4 LS4 Esd LS4 © >
Quinta Quinta Quinta Sexta Sexta Sexta Séptima Séptima Octava
P disminuida justa aumentada menor mayor aumentada menor mayor justa
b4 T T T T T T I T T ]

Figura 2.1: Intervalos posibles desde la nota Do

serd perfectamente reconocida por un oyente, aunque esta no esté siendo interpretada
con las mismas notas que la original, simplemente se tienen que mantener los intervalos
entre todas ellas. Gracias a esto, un cantante puede cantar una cancién en un registro
que sea adecuado a su voz.

En la figura[2.1] podemos ver qué nombre reciben algunos de los intervalos ascendentes
que pueden formarse desde la nota Do.

Ademsds del intervalo de octava comentado anteriormente, existen algunos intervalos
que son muy utilizados:

= Unisono: La diferencia entre las dos notas que forman este intervalo es de 0 semi-
tonos. Para que se dé este caso, las notas no tienen por qué tener obligatoriamente
el mismo simbolo. Dos notas con distinto nombre pueden equivaler al mismo soni-
do. Este es el caso de los llamados enarménicos. Un ejemplo podria ser las notas
Mi# y Fa.

= Intervalo de quinta: Este intervalo es fundamental en todos los tipos de musica.
La relacién de frecuencias entre las notas de este intervalo es de 3/2, y correspon-
de a una distancia de 7 semitonos. Tanto los acordes mayores como los acordes
menores contienen este intervalo. Ademads, aunque la definicién estricta de acorde
requiere que suenen 3 o m&s notas, es muy comun encontrar en musica moderna
acompanamientos basados en los llamados acordes de quintas. Estos acordes, ge-
neralmente interpretados por guitarras eléctricas con distorsién, estan compuestos
Unicamente por un intervalo de quinta.

= Tritono: El tritono equivale a un intervalo de cuarta aumentada, formado por 6
semitonos. Este intervalo divide la octava en dos partes iguales. Es un intervalo es-
pecialmente disonante. Crea tanta tensién que durante mucho tiempo era conocido
como Diabulus in musica, llegando a estar incluso prohibido en la Edad Media.
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2.1.1. Consonancia y disonancia

La consonancia y disonancia son dos conceptos fundamentales en la armonia, capaces
de clasificar distintos intervalos segiin la tension que producen. Un intervalo consonante,
es percibido como agradable para el oido. Sin embargo, un intervalo disonante provoca
cierto rechazo. Mediante la combinacion de estas tensiones y relajaciones se crean las
obras musicales.

Qué intervalos se consideran consonantes, y cuales de ellos se consideran disonantes
es un tema complejo que, como los canones de belleza, cambia a lo largo del tiempo.

Actualmente, los intervalos que se consideran consonantes son:

= 32 Mayor: Formado por 4 semitonos
= 3% Menor: Formado por 3 semitonos
= 42 Justa: Formado por 5 semitonos
= 52 Justa: Formado por 7 semitonos
= 6% Mayor: Formado por 9 semitonos
= 6® Menor: Formado por 8 semitonos

= 82 Justa: Formado por 12 semitonos
Por el contrario, los intervalos que se consideran como disonantes son:

= 22 Mayor: Formado por 2 semitonos

= 22 Menor: Formado por 1 semitono

» 4% Aumentada (Tritono) : Formado por 6 semitonos
= 72 Menor: Formado por 10 semitonos

= 7% Mayor: Formado por 11 semitonos

Aunque, como hemos comentado, esta definicién sobre qué intervalos son consonantes
y cudles disonantes no esta claramente definida, e incluso cambia a lo largo del tiempo,
no por ello deja de tener su fundamento fisico. En numerosos articulos [Rasch and Plomp,
1999] [Terhardt, 1974] |[Cazden, 1945] se estudia cudles son los factores que afectan a la
percepcién de un intervalo como consonante o disonante. Estos factores son tanto fisicos,
como bioldgicos e incluso culturales.

Desde el punto de vista fisico, la consonancia tiene su base en el solapamiento de
las series armonicas de las dos notas que forman el intervalo. Cuanto mayor sea este
solapamiento, mayor consonancia existird en el intervalo. El concepto de serie armonica
se estudiara mas adelante en el siguiente capitulo sobre fundamentos fisicos.

En la escala mayor natural, el mayor solapamiento se produce entre los intervalos de
cuarta y quinta justa, considerados como consonantes. Uno de cada dos armonicos de la
quinta, también estd presenta en la ténica, y uno de cada tres armoénicos de la cuarta,
también lo estd en la ténica. De hecho, se suelen considerar al cuarto y quinto grado
como grados tonales. Al sonar estos, se dice que se consolida la tonalidad.
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2.2. Acordes

La armonia consiste en el movimiento de los acordes a lo largo de una obra musical.
La definicién de acorde que se suele dar es la de un conjunto de tres o mds notas que
suenan de forma simultdnea y que constituyen una unidad armonica. Como muchas
otras, incluso esta definicién da lugar a cierta polémica al considerarse en numerosas
ocasiones que un conjunto de dos notas también forman un acorde. Este es el caso de
los acordes de quintas formados unicamente por la nota fundamental y su quinta, muy
utilizados en musica moderna. Segun el ntimero de notas que formen el acorde podemos
tener diadas (formadas por dos notas), triadas (formadas por tres notas), o tetradas
E] (formadas por cuatro notas). Sin embargo, en algunos estilos de musica, en momentos
donde se busque crear mayor tensién, podemos anadir notas, dando lugar a acordes de
mas de 4 notas.

Los 2 acordes méas comunes sén las triadas mayores y menores. Estos acordes son la
base de la armonia, aunque se le puedan anadir mas notas para crear mayores tensiones
y dejen, por lo tanto, de ser triadas. El acorde de triada mayor estd formado por la
tdénica, su tercera mayor, y su quinta justa. Por ejemplo, el acorde de Sol Mayor, estara
formado por:

= Sol: La tonica. Da nombre al acorde
= Si: La tercera mayor
= Re: La quinta justa

Si el intervalo de tercera fuera menor en vez de mayor, pasariamos a tener una triada
menor. Un ejemplo podria ser el acorde de La menor, formado por las notas:

= La: La ténica. Da nombre al acorde
= Do: La tercera menor
= Mi: La quinta justa

Otros tipos de triadas que podemos encontrar son las aumentadas y disminuidas.
Los acordes de triada aumentados estan formados por dos terceras mayores superpuestas,
o lo que es lo mismo, desde la tonica, una tercera mayor y una quinta aumentada. Es
equivalente a tomar un acorde mayor, y subir un semitono la quinta del acorde. Por el
contrario, los acordes disminuidos estan formados por dos terceras menores, o lo que es
lo mismo, desde la ténica, una tercera menor y una quinta disminuida. Es equivalente a
tomar un acorde menor, y bajar un semitono la quinta del acorde.

En la figura podemos ver ejemplos de acordes aumentados y disminuidos.

Ademsds, también es comin encontrarse los llamados acordes suspendidos. La ca-
racteristica que distingue a estos acordes es que no estan formados por terceras. También
tienen una quinta justa, pero la nota central del acorde en este caso no estd a un intervalo

4En ocasiones se refiere a estos acordes, erréneamente, como cuatriadas.
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Figura 2.3: Ejemplos de acordes suspendidos

de tercera de la tonica sino a un intervalo de segunda mayor, o de cuarta justa. Este tipo
de acordes crean una tensién que se suele resolver en una triada mayor o menor. En la
figura [2.3] podemos ver ejemplos de acordes suspendidos.

2.2.1. Acordes de mas de 3 notas

Igual que para construir los acordes de triadas superoponiamos dos terceres consecuti-
vas a partir de la ténica, para construir los llamados acordes de séptima, anadiremos
otra tercera mas al acorde obteniendo un acorde formado por la nota raiz, su tercera,
su quinta y su séptima. El tipo de estos intervalos daréd lugar a los distintos acordes de
séptima. Estos acordes estdn muy presentes en todos los estilos de miisica aportando
matices muy interesantes a las tensiones que aportan las triadas mayores y menores.

Ademsds, en muchas ocasiones, encontramos en estilos como el Jazz acordes que,
ademas de la séptima, incorporan un intervalo de 92, 11* o incluso 13%. Aunque no
los hayamos nombrado hasta ahora, es importante conocer estos intervalos, mayores que
la octava, conocidos como intervalos compuestos. Por ejemplo, el intervalo de novena
desde Doy estaria formado por una octava y una segunda, dando lugar a la nota Res.
Cuando anadimos los intervalos nombrados anteriormente a los acordes de séptima, no

Tabla 2.1: Acordes de séptima

Nombre del acorde Triada Intervalo de séptima
Séptima mayor Mayor Mayor
Séptima menor Menor Menor

Séptima dominante Mayor Menor
Séptima disminuida  Disminuida Menor
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Estado Primera Segunda Tercera
fundamental inversion mnversion inversion
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Figura 2.4: Inversiones del acorde de Do séptima dominante

estamos cambiando su funcién arménica. Su propdsito es inicamente el de anadir suti-
les matices en la sonoridad del acorde, o incluso crear una segunda linea melédica por
debajo de la linea principal. Es por ello por lo que no enfocaremos nuestro esfuerzo en
detectar este tipo de acordes y preferimos centrarnos en detectar con eficacia las triadas
mayores y menores y, en la medida de lo posible, las séptimas.

2.2.2. Inversiones

Hasta ahora, se han estudiado los diferentes acordes en su estado fundamental. Esto
quiere decir, con la ténica en la voz més grave. Pero los acordes no siempre aparecen
asi. Es por ello por lo que hablamos de inversiones. Dependiendo de cual sea la nota
del acorde que estd en la voz més grave podemos tener el acorde en primera, segunda
o tercera inversién. En la figura podemos ver las distintas inversiones del acorde de
séptima dominante de Do.

2.3. Escalas

A partir de los doce sonidos en los que se divide una octava, podemos hacer distintas
agrupaciones de ellos formando nuevos subsistemas musicales. Una escala no es mas que
una secuencia de varios sonidos ordenados por altura (segin su frecuencia fundamental)
que sirven al autor como base para crear las diferentes melodias. La escala es la paleta
de colores del pintor, que contiene todos los posibles colores que usara en su obra. El
autor combinard los sonidos de una o varias escalas para crear su obra. Al igual que
pasaba con los intervalos, quien determina las sensaciones que provoca una escala no
son las frecuencias absolutas que suenan, sino las relaciones entre las distintas notas
de la escala. Depende de la cantidad de notas, y de los intervalos que hay entre ellas
el nombre que tome la escala. Podemos construir una escala mayor comenzando sobre
cualquier nota, siempre y cuando mantengamos el mismo orden de tonos y semitonos.

Aunque existe una gran cantidad de escalas, la mayor parte de la musica estd basada
en las siguientes escalas:

= Escala mayor: La escala mayor estd compuesta por 7 notas y estd definida por
la siguiente secuencia de intervalos:

Tono — Tono — Semitono — Tono — Tono — Tono — Semitono.
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Figura 2.6: Escala de Re mayor

La escala de Do Mayor, es la representaciéon mas tipica de esta escala, pues no
necesita ninguna alteracién porque los intervalos entre las notas ya cumplen la
secuencia que debe tener una escala mayor. Mediante sostenidos (#) o bemoles
(b), que son capaces de aumentar o disminuir respectivamente en un semitono la
altura a la que corresponde el nombre de una nota, podemos obtener el resto de
escalas mayores. Habitualmente las escalas mayores se suelen percibir como escalas
alegres y con gran cantidad de energia. En las figuras y vemos dos ejemplos
de escalas mayores.

= Escala menor: La escala menor se obtiene si tomamos las notas sin alterar desde
La. Esta compuesta por 7 notas con la siguiente secuencia de intervalos:

Tono — Semitono — Tono — Tono — Semitono — Tono — Tono.

La escala menor suele considerarse que transmite sensaciones mas tristes. En las
figuras [2.7) y [2.8] vemos dos ejemplos de escalas menores.

= Escala menor arménica: La escala menor armoénica es muy similar a la escala
menor. Se construye elevando la séptima nota de una escala menor natural un
semitono. Esto aporta a la tltima nota de la escala una tensién especial que se
resolvera al ir a la ténica. Un ejemplo de esta escala lo podemos ver en la figura
2.9

= Escala menor meldédica: La escala menor melddica eleva un semitono los grados
VI y VII respecto a la escala menor natural. Sin embargo, esta escala tiene una

@—5\3
)

669

Figura 2.7: Escala de La menor
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Figura 2.9: Escala de La menor armonica

propiedad que no encontramos en otras escalas y es que sélo alteramos estos semi-
tonos cuando interpretamos en sentido ascendente las notas de la escala. Cuando
el movimiento es descendente, se tocan las notas pertenecientes a la escala menor
natural. Podemos ver un ejemplo en la figura

Escala pentatonica mayor: A partir de la escala mayor, si quitamos los inter-
valos de semitono, nos queda una escala de cinco notas llamada escala pentatonica
mayor. Las escalas pentaténicas son ampliamente utilizadas en estilos musicales
modernos, ademés de muy utilizadas para la improvisacion en contextos de jazz,
pop y rock actuales, debido a que funcionan bien sobre varios acordes diaténicos
de la misma tonalidad En la figura[2.11| vemos las 5 notas de la escala pentatdénica
mayor de Do.

Escala pentaténica menor: Como en la mayor, para obtener la escala pen-
taténica menor, partimos de la escala menor natural y quitamos los semitonos
dando lugar a una escala de 5 notas. En la figura [2.12] vemos un ejemplo de esta
escala.

Tonalidad

Relacionado con el concepto de escala, existe también el de tonalidad. La tonalidad
puede entenderse como la organizacién jerarquica de un conjunto de melodias y acordes
alrededor de una nota principal que se denomina ténica. Es un concepto que no consiste
dnicamente en utilizar las notas de una escala concreta sino que e establece una jerarquia

N
0

Figura 2.10: Escala de La menor melddica
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Figura 2.12: Escala pentaténica menor de La

donde la ténica es el centro del conjunto de sonidos que forma la escala asociada a dicha
tonalidad.

La sensacién de reposo se encuentra precisamente al interpretar la nota o acorde
principal de la tonalidad, la nota que da nombre a esta. Ademads, al igual que podemos
decirlo de las escalas, podemos tener tonalidades mayores o menores, dependiendo de si
la escala principal usada es mayor o menor. En muchas canciones se produce un fenémeno
denominado modulacién por el cual se modifica la tonalidad de la obra a mitad de esta.
Esto requiere de un proceso concreto para que el oyente sea capaz de reconocer la nueva
ténica como nota principal que le proporcione reposo. Precisamente, acordes como el de
séptima dominante del quinto grado de la nueva tonalidad permiten que pueda asentarse
esta, creando una gran tension que se resuelve al sonar el acorde del nuevo primer grado.

2.4.1. Armonia funcional

De la misma forma que pasa con las escalas, los acordes pueden transmitir distintas
emociones segiin sean mayores o menores, siendo los mayores mas relacionados con la
alegria y los menores mas relacionados con la tristeza

Ademads, en la seccién anterior, hemos comenzado a ver que ciertos acordes tienen
una funcion en el desarrollo arménico de la obra. Hemos comentado, que por ejemplo, el
acorde correspondiente al quinto grado de la tonalidad crea unas tensiones que al resolver
en el primer grado, la ténica, son capaces de asentar la tonalidad. Esto es independiente
de cudl sea la toénica, lo importante es la posiciéon en la escala de este acorde, que le
otorga este comportamiento de dominante. Este es el objetivo de la armonia funcional,
representar los acordes y estudiar sus relaciones independientemente de la tonalidad
seleccionada. Los acordes pertenecientes a una escala, son representados en base a su
posicion en ella. Usamos niimeros romanos para identificarlos y referirnos a su posicion
en la escala, con respecto a la ténica.

Como ejemplo, tomaremos la escala de Do Mayor, que tiene las siguientes notas: Do,
Re, Mi, Fa, Sol, La, Si. Tomando cada una de estas notas como raiz, podemos crear 7
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Grado Notas del acorde Nombre del acorde

I Do - Mi - Sol Do Mayor
11 Re - Fa- La Re Menor
IIIm Mi - Sol - Si Mi menor
v Fa - La - Do Fa Mayor
A% Sol - Si - Re Sol Mayor
VIm La - Do - Mi La Menor
VII° Si- Re- Fa Si disminuido

Tabla 2.2: Acordes creados a partir de la escala de Do Mayor

triadas a partir de la escala de Do Mayor, usando tnicamente las notas de esa escala. En
la tabla podemos ver cudles son los acordes que se forman a partir de Do Mayor.

Como vemos, en el caso de los grados que dan lugar a acordes menores, lo especi-
ficamos, junto a los nimeros romanos, con una m. Si estuviéramos en otra escala, los
nombres de los acordes de cada uno de los grados, como es obvio, cambiarian. Sin em-
bargo, el acorde del primer grado seguiria siendo mayor, el acorde del segundo grado
seguiria siendo menor, etc. Por lo tanto, lo que verdaderamente nos interesa, desde el
punto de vista de la armonia funcional es el grado de la nota que estd sonando, no su
nombre.

Podemos distinguir tres funciones principales de los acordes. Estas son: ténica, sub-
dominante y dominante. Los nombres de ténica, subdominante y dominante se corres-
ponden, respectivamente, con los grados primero, cuarto y quinto. Sin embargo, existen
otros grados de la escala mayor que pueden realizar esta funciones.

s IIIm y VIm: Estos acordes, pueden realizar la funcién de toénica, aunque no
pueden llegar a tener el mismo grado de estabilidad que el primer grado.

= ITm: El acorde menor formado a partir del segundo grado es capaz de realizar la
funcién de subdominante. Los acordes de subdominante, tienen a ir, con la misma
fuerza, bien a la subdominante o bien a la a dominante.

= VII Se trata de un acorde disminuido. Su funcién tonal es la de dominante pero
es el acorde mas débil e inestable de la tonalidad. Los acordes con funcién de
dominante siempre buscan ir hacia la estabilidad de la tonica.

La informacién que nos aporta la funcién armoénica de un acorde, presenta un gran
valor a la hora de realizar la estimacion de acordes. En caso de duda entre varios posibles
acordes en un momento concreto, la informacién de la tonalidad, el acorde anterior y el
acorde posterior tiene un gran valor para la eleccion del acorde adecuado.

