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1.1.1. Formación de señales digitales . . . . . . . . . . . . . . . . . . 8
1.1.2. Teorema del muestreo . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 9

1.2. Análisis en frecuencia . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 10
1.2.1. La transformada de Fourier . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 11

1.3. Filtros . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 12
1.3.1. Respuesta al impulso . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 13
1.3.2. Filtros FIR . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 14
1.3.3. Teorema de la convolución . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 14
1.3.4. Filtros de Gabor . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 15

2. Acordes musicales 17
2.1. La nota musical . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 17
2.2. Intervalos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 19
2.3. Escalas . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 20
2.4. Acordes . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 21
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el cuantil al 95 %. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 58

4.26. Matriz de confusión para la clasificación de la progresión Fam7, Re],
Dom, La7, La]m y Re]7 en guitarra eléctrica con la clasificación a
partir de las cuatŕıadas. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 59

4.27. Matriz de confusión para la clasificación de la progresión de acordes
La], Fa, Do], Do, Si y Lam con el algoritmo BagCART. . . . . . . . . 62

4.28. Matriz de confusión para la clasificación de la progresión de acordes
La], Fa, Do], Do, Si y Lam con el algoritmo C501. . . . . . . . . . . . 63

4.29. Matriz de confusión para la clasificación de la progresión de acordes
La], Fa, Do], Do, Si y Lam con el algoritmo Decision Tree. . . . . . . 63

4.30. Matriz de confusión para la clasificación de la progresión de acordes
La], Fa, Do], Do, Si y Lam con el algoritmo Naive Bayes. . . . . . . . 63

4.31. Matriz de confusión para la clasificación de la progresión de acordes
La], Fa, Do], Do, Si y Lam con el algoritmo Multinomial. . . . . . . . 63

4.32. Matriz de confusión para la clasificación de la progresión de acordes
La], Fa, Do], Do, Si y Lam con el algoritmo Random Forest. . . . . . 63

4.33. Matriz de confusión para la clasificación de la progresión de acordes
La], Fa, Do], Do, Si y Lam con el algoritmo GBM. . . . . . . . . . . 64

x
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Resumen

En este trabajo se presenta un nuevo método para detectar los acordes ejecutados
sobre un instrumento a partir de un archivo de audio. El algoritmo se basa en el
análisis de frecuencia a lo largo del tiempo a partir de bancos de filtros de Gabor.
Dichos filtros son centrados cerca de las frecuencias correspondientes a las notas mu-
sicales en diferentes octavas. A partir del resultado del proceso de filtrado se obtiene
un estad́ıstico por cada uno de los acordes a detectar. Estos se calculan con la cons-
trucción de los mismos a partir de diferentes plantillas generadas automáticamente.
Con estas métricas se infiere la presencia de algún acorde en función de la respuesta
que proporciona. Se presentan algunos resultados de clasificación para acordes ma-
yores, menores, de séptima dominante y acordes menores de séptima menor tocados
en guitarra eléctrica, guitarra acústica, teclado electrónico y ukelele. De igual mane-
ra se analizan diferentes versiones del algoritmo, cambios en sus diferentes módulos
aśı como una compartiva contra clasificadores de aprendizaje supervisado.
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Abstract

This document presents a new method applied to detect the chords present in an au-
dio file. The chords were played with individual musical instruments. The algorithm
is based on a time-frequency analysis with Gabor’s filters bank, which are centered
near of the theoretical frequencies of the musical notes on different octaves. With
the result of the filtering process, an statistic is obtained for each possible chord.
This statistic is calculated according to the response provided by the construction
of the chords based on templates generated automatically. The performance of the
proposed algorithm is demostrated via the classification of major, minor, dominant
seventh and minor seventh chords played on an electric guitar, an acoustic guitar, a
keyboard and an ukulele. Also, results are shown for different versions of the met-
hod, changes in its modules and the comparative against classifiers with supervised
learning.
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Introducción

En la actualidad, los nuevos paradigmas tecnológicos han permeado a través de
quizás la totalidad de las actividades del ser humano, de tal manera que ha cambiado
la forma en la cual éste realiza su vida diaria. Aśı, se están incluyendo nuevas
disciplinas tales como la inteligencia artificial, el análisis de grandes volúmenes de
información (big data), el internet de las cosas, entre otras, desde la industria hasta
las tareas cotidianas. Incluido a este devenir de cambios, la música ha sido absorbida
por la tecnoloǵıa y trabajado con ella, el uso de nuevas tecnoloǵıas desde la enseñanza
y el análisis musical hasta el mercadeo corporativo de la propia música se ha vuelto
marcadamente mayor y aún en un constante crecimiento.

De esta manera se puede plantear que en la actualidad existen diferentes ĺıneas
de estudio de la música abordada desde una visión tecnológica a fin de diseñar y
construir diferentes soluciones. Entre estas se pueden citar[17]:

Music information retrieval : Consiste en un esfuerzo de investigación multi-
disciplinario cuyo cometido es desarrollar esquemas de búsqueda basado en
contenido con la meta de crear la más vasta base de datos musical[6].

Procesamiento musical: Consiste en cambiar la instrumentación, arreglos o
fuerza de diferentes partes antes de re-sintetizar una pieza musical.

Interacción humano-computadora: Incluye transcripción de canto, acompañamien-
to automático, etc.

Equipo relacionado con la música: Desde luces sincronizadas con pistas mu-
sicales hasta sofisticados sistemas que generen un acompañamiento para un
ejecutante solista.

Análisis musicológico: Sistemas que permitan o faciliten el análisis de la estruc-
tura de la música improvisada o incluso música étnica cuya teoŕıa o notación
no existe.

Herramientas de transcripción musical: Son sistemas que permiten el traducir
automáticamente una pieza musical a una representación en espećıfico, que
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puede ir desde una partitura o sucesión de acordes hasta una traducción con-
ceptual o de interpretación.

Aprendizaje musical: Implica sistemas de evaluación automática o autómatas
que sirvan de apoyo al aprendizaje de ejecución o teoŕıa.

Sistemas de recomendación musical: De acuerdo a ciertos rasgos musicales, las
canciones son clasificadas y sugeridas en función de diferentes caracteŕısticas
tales como el estado de ánimo, la hora del d́ıa, pistas similares, etc.

Sistemas de generación de música: Sistemas inteligentes que pretenden generar
música inédita de manera automática después de pasar por un proceso de
aprendizaje.

Śıntesis de instrumentos musicales: Sistemas que generan señales de audio que
pretenden emular las caracteŕısticas f́ısicas que integran las señales generadas
por instrumentos musicales reales.

Aśı pues, una de las principales tareas a resolver dentro del procesamiento y
análisis de pistas musicales consiste en identificar el conjunto de sonidos que con-
forman una pieza musical lo cual se puede reducir a un problema de clasificación.
Conociendo las notas que están presentes en una sección o pieza musical, nos pode-
mos acercar a muchas de las aplicaciones anteriormente descritas en mayor o menor
medida.