2.5. Notacion musical

Igual que la escritura jugé un papel fundamental en la evolucién del ser humano, per-
mitiendo conservar y transmitir mensajes e ideas, la notacion musical permitié transmitir
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Clave de do Clave de fa
en tercera Clave de do en cuarta
Clave de sol en cuarta
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Figura 2.13: Do4 representado en las claves mas comunes

y conservar las obras de los compositores a lo largo del tiempo. Antes de existir siste-
mas de notacién, la musica s6lo podia ser transmitida de forma oral. Tras las creacién
de estos sistemas, las obras musicales no sélo podrian conservarse durante mucho més
tiempo y llegar a lugares mucho maés lejanos, sino que ahora estas podrian ser interpreta-
das por musicos que podrian no haber escuchado nunca esa obra. Los primeros indicios
de notaciéon musical datan de hace mas de 4000 anos. Sin embargo, la notacién usada
actualmente posee poco mas de 400 anos. El documento que contiene la transcripcion
de una obra musical es conocido como partitura

2.5.1. Pentagrama

El elemento principal de una partitura, sobra el que escribimos las notas musicales, es
el pentagrama. Un pentagrama no es méas que un conjunto de cinco lineas paralelas,
horizontales y equidistantes sobre las cuales dibujamos los simbolos con los que trans-
cribimos la pieza musical. Las notas musicales pueden representarse sobre las propias
lineas del pentagrama, o sobre los espacios que existen entre ellas. Dependiendo de sobre
qué linea o espacio coloquemos una nota tendra un sonido mas grave (parte inferior del
pentagrama) o mas agudo (parte superior del pentagrama). Los simbolos que represen-
tan las notas musicales son colocados de izquierda a derecha del pentagrama segun el
orden aparicién en la pieza musical. Para representar dos o mas sonidos que deben sonar
simultaneamente los colocaremos sobre la misma vertical.

2.5.2. Representacion de la altura

El primer elemento que vemos al principio de un pentagrama es la clave. De la clave
dependerd el nombre que tomen las notas de cada linea o espacio. La clave més utilizada
habitualmente es la clave se Sol. Esta clave sitia la nota SOLy4 [ﬂ en la segunda linea del
pentagrama (empezando desde abajo). Sin embargo también es comin encontrarnos la
clave de fa en cuarta o las clave de do en tercera o cuarta.

En una partitura podemos encontrar también unos simbolos que modifican la nota a la
que acompaifian. Son las llamadas alteraciones. Las posibles alteraciones que podemos

SEsto es asf segin el indice actstico cientifico, en el que nos basamos durante todo el proyecto. Sin
embargo, esa misma nota seria SO Ls en el sistema francobelga usado en Bélgica y en algunas regiones
de Francia y Espana
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Figura 2.14: Duraciones de los distintos simbolos

encontrar son:

= Sosteido: El sostenido eleva, en medio semitono, la nota a la que acompana. Por
lo tanto, si estd al lado de un LAy, la nota pasara a ser LA#,4, un semitono por
encima de LAy4.

= Bemol: El bemol hace lo contrario al sostenido, baja un semitono la nota a la que
acompana. Si esté al lado de un RFEs, la nota pasard a ser REbs, un semitono por
debajo de REs.

= Doble sostenido: El doble sostenido eleva 2 semitonos la nota a la que acompana.
= Doble bemol: El doble bemol baja 2 semitonos la nota a la que acompana.

= Becuadro: Cuando en un compds aparece una nota con una alteracién de la
nombradas anteriormente, cada vez que vuelva a aparecer esa alteracion durante
ese compas, automaticamente debera ser alterada aunque no esté explicitamente
indicado. El becuadro elimina este comportamiento indicando que la nota a la que
acompana no debe ser alterada. Ademads, el becuadro también elimina restricciones
puestas por la armadura.

A continuacién de la clave, es comtn ver un conjunto de simbolos de sostenido o bemol,
lo que conocemos como armadura. La armadura contiene una serie de alteraciones que
deberan ser aplicadas a las notas que correspondan durante todo el desarrollo de la obra.
Estas alteraciones dependeran de la tonalidad

2.5.3. Representacion de la duracién

Ademas de la altura, en una partitura se representa también la duracién de las notas.
Mediante los siguientes simbolos podemos definir la duracién de una nota. En la figura
2.14] vemos los diferentes simbolos que representan la duracion de las notas y cuantas de
ellas caben en un compés de 4 por 4.

Como ejemplo, la blanca dura 2 tiempos. El tiempo es una medida que no tiene una
duracion concreta sino que en cada obra se indica cudl sera su velocidad, en beats por
minuto. Por ejemplo, si la obra tiene un tempo de 60 beats por minuto, significa que
cada tiempo durard un segundo, y que por lo tanto una blanca duraréd 2 segundos.
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Ademds, los tiempos pueden ser agrupados en lo que conocemos como compases. El
numero de tiempos por compds es una medida que permite incluso reconocer un estilo
de musica concreto. Por ejemplo, un vals es claramente reconocible por usar un compés
de tres tiempos. Esto se debe a que la posicién de una nota en el compas, determina en
cierto modo su importancia dentro de el. En el compéas de 4 por 4, los acentos estan en
los tiempos primero y tercero. Esto significa que las notas que caigan sobre esos tiempos
tendran un mayor énfasis que las que caigan en los otros dos tiempos.

El tipo de compés que tendra una obra se definen al principio de la partitura, junto
a la clave, mediante dos ntimeros colocados uno encima del otro ﬁ que representan la
nota que define la duracién de un pulso (nimero inferior) y cuéntos de esos pulsos hay
en cada compds (nimero superior).

Ademids, podemos encontrar un pequeno punto a la derecha de una figura, denominado
puntillo, que incrementa la duracién de la figura un 50 %. Por ejemplo, si encontramos
el puntillo al lado de una redonda (que por defecto duraria 4 tiempos), pasara a durar
6.

Al igual que tenemos simbolos para representar la duracién de las notas, también
tenemos simbolos para representar la duracién de los silencios.

2.5.4. Representacion de acordes

De la misma forma que representamos melodias sobre una partitura, también podemos
representar acordes. Todas las notas que estén alineadas verticalmente en un pentagrama
se deben interpretar a la vez. De esta forma, para representar un acorde simplemente
tendremos que anotar en el pentagrama, sobre la misma vertical, cada una de las notas
que lo forman.

Cifrados

Como respuesta a la necesidad de representar los acordes de una forma mas facil de
leer, surgen los cifrados. En los cifrados se muestran los acordes de una obra mediante
combinaciones de niimeros y letras que indican la raiz, el tipo y, en ocasiones, la inversién
del acorde que se debe ejecutar. Por lo tanto este tipo de notacién deja muchos aspectos
al criterio del intérprete.

Como ejemplo, el acorde de Do Menor puede ser representado en un cifrado escribiendo
DOm, o en cifrado anglosajon (del que se hablara a continuacién), Cm.

Este tipo de notacién es muy comin en jazz y estilos de musica contemporaneos
aunque ya en el barroco se podian encontrar en numerosas ocasiones.

Cifrado anglosajon

Aunque estemos acostumbrados a los nombres de las notas en espaﬁo]ﬂ Do Re Mi
Fa Sol La Si, en muchas ocasiones nos encontramos el llamado cifrado anglosajon. Este
cifrado utiliza las 7 primeras letras del alfabeto para dar nombre a las notas musicales.

SEn el caso del compés de 4 por 4 se puede representar simplemente mediante una letra C
"Realmente, existen varios idiomas que comparten estos mismos nombres para las notas musicales
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STANDARD 1.2 BAR BLues
Bb7 Eb7 Bb7

Figura 2.15: Ejemplo de cifrado americano

A: Representa la nota La, o el acorde de La Mayor

B: Representa la nota Si, o el acorde de Si Mayor

C: Representa la nota Do, o el acorde de Do Mayor

D: Representa la nota Re, o el acorde de Re Mayor

E: Representa la nota Mi, o el acorde de Mi Mayor

F': Representa la nota Fa, o el acorde de Fa Mayor

G: Representa la nota Sol, o el acorde de Sol Mayor

Notacién del proyecto

Puesto que existen muchas posibles representaciones posibles para los acordes, hay
que elegir un criterio claro que sera utilizado a la hora de representar los acordes en
nuestro proyecto. Es por ello, por lo que en [Harte et al., 2005] se propone un criterio
a seguir para la representacion de acordes en proyectos de MIR. El fin de este trabajo
era crear un criterio unico, libre de ambigiiedades, que fuera usado en todo este tipo de
proyectos. El formato adecuado era el siguiente:

root : (degreel, degree2...) / bass

Comenzamos definiendo la raiz del acorde y ponemos después el intervalo desde la raiz
a cada una de las notas del acorde. Afiadimos un b a estos grados, si queremos indicar
que el intervalo es menor, o un # si el intervalo es aumentado. Al final, si el acorde no
esta en estado fundamental, anadimos el intervalo desde la raiz, a la nota que estara
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Tipo de acorde Lista de componentes Nombre simplificado
Triada Mayor (3,5) maj
Triada Menor (b3,5) min

Triada Aumentada (3,#5) aug

Triada Disminuida (b3,b5) dim
Séptima mayor (3,5,7) maj7
Séptima menor (b3,5,b7) min?7

Séptima dominante (3,5,b7) 7
Séptima disminuida (b3,b5,bb7) dim7
Séptima semidisminuida (b3,b5,b7) hdim?7
Sexta mayor (3,5,6) maj6
Sexta menor (b3,5,6) min6

Novena (3,5,b7,9) 9
Novena mayor (3,5,7,9) maj9
Novena menor (b3,5,b7,9) min9
Cuarta suspendida (4,5) sus4

Tabla 2.3: Acordes creados a partir de la escala de Do Mayor

en la posicién mas grave en el acorde, definiendo asi su inversién. Sin embargo, no es
esta la notacién mas usada, sino que es la simplificacién de esta notacién la que mayor
aceptacién ha tenido. El formato simplificado permite sustituir las listas de intervalos
de los acordes més comunes por una palabra (shorthand) que los represente. La forma
de representar el acorde es la siguiente: root : shorthand(extra-degrees) / bass.

En la tabla se pueden ver las equivalencias entre estas notaciones.






3 Fundamentos fisicos

En este capitulo se estudiara el sonido desde el punto de vista de la fisica y las ma-
tematicas. Saber en qué consiste el sonido, llegando hasta el nivel de las particulas, sera
de gran utilidad a la hora de abordar el problema de la estimacion automatica de acordes
con una perspectiva mas amplia y siendo capaces de detectar problemas que, de otra
forma, no seria posible.

3.1. Fisica del sonido

La vibracién de algunos elementos se transmite a través de un medio elastico, forman-
do una onda que, dependiendo de la frecuencia, puede hacer vibrar a ciertas estructuras
anatémicas provocando respuestas neurolégicas y psicoldgicas implicadas en la percep-
cién del sonido. El sonido se transmite mediante ondas longitudinales, esto quiere decir
que la vibracién de la onda es paralela a su direccién de propagacién. A diferencia de la
luz, el sonido siempre requiere un medio para transmitirse, y nunca podra transmitirse
por el vacio.

Si medimos en un punto fijo la presién atmosférica, veremos que, cuando se estd
produciendo un sonido, esta aumenta y disminuye de forma periédica, como podemos
ver en la figura 3.1

A nivel de particulas, lo que esta sucediendo es que se estan produciendo una serie de
compresiones y rarefacciones del aire. La presién atmosférica se mide en pascales y se
sitia en torno a los 100 000 Pa al nivel del mar. Sin embargo, el aumento de la presion
atmosférica debido al sonido es minimo, situdndose entre 20 micropascales y 20 pascales.
Esto es lo que definimos como presién sonora.

Como se puede observar, existe una gran diferencia entre el minimo y el méaximo valor
de presién sonora que podemos percibir los humanos. Es por ello, y por como detecta
esas presiones nuestro oido, por lo que es comtn hablar de Nivel de Presién Sonora.
El nivel de presién sonora se define mediante la siguiente férmula:

P
L,=20- log(ﬁl)) (3.1)

donde:
= P;: Presién sonora eficaz(RMS)
= Py: Presién de referencia: 20puPa

Para que los humanos podamos percibir un sonido, la frecuencia de la onda este tiene
que estar entre 20 y 20000 Hz. Los sonidos con frecuencias superiores a los 20 kHz son

31
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f(t) — (1)

Figura 3.1: Presién en funcién del tiempo para un punto determinado

conocidos como ultrasonidos mientras que los sonidos con frecuencias inferiores a los 20
Hz son conocidos como infrasonidos.

Si se analizan las ondas sonoras podemos ver que, generalmente, estas son combina-
ciones de varias ondas sinusoidales. Una onda sinusoidal es el patrén de vibraciéon més
simple. Este tipo de onda se describe mediante la siguiente ecuacion:

yt)=A-sin(2-7-f-t+ ¢) (3.2)
La féormula anterior define la onda mediante tres parametros:
= A: Amplitud: Es el maximo valor de la onda en cada ciclo, en valor absoluto.

= f: Frecuencia: Determina el nimero de ciclos por segundo que realiza la onda. El
valor inverso de la frecuencia es el Periodo (T): El periodo mide el tiempo entre
dos puntos equivalentes de una onda.

= ¢: Fase: La fase mide la porcién del ciclo que ha transcurrido en cada instante.
Anadiendo una fase a la férmula de la onda sinusoidal desplazaremos el origen
hasta el punto que deseemos. Los humanos no somos capaces de percibir la fase de
una onda sinusoidal. Sin embargo, es un elemento que se tiene siempre en cuenta,
pues puede provocar problemas a la hora de combinar varias ondas sinusoidales.
El resultado de la combinacién de estas dependera de la fase de cada uno, llegando
a ser incluso nulo si existe un desfase entre todas ellas que haga que la suma sea
0. Esto se puede ver en la figura (3.2

Como se analizard més adelante, en muchas ocasiones, existe una onda principal que
provoca la periodicidad de la onda, a la que se suman, con menor aportacion, otras ondas
sinusoidales con frecuencias multiplos de la frecuencia de la onda principal, conocidas
como frecuencias parciales.
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Figura 3.2: Resultado de la combinacién de dos ondas sinusoidales con una diferencia de
fase de w

3.2. Transformada Discreta de Fourier

La informacién en bruto de las muestras de un audio no resulta de gran utilidad a la
hora de extraer caracteristica de éste, pues no existe una relacién directa con el contenido
armoénico existente. Sin embargo, hay evidencias de que el oido humano, realiza una
transformacion del dominio del tiempo al dominio de la frecuencia, siendo mas sensible
a la informacién frecuencial que a la informacién de fase. [Deutsch, 2013]

Todas las ondas sonoras pueden describirse como la combinaciéon de varias ondas si-
nusoidales. El Teorema de Fourier, aplicado al tratamiento de senal, nos dice que toda
funcién periddica de periodo P puede descomponerse en una suma de sinusoides arméni-
cas, de amplitudes y fases adecuadas, cuyo primer arménico posea periodo P. En la figura
podemos ver un ejemplo de cémo una senal compleja se puede descomponer como la
suma de varias seniales sinusoidales simples.

Ademss, las frecuencias de estos arménicos son multiplos enteros de una frecuencia
conocida como frecuencia fundamental.

Este campo de estudio es conocido como andlisis de Fourier. Sin embargo, de-
pendiendo de la naturaleza de la onda que se estudia las herramientas utilizadas son
distintas.

= Senales periddicas y continuas Ejemplos de estas seniales son por ejemplo las
ondas sinusoidales o las ondas cuadradas. Para este tipo de senales se usan las
Series de Fourier.

Ag N . 2mnx
sny(z) = 5 + Z Ay, - sin( + &n) (3.3)
n=1

Asumimos que sy (x) es una senal periédica de periodo P.
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3.2. Transformada Discreta de Fourier

T

Figura 3.3: Descomposicién de una senal compleja en varias senales sinusoidales

Senales periddicas y discretas Este tipo de sefiales se repiten continuamente,
pero solo estan definidas en una serie de puntos concretos. La herramienta utilizada
para estas es la Transformada Discreta de Fourier (DFT)

N-1 ,
Xy =3 zpe F k=0,...,N-1 (3.4)
n=0

Senales no periédicas y continuas Ejemplos de estas senales son las senales ex-
ponenciales o las curvas Gaussianas. La herramienta utilizada es la Transformada
de Fourier (TF).

FO = [ f) et dn, (35)
Se define para cualquier niimero real &.

Senales no periédicas y discretas Estas senales solo estan definidas en una serie
de puntos discretos. La herramienta utilizada es la Transformada de Fourier
de Tiempo Discreto (DTFT).

o0

Xor(w) = Y aln]e (3.6)

n=—oo

Cuando tratamos con senales digitalizadas, la herramienta que tendremos que usar
es la Transformada Discreta de Fourier. La DFT serd capaz de descomponer las
senales en una serie de ondas sinusoidales con distintas frecuencias y fases, cada una de
ellas con un peso concreto. Por lo tanto, el resultado de la DFT serd la descomposicién
en frecuencia de la onda, obteniendo una representacién de la senal en el dominio de la
frecuencia. En ella, podremos ver qué frecuencias destacan en cada sonido. No debemos
olvidar que nuestro propdsito final es ser capaces de detectar qué acordes suenan en
una serie de muestras de audio. Como sabemos, cada nota tiene una frecuencia tnica
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y por lo tanto, una primera aproximacién a la deteccién de acordes seria analizar la
respuesta de la DFT para ver qué frecuencias tienen mas peso, y con qué nota musical
se corresponderian, y a partir de ahi, ver si ese patrén se corresponde con un patrén de
un acorde concreto.

La representacién de una senal en el dominio frecuencial es capaz de revelar una gran
cantidad de informacién acerca de la estructura interna de un sonido. Ademas, es una
representacién mucho mas similar a nuestra percepciéon pues nuestro oido percibe el
sonido gracias a que las variaciones de presién se producen a unas frecuencias concretas.

3.3. Parciales y formantes: Timbre

Cuando se excita un sistema resonante, el sistema comienza a vibrar. Dentro de esa
vibracién podemos encontrar varias frecuencias. La principal, serd la frecuencia de reso-
nancia. Sin embargo, podremos encontrar varias frecuencias mayores que esta.

Los instrumentos afinados suelen estar basados en un oscilador armoénico, como una
cuerda o una columna de aire. Estos instrumentos generan un sonido conocido como
sonido armonico. El espectro de la senal de estos instrumentos estd formado por varias
frecuencias, denominadas frecuencias parciales o simplemente parciales.

En las senales peridédicas producidas por los osciladores arménicos existe una frecuencia
parcial que tiene gran relevancia, la frecuencia fundamental. Esta frecuencia es la
inversa del periodo fundamental, tiempo en el que se repite el ciclo principal de la onda.
El resto de parciales serdan conocidos como arménicos Ademds, todos los armédnicos
son multiplos enteros de esta frecuencia fundamental. Por lo tanto, el méaximo comun
divisor de todos los parciales serd la frecuencia fundamental. La frecuencia fundamental
estd muy ligada a nuestra percepcion, pues serd la frecuencia que detectemos en un
sonido concreto. Sin embargo, esto sélo podra ser asi cuando la frecuencia fundamental
esté por encima del limite inferior de frecuencia del oido humano, 20 Hz.