Planteamiento del problema

Uno de los principales temas a tratar en el procesamiento digital de audio y más
en espećıfico en el procesamiento digital de la música consiste en desarrollar sistemas
de transcripción y análisis musical, lo cual implica convertir un audio musical a su
correspondiente notación. Esto puede ser empleado en la enseñanza, la creación de
bases de datos musicales, sistemas autónomos de acompañamiento e improvisación
o en la investigación de la música misma. Sin embargo, y de acuerdo a la literatura
y a la complejidad que la música implica, aún existe un nicho de investigación
en el desarrollo de sistemas o algoritmos que logren identificar de manera precisa y
robusta los elementos presentes en un pasaje musical. Aśı pues existe la problemática
de optimizar o diseñar un algoritmo de análisis de los sonidos generados por un
instrumento musical, espećıficamente acordes ejecutados en él, a fin de clasificarlos
automáticamente partiendo de las caracteŕısticas presentes en el audio.
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Objetivo

El objetivo principal de éste trabajo es desarrollar un algoritmo capaz de recono-
cer los acordes presentes en una pieza musical de manera precisa y robusta a través
de herramientas matemático-estad́ısticas.

Desarrollo de la tesis

El presente trabajo se integra de la siguiente manera: En el Caṕıtulo 1 se desa-
rrollan los fundamentos del procesamiento digital de señales aśı como los conceptos
de filtros de Gabor y el proceso de filtrado de una señal digital. Posteriormente, en
el Caṕıtulo 2 se presentan las bases de la teoŕıa musical, esto con mayor énfasis en la
armońıa moderna. En el Caṕıtulo 3 se describe la metodoloǵıa de la tesis aśı como
el algoritmo propuesto para la detección de acordes presentes en una grabación de
un sólo instrumento. En el Caṕıtulo 4 se presentan los resultados obtenidos a partir
del algoritmo propuesto y la comparativa con algunos algoritmos de aprendizaje
supervisado. Finalmente en el Caṕıtulo 5 se muestran las conclusiones y los posibles
trabajos a futuro.
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Caṕıtulo 1

Procesamiento digital de señales

El procesamiento digital de señales es un tarea de la ingenieŕıa que agrupa un con-
junto de operaciones que son aplicadas a señales discretas y que se vale de software
o hardware programable con la finalidad de almacenar, tratar u obtener información
de una señal analógica o continua en el tiempo previamente digitalizada.

Dentro de las principales aplicaciones del procesamiento digital de señales se
incluye la compresión de señales, reconocimiento y análisis de voz, śıntesis de señales,
comunicaciones tal como transmisión de señales o manipulación digital de audio que
incluye el modificar diferentes caracteŕısticas f́ısicas de la onda tal como su amplitud,
forma, etc.

Los algoritmos enfocados al procesamiento digital de señales pueden ser imple-
mentados en hardware muy variado, tales como microprocesadores, hardware de
uso espećıfico para el procesamiento de señales conocidos como DSPs por sus si-
glas en inglés Procesador Digital de Señales o FPGAs (Field-Programmable Gate
Array) valiéndose de software variado o lenguajes de programación que soportan la
manipulación de señales.

1.1. Señales

Una señal es considerada una cualidad f́ısica que vaŕıa en tiempo, espacio o
cualquier otra variable independiente. Aśı pues desde cierto punto de vista es un
conjunto de datos o información que está contenida en un patrón de variaciones que
presenta alguna forma determinada. Aśı mismo pueden considerarse dos tipos de
señales según como han sido tratadas:

Señales continuas: Matemáticamente una señal de la forma x(t) puede ser
descrita como una función con una o más variables independientes con un
dominio y un rango bien definido y con valores intermedios infinitos.
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1.1. SEÑALES CAPÍTULO 1. PROC.DIG.DE SEÑALES

Señales discretas: Una señal discreta de la forma x[n] es un conjunto de valores
relacionados entre śı mediante una función de dependencia con la caracteŕıstica
que el dominio o la variable independiente aśı como la dependiente sólo pueden
tomar valores dentro de un conjunto discreto.

Las señales pueden ser clasificadas como periódicas o no periódicas en función
de si existe la repetición cada cierto tiempo de algunas caracteŕısticas de la señal.
Ambas cumplen con las siguientes cualidades:

Amplitud: Es el valor máximo que puede tomar la señal.

Fase: Corresponde al desplazamiento hacia la izquierda o a la derecha de una
señal con referencia de algún punto. Es medida en grados.

Una señal periódica es aquella donde puede observarse un patrón que se repite
cada cierto tiempo y pueden identificarse algunas propiedades importantes:

Frecuencia: Consiste en la cantidad de ciclos que ocurren en un segundo y es
medida en Hertz.

Periodo: Es el tiempo que tarda la señal en completar un ciclo completo. Es
equivalente al rećıproco de la frecuencia.

La periodicidad de una señal se puede apreciar gráficamente si al repetir el inicio
de una onda con el final de la misma ésta debe de emparejar completamente.La
Figura 1.1 muestra del lado izquierdo una señal periódica mientras que la imagen a
la derecha corresponde a la gráfica de una onda no periódica.

Figura 1.1: Señal periódica y no periódica.

1.1.1. Formación de señales digitales

Las señales presentes en el ambiente son señales continuas. Para poder ser pro-
cesadas o analizadas mediante mecanismos digitales, debe existir un proceso previo
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CAPÍTULO 1. PROC.DIG.DE SEÑALES 1.1. SEÑALES

de discretización, lo cual significa obtener un número bien definido de valores con
una precisión finita. Aśı pues el proceso de discretización puede ser separado en tres
estapas:

Muestreo: Consiste en la conversión del tiempo continuo de una señal al tiem-
po discreto mediante la toma de muestras cada cierto intervalo de tiempo,
conocido como intervalo de muestreo o frecuencia de muestreo.

Cuantización: Consiste en la discretización de los valores que puede tomar
una señal en un tiempo discretizado. Cada valor de una muestra de la señal es
asociado a un valor obtenido de un conjunto finito de valores.

Codificación: Durante la codificación, cada valor discreto es representado como
una secuencia binaria de n bits.

En la Figura 1.2 la imagen superior muestra una señal continua mientras que
inferior representa una discretización de la misma.

Figura 1.2: Señal continua y su discretización.

1.1.2. Teorema del muestreo

Al momento de discretizar una señal analógica debe tomarse en cuenta el teorema
del muestreo propuesto por Harry Nyquist en 1928 en su estudio Certain topics in
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1.2. ANÁLISIS EN FRECUENCIA CAPÍTULO 1. PROC.DIG.DE SEÑALES

telegraph transmission theory [10] y demostrado por Claude Shannon en 1949 en
Communication in the presence of noise[4] el cual enuncia:

Teorema 1.1.1 Sea x(t) una señal de ancho de banda limitada con x(jω) = 0
para |ω| > ωM , entonces x(t) es únicamente determinada por sus muestras x[nT ],
n=0,1,2,... si:

ωs > 2ωM ,

donde

ωs =
2π

T

El Teorema 1.1.1 implica que para que una señal pueda ser reconstruida a partir
de su versión discreta, la señal debe ser muestreada con una frecuencia de muestro
ωs de al menos el doble de la mayor frecuencia ωM presente en la señal misma. La
Figura 1.3 muestra un ejemplo de una señal continua donde se han tomado diferentes
muestras a lo largo de la misma.

Figura 1.3: Señal continua muestreada.

1.2. Análisis en frecuencia

Sin importar si una señal es periódica o no periódica, se puede realizar un análisis
en frecuencia de la misma. Las señales consisten en la mezcla de diferentes ondas.
Aśı pues un paso importante para el análisis y procesamiento de éstas consiste en
descomponer la señal en sus componentes sinusoidales y por ende en sus elementos
frecuenciales. Existen diferentes herramientas matemáticas que permiten el análisis
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en el dominio de la frecuencia de una señal, entre las cuales una de las mas im-
portantes son la transformada de Fourier, la cual permite obtener el espectro de la
señal, el cual es una representación de la distribución energética de la misma a lo
largo de la frecuencia.