Existe un fenémeno curioso relacionado con la frecuencia fundamental, conocido como
frecuencia ausente. Existen ocasiones, en las que todas las frecuencias parciales son
multiplos de una frecuencia, pero esta no aparece en el espectro de la onda. En estos
casos, aunque no exista este parcial, el oido si la percibird debido al la interferencia
producida entre parciales vecinos.
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Figura 3.4: Serie armonica

La serie arménica es la representacion sobre el pentagrama de todos los armoénicos que
genera un oscilador arménico ideal. En la figura podemos ver, cuando se interpreta
una nota Doy, cudles son los arménicos que oiremos junto con esa nota. Como propuso
Hermann von Helmholtz, existe una clara correlacién entre los intervalos que comparten
varios arménicos y los intervalos que percibimos como consonantes. [Helmholtz and Ellis,
1886). Ademads, fijAndonos en la serie anterior,podemos ver que hay notas que se repiten
en diversas ocasiones:

= Do: Se repite en 4 ocasiones
= Sol: Se repite en 3 ocasiones
= Mi: Se repite en 2 ocasiones
= Si bemol: Se repite en 2 ocasiones

Se puede concluir, por lo tanto, que al sonar una nota con todos sus armoénicos, en cierta
medida estd sonando su acorde mayor, o si tenemos en cuenta el Si bemol, su acorde
de séptima dominante. Podria afirmarse que el acorde mayor es intrinseco a la serie
armonica

Cuando escuchamos sonidos armoénicos, percibimos claramente la frecuencia funda-
mental, y estos armdnicos unicamente colorean el sonido. Este fenémeno de coloreo del
sonido que realizan los armonicos, es lo que conocemos como timbre. El timbre es la pro-
piedad que nos permite distinguir dos instrumentos distintos que interpretan la misma
nota. Aunque la frecuencia fundamental sea la misma, el peso de los distintos parciales
no lo es, permitiendo al oido diferenciar ambos sonidos. En la figura [3.5] podemos ver
ejemplos de 2 instrumentos distintos interpretando la misma nota. Al tener diferente
energia en cada arménico su forma de onda serd totalmente diferente.

Si nos fijamos ahora en la figura [3.6] que representa los espectros de los dos sonidos
anteriores, vemos que ambos tienen un parcial a 440 que destaca sobre todos los demas,
pero ademas tienen m&s armdnicos.

Ademas de los parciales, existen elevaciones en el espectro, formadas por varios par-
ciales, conocidas como formantes. Los formantes juegan un papel muy importante en
el reconocimiento de voz, pues permiten distinguir los sonidos vocélicos, que se caracte-
rizan por tener estos formantes a unas frecuencias concretas. Por ejemplo, en la figura
vemos los formantes que produce la vocal i.
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Figura 3.5: Nota A4 interpretada por una flauta travesera y por un piano
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Figura 3.7: Espectro producido por una voz pronunciando la vocal i

3.4. Ruido

La definicién de ruido depende en gran medida del contexto en el que se realice. El
ruido no tiene por qué presentar ninguna caracteristica fisica concreta, sino que se llama
ruido a cualquier sonido no deseado. Sin embargo, habitualmente este sonido suele ser
un sonido inarménico con parciales en casi todas las frecuencias del espectro.

Toda senal no generada artificialmente, siempre tendra una cierta cantidad de ruido.
Por lo tanto, ya no encontraremos los espectros armoénicos perfectos que hemos analizado.
Tendremos un espectro con energia en todas las frecuencias, resultado de la suma de
la senal que se desea captar y el ruido. Este es uno de los primeros problemas que
encontramos al querer analizar las notas musicales presentes en un audio, no podemos
saber si la presencia de algunas frecuencias en el espectro se deben a arménicos de la
senal, o al ruido. Separar senal y ruido es una tarea dificil, y nunca se puede obtener un
resultado totalmente perfecto, por lo que habra que lidiar siempre con él. En la figura
vemos la diferencia del espectro de una onda sinusoidal con una frecuencia de 500
Hz y la misma onda a la que se le ha anadido ruido con energia en todas las frecuencias.

3.5. Evolucién temporal del espectro

La DFT nos proporciona el espectro total de toda la senal. Sin embargo, no es capaz de
darnos la evolucién en el tiempo de este espectro. La solucién légica para este problema
seria ir tomando progresivamente conjuntos de muestras y aplicar la DFT dnicamente
a esas muestras. Esto es equivalente a aplicar la DFT sobre sucesivas ventanas que
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multiplican a la senal. En esto se basa la Transformada de Fourier de Tiempo Reducido
(Short-time Fourier transform, STFT) La férmula de la STFT en tiempo discreto es:
oo
STFT{z[n|}(m,w) = X(m,w) = Z z[n|w[n — m]e™7n (3.7)
n=—00

En la figura vemos un ejemplo del efecto de la multiplicacién de una ventana trian-
gular a una senal para obtener un fragmento de esa senal para que posteriormente se
aplique la DFT a ese fragmento. La ventana se desplazard hasta haber recorrido toda la
senal

A partir de todos los espectros locales obtenemos el diagrama conocido como es-
pectrograma, (Figura que muestra la evolucion del espectro en el tiempo. El
espectrograma es una representacion en 3 dimensiones. Sin embargo, la mayoria de ve-
ces se realiza una representacién en 2 dimensiones, usando el color para representar la
dimensién restante. En un espectrograma de este tipo, el eje X contendra los valores
temporales, y el eje Y contendra las diferentes frecuencias. Mediante colores, represen-
taremos los pesos de cada una de esta frecuencia en el espectro.

Antes hemos dicho que para realizar la STFT tendremos que aplicar una ventana.
Una ventana no es mas que una funcién que inicamente es distinta de cero en un rango
limitado de tiempo. Por lo tanto, existen diversas funciones que pueden dar lugar a una
ventana. Ejemplos de ellas son la ventana rectangular, la ventana triangular, la ventana
de hamming o la ventana de Blackman, cada una de ellas definida por una funcién
concreta. No existe una ventana que sea la mejor, por lo que la eleccién dependerd del
problema en el que se aplique.

Las ventanas nos permiten evitar las discontinuidades al principio y al final de los
bloques analizados. Ademads de la eleccién de la funcion, existen dos pardametros, rela-
cionados con la ventana, que determinaran en gran medida el resultado de la STFT: la
duracién y el solapamiento.

= Duracién de la ventana La duracion de la ventana suele darse en nimero de
muestras, y de ella depende la resolucién que podemos obtener en frecuencia. Por
razones de optimizacién de célculo, este valor suele ser una potencia de 2. Cuan-
to mayor sea la longitud de la ventana, mayor serd la resolucién del espectro, y
viceversa. Sin embargo, usar una ventana grande supondrd una mala resolucién
temporal. Por otra parte, tamafnios pequenos de ventana, tendran serios problemas
para analizar las bajas frecuencias.

= Solapamiento Si los desplazamientos que realiza la ventana son de un nimero
de muestras igual al niimero de muestras de la ventana decimos que no hay so-
lapamiento. Este hecho lleva asociado que si aumentamos la resoluciéon temporal,
disminuira la resolucién en frecuencia, y viceversa. Ademds, tenemos el problema
del leakage: discontinuidades en los bordes de la ventana de anélisis producen es-
parcimiento de ruido en el resto del espectro. Muchas de las funciones utilizadas
en las ventanas intentan reducir el leakage eliminando las discontinuidades y reali-
zando un solapamiento entre las distintas ventanas del analisis, es decir, la ventana
avanza un numero de muestras menor a su propia longitud.
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3.5. Evolucion temporal del espectro
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3.6. Acustica de los instrumentos

(Revision)En la estructura de cualquier instrumento musical encontramos siempre dos
partes diferenciadas: uno o varios excitadores y uno o varios resonadores.

El intérprete suministra una energia al excitador, que empieza a vibrar emitiendo un
sonido. Parte de este sonido se transmite al resonador, el cual filtra y modifica esta
senal y la acondiciona para ser escuchada. Las familias que conocemos de instrumentos:
percusién, cuerda, viento, etc, dependen precisamente del tipo de excitador que usen
estos.

Esta combinacién de excitadores y resonadores hace que cada instrumento tenga un
espectro caracteristico. Dependiendo del instrumento se excitaran unos modos de vibra-
cién concretos, dando lugar a ciertos armonicos.

3.6.1. Excitador

El excitador es el elemento vibrante al que el intérprete le suministra energia. Cada
familia de instrumentos tiene un excitador.

= Instrumentos de cuerda: El excitador es una o varias cuerdas que vibran trans-
versalmente a su eje. La excitacién se puede producir, dependiendo del instrumen-
to, pulsando, frotando , golpeando, o incluso soplando a la cuerda. La frecuencia
del sonido que se genera depende de la tension y de la longitud de las cuerdas.
De hecho, el intérprete ejerce presion en determinados puntos de la cuerda para
acortarla y conseguir interpretar una nota mas aguda que la de la cuerda al aire.

= Instrumentos de viento: El excitador depende del instrumento concreto, pero
siempre es un elemento que mueve el aire en el interior de un tubo. En los instru-
mentos de viento madera la vibracion se produce al soplar a una o dos lengiietas
moéviles, dependiendo del instrumento. En los de viento metal, el sonido se pro-
duce mediante la resonancia del aire con la vibracion de los labios del intérprete
que los aprieta contra la boquilla forzando el aire entre ellos para que vibren. En
los instrumentos de viento, el excitador no es el responsable de la frecuencia de la
nota interpretada, sino que depende del resonador.

s Instrumentos de percusion: El excitador es un elemento que esta preparado
para vibrar al recibir un golpe por parte del intérprete. Si el elemento excita-
do es una membrana tensada por sus extremos, hablamos de membranéfonos,
mientras que si el excitador es una o varias piezas de material sélido, estaremos
hablando de ide6fonos. Los elementos que vibran en este caso ya no son unidi-
mensionales. Debido a la gran cantidad de frecuencias que se excitan, y la gran
cantidad de inarménicos, en muchas ocasiones es muy dificil percibir una altura
definida en el sonido que estos producen. Este hecho se produce, en mayor medida,
en membrandéfonos.

Los excitadores son elementos muy dificiles de modelar, pues su comportamiento es no
lineal puesto que su respuesta no es proporcional a la energia que se le suministra. Es
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habitual recurrir a métodos empiricos para modelar su comportamiento.

3.6.2. Resonador

El resonador filtra y amplifica la sefial producida por el excitador. EL objeto que actia
como resonador depende de la familia de instrumentos.

= Instrumentos de cuerda: El elemento resonador suele ser, en los instrumen-
tos de cuerda, la caja de resonancia. Dependiendo de las dimensiones, la caja de
resonancia potencia ciertas zonas del espectro, ademéas de amplificar la senal.

= Instrumentos de viento: El resonador en los instrumentos de viento suele ser un
tubo dentro del cual se forma una onda estacionaria. Serd la longitud de este tubo la
que determine la frecuencia emitida. Mediante los agujeros que estos tubos suelen
tener, introducimos nodos en la onda estacionaria modificando asi la frecuencia
emitida. En los instrumentos de viento metal se puede modificar la frecuencia
emitida abriendo y cerrando véalvulas que dejan que el aire pase a diferentes tubos
de distinta longitud. En otras ocasiones, como en el trombén de varas, se consigue
modificar la frecuencia producida variando la longitud del tubo.

= Instrumentos de percusién: En este caso el elemento de resonador suele ser
una caja que Unicamente filtra y amplifica el sonido producido por la membrana o
por el elemento vibrante.

La informacion del instrumento, por lo tanto, serd de gran valor para la estimacion de
acordes, pues sabiendo qué armonicos produce el instrumento seremos capaces de estimar
cémo seria el espectro del sonido generado al interpretar un acorde o nota concretos.






4 Métodos ACE

En este capitulo se estudiaran los principales componentes de los métodos de estima-
cién automaética de acordes, desde sus inicios en la década de los 80 hasta la actualidad.
Los primeros métodos no eran mas que pequeilas caracteristicas anadidas a los siste-
mas transcripcién polifénica |[Chafe et al., 1985] [Chafe and Jaffe, 1986] [Martin, 1996]
[Kashino and Hagita, 1996]. Fue |[Fujishima, 1999] quien consideré por primera vez la
estimacién automaética de acordes como una tarea independiente. La mayoria de los
métodos de estimacién automatica de acordes tienen una estructura similar. El primer
paso principal de todos ellos consiste en separar los audios en varias porciones, y con-
vertir cada una de ellas en un vector de caracteristicas. El segundo paso consiste en la
utilizacién de técnicas de similitud de patrones para comparar cada uno de estos vectores
con un conjunto de modelos predefinidos de acordes. Practicamente cualquier algoritmo
de estimacion de acordes realizard estas dos tareas.

El conjunto de posibles acordes que un algoritmo ACE seréd capaz de estimar es un
conjunto limitado. Por lo tanto, un primer paso muy importante para este proceso sera
definir el conjunto A de posibles acordes. Por ejemplo, es comtun el uso del siguiente
conjunto, que contiene las triadas mayores y menores:

AN={C,C#,D,...,B,Cm,C#m,Dm,..., Bm} (4.1)

Ademss, existen técnicas de procesado que permiten mejorar la eficacia en la deteccion.
Este tipo de técnicas son conocidas como técnicas de prefiltering o de postfiltering,
dependiendo de si son realizadas antes o después de la comparacién con los patrones
modelo. En la figura vemos las principales tareas que se realizan en un sistema ACE.

En este capitulo, se detallaran todas estas técnicas. Muchas de ellas seran utilizadas
por nuestro algoritmo, siendo capaces con ello de cuantificar hasta qué punto su uso y
combinacién benefician a la estimacién.

4.1. Adaptacion previa de la seial

Existe un conjunto de herramientas que adaptan y filtran la senal para obtener Uni-
camente la informacién que nos sera 1til en la deteccion de acordes, eliminando com-
ponentes no deseadas que podran entorpecer el proceso. Algunas de estas técnicas son
aplicadas en el dominio del tiempo y otras, en el dominio de la frecuencia. Este tema ha
sido tratado por diferentes autores [Pauws, 2004],|Ono et al., 2008] [Reed et al., 2009] que
han intentado encontrar qué partes de la senial seria beneficioso eliminar para favorecer
la deteccion. Este tipo de técnicas siempre se aplican antes de realizar la extraccion de
caracteristicas.

47
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Separacion de parte arménica y percusiva

Un ejemplo de la adaptacion de la senial para la estimacién de acordes es la separaciéon
de las partes armonica y percusiva. Los sonidos percusivos, que no aportan ningun tipo
de informacién sobre el acorde; habitualmente ocupan un gran ancho de banda pero, sin
embargo, son estrechos en tiempo. Este gran ancho de banda, que no contiene ningin
tipo de informacién de armonia, ensuciard el espectro, haciendo més dificil analizar las
componentes arménicas. Esta separacién de parte armoénica y percusiva es tratada por
primera vez en [Ono et al., 2008] y utilizado para sistemas ACE por |[Reed et al., 2009],
[Ni et al., 2012] y |Chen et al., 2012| entre muchos otros. Ademds hay que destacar los
algoritmos de separacién de parte armonica y percusiva propuestos por [Fitzgerald, 2010]
y [Driedger et al., 2014] en los que basaremos nuestra implementacién.

Puesto que los sonidos percusivos son muy estrechos en tiempo, los métodos para eli-
minar la parte percusiva estardn basados en el filtro de mediana. En un espectrograma
la parte armonica de la senal aparecera, en gran medida, con lineas horizontales mientras
que la parte percusiva aparecerd mediante lineas verticales, al ser sonidos de muy corta
duracién pero con un gran ancho de banda. En la figura vemos un ejemplo de este
efecto:

Filtrado de armonicos

Como se ha analizado previamente, cuando un instrumento emite una nota concreta,
ademas de la frecuencia fundamental se produciran una serie de arménicos en frecuencias
superiores y subarmdénicos en frecuencias inferiores. En la figura[3.6) vefamos los espectros
producidos tanto por una flauta como por un piano. Estos armoénicos pueden confundir
a los sistemas ACE, y por ello, varios autores [Pauws, 2004] [Ueda et al., 2010] [Lee and
Slaney, 2006] [Papadopoulos and Peeters, 2007] [Mauch and Dixon, 2010c| [Varewyck
et al., 2008] han intentado eliminar estos armonicos. Este filtrado de arménicos no es
més que la implementacién de un filtro paso bajo. Por ejemplo, en [Pauws, 2004]
se realiza un filtro paso bajo con una frecuencia de corte de 5 kHz. De esta forma,
eliminamos los armonicos de la parte alta del espectro que no tienen ninguna utilidad en
el proceso de estimacién de acordes. Teniendo en cuenta que la nota mas aguda de un
piano, un Cy (que rara vez escucharemos) tiene una frecuencia alrededor de los 4200Hz,
cortar a esta frecuencia nos asegurara no perder ninguna frecuencia fundamental de este
instrumento (uno de los que puede llegar a octavas més altas), pero quitarnos la mayor
cantidad posible de arménicos. Incluso se podria disminuir esa frecuencia de corte y,
aunque comenzariamos a perder algunas notas muy agudas de ciertos instrumentos, la
mejora en la estimaciéon que supone el quitarnos esa gran cantidad de armoénicos haria
que mereciera la pena.

4.2. Extraccion de caracteristicas

De la misma forma que el oido humano realiza una transformacién del dominio del
tiempo al dominio frecuencial, por proporcionarle este ultimo una mayor cantidad de
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informacién, los sistemas ACE necesitaran extraer una serie de caracteristicas presentes
en el dominio de la frecuencia.

4.2.1. Cromagrama

La principal representacién del audio utilizada en los sistemas ACE es el cromagrama.
Un cromagrama consiste en una matriz en la que cada fila representa una de las 12
posibles notas musicales y cada columna representa un punto discreto del tiempo. Cada
columna del cromagrama se conoce como vector de croma, y representa la potencia
de cada una de las 12 notas para un instante concreto.

La primera referencia a este representacién fue realizada por [Shepard, 1964], donde
se definfan dos dimensiones (altura del tono y croma) que eran de utilidad para explicar
cémo funciona el sistema auditivo humano. En este trabajo, la palabra croma se referia
a la nota musical mientras que la altura del tono hacia referencia a la informacién de la
octava.

Fue Fujishima [Fujishima, 1999] quien, en 1999, utilizé por primera vez el cromagrama
para realizar la estimacion de acordes. En dicho trabajo, se habla de los PCP, Pitch
Class Profile, que no son mas que vectores de croma. Para su obtencién, se comenzaba
realizando Transformada Discreta De Fourier a un segmento de audio y a partir de esta,
se calculaba la potencia en un conjunto de bandas de frecuencia cercanas a cada una
de las notas musicales. Posteriormente se plegaba el vector de forma que obteniamos
un vector de 12 dimensiones, correspondientes a cada una de las notas. En cada una de
ellas, estaria la informacién de todas las octavas de esa nota.

La base de la obtencion de los cromagramas se ha mantenido desde entonces, aun-
que existen ciertos elementos anadidos posteriormente que han supuesto importantes
mejoras.

El paso principal para obtener un cromagrama es el cambio del dominio del tiempo
al dominio de la frecuencia. Para ello, hacemos uso del analisis de Fourier. Puesto que
queremos una representacion de cémo varia el espectro con el tiempo, es comin en
los algoritmos de obtencién de cromagramas el uso de la STFT o Transformada de
Fourier de Tiempo Reducido, la cual hace uso de ventanas deslizantes a través de la
senal para calcular los diferentes espectros. Este método tiene un problema: la STFT
usa un tamano fijo de ventana. Como se ha analizado previamente, tamanos pequenos
de ventana supondran problemas a la hora de detectar frecuencias mas graves. Por el
contrario, tamanos grandes de ventana, supondran una baja resolucién temporal.

Como solucién al problema del tamano fijo de la ventana en la SFTF, surge la trans-
formada @ constante. Esta solucién, usada por primera por [Brown, 1991], hace uso
de un tamarno de ventana variable, dependiendo de la frecuencia. Asi, frecuencias bajas
podran usar ventanas méas grandes en tiempo y viceversa. Esta técnica se ha utilizado
en diversas ocasiones recientemente, [Yoshioka et al., 2004] [Bello and Pickens, 2005]
[Mauch et al., 2009] [Ni et al., 2012] [Chen et al., 2012]

Tras haberse obtenido una representacion en frecuencia de la senial, hay que plegar
el espectrograma para obtener un vector de 12 dimensiones, una por cada nota, puesto
que no nos interesa la informacién de la octava. Ademads, se aplica un proceso de nor-
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malizacién que hace al cromagrama independiente de la intensidad general de la obra
musical.

En la figura vemos la diferencia entre el espectrograma y el cromagrama de una
misma cancién. En cierto modo, podria decirse que el cromagrama es un espectrograma
que ha sufrido un proceso de cuantificacién.

4.2.2. Informacién de la linea de bajo

El cromagrama no proporciona informacién sobre las octavas, puesto que sélo es capaz
de mostrar la energia en 12 posibles notas. En ocasiones, es de gran utilidad obtener un
cromagrama distinto para las frecuencias bajas. Este método, propuesto originalmente
por[Sumi et al., 2008] permite incorporar informacién sobre la linea de bajo al algoritmo
de estimacién permitiendo mejorar la eficacia de la estimacion general. Ademés, obtener
un cromagrama exclusivo para las bajas frecuencias, permitird identificar la inversién
en la que se encuentran los acordes.

4.2.3. Afinacion

Aunque no es comun, existen algunas canciones en la musica popular que no usan la
afinacién estdndar (A4=440Hz). Por ello, se calcula el espectrograma con una granula-
ridad de 3 o méas bandas de frecuencia por semitono, permitiendo una cierta flexibilidad
con respecto a la afinacién utilizada. [Harte and Sandler, 2005 [Harte et al., 2006]. En
la figura 4.4 vemos la forma de obtener el cromagrama cuantizado en[Harte and Sandler,
2005|, que es capaz de lidiar con este problema

4.3. Prefiltering

Tras haber obtenido el cromagrama, en ocasiones se realizan ciertas modificaciones
sobre él de forma previa a la comparacién con los patrones. Estas técnicas tienen como
fin suavizar los cromagramas, mediante el uso de diversos filtros.

4.3.1. Suavizado temporal

Tras la fase de extraccién de caracteristicas, obtenemos una gran cantidad de vectores
de croma muy diferentes. Esto supondria, al analizar estos patrones, varios cambios de
acorde por segundo. Pretendemos evitar esa gran cantidad de cambios, pues en realidad
los cambios de acorde en las canciones no se producen a tanta velocidad. Ademas, la
extraccion de cromagramas estd basada en la STFT, la cual usa ventanas de un tamano
fijo para recorrer la senal y obtener su espectro. En muchas obras musicales encontramos
lo que conocemos como arpegios, que consiste en un acorde en que las notas se interpretan
de forma sucesiva. Si nuestra ventana no es lo suficientemente grande, no sera capaz de
abarcar todo el arpegio, sino inicamente una parte de él, lo que podra dar lugar a errores
en la estimacion al no tener la informacién completa de todas las notas del acorde.
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Una posible solucién seria aumentar el ancho de la ventana, pero perderiamos reso-
lucion temporal en los pasajes de la obra donde hay cambios mas rapidos de acorde.
Existe otra solucion que consiste en filtrar el audio para suavizarlo y asi ser capaces de
tener toda la informacién del arpegio dentro de la ventana de andlisis. Para realizar esta
tarea, se suelen aplicar filtros de media o de mediana. El tamano de la méscara usada
en el filtro debera ser también objeto de andlisis empirico, hasta obtener el tamano que
mejores resultados proporciona en la estimacion.

En la figura vemos el efecto del suavizado en un espectrograma.

4.3.2. Sincronizaciéon con pulso

En relacién a lo visto en el apartado anterior, en la musica occidental es poco comun
que se produzca un cambio de acorde a mitad de pulso. Es por ello, por lo que se suele
realizar una tarea de sincronizacion con el pulso. Esta sincronizacién puede realizarse en
la fase de prefiltering, sobre los cromagramas, o puede realizarse tras la estimacion de
los acordes, sobre los acordes obtenidos.

Para realizar la sincronizacién con el pulso en la fase de prefiltering es comin tomar
todos los vectores de croma que existan entre dos pulsos y obtener la media o la me-
diana de todos ellos. De esta forma obtendremos un tnico vector de croma entre
cada par de pulsos, asegurandonos de que, tras la estimacién, no existiran cambios de
acorde a mitad de pulso. Existen ocasiones en las que esta tarea se realiza antes de pasar
al dominio de la frecuencia, es decir, se aplica el filtro en el dominio del tiempo, sobre
las propias muestras de audio.

Ademds, de esta forma también conseguiremos disminuir la carga del sistema, teniendo
que analizar inicamente un patrén para cada pulso. Como es obvio, esta tarea supondra
anadir a nuestro sistema la capacidad de detectar el pulso de las canciones, aunque esto
es una tarea bastante avanzada dentro de la extraccién de informacion musical, que no
debe suponer ningtin problema.

Encontramos ejemplos de sincronizacién con el pulso en [Yoshioka et al., 2004] o [Bello
and Pickens, 2005] entre muchos otros. En la figura vemos el efecto de la sincroniza-
cién del cromagrama con el beat mediante el uso de filtros de mediana.

4.4. Comparacion con modelo

Tras obtener los vectores de caracteristicas llegamos al paso clave, estimar a qué
acorde corresponde cada uno. Para este paso, tendremos que comparar cada uno de estos
vectores con cada uno de los patrones de acordes que habremos definido previamente.
El nombre del acorde correspondiente al patrén con mayor similitud al vector analizado,
sera el asignado para ese vector. En la figura vemos un diagrama, del proceso.

Existen ciertas ambigiiedades que dificultan la tarea de la deteccién de los acordes.
Podemos encontrar triadas que a su vez estan contenidas en otras tetradas, o acordes
que comparten 2 notas con otro distinto. Por ejemplo, el acorde de séptima mayor de
Do esta formado por las notas Do, Mi, Sol Si. Fijandonos, podemos ver que las tres
ultimas notas corresponden con el acorde de Mi menor, encontrandonos por lo tanto ante
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Figura 4.8: Matriz de patrones de acorde mayores ideales

una posible ambigiiedad. Si nuestro conjunto A de posibles acordes uinicamente tuviera
las triadas mayores y menores, no podria decidir si el acorde que suena es Do mayor o
Mi menor. Por lo tanto, en muchas ocasiones, este problema se solucionaria ampliando
el rango de posibles acordes en la deteccién. Sin embargo, esto podria dar lugar a una
mayor probabilidad de error en los momentos en los que no existia ambigiiedad.

4.4.1. Patrones ideales

Los patrones ideales son los més basicos. Son patrones binarios de 12 elementos donde
tenemos ceros en todas las posiciones, menos en las posiciones correspondientes a las
notas del acorde, en las cudles tendremos unos. Estos patrones corresponderian al vector
de croma de un acorde ideal, sin ningin tipo de armoénico o ruido externo, y con exac-
tamente la misma intensidad en cada nota. Por ejemplo, el acorde de Re mayor, cuyas
notas son Re, Fa# y La daria lugar al siguiente vector de croma ideal x:

z=(0,0,1,0,0,0,1,0,0,1,0,0)" (4.2)

En la figura vemos la matriz con los patrones ideales de los acordes mayores.
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4.4.2. Patrones ideales con armdnicos

Como se ha comentado previamente, el sonido real de los instrumentos dista mucho
de ser como el de los patrones ideales. Cuando escuchamos un acorde procedente de
cualquier instrumento, no suenan inicamente las frecuencias correspondientes a las notas
del acorde sino que suenan también sus arménicos. Tomaremos como ejemplo la nota
Do. Suponiendo que tenemos un modelo con 6 arménicos, y que es un instrumento donde
suenan todos los arménicos, las notas que sonaran al interpretar la nota Do seran:

Do, Do, Sol, Do, M1, Sol (4.3)

Nuestro modelo asumird que la energia en cada arménico disminuye de forma exponen-
cial. Por lo tanto la energfa del parcial k" serd of~! donde a € [0,1]. De esta forma,
podemos definir que el vector de croma obtenido al interpretar inicamente la nota Do,
seria:

c=(1+a'+a?0,0,0,0%0,0,0® +a° 0,0,0,0) (4.4)

Para obtener el vector de croma que resultaria de interpretar un acorde, habria que
obtener y sumar el vector de croma de todas sus notas. Este es el resultado del vector
de croma para el acorde de Do Mayor:

x = (1,625,0,0,28125,0,1,6875,0,0, 1,90625, 0,0625, 0,0, 0,34375)" (4.5)

Para obtener el resto de acordes mayores simplemente habra que rotar hacia la derecha
este patron. En la figura vemos representados los pesos de cada nota para el acorde
de Do Mayor. Se puede observar que tienen mas peso la tercera y la quinta, que la propia
nota fundamental del acorde. Este método nos resultard especialmente 1til si tenemos
que realizar la estimacion de acordes para una cancién con un solo instrumento, del que
conocemos los pesos de los parciales que genera.

4.4.3. Patrones reales

Para la obtencién de patrones mas adecuados a la realidad es comun plantear el
problema como un problema de aprendizaje supervisado. Puesto que tenemos datasets
con una gran cantidad de canciones, junto con anotaciones de los acordes que aparecen en
estas, podemos obtener una extensa base de datos de vectores de croma etiquetados con
el nombre del acorde al que corresponden. En muchas ocasiones, usar patrones reales
Unicamente requiere una tarea intermedia de realizar la media de todos los posibles
patrones correspondientes a un acorde en concreto. Sin embargo, estos patrones suelen
utilizarse en bruto junto con los algoritmos de aprendizaje supervisado analizados en la
seccién En dicha seccién se profundizard méas en las ventajas y desventajas que
supone el uso de patrones de acordes reales.

4.4.4. Funcion de distancia

Para poder comparar cuantitativamente los patrones de acordes con los vectores de
croma obtenidos de la pista analizada, tenemos dos opciones. Podemos definir una fun-
ciéon que mida el grado de parecido entre cada patron y el vector analizado y tomar el
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Figura 4.9: Pesos de cada nota en el patrén calculado con 6 arménicos del acorde de Do
Mayor.

patréon que nos proporcione la maxima semejanza o, por el contrario, podemos definir
una funcién que calcule la distancia entre cada patrén y el vector de croma y tomar
el patrén que minimice esta distancia. Las siguientes, son algunas de las medidas de
distancia o similitud entre dos vectores mas utilizadas cominmente para este tipo de
propésitos:

Distancia euclidea

La distancia euclidea se define segiin la siguiente ecuacién:

i (xh- — 1’22')2 (4.6)

7

DE.T) - J

Distancia Manhattan

Esta es la ecuacién que define la distancia Manhattan:

n
7
D(Xl,XQ) = HXl — X2|| = Z |x1i — X924 (47)

=1
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Medida del coseno

Esta es una medida de similitud entre dos vectores en un espacio que tiene definido un
producto interior con el que se evalda el valor del coseno del angulo comprendido entre
ellos.

X« X3

S s (4.8)
|11z

similitud = cos(f) =

4.4.5. Aproximaciones de Aprendizaje Supervisado

Aunque hemos estudiado la estimacién del acorde mediante el uso de una funcién de
similitud o de distancia, actualmente es muy comun encontrar aproximaciones a esta
tarea basadas en el aprendizaje automéatico. Esto se da principalmente cuando se usan
patrones de acordes reales, obtenidos a partir de los datasets de audios etiquetados. El
uso de técnicas de aprendizaje supervisado en estos casos se debe a la existencia de
ruido, el cual no existia al usar patrones ideales. Tendremos varios vectores de croma
distintos que definen un posible acorde, y estos pueden ser muy diferentes los unos de
los otros. Tendremos que utilizar algoritmos capaces de generalizar las observaciones que
ha realizado, a nuevos vectores de croma.

Al igual que a partir del patrén ideal con arménicos de Do Mayor, realizdbamos
desplazamientos ciclicos del vector para obtener el resto de acordes mayores, es comun
aplicar esto mismo cuando se hace uso de patrones reales para ahorrar procesamiento
y memoria. De esta forma, en lugar de tener que aprender los patrones de 24 posibles
clases, habra que aprender los de 2, acordes mayores y acordes menores.

El dataset de audios etiquetados se suele descomponer, de forma aleatoria en 2 grupos:
entrenamiento y validacién. Los vectores del grupo de entrenamiento, como su propio
nombre indica, son usados para entrenar al algoritmo y que aprenda los posibles patrones
para cada acorde. Una vez que el algoritmo ha sido entrenado, se le pasan los vectores del
grupo de validacién para comprobar si la estimacién realizada por el algoritmo coincide
con la etiqueta del acorde. Podemos ver este proceso en la figura [4.10

De esta forma podremos realizar el proceso de validacién cruzada para asegurarnos de
que el algoritmo es capaz de generalizar cuando se encuentre nuevos vectores de croma
desconocidos para él. La técnica de la validacién cruzada consiste en realizar diversas
evaluaciones del algoritmo, tomando cada vez grupos distintos de entrenamiento y de
validacién, para después hacer una media de todas las puntuaciones obtenidas. De esta
forma nos aseguramos que los resultados son independientes de la particién realizada
entre entrenamiento y validacién.

A continuacion, se realizard un andlisis de algunos de los algoritmos de aprendizaje
supervisado mas usados para esta fase.

KNN

El KNN es uno de los algoritmos mas sencillos de aprendizaje supervisado. Este
algoritmo clasifica nuevas instancias como la clase mayoritaria entre los k vecinos més
cercanos de entre todos los datos de entrenamiento.
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Se suele decir que es un lazy algorithm(algoritmo perezoso) pues durante el entrena-
miento no se construye ninguin tipo de modelo como en otros tipos de algoritmos de
aprendizaje supervisado. El entrenamiento del KNN consiste inicamente en almacenar
las instancias. Durante la clasificacion se realiza lo siguiente:

= Mediante una funcion de distancia se calcula la distancia desde la muestra a clasi-
ficar a todas las muestras del conjunto de entrenamiento.

= Se toman las & muestras més cercanas al elemento a clasificar.

= De todas ellas, se elije la que més se repita. A la salida se devolverd la clase de
esta muestra elegida.

Aunque puedan usarse otras, la funcién de distancia maés utilizada para este algoritmo es
la distancia euclidea, que hemos visto previamente. E1 KNN es, ademaés, un clasificador
no paramétrico, pues no hace ningin tipo de suposiciéon sobre la distribucién de los
datos. Ademads, es un clasificador local, pues unicamente necesita los k vecinos més
cercanos para inferir la clase de la muestra a clasificar.

Es muy importante escoger un valor adecuado para el parametro k. En la figura [4.11
vemos claramente su efecto. En la gréfica de la izquierda vemos que se ha usado un k = 1,
y por lo tanto el sistema clasificara la muestra segun la clase de la muestra maés cercana,
en este caso la clase 2. Sin embargo, en la grafica de la derecha se ha usado un k = 3 por
lo que se han obtenido las 3 muestras mas cercana a la muestra analizada. En este caso,
la clase mayoritaria era la clase 1, por lo que esa sera la clase que se asigne a la muestra
analizada. Por lo tanto, el sistema ha supuesto que, aunque existiera una muestra més
cercana, con una clase distinta, al estar aislada y pertenecer todas las demés muestras
a la clase 1, ésta era simplemente ruido, y tenia que ser obviada.

Hasta el momento, la estimacién de los acordes que hemos analizado en apartados
anteriores se basaba en tomar la clase del acorde de nuestro conjunto de entrenamiento
mas parecido al vector de croma analizado (el que minimiza una funcién de distancia).
Esto es equivalente a usar un KNN con una k& = 1. El uso del KNN con valores mayores
de k supone ir un paso més alld, proporcionando a nuestro sistema un mayor nivel de
inmunidad al ruido.

Maquinas de Vectores de Soporte

Las méquinas de vectores de soporte (en inglés Support Vector Machine, SVM) son
algoritmos que nacieron como clasificadores binarios, aunque han sido adaptados para
ser usados en tareas como regresion, clustering o multiclasificacion. Estos clasificadores
pertencen a la categoria de clasificadores lineales. Son clasificadores muy potentes, de
gran utilidad en la estimacién automatica de acordes. Esta aproximacién al problema se
analiza més en profundidad en [Weller et al., 2009]

Las SVM tratan de encontrar las superficies que separan las distintas clases. Cuan-
do tenemos unicamente dos atributos, esta superficie seria simplemente una linea. Sin
embargo, cuando tenemos tres atributos, la superficie separadora pasa a ser un plano, y
con mas de tres atributos, un hiperplano. La principal caracteristica de las SVM, como
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Figura 4.11: Efecto de cambiar el parametro k de un KNN

vemos en la figura [4.12] es que buscan maximizar el margen, la distancia entre el hi-
perplano, y los puntos més cercanos. En muchas ocasiones, existen infinitos hiperplanos
capaces de separar las distintas clases, por lo que se escoge el que proporciona el mayor
margen. Por ello, a veces se conoce a las SVM como clasificadores de margen mdzimo. Al
vector formado por los puntos méas cercanos al hiperplano se le llama vector de soporte.

No siempre existe el hiperplano que separe perfectamente todas las clases, y aunque
existiera, correriamos el riesgo de sobreajustar el modelo. Por ello, las SVM tienen un
pardametro (C) que controla la compensacién entre errores de entrenamiento y los marge-
nes, permitiendo algunos errores pero penalizandolos en mayor o menor medida segiin
el valor de C.

El hecho de que se busque el hiperplano que separe las distintas clases, no quiere decir
que las SVM no sean capaces de tratar datos que no sean linealmente separables. Aqui
entran en juego los kernel que permiten transformar el espacio de caracteristicas a uno
donde las clases si sean separables linealmente.

Depp Learning

Como no podia ser de otra forma, los grande avances que ha habido en los ltimos
anos en el campo de las redes neuronales y el deep learning, ha tenido su reflejo en
la estimacién de acordes. En el deep learning se usan estructuras légicas que intentan
imitar a las redes de neuronas de nuestro cerebro. Los algoritmos de este tipo usan una
cascada de capas con unidades de procesamiento no lineal para extraer y transformar
variables. La entrada de cada capa usa la salida de la capa anterior. Lo que hace que
podamos pasar a considerar una red neuronal como aprendizaje profundo es que exista
un gran numero de transformaciones aplicadas a la sefial mientras se propaga desde la
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Figura 4.12: Ejemplo de SVM

capa de entrada a la capa de salida. En una red neuronal tenemos 3 capas de neuronas
principales que podemos ver en la figura [4.13

= Capa de entrada: Las neuronas de esta capa reciben los valores correspondientes
a los distintos atributos.