1.2.1. La transformada de Fourier

La transformada de Fourier es una herramienta matemática de análisis espectral.
El espectro de potencia describe la distribución de enerǵıa dentro de los componentes
en frecuencia de una señal. De acuerdo al análisis de Fourier, cualquier señal puede
ser descompuesta en un número discreto de frecuencias dentro de un rango continuo.
La transformada de Fourier es una extensión de la serie de Fourier pero aplicado a
señales no periódicas.

La transformada discreta de Fourier

Considerando una secuencia de valores x[n] de duración finita, donde para dos
enteros N1 y N2 se tiene que x[n] = 0 fuera del rango −N1 ≤ n ≤ N2 , se puede
construir una secuencia periódica x̃[n] donde la secuencia inicial x[n] es un periodo
completo con un periodo de valor N , permitiendo que x̃[n] sea idéntico a x[n] sobre
cualquier intervalo esto con N → ∞ por lo que x̃[n] = x[n] para cualquier valor
finito de n [20]. Aśı, la transformada discreta de Fourier y la transformada inversa
quedan definidos como[23]:

Definición 1.2.1 Sea x[n] una secuencia de valores discretos correspondientes a
una señal no periódica, se define la transformada discreta de Fourier como la fun-
ción:

X[k] =
N−1∑
n=0

x[n]e−j2πkn/N ,

donde k = 0, 1, 2, ..., N − 1, mientras que su función inversa se define como:

x[n] =
1

N

N−1∑
k=0

X(k)ej2πkn/N ,

donde n = 0, 1, 2, ..., N − 1

En Figura 1.4 el gráfico superior muestra una señal de audio en el tiempo, mien-
tras que el inferior representa a la misma señal en frecuencia, lo cual se obtuvo
mediante la transformada discreta de Fourier.
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1.3. FILTROS CAPÍTULO 1. PROC.DIG.DE SEÑALES

Figura 1.4: Señal de audio en el dominio del tiempo y en el de la frecuencia.

1.3. Filtros

Un filtro se define como un dispositivo o sistema selectivo de ciertas caracteŕısti-
cas de una señal de entrada, las cuales pueden ser eliminadas, potenciadas o ecuali-
zadas. En un filtro se puede identificar la frecuencia de corte, que corresponde a la
frecuencia a partir de la cual el sistema comienza a atenuar la señal, o en el caso de
un filtro pasa-banda las dos frecuencias de corte que generan la banda de paso del
mismo. Un filtro puede ser esencialmente de tres tipos:

Filtro pasa-bajas: Consiste en un sistema que altera la señal de entrada de tal
manera que en el dominio de la frecuencia permite el paso de las frecuencias
que se encuentran por debajo de la frecuencia de corte presentes en la señal y
atenúa las frecuencias mayores a la misma.

Filtro pasa-altas: Consiste en un sistema que permite el paso teóricamente de
manera intacta de las frecuencias que se encuentran por encima de la frecuencia
de corte del filtro mientras que atenúa las que se encuentran por debajo.

Filtro pasa-bandas: Consiste en un filtro que admite el paso de ciertas frecuen-
cias a partir de una frecuencia en espećıfico considerada como la frecuencia de
inicio hasta una frecuencia de fin.
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La Figura 1.5 muestra el efecto de aplicar a una señal un filtro pasa-bajas y
un filtro-pasa altas por separado. La señal a procesar representada en la imagen
superior corresponde a la suma de cuatro cosenoidales. El segundo gráfico muestra
el resultado después de aplicarle a la señal un filtro pasa-bajas mientras que la
imagen inferior corresponde a la respuesta de la señal utilizando un filtro pasa-altas.

Figura 1.5: Efecto de un filtro pasa-bajas y uno pasa-altas en una señal.

Aśı mismo, un filtro se puede clasificar según su respuesta o el tipo de función
que aplica a su señal de entrada, por lo cual pueden se filtros lineales o filtros no
lineales.

1.3.1. Respuesta al impulso

La respuesta al impulso se define como la respuesta del sistema al recibir una
muestra unitaria como excitación[23], por ejemplo una función δ(t) o delta de Dirac,
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la cual puede describirse como una función cuyo valor en t = 0 es infinito y nulo
en cualquier otro punto. Sin embargo, en el dominio discreto la entrada puede ser
aproximada mediante el impulso de Kronecker que se interpreta como un impulso
cuya área es la unidad y de ancho o duración cero y se define como:

δ[x] =

{
1, n = 0

0, n 6= 0

La importancia de la respuesta al impulso de un sistema reside en que propor-
ciona una visión del comportamiento general del mismo.

1.3.2. Filtros FIR

Los filtros digitales pueden ser clasificados en función de la duración de su res-
puesta al impulso. Aśı pues, los filtros FIR son aquellos a los que al aplicarles como
función de entrada un impulso unitario δ(t) presentan una salida de duración finita.

La respuesta general de un filtro FIR lineal e invariante en el tiempo queda
definido como:

y[k] =
N−1∑
n=0

h[n]x[k − n]

donde h[n] es la respuesta al impulso del sistema y la respuesta total del mis-
mo puede verse como una combinación lineal de la entrada actual y N entradas
anteriores.

1.3.3. Teorema de la convolución

La convolución es una operación matemática que transforma dos funciones f(x) y
g(x) en una tercer función que consiste en la superposición de una versión trasladada
e invertida de la segunda sobre la primera, la cual se precisa de la siguiente manera:

Definición 1.3.1 Sean dos series de valores discretos f [x] y g[x], se define la con-
volución discreta como:

f [x] ∗ g[x] =
N−1∑
n=0

f [n]g[x− n]

Una propiedad importante de la convolución consiste en que la transformada de
Fourier de la convolución de dos funciones es igual al producto de las transformadas
de cada una de ellas. Aśı pues puede interpretarse como que el proceso de filtrado, con
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una mayoŕıa de filtros lineales, es equivalente a multiplicar el espectro en frecuencia
de la señal de entrada por la respuesta en frecuencia del filtro.

Aśı pues, el teorema de la convolución establece que:

Teorema 1.3.1 Sean dos funciones f y g cuya convolución se representa como f∗g y
la transformada de Fourier mediante el operador F se pueden establecer las siguiente
igualdades:

F(f ∗ g) = F(f) · F(g)

F(f · g) = F(f) ∗ F(g)

1.3.4. Filtros de Gabor

Los filtros de Gabor son filtros selectivos diseñados para obtener un rango de fre-
cuencias individuales de una señal infinita. Estos fueron originalmente introducidos
por Dennis Gabor en 1946. Los filtros de Gabor son filtros lineales que están defini-
dos por un seno o un coseno multiplicado por una ventana Gaussiana. Aśı pues, el
filtro de Gabor unidimensional está definido por:

ge(x) =
1√
2πσ

e−
x2

2σ2 cos(2πω0x)

go(x) =
1√
2πσ

e−
x2

2σ2 sin(2πω0x)

Donde ge corresponde a un filtro par, go a un filtro impar, ω0 define la frecuencia
central en la cual el filtro arroja la mayor respuesta y σ la dispersión de la ventana
Gaussiana[16].

Aśı pues el espectro de potencia de un filtro de Gabor está dado por la suma de
dos Gaussianas centradas en ±ω0 y está definido como:

G(ω) = e−2π
2σ2(ω−ω0)2 + e−2π

2σ2(ω+ω0)2

La respuesta en frecuencia de los filtros de Gabor consiste en una función gaus-
siana centrada en la frecuencia de la función sinusoidal que forma parte del filtro.
Una versión muy práctica del filtro de Gabor es utilizarlo en su forma logaŕıtmi-
ca que se adapta mejor al comportamiento de diferentes señales. La respuesta en
frecuencia de un filtro de log-Gabor está definido como:

G(f) = exp

(
−(log(f/f0))

2

2σ2

)
(1.1)
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Aśı pues, un filtro de Gabor puede verse como un filtro pasa-banda muy espećıfico
donde el ancho de la banda de paso queda relacionado con la dispersión σ de la
función gaussiana que forma parte de él. La Figura 1.6 muestra un filtro de Gabor
en frecuencia centrado en los 591.45hz.

Figura 1.6: Filtro de Gabor en frecuencia.
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Caṕıtulo 2

Acordes musicales

2.1. La nota musical

Se puede definir la música como el arte de ordenar los sonidos con el fin de crear
una determinada emoción en el oyente[7], la cual a su vez está compuesta por tres
elementos fundamentales: el ritmo, la melod́ıa y la armońıa. El ritmo constituye el
patrón de sonidos y silencios dentro de una pieza musical. La melod́ıa son notas
aisladas tocadas a lo largo de la pieza. Por otra parte, la armońıa es el conjunto de
notas que son tocadas de manera simultánea. Todos estos elementos son regidos por
reglas bien establecidas.

En la música occidental, las notas están ordenadas de acuerdo a una escala lo-
gaŕıtmica con 12 notas, las cuales se repiten al terminar este rango y donde cada
bloque de 12 notas se conoce como octava. Los pitagóricos propusieron uno de los
primeros sistemas de construcción de la escala musical, la cual se obteńıa mediante
la división geométrica de una cuerda en 2, 3 y 4 partes iguales, la cual fue usada
hasta finales de la edad media. Sin embargo, en el siglo XVII, J.S Bach realizó va-
rias modificaciones a la escala musical propuesta por estos mismos dando origen a
la escala temperada, la cual es la escala musical empleada en occidente[19].

F́ısicamente, una nota musical se describe como un proceso vibratorio que cam-
bia en el tiempo y que se caracteriza por el número y fuerza de las vibraciones[15].
Por esto, una nota musical no puede ser tipificada como una simple oscilación si-
nusoidal, sino que su forma es considerada como una superposición de sinusoides a
diferentes frecuencias. Aśı pues el proceso entero de la oscilación se representa como
una secuencia de oscilaciones parciales. El proceso oscilatorio se divide en cuatro
fases:
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Fase de ataque: Periodo en el que el sonido va de lo pasivo a su amplitud
máxima.

Fase de decaimiento: Etapa donde el sonido decrece en función de su máximo
hasta estabilizarse en un solo nivel.

Fase de sostenimiento: El sonido no experimenta ningún cambio manteniéndose
en una amplitud constante.

Fase de desvanecimiento: Periodo de tiempo en el que la amplitud comien-
za a disminuir hasta su completo silencio. El proceso de decaimiento puede
ser significativo al momento de detectar las conexiones o secuencias de notas
consecutivas.

La Figura 2.1 muestra gráficamente las fases de evolución del sonido a lo largo
de tiempo.

Figura 2.1: Fases de cambio del sonido a lo largo del tiempo.

Las contribuciones de las vibraciones que conforman una nota son conocidas co-
mo series armónicas y están en función de las frecuencias de cada una. A partir
de la frecuencia más baja, pequeñas notas están presentes en aquellas frecuencias
que son múltiplos enteros de la frecuencia fundamental. Esta nota fundamental es
básicamente la frecuencia responsable del tono percibido de la nota.

En la escala temperada existen 11 frecuencias intermedias entre una nota y su
octava superior. Dado esto, las 12 frecuencias de dicha escala corresponden a las
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notas Do, Do], Re, Re], Mi, Fa, Fa], Sol, Sol], La, La] y Si, donde la distancia
mı́nima entre cada una de estas notas se denomina semitono y cumplen la relación:

fn+1 = fn ∗K, donde n = 0, 1, 2, ...

Donde fn+1 y fn son las frecuencias de dos notas sucesivas y la constante K de
acuerdo a la afinación moderna, equivale a la proporción en frecuencia de un semi-
tono, la cual es 12

√
2 ≈ 1,0595.

Por convención internacional y avalado por la Organización Internacional de
Normalización, la nota La4 con una frecuencia de 440Hz., se ha definido como la
nota central de afinación para la escala en actual uso en occidente. Aśı pues, cualquier
nota está a una distancia de un número entero de semitonos del La central. Dicha
distancia se denota por n. Si una nota está por encima del La central, entonces
el valor de n es positivo, mientras que si una nota está por debajo le corresponde
un valor negativo. Dicho esto, las notas están distribuidas de manera logaŕıtmica
y quedan definidas por su frecuencia nominal fundamental, la cual en la escala
temperada quedan definidas por:

fn = 440Hz ∗ 2
n
12 (2.1)

2.2. Intervalos

Un intervalo musical es la distancia en altura entre dos sonidos musicales, don-
de la distancia mı́nima en la música occidental se le conoce como semitono y es la
diferencia entre las notas de Mi y Fa aśı como de Si y Do. La distancia de dos semi-
tonos se conoce como tono y es la diferencia entre las demás notas sin alteraciones
inmediatas[7]. Una nota sin alteración es aquella nota natural de una escala que no
sea modificada por un sostenido (]) o un bemol ([).

Los intervalos pueden ser clasificados de acuerdo al número de semitonos que
existe entre la nota de referencia y la nota final, siendo intervalos simples aquellos
que se encuentran dentro de una misma octava o compuestos los que sobrepasan la
octava de la nota de referencia. La Tabla 2.1 muestra los diferentes tipos de intervalos
simples aśı como su distancia en semitonos.

19
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Nombre del intervalo Distancia en semitonos

Segunda menor 1 semitono
Segunda mayor o tercera disminuida 2 semitonos
Tercera menor o segunda aumentada 3 semitonos
Tercera mayor o cuarta disminuida 4 semitonos
Cuarta justa o tercera aumentada 5 semitonos

Cuarta aumentada o quinta disminuida 6 semitonos
Quinta justa o sexta disminuida 7 semitonos
Sexta menor o quinta aumentada 8 semitonos
Sexta mayor o séptima disminuida 9 semitonos
Séptima menor o sexta aumentada 10 semitonos

Séptima mayor 11 semitonos
Octava justa 12 semitonos

Tabla 2.1: Clasificación de intervalos musicales y sus distancias en semitonos.

2.3. Escalas

Una escala es un conjunto de notas que dividen una octava en particular y cuen-
tan con intervalos espećıficos entre cada una de ellas, la cual inicia con la nota que
le da el nombre a śı misma y a la tonalidad de la pieza que es tocada con ella. Esta
nota es llamada centro tonal o tónica y es la nota que da una sensación de reposo
en esa tonalidad en particular[27].

Una escala que separa todas sus notas por semitonos, y que por ende pasa por las
12 notas presentes en una octava (o notas posibles), se conoce como escala cromática.