= Capas ocultas: Es un conjunto de varias capas cuyas neuronas contienen calculos
intermedios de la red.

s Capa de salida: En los problemas de clasificacion, las neuronas de esta capa
contienen la clase estimada.

Los principales tipos de redes neuronales usados en este campo son las redes neu-
ronales convolucionales [Humphrey and Bello, 2012] y las redes neuronales recu-
rrentes [Boulanger-Lewandowski et al., 2013, [Sigtia et al., 2015].

Estas ultimas son muy adecuadas para nuestra tarea, debido a sus caracteristicas. Las
redes neuronales recurrentes, como su propio nombre indican, permiten las conexiones
recurrentes de una neurona con ellas misma, entre neuronas de una misma capa, o en-
tre neuronas de una capa, con otra capa anterior. Esta arquitectura les permite tener
cierta memoria y, por lo tanto, un sentido temporal. Esta es la caracteristica que hace
que tengan una gran utilidad en la estimacién de acordes. El no basar la estimacién
Unicamente en las muestras actuales, sino que se afiada informacion del contexto, reper-
cutird muy positivamente en la eficacia en la estimacién. En la figura Vemos como
hay un traspaso informacién entre la capa oculta de la primera estimacién, a la capa
oculta de la red de la segunda estimacion, y asi sucesivamente en todas ellas. Por eso las
redes neuronales recurrentes resultan de una gran utilidad cuando tratamos con series
temporales.
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Redes bayesianas dindmicas

Las redes bayesianas dinamicas (RBN) son otros de los clasificadores mds ttiles para la
estimacion de acordes. Las redes bayesianas modelan un fenémeno mediante un conjunto
de variables y las relaciones de dependencias entre ellas. A partir de este modelo, se puede
hacer lo que se conoce como inferencia bayesiana, es decir, estimar la probabilidad de
las variables no conocidas, en base a las conocidas. Inicialmente estos algoritmos no eran
capaces de aprender a partir de los datos, sino que los modelos se construian de forma
manual en base a un conocimiento experto. Sin embargo, actualmente existen varias
técnicas que son capaces de obtener los pardmetros del modelo a partir de los datos.
Explicar el complejo funcionamiento de una red bayesiana ocuparia varias paginas, y no
es el propdsito de este trabajo, por lo que para entender su funcionamiento se remite al
lector a [Murphy, 2002].

Destaca el trabajo de [Mauch and Dixon, 2010b] como principal implementacién de
estas redes a la tarea que nos ocupa. En este trabajo, los pardametros de las RBN se
configuran de forma manual en base al conocimiento de expertos musicales. Las entradas
del sistema (observaciones de la RBN) son dos cromagramas sincronizados con el pulso
(uno para frecuencias altas y otro para frecuencias bajas). Ademads, las RBN le permiten
anadir al modelo informaciéon como la métrica, tonalidad o la linea de bajo, consiguiendo
asi un sistema muy robusto. Por tltimo, hay que destacar un tipo de red bayesiana, los
Modelos Ocultos de Markov, que debido a su gran importancia en los sistemas ACE,
tendran un capitulo propio mas adelante en este trabajo.

4.5. Postfiltering

En postfiltering se agruparian todas las técnicas que se aplican posteriormente a la
estimacion del acorde, con la intencién de mejorar la eficacia del sistema solucionando
posibles casos dudosos, detectando y eliminando posibles errores en la estimacién o
suavizando el resultado para evitar demasiados cambios de acorde.

4.5.1. Informacion de tonalidad

Como hemos visto al hablar de la armonia funcional, cada acorde tiene una funcién
definida en la obra. Esta funciéon puede ser de una gran utilidad, puesto que propor-
ciona informacién sobre qué acorde es mas probable tener antes y después del acorde
analizado. Aprovechandonos de esta caracteristica podemos detectar posibles errores en
la estimacion o resolver casos en los que no hayamos sido capaces de elegir la adecuada
entre dos o mas opciones. Como se ha visto anteriormente, esta informacién en muchas
ocasiones se aplica en la propia fase de estimacién, aunque en otros casos nos la encon-
tramos en la fase de postfiltering, modificando la salida del clasificador, para hacerla
mas coherente, en base a las reglas de la armonia funcional.
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Figura 4.15: Ejemplo de sincronizacion de la estimacion con el pulso en postfiltering.
Cada cuadro representa un pulso. En el esquema de abajo vemos el resultado
de sincronizar con el pulso el conjunto de acordes mostrados en el diagrama
superior.

4.5.2. Sincronizacién con el pulso

A diferencia de la sincronizacién con el pulso comentada en el apartado de prefiltering,
en este caso la sincronizacién se realiza posteriormente a la estimacién de los acordes.
Este proceso permite limpiar el resultado final. La forma de realizarla suele ser més simple
que en prefiltering pues, en la mayoria de ocasiones, consiste en obtener simplemente la
moda entre todas las detecciones realizadas entre dos pulsos. Es decir, asignamos a todo
el pulso la etiqueta del acorde que mas se ha repetido dentro del mismo. En la figura
vemos un ejemplo de sincronizacién con el pulso en fase de postfiltering. En ella,
cada recuadro simboliza un pulso.

4.6. Estimacion basada en modelos ocultos de Markov

Sabemos, y lo hemos analizado en capitulos previos, que hay progresiones armonicas
que se repiten en multitud de canciones distintas. Ademds, hemos visto que en armonia
existen ciertas reglas que nos dicen cémo deben resolverse las tensiones provocadas por
ciertos acordes. La estimacién basada en modelos ocultos de Markov (HMM) busca
aprovechar esta informacién contextual para que complemente a la informaciéon propor-
cionada por el vector de croma. Un HMM se puede considerar como la red bayesiana
dindmica mas simple. Aunque, debido a la gran importancia que tienen en los sistemas
ACE, se ha dedicado un capitulo entero a la explicacién de estos algoritmos, los HMM
estarian entrarian dentro del conjunto de aproximaciones de aprendizaje supervisado a
la estimacién automatica de acordes.

Estos sistemas estdan basados en un modelo que contiene las probabilidades de pasar
de un acorde a otro. Ademads, los sistemas convencionales son muy inestables, obteniendo
a su salida incluso varios cambios de acorde por segundo debido, la mayoria de veces,
a la presencia de notas en las lineas melédicas que no forman parte del acorde. Para
solucionarlo, hemos visto que se suelen aplicar técnicas de filtrado en prefiltering o incluso
en postfiltering. Sin embargo, el uso de los modelos ocultos de Markov, también supone
una solucién a este problema, que no necesita alterar los cromagramas detectados. Para
explicar el funcionamiento de estos sistemas nos basaremos en la explicacién del siguiente
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Figura 4.16: Ejemplo de Cadena de Markov para 3 acordes

trabajo de [Heittola et al., 2009].

Cadenas de Markov

Para comprender el funcionamiento de los HMM, es necesario comprender antes el
concepto de Cadena de Markov. Una cadena de Markov es un proceso estocéstico dis-
creto que cumple la propiedad de que la probabilidad de que ocurra un evento depende
solamente del evento inmediatamente anterior. Una cadena de Markov se define por un
conjunto de estados y un conjunto de probabilidades de transiciones entre esos estados.
En nuestro caso, los estados serdn todos los posibles acordes que el sistema puede detec-
tar. En la figura [£.16] vemos un ejemplo de una serie de acordes con las probabilidades
de transiciones entre ellos.

Las cadenas de Markov son sistemas sin memoria, pues las probabilidades de que
se dé un acorde concreto iinicamente dependen del acorde anterior a este.

Existe un elemento mas en las cadenas de Markov que atin no hemos comentados, los
estados iniciales. Para calcular la probabilidad de una serie de estados necesitamos saber
la probabilidad del primer estado, que no depende de ninguna anterior. Por lo tanto,
tendremos un conjunto de probabilidades de estados iniciales.

Para calcular la probabilidad de una progresiéon concreta de estados habra que multi-
plicar las probabilidades de todas las transiciones que se producen y la probabilidad del
primer estado.



70 4.6. Estimacion basada en modelos ocultos de Markov

Modelos ocultos de Markov

En los sistemas de deteccién de acordes, el elemento observado no seran los propios
nombres de los acordes, sino que seran un conjunto de vectores de croma. En este ca-
so, por lo tanto, el objetivo no es calcular la probabilidad de un conjunto de estados
(una progresiéon de acordes), pues estos son desconocidos. El objetivo es precisamente
descubrir cudles son esos acordes y es en este punto donde pasamos de las cadenas de
Markov a los modelos ocultos de Markov. Estos modelos se formaran con dos capas, una
capa oculta, desconocida, de estados, y una capa visible de observaciones, los vectores
de croma.

Ademsds de las probabilidades de transiciones entre acordes, ahora anadiremos al sis-
tema las posibilidades de que ciertos acordes emitan un patrén de croma concreto.

Por lo tanto, ahora, para calcular la probabilidad de un conjunto concreto de esta-
dos a partir de una serie de observaciones, necesitaremos multiplicar también por la
probabilidad de que dichos estados emitieran los vectores de croma observados.

De la misma forma, para calcular la probabilidad de una sucesién de observaciones
habra que calcular y sumar las probabilidades de todos los posibles estados que puedan
dar lugar a esa serie de observaciones. En la figura vemos un ejemplo genérico de
HMM.

Figura 4.17: HMM con 4 estados que pueden emitir 2 simbolos discretos y; or 2. a;;
es la probabilidad de transicién desde el estado s; al estado s;. bj(y) es la
probabilidad de emitir el simbolo y;, en el estado s;.

Discretizacion de las observaciones

Puesto que nos hemos basado en la version discreta de los HMM, para poder aplicar
todo lo analizado en esta seccién el conjunto de observaciones debe ser un conjunto finito.
Sin embargo, podemos tener infinitos vectores de croma. Para solucionar este problema,
una posible solucién utilizada habitualmente, es crear un conjunto de vectores tipo, y
mediante un proceso llamado cuantizacién, mapear cada posible vector de croma a uno
de estos vectores tipo. Muchos de los algoritmos que realizan este proceso estan basado
en algoritmos de clustering, siendo el centroide de cada cluster, el vector elegido como
prototipo.
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Definicién de parametros del modelo

Ademss de los estados y las observaciones, los modelo ocultos de Markov usados en los
sistemas de ACE cuentan con tres conjuntos de probabilidades: las probabilidades de los
acordes iniciales, las probabilidades de las transiciones entre acordes y las probabilidades
de que los cromagramas observados correspondan a cada uno de los posibles acordes.
Los métodos utilizados, basados en el aprendizaje supervisado a partir de un conjunto
de datos etiquetados, van més alld del alcance de este trabajo y se remite al lector a los
trabajos [Durrieu et al., 2009] [Heittola et al., 2009)|.

Descubrimiento de estados

Volviendo al objetivo final de descubrimiento de los estados (acordes) correspondientes
a unas observaciones dadas (cromagramas),lo que tratamos de conseguir es la secuencia
que tiene mayor probabilidad. Sin embargo, este proceso requeriria calcular la probabi-
lidad de todas las posibles secuencias, lo que seria extremadamente costoso computacio-
nalmente. Por suerte, existen algoritmos cuyo propésito es realizar el descubrimiento de
estados de forma mucho més eficiente. Una de las principales técnicas para ello el el
algoritmo de Viterbi que utiliza una aproximacién recursiva, dividiendo la secuencia
de observaciones en varias subsecuencias.

4.7. Evaluacion de los resultados

Los investigadores del campo de la obtencién de informaciéon musical han desarrollado
técnicas que les permiten medir, de forma objetiva, como estan funcionando sus algo-
ritmos. Sin embargo, pequeiias diferencias en las implementaciones de los estandares de
evaluacion, pueden suponer grandes cambios en los resultados finales. Es por ello, por
lo que en 2014 se presentd la libreria mir evaﬂ [Raffel et al., 2014]. Esta libreria imple-
menta, en Python, los principales algoritmos de evaluacién de las principales tareas de
MIR, entre las que se encuentra, obviamente, la estimacion automatica de acordes.

Uno de los principales problemas que se encontraron los creadores fue la falta de
estandarizacién en la forma de nombrar los acordes. Por lo tanto, la primera decision fue
utilizar una convencién de nombres como la explicada en basada en [Harte et al.,
2005).

Con respecto a la forma de comparar 2 etiquetas de acordes (la estimada y el ground
truth) para ver su acierto, se decidié separar el acorde en tres partes. Para ver claramente
cudles son estas partes, lo veremos sobre un ejemplo: el acorde D:maj(6)/5

s D: La raiz del acorde

» maj(6): La palabra que define el tipo de acorde, junto con los intervalos adicionales
anadidos al acorde (en este caso: 6).

1https ://github.com/craffel/mir_eval


https://github.com/craffel/mir_eval

72 4.7. Evaluacién de los resultados

» /5: El intervalo desde la raiz, a la nota que estard en la posicién mas grave en el
acorde. Con esta anotacién en realidad estamos definiendo la inversion del acorde.

A partir de esta representacién podemos comparar las etiquetas en funcién de las
siguientes medidas E] creadas a partir del vocabulario de acordes propuesto en MIREX
2013: [

= root: Sélo compara la raiz de los acordes
» majmin: S6lo compara la raiz y las etiquetas de mayor, menor, y N (sin acorde)

= majmin_inv: Compara acordes mayores y menores con inversiones. Por lo tanto,
es importante que la tercera parte de la etiqueta, correspondiente a la inversion,
aparezca en las 2 etiquetas que comparamos

» mirex: Esta medida considera correcta una estimacién si comparte al menos 3
notas con el ground truth

» thirds: Los acordes se comparan a nivel de terceras mayores y menores. Es decir,
para que la estimacién sea correcta, la raiz y la tercera de la etiqueta estimada
tiene que ser igual a la del ground truth

= thirds_inv: Es igual que la anterior, pero anade la informacién de la inversién.

» triads: Para que dos acordes sean considerados iguales tienen que tener la misma
raiz y el mismo intervalo de quinta.

» triads_inv: Es igual que la métrica anterior,pero anade la informacion de la in-
version.

= tetrads: Dos acordes son iguales si tienen la misma raiz y los mismos intervalos
de tercera quinta y séptima.

= tetrads_inv: Es igual que la métrica anterior,pero anade la informacién de la
inversion.

= sevenths: Compara los acordes segun las reglas de MIREX para los acordes de
séptima. Es decir, sélo se comparan las etiquetas de acordes mayores, de séptima
mayor, menores o de séptima menor.

= sevenths_inv: Es igual que la métrica anterior,pero anade la informacion de la
inversion.

La puntuacién de la cancidon completa se calcula mediante la acumulacion del
resultado de cada estimacion ponderado segin la duracién del acorde, para todas
las estimaciones realizadas.

2https://craffel.github.io/mir_eval/#id2
Shttp://www.music-ir.org/mirex/wiki/2013:Audio_Chord_Estimation
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5 Diseno del sistema final

Tras conocer el estado del arte, se ha pasado a experimentar todo lo estudiado sobre
un sistema propio de estimacion automatica de acordes. En todo momento se ha puesto
una gran cantidad de esfuerzo en obtener un sistema altamente modularizado, de
forma que pudiéramos combinar distintos algoritmos en las diferentes partes del proceso,
evaluando asi la efectividad de cada uno de ellos. Ademés, queremos que cualquier in-
vestigador pueda anadir facilmente nuevos mddulos al sistema que implementen nuevas
funcionalidades.

Como veremos mas adelante, mediante un archivo de configuracién podemos controlar
todos los pardametros del sistema, ademés de activar o desactivar ciertas funciones. Es
por ello, por lo que el valor del presente trabajo ya no es tanto la obtencién de nuevas
técnicas aplicables a la estimacién de acordes, sino el estudio de la efectividad de cada
una de ellas, asi como de los beneficios e inconvenientes de las combinaciones de todas
ellas.

5.1. Tecnologias usadas

La implementacién del sistema ha requerido del uso de varias tecnologias que seran
descritas durante esta seccién.

5.1.1. Python

El lenguaje de programacion elegido para el sistema final ha sido Python. En la figura
[5.1]podemos ver su logo. Python es un popular lenguaje de programacién interpretado de
alto nivel cuya caracteristica principal es su sencillez, legibilidad y precisién de sintaxis.
Te permite programar algoritmos de gran complejidad en muy pocas lineas, pero siempre
sin perder su sencillez caracteristica. Ademas, es un lenguaje multiplataforma, y esta
desarrollado bajo una licencia de cédigo abierto Python Software Foundation License, la
cual es compatible con la Licencia publica general de GNU a partir de la version 2.1.1.

Python es un lenguaje muy versatil, que soporta tanto programacién orientada a
objetos como programacién imperativa y funcional. Es por ello por lo que Python no
tiene un ambito especifico y puede ser utilizado para desarrollos de todo tipo como
aplicaciones cientificas, de escritorio, web, de monitorizacion, de analisis de datos, etc

El ambito cientifico y de andlisis de datos, cada vez estan més cerca de ser liderados
por Python. Su principal competidor en estos campos, el lenguaje R, atin estando total-
mente enfocado a este sector, no es capaz de evolucionar a la misma velocidad, y esta
perdiendo progresivamente su situacién de liderazgo. Algo parecido pasa con Matlab,
otro de los mayores competidores de Python. Matlab es mucho més que un lenguaje de
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Figura 5.1: Logo del lenguaje Python

programacién. Matlab es un ecosistema de desarrollo que contiene desde el intérprete del
lenguaje hasta el propio IDE o las diferentes extensiones que permiten anadir funciona-
lidad extra a la de la propia libreria estandar del lenguaje. Sin embargo, el ser software
propietario con un fin comercial provoca que, el de Matlab, sea un ecosistema mucho mas
cerrado que el de Python. Las contribuciones de la comunidad enriquecen enormemente
a Python, y son el elemento diferencial que influye en su crecimiento, mucho mayor que
el de sus competidores.

El principal inconveniente que se le puede achacar a Python es el tener una velocidad
de ejecucién menor a la de los lenguajes compilados. Es por ello, por lo que muchas
librerias estan solucionando este inconveniente llevdndose, de forma invisible para el
programador, los calculos pesados al lenguaje C. De este forma, se combina la velocidad
de un lenguaje compilado y de més bajo nivel como es C, con la facilidad y legibilidad
de Python.

La versién de Python utilizada en este proyecto ha sido la 3.6.0. Esta era la ulti-
ma versién estable de Python al inicio de este trabajo. Sin embargo, en Marzo de 2017
se lanzo la versién 3.6.1, pero no existian cambios importantes como para plantearse
la migracién del sistema a la nueva versién. De cara a futuras migraciones a versiones
superiores de Python es importante que tengamos presente que no dependemos unica-
mente de nosotros mismos, pues se hace uso de librerias de desarrolladores externos que
también deben soportar esas nuevas versiones. Este tltimo, es un punto muy importante
que debe ser comentado. Para la implementacién del sistema propuesto en este trabajo,
se ha hecho uso de varias librerias de cddigo abierto, realizadas por la comunidad de
desarrolladores de Python. Estas librerias nos han permitido realizar sin esfuerzo tareas
relacionadas con el tratamiento de la senal, la realizacién de calculos numéricos com-
plejos o el uso de algoritmos de aprendizaje supervisado. A continuacion se describiran
estas librerias.