La escala diatónica

La escala diatónica es una escala musical cuyas notas se encuentra separadas
entre śı por intervalos de segunda de manera consecutiva, los cuales pueden ser de
segunda mayor lo cual equivale a 2 semitonos o de segunda menor o 1 semitono, sien-
do ésta la escala más importante en la música occidental debido a que empleando
alteraciones simples se pueden producir las escalas de mayor uso en la música con-
temporánea. Según la disposición de los intervalos entre las notas, la escala diatónica
puede ser mayor o menor. A partir de ésto puede generarse la escala mayor sobre
cualquier nota, la escala menor natural aśı como los demás modos musicales. Co-
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mo ejemplo de escalas que no son estrictamente diatónicas se pueden mencionar la
escala melódica y la escala armónica.

La escala diatónica mayor

La escala diatónica mayor o escala mayor se forma por las notas que se encuentran
separadas entre śı por un patrón de intervalos de Tono-Tono-Semitono-Tono-Tono-
Tono-Semitono y que puede ser construida con cualquier nota como centro tonal
respetando los intervalos entre las notas consecutivas.

2.4. Acordes

2.4.1. Tŕıadas

Un acorde es la combinación de tres o más notas tocadas al uńısono sin importar
la octava en la cual se encuentren y se distinguen según los intervalos armónicos por
los que están constituidos. La tŕıada es la unidad fundamental armónica y se forma
superponiendo un intervalo de tercera y uno de quinta de la nota fundamental, la
cual es la que le da el nombre al acorde. Los principales acordes que son utilizados
en la actualidad surgen de la armonización de la escala mayor, que se forman super-
poniendo dos terceras diatónicas consecutivas (notas presentes en la escala) y donde
sobre cada una de las notas de la escala se puede formar una tŕıada.

De acuerdo a los intervalos generados entre la nota fundamental y su tercera,
la cual puede ser mayor o menor y su quinta que puede ser justa o disminuida, se
pueden obtener 3 tipos de acordes a partir de la armonización de la escala mayor:

Acorde mayor: Tónica + Tercera Mayor + Quinta Justa. Por ejemplo, un
acorde de Do mayor se conforma por la nota tónica del acorde Do, su tercera
mayor Mi y su quinta justa Sol.

Acorde menor: Tónica + Tercera Menor + Quinta Justa. Por ejemplo, el acorde
de Do menor se conforma por la nota tónica Do, su tercera menor Re] y su
quinta justa Sol.

Acorde disminuido: Tónica + Tercera Menor + Quinta Disminuida. Como
ejemplo se puede citar el acorde de Do disminuido, formado por las notas Do,
su tercera menor Re] y su quinta disminuida Fa].
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2.4.2. Cuatŕıadas

A partir de una escala mayor se pueden generar siete diferentes acordes de triada
superponiendo terceras sobre cada grado de la misma, los cuales ya fueron descritos
en 2.4.1. Aśı mismo, si se añade una tercera más a cada triada formada se obtienen
acordes de cuatro notas o cuatriadas. Debido a que esta última nota añadida se
encuentra a una distancia de una séptima (que puede ser mayor o menor) de la nota
fundamental, estos acordes son llamados de séptima. Aśı pues, los acordes de séptima
generados de la escala diatónica pueden ser agrupados en cuatro tipos diferentes en
función de los intervalos que creen las notas que lo conforman. Por lo tanto, los
acordes de séptima pueden ser clasificados en los siguientes tipos:

Acordes mayores con séptima mayor. Por ejemplo, el acorde Domaj7 está com-
puesto por la nota tónica del acorde Do, su tercera mayor Mi, su quinta justa
Sol y su séptima mayor Si.

Acordes menores con séptima menor. Como ejemplo, el acorde Do7 está com-
puesto por la nota tónica del acorde Do, su tercera mayor Mi, su quinta justa
Sol y su séptima menor La].

Acordes menores con séptima menor. Como ejemplo se puede citar el acorde
Dom7 que consiste en la nota tónica Do, su tercera menor Re], su quinta justa
Sol y su séptima menor La].

Acordes menores con séptima menor y quinta disminuida. Por ejemplo, se
puede formar el acorde de Dodim7 por la nota tónica Do, su tercera menor
Re], su quinta disminuida Fa] y su séptima menor La].

El acorde mayor con séptima menor es conocido como acorde de séptima domi-
nante, esto debido a que se construye sobre el quinto grado o el grado dominante
dentro de la escala mayor. La disonancia que genera el acorde encamina fuertemente
a la resolución del mismo sobre el acorde tónico o principal de la escala y de todos
los acordes de séptima es el más ampliamente utilizado en la música popular.
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Caṕıtulo 3

Metodoloǵıa

El algoritmo propuesto se encaminó a la detección automática de los acordes mu-
sicales presentes en una grabación de audio de un único instrumento. Los acordes a
detectar en primera instancia fueron acordes mayores y menores para posteriormen-
te clasificar acordes de séptima dominante y acordes menores con séptima menor.
Los acordes que se eligieron para ser detectados corresponden a los más utilizados
en la música popular. El método consta de nueve etapas principales:

Cálculo de frecuencias de las notas musicales y construcción de las plantillas
para los acordes a detectar.

Lectura del archivo de audio a clasificar, submuestreo y control de los efectos
de borde.

Cálculo y ajuste del banco de filtros de Gabor.

Filtrado de la señal de audio.

Cálculo del estad́ıstico para la clasificación.

Primera etapa de clasificación: Acordes mayores y menores.

Segunda etapa de clasificación: Acordes mayores de séptima menor y acordes
menores de séptima menor.

Segmentación de la señal de audio.

Homogeneización del resultado.

La Figura 3.1 muestra el diagrama de flujo del modelo del algoritmo.
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Cálculo de
frecuencias
y acordes

Lectura
de audio

Cálculo y
ajuste del

banco de filtros

Filtrado de la
señal de audio

Cálculo de
estad́ıstico
de acordes

Clasificación
de acordes
mayores y
menores

Clasificación
de acordes
de séptima

Segmentación
de la señal
de audio

Homogeneización
del resultado

Figura 3.1: Modelo del algoritmo propuesto

3.1. Preprocesamiento

3.1.1. Cálculo de frecuencias y acordes

Como paso inicial del algoritmo, se calculan las frecuencias teóricas de cada una
de las notas musicales, esto dentro de un rango de octavas especificado. El cálculo
de la frecuencia se realiza de manera automática a partir de la ecuación 2.1. Aśı se
obtiene una lista en la que se incluye cada nota cromática (Do, Do], Re, Re], Mi,
Fa, Sol, Sol], La, La] y Si), y sus frecuencias sobre la octava o grupo de octavas
asignadas por cada nota.