Librosa

Librosa es una libreria para Python centrada en el andlisis de musica y audio. Pro-
porciona los principales componentes para crear sistemas de extraccion de informacién
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musical. Fue presentada en 2015 |[McFee et al., 2015] por investigadores del grupo de
investigacién LabROSA: Laboratory for the Recognition and Organization of
Speech and Audio de la Universidad de Columbia.

Librosa implementa una gran cantidad de funcionalidades para los sistemas MIR,
separadas en varios submédulos:

= librosa.beat: Incluye funciones para la estimacién del tempo y detecciéon de pul-
S0s.

= librosa.core: Incluye funciones para cargar audios, calcular varios tipos de repre-
sentaciones frecuenciales, y una gran variedad de herramientas usadas en el anélisis
musical

s librosa.decompose: Este médulo contiene funciones para la descomposicién del
espectrograma y la separacion harmonica-percusiva de los audios.

= librosa.display: Contiene métodos para la visualizacién de los resultados

= librosa.effects: Permite realizar distintos procesamientos en el dominio del tiempo
como la modificacién del tono o el time stretching.

= librosa.feature: Este mdédulo contiene varios tipos de funciones para la extraccién
de caracteristicas a partir de las senales de audio. Ejemplos de estas caracteristicas
extraidas son los cromagramas, los MFCC o los espectrogramas MEL.

= librosa.filters: Permite la generaciéon de bancos de filtros, que son usados por
otros moédulos de librosa.

= librosa.onset: Posee métodos para la deteccién del inicio de las notas.

= librosa.output: Contiene distintos métodos para la salida de ficheros de texto y
de audio.

= librosa.segment: Incluye funciones para la segmentacién estructural de las senales.

= librosa.util: Esta formado por un conjunto de utilidades que no encajarian en
ninguno de los demas maédulos.

Scipy stack

SciPy es un ecosistema, basado en Python, de software de cédigo abierto para apli-
caciones relacionadas con las matematicas, la ciencia y la ingenieria. Posee una gran
cantidad de paquetes de los que destacaremos a continuacién algunos, por ser de gran
utilidad para nuestro proyecto.

= NumPy: Es el paquete fundamental de Python para la computacién numérica.
Tiene tipos de datos propios para los arrays multidimensionales y define opera-
ciones entre ellos. Estas operaciones estdn muy optimizadas, realizando parte de
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los céalculos en C. Los arrays que usaremos en nuestro sistema seran del tipo de-
finido por Numpy permitiéndonos asi realizar operaciones entre ellos a una gran
velocidad.

Libreria SciPy: Contiene una colecciéon de algoritmos numéricos y varios con-
juntos de herramientas centradas en ambitos diferentes como el procesamiento de
senal, la optimizacién o la estadistica.

Matplotlib: Es la libreria de visualizacién para la generaciéon de graficos mas
importante de Python. Presenta una sintaxis que recuerda a la liberia de generacién
de graficos de Matlab. Aunque puede realizar algunas representaciones en 3D, se
suele usar principalmente para graficos 2D

IPython: Es un shell interactivo que anade nuevas funcionalidades al incluido
por defecto con Python. Algunas de estas funcionalidades son el resaltado de la
sintaxis o los errores mediante colores o el autocompletado de variables y atributos.
Ademas es el nicleo de los Jupyter Notebooks de Python, aplicaciones web que
permiten crear y compartir documentos que contiene cédigo ejecutable, ecuaciones
o visualizaciones.

Scikits: Son un conjunto de paquetes que constituyen la base para otras librerias
con funcionalidades més especificas entre las que destaca Scikit-Learn, que veremos
a continuacién.

Scikit-Learn

Scikit-Learn [Pedregosa et al., 2011] es una librerfa que nace en 2007 como parte
del evento Google Summer of Code. Contiene un conjunto de herramientas simples y
efectivas para mineria y andlisis de datos. Esta basada en Numpy, Scipy y Matplotlib. Es
de codigo abierto, y ademés puede ser usada para fines comerciales. Los tipos principales
de problemas que resuelve se pueden separar en los siguientes grupos:

Clasificacion: Permite identificar a qué categoria pertenece un objeto.
Regresion: Permite predecir un atributo continuo asociado con un objeto.
Clustering: Permite la agrupacién automaética de objetos similares.

Reduccion de la dimensionalidad: Permite reducir el nimero de variables a
considerar en un problema concreto.

Seleccion de modelos: Permite comparar, validad y elegir parametros y modelos.

Preprocesado: Permite llevar a cabo tareas de extracciéon de caracteristicas y
normalizacién.
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5.1.2. Latex

De cara a la visualizacién de los resultados de las distintas ejecuciones del progra-
ma, se ha utilizado el sistema de composicién de textos INTEX, el standard mas
utilizado para la publicacion de textos cientificos. ATEX no es mas que un paquete
de macros del lenguaje TEX creado por Leslie Lamport. En TEX, los documentos
se crean a partir de la compilacién de ficheros que contienen instrucciones sobre
cOomo queremos que se vean nuestros documentos, y qué contenido deben tener.
Esta forma de trabajar nos permite centrar la atencién en el contenido, y no en la
forma.

KTEX permite escribir documentos TEX con una sintaxis de alto nivel. Gracias
a TEX hemos podido generar dindmicamente ficheros, que son automaticamente
exportados a PDF, con los resultados de la ejecucién del programa. Hemos podido
generar y compilar este ficheros desde nuestro sistema, gracias a la liberia pylatexF_-]

5.2. Esquema general del sistema

En la figura[5.2] podemos ver el esquema general del sistema. En este esquema aparecen
todos los posibles componentes, aunque mas adelante veremos que no siempre se utilizan
todos.

5.2.1. Configuracién

Mediante el archivo conf.json podemos controlar los parametros de todas las partes
de nuestro sistema. De esta forma, todo estard centralizado en un mismo archivo, y elegir
una configuracién u otra para el sistema serd una tarea muy simple. JSON (JavaScript
Object Notation) es un formato para el intercambios de datos. Una de las mayores ven-
tajas que tiene el uso de JSON es que puede ser leido y escrito por cualquier lenguaje de
programacién. A continuacion, podemos ver un fragmento del contenido de este archivo.

{
"adaptation": {

"hpss": {
"using": true,
"kernel_size":31,
"margin":1

},

"filter":{
"using":false,
"freq":6000

}

}
}

"https://jeltef.github.io/PyLaTeX/current/
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Figura 5.2: Componentes del sistema ACE implementado

5.2.2. Estructura del proyecto
En la figura vemos la estructura del proyecto, dividido en 4 carpetas.

= data: Contiene 4 subcarpetas: artists, csound, patterns y tests.
e artists: Contiene todos los datasets.
e csound: Contiene todos los acordes generados con csound.
e patterns: Contiene todos los templates de cromagramas de acordes.

e tests: Contiene los archivos .lab generados a partir de la estimacién.
= docs: Contiene la documentacién del proyecto.

= experiments: Contiene los archivos de cédigo utilizados para generar todos los
ejemplos mostrados a lo largo de esta memoria.

= pychordestimation: Contiene el codigo del propio sistema de estimacién de acor-
des.

e chordestimation.py: Contiene el codigo principal que realiza la estimacién.

e core.py: Incluye algunas de las funciones més importantes usadas por los
distintos componentes del sistema.
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pychordestimation |

experiments

pychordestimation |

chordestimation.py |

patterns.py

Figura 5.3: Estructura del proyecto

e patterns.py: En este archivo se encuentras las funciones relacionadas con la
generacién de patrones, su carga a partir de un fichero o su almacenamiento
en disco.

e latex: Contiene todas las funciones para la generacion del documento en latex
con los resultados de la ejecucién.

5.3. Adaptacion de la seial

Como hemos visto, esta es una fase previa a la extraccién de caracteristicas cuyo
propdsito es eliminar de la pista de audio toda la informacién que no nos ayude o incluso
que pueda ser perjudicial para la capacidad de estimacién del sistema.

5.3.1. Separaciéon arménica percusiva

Lo primero que realiza nuestro sistema es separar la parte armonica de la parte percu-
siva. Para realizar esta separacion se ha utilizado la funcién librosa.effects.harmonic()
de la libreria librosa. En la figura vemos las tres tareas principales que realiza esta
funcion.

El principal elemento de este diagrama es el llamado HPSS. Este es el bloque que
realmente realiza la separacion armonica y percusiva. La implementacion que realiza
librosa de este algoritmo estd basada en los dos siguientes trabajos: [Fitzgerald, 2010]
y [Driedger et al., 2014]. Esta implementacién se basa en la aplicacién de 2 filtros de
mediana al espectro para obtener las componentes armonicas y percusivas. Se usa un
filtro de mediana horizontal para obtener las componentes armoénicas, y un filtro de
mediana vertical para obtener las componentes percusivas.



80 5.3. Adaptacion de la senal
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Figura 5.4: Diagrama de flujo de la funcién harmonic()

Existen dos pardmetros de la separaciéon armonica/percusiva que podemos controlar
por medio del archivo de configuracion del sistema:

= kernel_size: Especifica el tamano de la méascara usada en los filtros de mediana.
Por defecto es 31 para ambos. Se puede asignar un tamano distinto para la mascara
del filtro que obtiene la parte percusiva y para la mascara del filtro que obtiene la
parte armonica.

» margin: Este pardmetro, definido en |Driedger et al., 2014}, nos permite obtener,
ademaés de las componentes armoénicas y percusivas, una componente residual para
los sonidos que no pueden ser claramente clasificados como armoénicos o como
percusivos. Cuando el margen sea igual a 1, no existirda componente residual. Segin
aumente este margen, el componente residual serd mayor, quedando en los demés
componentes sé6lo los sonidos mas puramente armdnicos o percusivos.

Para estar en consonancia con la filosofia modular del proyecto, el usuario puede selec-
cionar que no se realice esta tarea y que se pase directamente al filtrado de armdnicos o
a la extraccion de caracteristicas.

5.3.2. Filtrado de armodnicos

Otro componente que puede ser utilizado en la fase de adaptaciéon de la senal es el
filtrado de arménicos. El filtrado de armonicos realiza un filtro paso bajo a la senal para
quitar los armonicos de la parte alta del espectro que puedan entorpecer la estimacion
de los acordes. El sistema usa un filtro Butterworth de orden 1. La frecuencia a la
que se realiza el filtrado es elegida por el usuario en el archivo de configuracién. En la
figura [5.5] vemos un ejemplo del espectro de un filtro Butterworth.

Igual que la separacién arménica/percusiva, el filtrado de arménicos es opcional y el
usuario puede elegir si quiere realizarlo o si quiere pasar directamente a la extraccion de
caracteristicas.
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Figura 5.5: Espectro de filtro Butterworth de orden 1

5.4. Extraccion de caracteristicas

En la fase de extraccién de caracteristicas se obtendran los cromagramas que pos-
teriormente se compararan con los patrones de acordes para realizar la estimacion. La
libreria librosa, proporciona 3 implementaciones distintas de cromagramas: stft, cqt y
cens. Se ha dado la opcién al usuario de elegir cudl de las 3 quiere usar. Existen algunos
parametros adicionales que el usuario puede elegir en el archivo de configuracién del
sistema, para el calculo del cromagrama:

= hop_length: Especifica el nimero de muestras entre cromagramas sucesivos.

= tuning: Esta opcién permite indicar, en los casos en los que se sepa de ante-
mano, la desviacién de la afinacién de la pieza musical, con respecto a la afinacién
estdndar A440. En el caso del cromagrama calculado con la STFT, esta desviacién
es calculada automéaticamente.

A continuacidén, se detallan las 3 implementaciones de cédlculo de cromagramas que

contiene librosa. En la figura podemos ver un ejemplo de cada tipo.

5.4.1. stft

El cromagrama se obtiene a partir de la Transformada de Fourier de Tiempo Reducido.
La implementacién estd basada en el articulo [Ellis, 2007a).
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Figura 5.6: Diferentes tipos de cromagramas extraidos de un mismo fragmento de audio
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5.4.2. cqt

En este caso, en vez de la STFT, se usa la Transformada de @ Constante. La CQT
realiza una transformacién mds parecida a la que realiza el oido humano. En bajas
frecuencias, somos capaces de distinguir frecuencias muy cercanas, mientras que en altas
frecuencias, la minima distancia entre frecuencias que podemos captar es mucho mayor.
Esto se traduce, en la CQT, en una resolucién espectral muy alta en bajas frecuencias,
que va disminuyendo segin aumentamos la frecuencia.

5.4.3. cens

Esta implementacién calcula la variante del cromagrama CENS: Chroma Energy Nor-
malized |Miller and Ewert, 2011]. Entre otras funciones, incorpora un suavizado del
mismo.

5.5. Prefiltering

En esta apartado, el sistema puede realizar 2 posibles tareas: filtrado del croma-
grama y sincronizacién del cromagrama con el pulso de la cancién (beats).
El usuario debera escoger una u otra. Si realizamos una sincronizacion del cromagrama
con el pulso, seria perjudicial realizar ademas un filtro de mediana con cromagramas de
varios pulsos distintos. Por otra parte, si realizamos el filtrado del cromagrama primero,
no tendria sentido volver a aplicar un filtro para obtener un solo vector de croma por
beat.

5.5.1. Filtrado del cromagrama

En primer lugar, explicaremos el filtrado del cromagrama para el cudl se hace uso
de un filtro de mediana. El usuario podrd, desde el archivo de configuracién, elegir
un tamano para la mascara del filtro. Esta tarea supone, simplemente, un suavizado
del espectrograma, pero no soluciona el problema de tener varias detecciones de acordes
distintas en cada pulso, por lo que habra que combinarla con una funcién en postfiltering
que nos deje una tnica deteccion por beat. Para realizar los filtros de mediana se ha usado
la funcién median() que proporciona numpy.

5.5.2. Deteccién de beats

Antes de pasar a explicar cémo se realiza la sincronizacién del cromagrama con los
beats, hay que aclarar como se obtienen estos. La implementacion que se ha utilizado es
la de la funcién beat_track() de la libreria librosa. Esta implementacion estéd basada
en el siguiente articulo: [Ellis, 2007b|. El método seguido en dicho articulo tiene tres
partes claramente diferenciadas como vemos en la figura
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Figura 5.7: Diagrama de flujo de la obtencién de los beats

5.5.3. Sincronizacion con beats

Librosa también nos permite realizar la sincronizacién con los beats sin apenas es-
fuerzo mediante la funcién librosa.util.sync(). La deteccién de beats se ha realizado
de la forma descrita en la seccién El objetivo final es tener 1 sola deteccion entre
cada par de beats.

Se ha detectado que, aunque no es comun, existen ocasiones en las que se producen
cambios de acorde a mitad de un beat. Es por ello por lo que se ha dado al usuario la
posibilidad de subdividir los beats, de forma que tendremos 2 detecciones, y no una,
entre cada par de beats.

5.6. Patrones

Se han implementado varios tipos de patrones de cromagramas acordes que han sido
utilizados como conjunto de entrenamiento para el algoritmo.

5.6.1. Patrones ideales

El tipo de patrén mas basico que se ha implementado en el sistema es el ideal. Como se
ha visto anteriormente, este tipo de patrén es un patrén binario de 12 elementos donde
tenemos ceros en todas las posiciones, menos en las posiciones correspondientes a las
notas del acorde, en las cudles tendremos unos. Se han generado patrones ideales para
los siguientes tipos de acordes:

» Triadas mayores

s Triadas menores

Acordes de séptima dominante

Acordes de séptima mayor

Acordes de séptima menor

Hemos generado 12 patrones ideales para cada tipo de acorde (uno por cada nota). Tras
su generacion, estos han sido almacenados en ficheros csv, para evitar tener que volver a
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generarlos en cada ejecucién del programa. En la figura[5.8 vemos los pesos de cada nota
en los 5 tipos de patrones implementados, utilizando la nota Do como nota fundamental
del acorde.

5.6.2. Patrones ideales con armodnicos

De la misma forma, también se han generado patrones ideales con arménicos. El mo-
delo de arménicos elegido supone un decrecimiento exponencial de la energia de los
armonicos con o = 0,5. Se han supuesto 6 armoénicos. El proceso para obtener los patro-
nes con armonicos se ha explicado en el apartado

El vector de croma generado para cada acorde se ha normalizado, y por lo tanto solo
tiene valores entre 0 y 1. Igual que antes, en la figura vemos los pesos de cada nota
en los 5 tipos de patrones implementados, utilizando la nota Do como nota fundamental
del acorde.

5.6.3. Patrones a partir de soundfonts

Basandonos en [Gil Ortiz, 2016|, también se ha anadido al sistema la posibilidad
de usar patrones de acordes sintetizados mediante SoundFonts. Los SoundFonts son
archivos que contienen muestras de audio de diversos instrumentos musicales. Estas
muestras suelen proceder de grabaciones reales del instrumento. Los sintetizadores de
muestreo son capaces de generar ficheros de audio a partir de las notas existentes en
ficheros MIDI. Estos ficheros contienen un conjunto de instrucciones que indican (a
otros dispositivos capaces de comprender el protocolo MIDI) cémo se debe interpretar
una obra. Generalmente, los paquetes de SoundFonts contienen muestras grabaas de
todos los instrumento de General MIDI. General MIDI es una especificacién para
sintetizadores que exige una serie de requisitos adicionales a los del estandar MIDI.
Entre ellos, se incluye una numeracién definida para cada instrumento. En el estandar
General MIDI se definen 128 instrumentos.

Los archivos de audio de los acordes generados a partir de soundfonts, utilizados en
este trabajo, han sido proporcionados por el tutor del mismo, José Manuel Inesta. Estos
archivos han sido sintetizados mediante el software CSound. En la figura [5.10] podemos
ver un esquema de la generacion de estos. Como vemos, el programa, ademés de devolver
los ficheros de audio, devuelve un fichero csv con informacién de los tiempos de inicio
y final de cada acorde. Por lo tanto, podremos calcular los cromagramas de todos los
acordes y almacenarlos para usarlos posteriormente como patrones.

En este trabajo se han utilizado 3 soundfonts distintos: fluid, muse y tim, asi podre-
mos comprobar cémo afecta al porcentaje de acierto de nuestro sistema el utilizar unos
u otros soundfonts.

5.7. Estimacion

La ventaja que supone en esta fase el uso de la libreria sklearn es que, cambiando
apenas una linea de cédigo, podemos usar distintos clasificadores. Por lo tanto, hemos
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sido capaces de implementar 3 clasificadores para el sistema.