De igual manera, se crean las plantillas para cada acorde posible mayor y menor
sobre las notas cromáticas de manera automática, basándose en lo descrito en la
sección 2.4 donde se muestran las relaciones en semitonos con respecto de la nota
tónica de las demás notas que forman una triada. Por último se genera una lista
dónde para cada nota cromática se calcula la nota que se encuentra a un intervalo
de séptima menor de ésta misma a partir de las cuales se buscarán los acordes de
séptima dentro de la grabación.
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3.1.2. Lectura del archivo de audio a clasificar

En esta etapa el algoritmo toma un archivo de audio en formato WAV el cual
deberá contener el acorde o la progresión de acordes a clasificar. A fin de disminuir
la cantidad de datos a procesar se realiza un submuestreo de la señal de audio. La
frecuencia de muestreo establecida fue 11025 muestras por segundo la cual de acuer-
do a la literatura cuenta con una calidad de audio baja pero aceptable, es utilizada
en la compresión MPEG y cubre el rango frecuencial que puede ser percibido por el
óıdo humano[22]. En caso de tener una señal estéreo, los canales izquierdo y derecho
son sumados en una sola señal. A fin de evitar el efecto de borde y que se generen re-
sultados erróneos en la clasificación se agrega una copia de las muestras al principio
y al final de la señal del tamaño de la mitad de la frecuencia de muestreo y reflejada
de manera vertical, las cuales se eliminan al final del proceso de clasificación. La
Figura 3.2 muestra una señal de audio a clasificar donde en rojo se presentan los
fragmentos añadidos a fin de contrarrestar el efecto de borde.

Figura 3.2: Fragmentos añadidos a la señal original. Los fragmentos añadidos a la
señal original se muestran en color rojo mientras que el audio sin alterar se muestra
en color negro.

Efecto de borde

Los efectos de borde surgen del concepto que el filtrado es ćıclico visto como una
multiplicación en frecuencia de la transformada de Fourier discreta por la función
de transferencia del filtro[1]. Esto implica que se espera que la señal a procesar
sea infinita. Debido a que las señales de audio cuentan con un número limitado de
muestras, al momento de efectuar el proceso de filtrado, ocurren distorsiones en las
muestras frontera de la señal, tanto al inicio como al final, debido a que la señal
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misma no se encuentra definida más allá de estos puntos. Una manera de solucionar
este problema consiste en extender la señal antes y después de sus ĺımites. Una
manera de extenderla consiste en añadir muestras en los bordes por reflexión o de
manera simétrica para ser eliminados después del procesamiento[28].

Submuestreo

Para una señal representada en su forma discreta como una sucesión de muestras
de la forma x[n] = xc(nT ) puede ser necesario cambiar su frecuencia de muestreo
tal que la señal quede representada como x′[n] = xc(nT

′) donde T 6= T ′ [21]. En el
presente trabajo de investigación se disminuye la frecuencia de muestreo de la señal
a clasificar a fin de reducir la cantidad de información a procesar. La frecuencia de
muestreo de una secuencia de muestras que representan una señal puede ser reducida
redefiniendo una nueva secuencia tal que[21]:

xd[n] = x[nM ] = xc(nMT ),

donde xd[n] es la secuencia discreta submuestreada, xc(nT ) es la señal discreta ori-
ginal y M un número entero mayor que cero.

Esto implica que una secuencia puede ser obtenida de la señal continua original
muestreándola con un periodo de T ′ = MT , lo cual significa que la frecuencia de
muestreo puede ser reducida por factores enteros M si la frecuencia de muestreo
original era al menos M veces la frecuencia de muestreo de Nyquist[21].

3.2. Banco de filtros de Gabor

3.2.1. Cálculo y ajuste del banco de filtros

En esta etapa ya se cuenta con las frecuencias teóricas de todas las notas en
diferentes octavas, las plantillas de la totalidad de los acordes mayores y menores
posibles sobre ellas y la señal a clasificar. En este punto se calcula la transformada
rápida de Fourier para obtener el espectro de la señal de audio y se genera un banco
de filtros de Gabor a partir del modelo de su respuesta en frecuencia mostrado en
la Ecuación 1.1. Cada filtro de Gabor es centrado en cada una de las frecuencias de
las notas musicales calculadas anteriormente. Debido a la naturaleza de las frecuen-
cias de las notas musicales las cuales están a una distancia logaŕıtmica entre śı, se
opta por utilizar de igual manera la versión logaŕıtmica de los filtros de Gabor, los
cuales en frecuencia se presentan como el cambio de la dispersión σ de la campana
gaussiana que forma el filtro, o en otras palabras el ancho o selectividad del mismo
en función de la frecuencia sobre la cual está centrado. El σ inicial se elige bajo
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diferentes pruebas y el que arroje el mejor resultado.

Dado que los instrumentos musicales en realidad no producen notas perfecta-
mente centradas en las frecuencias teóricas, se realiza un proceso para ajustar las
frecuencias centrales de cada uno de los filtros de acuerdo a los picos más cercanos a
la frecuencia teórica con un rango de movimiento en función del punto o frecuencia
sobre la cual se encuentre. Debido a que las notas más bajas se encuentran más cerca
entre śı, la libertad de ajuste es menor que las frecuencias más altas, las cuales se
encuentran más separadas y se corre menos riesgo de un traslape de los filtros. De
igual manera se establece un valor ĺımite de ajuste, lo cual descarta un instrumento
o interpretación realmente desafinada o errónea. Aśı pues, el rango de ajuste de cada
filtro se obtiene, en primera instancia calculando las diferencias entre la frecuencia
central del filtro actual y la frecuencia de la nota anterior y de la nota siguiente.
Estas dos diferencias son divididas en tres partes iguales y se toma el rango de la
tercera parte más cercana a la frecuencia del filtro a ajustar, o de igual manera, se
toma la última tercera parte de la primera diferencia y la primera tercera parte de
la segunda diferencia. Aśı pues, estos dos intervalos son divididos a su vez en 25
partes iguales, las cuales, cada una de esas divisiones serán los pasos de ajuste que
puede dar cada uno de los filtros.

Al tener calculados los pasos de ajuste, cada filtro se coloca en un ciclo sobre su
frecuencia central con un desfase hacia atrás o hacia adelante en frecuencia con cada
paso calculado y se obtiene su respuesta. Debido a que los filtros deben posicionarse
sobre el pico más cercano y para evitar en este punto contribuciones erróneas debido
a la dispersión de enerǵıa en frecuencias vecinas la cual se localiza a niveles bajos de
la señal en amplitud, se calcula como punto de corte el 80 % de la curva gaussiana
del filtro y se obtiene la contribución del filtro en ese punto. Se ajusta la frecuencia
central del filtro a aquella en donde se obtiene una mayor contribución. La Figura
3.3 muestra el banco de filtros antes y después del proceso de ajuste.

Por otra parte, la Figura 3.4 muestra el banco de filtros, en rojo sobre las frecuen-
cias teóricas mientras que en azul sobre las frecuencias ajustadas. Sin embargo, en
este caso el eje de la frecuencia se encuentra en escala logaŕıtmica. Se puede observar
que los filtros teóricos se encuentran equidistantes entre śı debido a la naturaleza de
las frecuencias de las notas musicales.

3.2.2. Filtrado de la señal de audio

Una vez generado el banco de filtros, se filtra la señal de audio con cada uno de
los filtros que lo componen. El proceso de filtrado de una señal (en particular nues-
tro filtrado debido a los filtros lineales empleados) puede ser visto desde el punto
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Figura 3.3: Banco de filtros centrados sobre las frecuencias teóricas y posterior a su
ajuste de las notas musicales.