5.7.1. KNN

Usaremos un clasificador de tipo KNN con k£ = 1 para los patrones ideales, ya sean
con o sin armoénicos. Usar un k mayor, en este caso, no tendria ninguna utilidad, pues
solo tenemos un patrén de entrenamiento por clase (un tinico vector de croma por nota
y acorde). Sin embargo, en el caso de los patrones de CSound, tenemos varios posibles
patrones para cada acorde, por lo que realizaremos un estudio para obtener el k que ma-
ximiza la puntuacién de la estimacién. Con el fin de eliminar posibles muestras ruidosas
de nuestro dataset de patrones obtenidos con CSound, se implementara un algoritmo
de seleccién de prototipos, Editing Nearest Neighbour (ENN) [Kuncheva and
Jain, 1999|. Para aplicar este algoritmo, se extrae cada vez una muestra del conjunto
de entrenamiento. Si esa muestra no se clasifica correctamente, mediante un knn con
el conjunto de datos modificado (no contiene a la muestra analizada), esa muestra sera
extraida del conjunto de datos de entrenamiento final.

5.7.2. Support Vector Machine

Otro posible clasificador que podra ser utilizado por el sistema, es una SVM. Esta
SVM usara un kernel de tipo RBF, que le permitird trabajar con datos que no son
linealmente separables. Contard con un parametro configurable por parte del usuario:

= C: Este parametro permite controlar si queremos ajustarnos mas a los datos o si,
por el contrario buscamos obtener una superficie de decision mas suave. Cuanto
mas alto sea el nivel de C, més tratard la SVM de clasificar correctamente ab-
solutamente todas las muestras, dando al modelo libertad para seleccionar mas
muestras como vectores de soporte.

5.7.3. Red neuronal

Por 1ltimo, también es posible seleccionar una red neuronal como clasificador. Se ha
utilizado la clase MLPClassifier de sklearn para crear un perceptrén multicapa. Para
entrenar el perceptron, sklearn usa un algoritmo de descenso de gradiente. Los gradientes
se calculan mediante backpropagation. Existen dos posibles parametros relacionados
con la red neuronal, que el usuario podra configurar en el sistema:

= hidden_layers: Especifica el nimero de capas ocultas de la red, y el tamafio de
cada una.

= alpha: Es el parametro de regularizacién. El sobreajuste de la red se podra evitar
mediante valores altos de alfa. De la misma forma, disminuir el valor de alpha,
permitird que la red se adapte mejor a los datos de entrenamiento.
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5.8. Postfiltering: Sincronizacién con beat

Tras la estimacion, atin es posible retocar los resultados proporcionados por el clasi-
ficador con el fin de incorporar nueva informacién al sistema que mejore el porcentaje
de acierto final. En el sistema, hemos implementado la funcién one_label_per_beat().
Esta funcién es practicamente obligatoria si no hemos realizado la sincronizacién con el
beat en la fase de prefiltering. De hecho, el sistema la ejecutard automaticamente (aun-
que el usuario no la haya activado para la ejecucién) cuando dicha funcién no haya sido
ejecutada. Esto es asi porque, si el programa a la salida proporciona una gran cantidad
de cambios de acorde por beat, no tendré utilidad ninguna para un posible usuario.

La forma de realizar la sincronizacién con el beat en postfiltering es mas sencilla que la
de la fase de prefiltering. En este punto, la informacién que tenemos ya no son muestras
de audio ni cromagramas, son simplemente cadenas de caracteres con el nombre del
acorde detectado. Ademds, como es obvio, también tenemos los tiempos en los que se
producen esos acordes. Con esa informacién, tendremos que obtener todas las detecciones
realizadas entre cada par de beats y escoger la que maés se repite, es decir, la moda. De la
misma forma que pasaba en la fase de prefiltering, en postfiltering el usuario también
podré elegir, mediante el campo subdivide, si quiere 1 o 2 detecciones entre cada par
de beats.

5.9. Evaluacion

Para la evaluaciéon del sistema se ha usado la libreria mir,eva]EL de la cual hablamos
en la seccion 4.7, De todas las métricas que se nombran en dicha seccién, usaremos las
siguientes: root,majmin y mirex, por ser las que mas se adectian al nivel de profun-
didad conseguido en nuestro desarrollo. No nos aportaria nada de valor obtener una
métrica relacionada con las séptimas o las inversiones, cuando nuestro sistema no tiene
la capacidad de obtener estas caracteristicas. En la figura [5.11] vemos el esquema de la
evaluacién. La libreria mir_eval se comporta como una caja negra a la que unicamen-
te tendremos que pasarle el archivo .lab que hemos generado y el de referencia, y nos
devolverd las tres puntuaciones citadas anteriormente.

5.9.1. Datasets

Para evaluar el sistema se han usado 3 datasets distintos, que seran detallados a
continuacién.
The Beatles

Este dataset contiene gran parte de la discografia de The Beatles. Para muchos, este
es el dataset mas importante para la estimacion de acordes. Fue presentado en 2010,
en la tesis doctoral del investigador Chris Harte [Harte, 2010|, perteneciente al grupo

®https://github.com/craffel/mir_eval
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Figura 5.11: Sistema de evaluacién de los resultados

Tabla 5.1: Discos del dataset de The Beatles junto con su duracién

Disco Album Duracién (mm:ss)
01 Please Please Me 32:45
02 With the Beatles 33:24
03 A Hard Day’s Night 30:30
04 Beatles for Sale 34:13
05 Help! 34:21
06 Rubber Soul 35:48
07 Revolver 34:59
08 Sgt. Pepper’s Lonely Hearts Club Band 39:50
09 Magical Mystery tour 36:49

10CD1 The Beatles 46:21

10CD2 The Beatles 47:14
11 Abbey Road 47:24
12 Let It Be 35:10

Isophonicsﬂ de la Universidad Queen Mary de Londres. Aunque posteriormente se
han presentado diversos datasets, algunos de ellos con una cantidad mucho mayor de
canciones, este tiene una gran ventaja, y es que ha sido validado por una gran cantidad
de miusicos y miembros de la comunidad MIR. Hasta hace unos afios, era el dataset de
referencia para la estimacién de acordes, sobre el que se basaban todos los articulos que
se publicaban con sistemas ACE, y el tinico que se utilizaba en MIREX. Esto provocé
que se produjera un cierto sobreajuste de los algoritmos, y que estos vieran disminuida
su eficacia al generalizar con nuevos datasets. En la tabla[5.1] vemos todos los discos que
se incluyen en este dataset.

3http://isophonics.net
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Queen

Este dataset, mucho mas reducido que el anterior, pertenece también a Isophonics, y
contiene los 3 discos de Gratest Hits del grupo Queen. Podemos encontrarlo en la pagina
web de Isophonicﬂ En la propia pagina de Isophonics advierten que, aunque se puede
usar para medir la eficacia de nuestros algoritmos de estimacion de acordes, este dataset
no tiene el nivel de precision del dataset de The Beatles, por lo que debe usarse con
cierta precaucion.

Robbie Williams

Este dataset fue incorporado a MIREX en el ano 2016, y consta de 5 discos del artista
Robbie Williams. Se puede encontrar en la web del Image and Sound Processing
Group de la Universidad Politécnica de Milén[ﬂ y fue presentado en el siguiente articulo
[Di Giorgi et al., 2013].

5.10. Visualizacion de resultados

Para poder visualizar de forma més clara los resultados de una estimaciéon de una o
varias canciones, se ha implementado la posibilidad de generar un documento resumen
con todos los resultados. El documento se ha generado en IATEX, mediante la libreria
pylatexﬂ En la figura vemos un fragmento del documento generado tras el anélisis
de un dataset por parte del programa. La informacién que nos proporciona el fichero (no
toda se ve en la imagen) es:

= Parametros y algoritmos usados en todas las fases de la estimacién

Tiempo total de ejecucion

Puntuaciones para cada cancion

Puntuacién media para cada disco

Puntuacién media para cada artista

Puntuacion media total de todos los artistas analizados

El analisis del contenido de este fichero ha sido de gran utilidad para detectar problemas
que hacian que la puntuacién de algunas canciones fuera muy inferior a la media. Ademas,
también ha sido utilizado para comparar las puntuaciones obtenidas en funcién de las
caracteristicas y parametros utilizados.

En la siguiente URL: https://github.com/unmonoqueteclea/pychordestimation/
blob/master/data/tests/Reports/Example’,20report.pdf| podemos ver un ejemplo
de un fichero generado tras una ejecucién del sistema.

“http://isophonics.net/content/reference-annotations-queen
Shttp://ispg.deib.polimi.it/mir-software.html
https://jeltef.github.io/PyLaTeX/latest/
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Diseno del sistema final

93

Resultados de la ejecucion

Pablo Gonzalez Carrizo

February 20, 2017

1 Info

Test realizado con la siguiente configuracién

» Se ha separado la parte arménica de la percusiva antes de obtener el
croamgrama.

« El tipo de cromagrama utilizado ha sido: cqt

¢ Se ha promediado el cromagrama en funcién de los beats detectados.
« Se ha utilizado la técnica de semejanza a patrones ideales.

¢ Los tipos de acorde usados han sido :maj, min

» Los patrones ideales usados NO contienen arménicos

2 Ejecucion

El programa ha tardado: 57 minutos y 39 segundos en ejecutarse

3 Artistas analizados

3.1 Beatles
3.1.1 01_- Please Please Me

Estas son las canciones analizadas

¢ 07 - Please Please Me.wav - root: 60.1095583123% majmin: 39.3076197915%
mirex: 39.3076197915%

« 05 - Boys.wav - root: 54.5515429165% majmin: 30.5179656885% mirex:
30.5179656885%

« 02 - Misery.wav - root: 73.6533026196% majmin: 60.5349010761% mirex:
60.5349010761%

Figura 5.12: Fragmento del archivo generado por el sistema implementado
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# PyChordEstimation Modules Documentation

This is the documentation generated automatically from python modules comments.

Core

This module contains the basic algorithms used in the chord estimation algorithm

B Modules Documentation

T core.chord_by number{number)  [source]

Patterns Returns the corresponding chord for a given number
Parameters: number - int (from 0 to 59): The number representation of the chord
Returns: chord: The chord with its type
Return type: string

The chord has the form NoteType. For instance, C:maj, F#:7, A#:min7

The chords are ordered like this: [Cmaj, C#maj, Dmaj, Emaj,
...Bmaj,Cmin,....,.Bmin,C7.,...,B7,Cmaj7.....Bmaj7,Cmin7....,.Bmin7]

Bxample: | chord_by_number(13)
C#emin

rd_by number(48)

=== chord_by_number(24)

C:7
>>> chord_by_number(11)
B:maj

Figura 5.13: Documentacién auto-generada por Sphinx

5.11. Documentacion

Con el fin de facilitar el trabajo a otros investigadores que decidieran usar este proyecto
como base para sus implementaciones, se ha generado una documentacién para el proyec-
to. Para ello se ha hecho uso de la herrramienta Sphinxﬂ que nos ha permitido convertir
los comentarios del propio cédigo en una documentacién estructurada, como se muestra
en la figura [5.13] Es posible ver esta documentacién descargando la siguiente carpe-
ta: https://github.com/unmonoqueteclea/pychordestimation/tree/master/docs/
build/html y abriendo el archivo main.html

5.12. Repositorio de cdodigo

Todo el cédigo del proyecto se ha subido a un repositorio piblico en la siguiente
URL: https://github.com/unmonoqueteclea/pychordestimation. Desde alli, podra
ser descargado y ejecutado por cualquiera, una vez haya instalado las librerias comen-
tadas anteriormente. Por motivos de propiedad intelectual, los audios de los datasets de
entrenamiento no han sido subidos al repositorio.

"http://www.sphinx-doc.org/en/stable/
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6 Evaluacion del sistema

A continuacion, se muestran los datos procedentes de la evaluacién del sistema para
los 3 posibles datasets. La forma de evaluacion se ha explicado en el capitulo anterior.
El sistema final se evaluard con todos los datasets, pero para la evaluacién de los sub-
sistemas, utilizaremos algunos discos concretos, pues de lo contraria llevaria demasiado
tiempo. Se aplicaran todas las conclusiones extraidas de la evaluacion de los subsistemas
en el diseno del sistema final.

6.1. Evaluacion de los subsistemas

En el capitulo anterior hemos visto que se han implementado varias técnicas distintas
para cada una de las partes del sistema. Ademads, algunas de ellas tenian parametros, y
desconocemos cuales son los valores ideales para estos. Es por ello, por lo que, de cara
a crear el sistema final de estimacién de acordes, en esta seccién se evaluara la eficacia
de las diferentes técnicas propuestas y cémo afectan al resultado de la estimacién los
parametros escogidos para cada una de ellas. Cuando se haya realizado la evaluacion
de todos los subsistemas ya se estara en condiciones de elegir los parametros adecuados
para el sistema final.

6.1.1. Configuracion basica

Para la evaluacién de los subsistemas, se ha decido partir de un sistema con los ele-
mentos bdsicos, mostrados en la figura [6.1

El sistema incluye separacién de parte armoénica y parte percusiva, filtro de mediana
en prefiltering, sincronizaciéon con beat en postfiltering y usa un clasificador knn con
k = 1. Los patrones para este sistema bdsico son patrones binarios ideales de acordes
mayores y menores. Antes de medir la eficacia de los distintos subsistemas, se ha obte-
nido la puntuacién de esta configuracién para varios discos. En la tabla vemos las
puntuaciones obtenidas.

6.1.2. Separacion arménica percusiva

Como hemos visto previamente, existian dos parametros que nos permiten controlar
el funcionamiento de la separacién de las partes armoénica y percusiva de la senal. Estos
eran el tamano del kernel y el margen.

Comenzaremos modificando el margen para ver céomo afecta al resultado. Para ello,
nos basaremos en la configuracién basica descrita en el apartado anterior e iremos mo-
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Figura 6.1: Configuracion basica del sistema

Tabla 6.1: Puntuaciones de la configuracién bésica

Artista Disco root majmin mirex
Beatles 01 59.79  49.70 50.15
Beatles 02 60.45 46.12 45.13
Beatles 03  62.60 50.05  49.95
Beatles 04 68.99 59.75  58.84
Queen 01  48.55 38.54  38.11

Robbie Williams 01 67.65 49.65  49.63
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Tabla 6.2: Puntuaciones tras modificacién margen HPSS

Artista Disco margen root majmin mirex

Beatles 01 1 59.79 49.70 50.15

Beatles 01 2 57.64 47.27 47.68
Beatles 01 3 55.37  45.26 45.67
Queen 01 1 48.55 38.54 38.11
Queen 01 2 48.27  37.00 36.68
Queen 01 3 47.01 36.03 35.75
70 I I I I
—e— The Beatles - Disco 01
——  Queen - Disco 01
65 - H
bS]
S
) 60 [ B
RS
Q
= 55 - -
=
A
50 - -
45 | | | | |
1 1,5 2 2,5 3
Margen

Figura 6.2: Puntuacién root en funcién del margen en el HPSS

dificando progresivamente dicho pardmetro. En la tabla podemos ver los resultados
obtenidos y en la figura [6.2] una representacion de estos.

Podemos ver claramente que la puntuacién final desciende segin aumenta el margen.
Este descenso es un poco menor en el disco de Queen, seguramente debido a que tiene
mas presencia de componentes percusivas. La conclusiéon que extraemos, por lo tanto,
es que el margen ideal para nuestro sistema es 1. Sin embargo, en ciertas piezas
musicales con gran cantidad de componentes percusivas podria ser beneficioso usar un
margen de 2 en vez de de 1.

Ahora, pasamos a analizar como afecta a la puntuacién variaciones del tamano del
kernel utilizado en los filtros de mediana en la funcién hpss. Para ello, a partir de la
configuracién basica, hemos fijado el valor del margen en 1, y hemos ido modificando
progresivamente el valor del kernel. En la tabla podemos ver los resultados obteni-
dos, y en la figura vemos la representacion grafica de estos. De la grafica podemos
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Tabla 6.3: Puntuaciones tras modificacion del tamano del kernel del HPSS

Artista Disco margen kernel root majmin mirex

Beatles 01 1 31 59.79  49.70  50.15

Beatles 01 1 41 60.08  49.83 50.29
Beatles 01 1 61 61.44 51.01 51.47
Beatles 01 1 101 61.79 51.95 52.41
Beatles 01 1 131 61.65  52.20 52.59
Beatles 01 1 251  62.63  53.17 53.43
Beatles 01 1 351  62.71  53.37 53.63
Beatles 01 1 421  62.69  53.19 53.51
Beatles 02 1 31 60.45  46.12 45.13
Beatles 02 1 41 61.33  46.79 45.79
Beatles 02 1 61 62.50 49.17  48.11
Beatles 02 1 101 63.29  49.76 48.65
Beatles 02 1 131 63.80  50.32 49.23
Beatles 02 1 240  63.83  49.59 48.49
1

Beatles 02 351 63.51 49.36  48.25

Tabla 6.4: Puntuaciones root tras eliminacién del bloque HPSS

Artista Disco root majmin mirex
Beatles 01 61.18  51.63 51.97
Beatles 02 61.48  46.48  45.45

deducir que un valor alrededor de 240 sera el 6ptimo para este parametro. Sin
embargo, por razones de eficiencia, y puesto que el aumentar este pardmetro tiene un
coste computacional muy alto, escogeremos un valor de aproximadamente 150.
Usar este valor en vez de 240, supone que la ejecucién del sistema para 1 solo disco tarde
aproximadamente 3 minutos menos.

Para terminar este apartado, nos faltaria ver qué pasa si eliminamos este bloque del
sistema. Por lo tanto, usaremos la configuracion de la figura pero sin el bloque de
HPSS. En la tabla vemos los resultados obtenidos. De ella podemos extraer que el
uso de la separacién armodnica percusiva es beneficioso para el sistema, pues
ha mejorado la estimacién alrededor de un 1.5% en el primer disco, y sobre de un 2 %
en el segundo disco (si usamos como referencia la mejor puntuacién obtenida en con
el bloque de separacién de parte armonica y percusiva). Sin embargo: vemos algo que
nos llama la atencién, la puntuacion final, en el caso de usar el bloque HPSS con los
parametros por defecto, es menor que la de simplemente no usarlo.

6.1.3. Filtrado de armdnicos

A continuacién, se va a analizar cémo afecta el filtrado de armdnicos a la estimacion.
Nos basaremos en la configuraciéon basica descrita anteriormente pero anadiremos
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Figura 6.3: Puntuacién root en funcién del tamaiio del kernel en el HPSS

entre el bloque HPSS y el bloque de estimacion un bloque de filtrado de arménicos.
En la figura [6.4] vemos el diagrama de esta nueva configuraciéon. Modificaremos de forma
progresiva la frecuencia de corte del filtro paso bajo utilizado, para observar como afecta
a la estimacién. En la tabla vemos los resultados obtenidos, y en la figura [6.5
una representacion grafica de estos. Las conclusiones que podemos interpretar de estos
resultados es que el efecto del filtrado de armoénicos es bastante bajo. Podemos
ver que, en el caso del disco de Robbie Williams, practicamente no supone ningin tipo
de mejora en el resultado final. Sin embargo, en el disco de The Beatles, si que hay algo
mas de un 1% de mejora, que desaparece al filtrar por encima de los 5000Hz. Esto puede
ser debido a que, al ser una grabacién antigua, no tiene suficiente energia en la parte

alta del espectro, y por lo tanto filtrar por encima de 5000 Hz es practicamente igual
que no filtrar.