Figura 3.4: Bancos de filtros. Los filtros sobre las frecuencias teóricas de las notas
musicales se muestran en rojo y sobre las frecuencias ajustadas en azul con el eje x
correspondiente a la frecuencia en escala logaŕıtmica.
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de vista matemático como una convolución. Aśı pues, por el teorema de la convolu-
ción 1.3.1, se obtiene la señal de audio filtrada por cada uno de los filtros de Gabor
multiplicando el espectro de la señal por la respuesta en frecuencia del propio filtro
que fue el modelo elegido para construirlo. Posteriormente se realiza la transformada
inversa de Fourier sobre la señal filtrada y se obtiene su módulo. Esto proporciona
el comportamiento de cada nota a lo largo del tiempo dentro de la grabación.

Al tiempo que se va filtrando la señal por cada uno de los filtros del banco, se
van acumulando las señales filtradas que pertenecen a la misma clase tonal, o de
otra manera, se van sumando la señales que pertenecen a la misma nota musical en
sus diferentes octavas. El proceso de filtrado genera una matriz de 12×N donde N
es el número de muestras de la señal completa y 12 filas que corresponden a las 12
notas cromáticas o clases tonales. Aśı pues, ésta matriz da una visión de como se
comporta cada nota (sin importar la octava sobre la cual se encuentre) a lo largo de
toda la grabación. A esta matriz se le conoce como chroma.

3.3. Clasificación

Una vez obtenida la matriz chroma, se analizan las contribuciones de cada una
de las notas cromáticas en algún punto en espećıfico de la señal. A partir de esto se
busca la posible presencia de algún acorde en función de dichas contribuciones de
las notas que forman al acorde mismo.

3.3.1. Primera etapa: Acordes mayores y menores

Dado que los acordes esenciales son los mayores y menores y a partir de los
cuales se generan otros más complejos (por lo menos aquellos que son tratados en
éste trabajo de investigación), se opta como primera clasificación el reconocimiento
de dichos acordes dentro de la señal de audio. Aśı pues, a partir de las plantillas
generadas previamente, se tienen grupos de tres notas que corresponden a cada uno
de los acordes posibles sobre cada nota, 12 acordes mayores y 12 acordes menores.
A fin de obtener un estad́ıstico que caracterice la contribución de cada triada de
notas para cada acorde, se calcula una media geométrica de la amplitud de las
tres notas que conforman el acorde en la señal en cada punto temporal. Esta nos
permite tener un valor que englobe a las tres notas de manera equitativa y que
presenta menos sensibilidad a valores at́ıpicos[26]. Estos valores extremos pueden
ser causados por cambios de la dinámica de ejecución del instrumento grabado, por
una mala interpretación del instrumento o por la misma evolución de la señal a lo
largo del tiempo.
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La Figura 3.5 muestra las contribuciones calculadas con la media geométrica para
cada uno de los acordes mayores y menores posibles, estas sobre una muestra que
corresponde a un acorde de La mayor. Se puede observar que se tienen dos grandes
espigas dentro del gráfico, las cuales apuntan a un acorde de La mayor y a un Do]
menor. Esto tiene mucho sentido debido a que ambos acordes discrepan entre śı
únicamente por una nota. Mientras que el acorde de La mayor se compone por las
notas La, Do] y Mi el acorde de Do] menor está formado Do], Mi y Sol]. Con esto
se hace visible que la diferencia entre su nota no común es de tan sólo un semitono,
haciéndolos acordes muy similares. Sin embargo, numéricamente, ésta diferencia de
un semitono se hace presente, haciendo que el algoritmo se incline por la nota más
fuerte, en este caso la nota La.

Figura 3.5: Gráfica de las contribuciones de cada acorde mayor y menor posible
sobre una muestra que corresponde a un La mayor.

Media geométrica

La media geométrica es una medida de tendencia central que permite analizar el
cambio promedio de una variable numérica a lo largo del tiempo [26]. Aśı pues, la
media geométrica se define como [14]:

Definición 3.3.1 Dadas n observaciones x1, x2, ..., xn donde todas son números po-
sitivos, la media geométrica está dada por:

x̄G =

(
n∏
i=1

xi

) 1
n
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A diferencia de la media aritmética, la media geométrica tiene la ventaja de ser
menos sensible a valores muy altos o muy bajos en las observaciones[26].

Si por ejemplo, se tienen 100 números generados a partir de una distribución
normal con µ = 10 y con una desviación estándar igual a 1, naturalmente al calcular
la media aritmética de las muestras se obtiene un valor muy cercano al parámetro µ
de la distribución propuesta. En este caso la media es igual a 9,980172. Sin embargo,
al agregar una serie de números que se alejan por mucho de esta media, por ejemplo
los 10 números:

1957 64412 4690 6715 425 40424 47 77282 1126 34037

Al calcular la media aritmética de la totalidad de las muestras da como resulta-
do 47,84996, lo cual se aleja demasiado del parámetro µ de la distribución original,
remarcando que son sólo 5 muestras at́ıpicas contra 100 que cumplen con un com-
portamiento similar. Sin embargo, al calcular la media geométrica de los mismos
números, se obtiene como resultado 11,9168, número que se encuentra mucho más
cercano a la tendencia general de la mayoŕıa de los números.

Una vez obtenido el estad́ıstico para cada acorde posible, se asigna el punto
temporal o muestra a la clase o acorde que obtuvo la mayor contribución. Después
de esta etapa, toda la señal de audio queda clasificada como un acorde mayor o un
acorde menor a lo largo del tiempo.

3.3.2. Segunda etapa: Acordes de séptima

Una vez clasificada la señal en acordes mayores y menores, se busca la presencia
de la nota que podŕıa indicar que el acorde clasificado sea en realidad un acorde
de séptima. Debido a que el algoritmo se orientó en la detección de acordes de
séptima dominante y menores séptima, se busca detectar la séptima menor de la
nota fundamental de los acordes detectados. Para ésto se toman las cuatro notas
con mayor amplitud por cada muestra de la señal y se busca la séptima menor de
la nota fundamental del acorde previamente asignado a esa muestra en particular.
Aśı pues, si la séptima menor se encuentra dentro de esas cuatro notas se asigna al
acorde como el acorde de séptima correspondiente.

3.4. Postprocesamiento

A fin de aumentar la precisión del algoritmo, después del proceso de clasificación
se uniforma por bloques el resultado, cambiando el acorde asignado a puntos aislados
dentro de la señal que fueron clasificados erróneamente en función de los acordes de
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los puntos vecinos. En primera instancia, se segmenta la señal de audio clasificada
para posteriormente homogeneizar el resultado de la clasificación.

3.4.1. Segmentación de la señal de audio

La segmentación de la señal consiste en un procedimiento donde se trata de
identificar los puntos en el tiempo dónde ocurrió un cambio de acorde sin importar
en este punto a que acordes corresponde. Para esto es necesario identificar cambios
en la distribución de enerǵıa en las frecuencias de las notas. Aśı pues, a partir de la
matriz chroma se calcula una media aritmética de la respuesta de todas las notas por
cada muestra o punto en el tiempo de la señal. Con esto se obtiene un vector con un
estad́ıstico del comportamiento de las frecuencias de las notas a lo largo del tiempo.
A fin de detectar cambios significativos en la frecuencia, lo cual implicaŕıa un cambio
de acorde y de la dinámica de ejecución, se obtiene la derivada del vector obtenido
anteriormente y se buscan los puntos cŕıticos en la derivada. Luego se obtiene el
signo de toda la misma derivada y se detectan los cambios del mismo. Una vez
obtenido el vector de puntos cŕıticos a lo largo de la señal, se obtienen aquellos que
indiquen un punto de inflexión. En particular, son de mayor interés los cambios en
valor de más a menos, por lo que se recorre el vector de promedios en función de los
puntos cŕıticos y se encuentran aquellos dónde el cambio establecido es detectado.
Estos puntos indican los puntos donde posiblemente ocurrió un cambio de acorde.
La Figura 3.6 muestra los puntos de cambio detectados en una señal de audio.