6.1.4. Extraccién de caracteristicas: Parametros y tipos de cromagrama

Como hemos comentado, dentro de la fase de extraccién de caracteristicas habia que
elegir el tipo de cromagrama, y algunos de los parametros usados para su obtencién.
En la tabla vemos que, con respecto al tipo de cromagrama que debemos utilizar no
cabe ninguna duda. El tipo de cromagrama que mejor resultados nos dara es
el cens, que supone un incremento de casi un 20 % con respecto al uso del cromagrama
basado en la stft. Con respecto al cromagrama cqt la diferencia no es tan grande, pero,
aun asi es claramente apreciable. La configuracién utilizada para este apartado ha sido
la configuracion basica de la figura (6.1

Usando la misma configuracién, y fijando el tipo de cromagrama a cens, pasaremos
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Figura 6.4: Configuracion del sistema usando filtrado de arménicos
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Tabla 6.5: Puntuaciones tras filtrado de arménicos

Artista Disco freq root majmin mirex
Beatles 01 2400 60.95 50.45  50.90
Beatles 01 2600 60.76  50.23  50.70
Beatles 01 2800 60.66  50.01  50.54
Beatles 01 3000 60.44  49.95  50.38
Beatles 01 3200 60.66 50.18  50.60
Beatles 01 3500 60.41 49.99  50.44
Beatles 01 3800 60.55 50.15  50.61
Beatles 01 4000 60.42  50.16  50.62
Beatles 01 5000 60.04  49.83  50.30
Beatles 01 6000 59.94  49.79  50.25
Robbie Williams 01 2400 67.65 49.13  49.11
Robbie Williams 01 3000 67.78  49.36  49.35
Robbie Williams 01 3500 67.72  49.37  49.36
Robbie Williams 01 4000 67.68  49.46  49.46
Robbie Williams 01 6000 67.72  49.56  49.54

68| L
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Figura 6.5: Puntuacién root en funcién de la frecuencia de corte del filtrado de armdnicos
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Tabla 6.6: Puntuaciones en funcién del tipo de cromagrama

Artista Disco tipo root majmin mirex
Beatles 01 stft  40.60  34.83 36.10
Beatles 01 cens H9.79  49.70 50.15
Beatles 01 cqt  59.31  47.86 48.33
Beatles 02 stft  43.83  36.74 35.96
Beatles 02 cens 60.45  46.12 45.13
Beatles 02 cqt  57.12 4399  42.99

Tabla 6.7: Puntuaciones en funcién del hop_length utilizado para el calculo del
cromagrama

Artista Disco hop root majmin mirex
Beatles 01 128  54.52  44.66 45.12
Beatles 01 256 56.55  46.45  46.94
Beatles 01 512 59.79  49.70  50.15
Beatles 01 1024 5542  36.23  36.17

ahora a probar distintos hop_length, el nlimero de muestras entre dos vectores de croma
consecutivos. En la tabla vemos el efecto de este pardmetro. En ella podemos ver
que el hop_length ideal es 512.

6.1.5. Prefiltering: Filtro de mediana

Nos interesa ahora conocer cémo afecta el tamaiio de la méscara usada en el filtro de
mediana en prefiltering, al resultado final de la estimacion. Para ello, volvemos a utilizar
la configuracién bésica, e iremos modificando el tamafio de la mascara progresivamente.
En la figura vemos los resultados obtenidos.

Ademas, en la tabla vemos cémo afectaria al sistema eliminar este filtro. Tras

Tabla 6.8: Puntuaciones en funcién del tamano del kernel usado en el filtro de mediana
de prefiltering

Artista Disco masksize root majmin mirex

Beatles 01 3 59.79  49.70 50.15
Beatles 01 5 59.79  49.70 50.15
Beatles 01 7 59.79  49.68 50.14
Beatles 01 11 59.80  49.82 50.27
Beatles 01 15 59.83  49.82 50.28
Beatles 01 21 60.11 50.21 50.66
Beatles 01 29 60.31  50.21 50.65

Beatles 01 61 59.52 49.48 49.89
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Tabla 6.9: Puntuaciones sin el filtro de mediana de prefiltering

Artista Disco root majmin mirex
Beatles 01  59.77  49.68  50.13
Beatles 02 60.47  46.12  45.13
Beatles 03  62.61 50.05  49.95

HPSS

= margin = 1

= kernel = 31
Cromagrama Patrones
= hop_length = 512 = Ideales
= type = cens = maj,min
Prefiltering;:

Beat sync

= Subdivide

{

Estimation

» Classifier: KNN
ki1

Figura 6.6: Configuracion del sistema, usando sincronizacion con beat en prefiltering

ver las dos tablas anteriores podemos concluir que el uso del filtro de mediana en
prefiltering practicamente no supone ninguna mejora en el resultado final de
la estimacién. En el mejor caso, con un tamano de mascara de 29, la estimacion ha
mejorado en un 0.5 % aproximadamente.

6.1.6. Prefiltering: Sincronizacién con beat

Una alternativa a usar la combinacion de Filtro de mediana en prefiltering +
Sincronizacion con beat en postfiltering es realizar la sincronizacién con el pulso en
la fase de prefiltering, es decir, antes de la estimacion. En la figura vemos el esquema
de la configuracion usada para este apartado.

En la tabla podemos ver los resultados obtenidos usando la sincronizacién con el
pulso en prefiltering, tanto subdividiendo el beat, como sin subdividir.

Podemos ver que, al menos para los datasets analizados, los resultados son practi-
camente iguales que con la sincronizacion con el beat en postfiltering. Ademas
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Tabla 6.10: Puntuaciones obtenidas usando sincronizacién con el beat en prefiltering

Artista Disco subdivide root majmin mirex

Beatles 01 NO 59.72 49.61  50.13
Beatles 01 SI 59.60  49.61  49.68
Beatles 02 NO 60.61 46.25 45.23
Beatles 02 SI 60.52 4594  44.94
Beatles 03 NO 61.55 49.65  49.65
Beatles 03 SI 62.40 49.67 49.60

Tabla 6.11: Puntuaciones obtenidas usando sincronizaciéon con el beat en postfiltering
sin subdividr el beat

Artista Disco root majmin mirex
Beatles 01  60.15 50.54  51.05
Beatles 02  60.94 46.73  45.73
Beatles 03 6231 50.61  50.51

vemos, que no existe apenas diferencia entre subdividir el beat y no hacerlo.

6.1.7. Postfiltering: Sincronizacién con beat

Volvemos de nuevo a la configuracién bésica, pero ahora comprobaremos como afecta al
sistema si, en la sincronizacion con el beat de la fase de postfiltering, no subdividiéramos
los beats. Podemos ver los resultados en la tabla Los resultados muestran que no
realizar la subdivisién con el beat proporciona en este caso un ligero aumento
de alguna décima en la puntuacion final.

6.1.8. Patrones y clasificadores

Tenemos tres tipos de patrones de cromagramas en nuestro sistema que habra que
evaluar: ideales, ideales con armoénicos y patrones obtenidos a partir de csound. Ademas
dentro de los dos primeros grupos, podemos incluir inicamente acordes mayores y me-
nores o incluir también los acordes de séptima. En la tabla vemos el resultado del
andlisis, realizado a partir de la configuracién bésica. De aqui, podemos extraer conclu-
siones bastante importantes para el desarrollo del sistema:

= El uso de patrones con arménicos mejora notablemente la estimacién

= Con respecto al uso de acordes de séptima en el conjunto de entrenamiento, no
llegamos a una conclusién clara. Existen ocasiones en las que esto supone una
mejora en la estimacion, y otras ocasiones en las que supone un ligero descenso de
la puntuacién final.

= De los 3 datasets, el que mejores resultados proporciona es fluid
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Tabla 6.12: Puntuaciones en funcién de los tipos de patrones elegidos

Artista Disco tipo patron tipos de acordes root majmin mirex
Beatles 01 ideal maj,min 59.79  49.70 50.15
Beatles 01 ideal maj,min,7,maj7,min7 60.93  53.88 56.74
Beatles 01 ideal 4+ armoénicos maj,min 62.04  52.22  52.49
Beatles 01 ideal + armoénicos maj,min,7,maj7,min7 62.67  55.35 57.63
Beatles 01 csound (fluid) maj,min 65.98  50.69  50.72
Beatles 01 csound (muse) maj,min 65.26  48.65  48.68
Beatles 01 csound (tim) maj,min 58.05  48.42  48.39
Beatles 02 ideal maj,min 60.45  46.12  45.13
Beatles 02 ideal maj,min,7,maj7,min7 57.39  47.02 50.95
Beatles 02 ideal 4+ armoénicos maj,min 64.22  49.07  47.99
Beatles 02 ideal + armonicos maj,min,7,maj7,min7 59.96  48.44 51.90
Beatles 02 csound (fluid) maj,min 61.28  44.06  43.10
Beatles 02 csound (muse) maj,min 60.38 41.94  41.01
Beatles 02 csound (tim) maj,min 54.86  41.98  41.07

= Kl uso de los patrones basados en CSound no supone un incremento sustancial
en la puntuacién del sistema. Sin embargo, al ser un conjunto de entrenamiento
mucho més extenso, este tipo de patrones tienen un margen de mejora mucho
mayor, en funcién de los pardmetros de los clasificadores. Por lo tanto, estos seran
los patrones usados en nuestro sistema final.

6.1.9. Clasificadores

Para probar los clasificadores usaremos usaremos la configuracién basica. Sin em-
bargo, modificaremos el tipo de patrén, usando los obtenidos a partir de CSound. A
partir de ahi, modificaremos los parametros de los clasificadores y veremos cémo afectan
a la estimacion.

En la tabla 7?7 podemos ver el resultado de modificar el parametro k para el clasificador
knn. La conclusion que extraemos es que el k ideal estaria entre 7 o 9

Por otra parte, en la tabla podemos ver el resultado de utilizar una maquina
de vector de soporte (SVM). Podemos ver, que la puntuacién obtenida dependerd
en gran medida del valor C de la SVM. Esta puntuacion llega a ser superior a
la obtenida mediante el clasificador KINN. Un valor de C igual a 2 es el que
proporciona mejores resultados.

Por ultimo, el tercer clasificador que usaremos es una red neuronal. Podemos ver
en la tabla los resultados obtenidos. Como vemos, estos resultados son ligeramente
inferiores a los conseguidos por los otros dos clasificadores.
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Tabla 6.13: Puntuaciones en funcién de la k del clasificador KNN
Artista Disco k root majmin mirex

Beatles 01 1 6598  50.69 50.72
Beatles 01 3 67.19 55.62 55.59
Beatles 01 5 66.91 54.99 55.01
Beatles 01 7 66.88  54.76 54.73
Beatles 02 1 61.28  44.06 43.10
Beatles 02 3 6342 47.19 46.14
Beatles 02 5 63.76  47.25 46.19
Beatles 02 7 63.85 47.42 46.35
Beatles 02 9 63.79 47.29 46.22
Robbie Williams 01 1 68.12 50.01 49.84
Robbie Williams 01 3 68.48  50.35 50.16
Robbie Williams 01 5 70.99 52.43 52.20
Robbie Williams 01 7 T71.48 5227 52.07
Robbie Williams 01 9 71.43 5240 52.21

Tabla 6.14: Puntuaciones en funcién del parametro C de la SVM

Artista Disco C root majmin mirex
Beatles 01 0.001 65.93  51.59 51.62
Beatles 01 0.01 66.88 55.64 55.65
Beatles 01 0.05 63.80  50.13 50.15
Beatles 01 0.2 66.70  53.50 53.49
Beatles 01 0.5 67.79 55.34 55.32
Beatles 01 1 68.27  56.78 56.76
Beatles 01 2 68.91 58.32 58.30
Beatles 01 5 68.57  58.27 58.23
Beatles 01 10 67.74  57.54 57.72
Beatles 02 0.001 54.26  37.18 36.27
Beatles 02 0.01 55.36  37.49 36.56
Beatles 02 0.05 60.15  42.82 41.80
Beatles 02 0.1 62.26  49.50 44.41
Beatles 02 0.2 63.71 46.70 45.61
Beatles 02 0.3 64.74 47.72 46.61
Beatles 02 0.5 6541 48.16 47.04
Beatles 02 0.7 65.63 48.74 47.61
Beatles 02 0.9 65.51 49.83 48.69
Beatles 02 5 64.81  49.79 48.70
Beatles 02 10 64.23  49.78 48.69
Beatles 02 20 64.35  49.81 48.75
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Tabla 6.15: Puntuaciones en funcién del pardmetro « y el nimero de capas ocultas de
la red neuronal

Artista Disco « hidden layers root majmin mirex
Beatles 01 0.1 (30,30,30) 61.69 51.63  51.61
Beatles 01 1 (30,30,30) 64.45 54.01  54.01

Beatles 01 10 (30,30,30) 63.48  49.37  49.56
Beatles 01 0.1 (30,30,30,30,30) 61.80 49.77  49.82
Beatles 01 1 (30,30,30,30,30) 61.56 51.58  51.57
Beatles 01 10 (30,30,30,30,30) 16.45 11.82  12.24

Tabla 6.16: Puntuaciones del sistema final

Artista root majmin mirex
Beatles 65.3 54.98  53.75
Queen 54.77  43.28  42.73

Robbie Williams 66.70 54.90 53.33

6.2. Sistema final

Analizados los demds subsistemas, ya estamos en condiciones de elegir todos los
parametros del sistema final. Podemos ver los subsistemas y pardmetros utilizados en la
figura En la tabla se muestran los resultados obtenidos por este sistema para
los 3 datasets.

6.2.1. Velocidad de ejecucion

Analizando los documentos generados a partir de los anélisis a los 3 posibles datasets
podemos observar un hecho muy interesante. El tiempo empleado por el programa para
analizar todas estas canciones es mucho menor que la duracién de todas ellas. El orde-
nador en el que se ha ejecutado tiene un procesador Intel Core i5-3230M con 4 nicleos a
una frecuencia de 2.60GHz. Esto tiene una implicacién muy importante, nuestro sistema
podria trabajar a tiempo real, en cualquier sistema con prestaciones que no tienen por
qué ser demasiado elevadas.
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Figura 6.7: Configuracion del sistema final



7 Conclusiones

Como el lector habra podido comprobar, en este trabajo se ha puesto gran esfuerzo en
comprobar, de forma exhaustiva, absolutamente todos los parametros y algoritmos del
proceso de estimacién de acordes. Gracias a esto, hemos comprobado que el peso real del
sistema de estimacién se encuentra en los patrones y en el clasificador usados. Estos
son los elementos verdaderamente diferenciales gracias a los que se producen los grandes
avances. Hemos visto que el clasificador que maés 1til nos serd es la maquina de vector
de soporte. Ademds, los patrones obtenidos a partir de muestras de instrumentos reales
son los que nos han dado mejores resultados. Todos los demés elementos del sistema,
de adaptacion de la senal, prefiltering o postfiltering, suponen mejoras muy pequenas
(aunque no podemos obviarlos, pues la suma de muchas pequenas mejoras, puede llegar
a ser muy importante). Ademads, para que estas mejoras tengan efecto hay que realizar
un ajuste muy fino de los pardmetros de dichos elementos.

Los algoritmos usados en el sistema son los utilizados en este campo desde hace muchos
anos. No son especialmente novedosos, sin embargo, hasta ahora no se habia realizado
ningiin otro trabajo que detallara en qué medida beneficiarfan al sistema cada uno de
ellos. Como era de esperar, obtener puntuaciones cercanas a las obtenidas en las ultimas
ediciones de MIREX no ha sido posible. En unos meses de trabajo es muy dificil llegar
a asemejarse a sistemas que tienen detras a varios investigadores trabajando durante
anos. Sin embargo, hemos descubierto que ajustando bien los parametros de cada parte
del sistema, con los componentes bésicos de un sistema ACE, podemos llegar a obtener
puntuaciones sin nada que envidiar a las de otros trabajos que usan componentes mucho
mas sofisticados. El problema del deep learning, que esta detras de muchos de los sistemas
ACE actuales, es que el sistema puede funcionar o no, pero un conjunto de valores de
pesos de conexiones neuronas no daran al investigador la informacion necesaria para
saber qué esta pasando. Son cajas negras a las que simplemente les pasamos una serie de
inputs, y recibimos unos output determinados. Puesto que es inevitable que la estimacién
de acordes avance, como muchos otros campos, hacia el deep learning, trabajos como el
presente permitirdan arrojar un poco de claridad al proceso. Ya que no podemos evitar
que el clasificador sea una caja negra, al menos sera de utilidad que conozcamos cémo
afectan el resto de elementos, y por qué el uso de ciertos pardmetros beneficia al sistema.

Por desgracia, el tiempo es limitado, y hay que parar el desarrollo en un punto. Sin
embargo, son muchas las dudas que aun nos quedan en el aire. El lector deberd com-
prender que en el presente trabajo, los diferentes subsistemas han sido evaluados sobre
una configuracién bésica. Sin embargo, aunque son sistemas parcialmente aislados y no
deberia suponer un gran cambio, no podemos asegurar que el uso de estos subsistemas
sobre otra configuracion distinta tenga exactamente el mismo efecto. Esta es una de las
lineas de trabajo futuro, habria que rizar el rizo un poco mas, y evaluar también los
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subsistemas de forma combinada, y sobre otras configuraciones base. Solo asi serfamos
capaces de evaluar si esta suposiciéon de partida era realmente correcta.

Como hemos visto, el elemento que ha supuesto una gran mejora en nuestro sistema,
ha sido el uso de patrones de cromagramas obtenidos a partir de instrumentos sintetiza-
dos a partir de soundfonts de instrumentos reales. Sin embargo, a raiz de los resultados
obtenidos en los patrones ideales, en los que el uso de patrones de acordes de séptima
no suponia practicamente ninguna mejora en el sistema, se decidié no generar también
patrones de acordes de séptima a partir de soundfonts. Sin embargo, teniendo més tiem-
po, el uso de estos patrones, junto con patrones de inversiones de los acordes, podria
resultar beneficioso al sistema.

Otro apartado clave que hubiera podido suponer una importante mejora, es el andlisis
de los posibles patrones de los clasificadores usados. Aunque hayamos usado uno o dos
parametros para controlar cada clasificador, en realidad estos algoritmos dependen de
muchos més parametros que siendo ajustados correctamente, podrian mejorar en gran
medida el resultado de la estimacién. De hecho, podria usarse la funcion GridSearchCV
de sklearn que ademé&s va muy en consonancia con la filosofia de este proyecto. Esta
funcién permite definir una lista de posibles valores para los distintos parametros del
clasificador, que sklearn analizard con el fin de proporcionar los que maximicen la
puntuacién final.

Por tltimo, es necesario anadir al sistema informacién del contexto. Como sabemos,
hay acordes que tienen una probabilidad mucho mayor de aparecer en un determinado
momento de la obra que otros. Incorporar esta informacién al sistema puede ser de
gran utilidad. Durante este trabajo, hemos visto varias formas de realizar esta tarea.
Posiblemente, la més adecuada para este proyecto seria el uso de un clasificador basado
en redes neuronales recurrentes.
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