Figura 3.6: Puntos de cambio detectados en un archivo de audio.
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3.4.2. Homogeneización del resultado

Una vez obtenidos los puntos de cambio de los acordes en la señal de audio y a
su vez la señal clasificada en acordes, se calculan los bloques que corresponden a un
mismo acorde según los puntos de cambio. Una vez establecidos, se obtiene la moda
de los acordes detectados en cada bloque y se establece como acorde de la totalidad
del mismo aquél que cuente con la mayor presencia. Este procedimiento contribuye
a limpiar el resultado de clasificaciones erróneas o extremas dentro de los bloques
que ya son considerados como un sólo acorde.
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Caṕıtulo 4

Resultados

Se llevaron acabo diferentes experimentos con la finalidad de analizar el compor-
tamiento del método propuesto, tanto en su versión final como variando sus compo-
nentes principales. Los experimentos realizados siguieron la siguiente estructura: En
primera instancia se probó la efectividad del algoritmo al clasificar progresiones de
acordes únicamente mayores y menores tocados en una guitarra eléctrica. Posterior-
mente se clasificaron secuencias de acordes tocados de igual manera en una guitarra
eléctrica y que además de incluir acordes mayores y menores, incluyeron acordes
de séptima dominante y menores de séptima menor. Aśı mismo se realizaron expe-
rimentos de clasificación de progresiones ejecutadas en diferentes instrumentos, los
cuales fueron una guitarra acústica, un teclado electrónico configurado como piano
y un ukelele. Finalmente se analizaron cambios en diferentes componentes del algo-
ritmo tales como el control de efecto de borde, la etapa del ajuste de la frecuencia
central de los filtros, el tipo de filtro utilizado en el análisis frecuencial, el estad́ıstico
de caracterización de los acordes y la homogeneización del resultado final. Por otro
lado se comprobó el funcionamiento de las variantes o versiones más importantes
del algoritmo para finalmente realizar experimentos comparativos de clasificación
utilizando algoritmos de aprendizaje supervisado.

Los archivos de audio a clasificar tuvieron una duración de entre 5 y 15 segun-
dos según el número de cambios de acordes presentes. Debido a que el algoritmo se
orientó principalmente a la detección de acordes ejecutados en una guitarra eléctrica
se tomaron un mayor número de acordes y combinaciones para los experimentos. Aśı
pues, y debido al tiempo restante para la conclusión del proyecto de investigación,
se seleccionaron sólo algunas sucesiones diferentes para ejemplificar la funcionalidad
del algoritmo con los demás instrumentos propuestos y variantes. Aśı mismo, los
archivos de audio que fueron empleados en la etapa de entrenamiento dentro de los
experimentos comparativos tuvieron una duración aproximada de 5 segundos donde
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se toca en una sola ocasión el acorde correspondiente al audio.

Para obtener los puntos reales de cambio de acorde, los cuales fueron empleados
como referencia para medir la precisión del método, se escuchó y observó la señal
original tomando 15 muestras por cada cambio de acorde. Con éstos datos se ob-
tuvo la media y la desviación estándar de cada punto dónde se percibió un cambió
armónico. Con estos datos se generaron segmentos donde no se podŕıa asegurar el
acorde presente y a partir de esa información se calcularon los porcentajes de acierto
para cada variante del algoritmo.

4.1. Funcionamiento

4.1.1. Acordes mayores y menores

Se tomaron en primera instancia cuatro secuencias de seis acordes diferentes que
incluyeron acordes mayores y menores con su nota tónica en alguna de las doce
notas cromáticas posibles, estos ordenados aleatoriamente y por tanto sin ninguna
relación armónica.

La Figura 4.1 muestra la gráfica de clasificación para una progresión de acordes
compuesta por Solm, Mi, Re]m, Mim, Sol] y Sol]m donde se pueden apreciar los
bloques de los acordes correspondientes de manera uniforme donde sólo pueden
detectarse errores en los bordes donde se cambia de un acorde a otro. Aśı mismo, la
Tabla 4.1 muestra la matriz de confusión de la clasificación. En general la diagonal
de la matriz presenta valores por encima del 90 %, con tres acordes cuyo resultado
de la clasificación fue del 100 % y con la excepción del acorde de Re]m que fue
clasificado correctamente con un porcentaje del 77.1 % y cuyas muestras incorrectas
fueron asignadas al acorde Mim inmediato dentro de la progresión.

Acordes Reales Acordes Obtenidos

Solm Mi Re]m Mim Sol] Sol]m Re]
Solm 96.6 3.4 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
Mi 0.0 100.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0

Re]m 0.0 0.0 77.1 22.9 0.0 0.0 0.0
Mim 0.0 5.9 0.0 94.1 0.0 0.0 0.0
Sol] 0.0 0.0 0.0 0.0 100.0 0.0 0.0

Sol]m 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 100.0 0.0

Tabla 4.1: Matriz de confusión para la clasificación de la progresión de acordes Solm,
Mi, Re]m, Mim, Sol] y Sol]m.

Se clasificó la progresión de acordes correspondiente a Fa]m, La, La]m, Re], Re
y Fa]. La Figura 4.2 muestra la gráfica de clasificación mientras que la Tabla 4.2
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Figura 4.1: Clasificación de la progresión de acordes Solm, Mi, Re]m, Mim, Sol] y
Sol]m.

representa la matriz de confusión de la clasificación. Se puede observar que los cinco
primeros acordes fueron clasificados correctamente en un 100 %. Sin embargo el
último acorde de Fa] fue clasificado correctamente en un 54 %. El resto de muestras
correspondientes al acorde fueron asignadas como un acorde de Do].

Acordes Reales Acordes Obtenidos

Fa]m La La]m Re] Re Fa] Do]
Fa]m 100 0 0 0 0 0 0

La 0 100 0 0 0 0 0
La]m 0 0 100 0 0 0 0
Re] 0 0 0 100 0 0 0
Re 0 0 0 0 100 0 0
Fa] 0 0 0 0 0 54 46

Tabla 4.2: Matriz de confusión para la clasificación de la progresión de acordes Fa]m,
La, La]m, Re], Re, Fa].

La progresión de acordes Dom, Rem, Fam, Sol, Do]m y Sim fue clasificada, cuyos
resultados se muestran en la Figura 4.3 y en la Tabla 4.3. Se puede observar que los
últimos cinco acordes fueron clasificados casi en su totalidad con el 100 %. A pesar
de esto, el primer acorde de la progresión que correspond́ıa a un acorde de Dom fue
asignado erróneamente como un acorde de Sol en un porcentaje de 20.34 % y como
Re] con un 22.76 % de muestras falsas. Cabe destacar que las notas que conforman
el acorde de Dom corresponden a Sol y a Re], las cuales son las notas tónicas de los
acordes a los cuales fue asignado equivocadamente el segmento de audio. Aśı mismo,
las tŕıadas de Dom y Re] comparten las notas de Re] y Sol.
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Figura 4.2: Clasificación de la progresión de acordes Fa]m, La, La]m, Re], Re y Fa].

Figura 4.3: Clasificación de la progresión de acordes Dom, Rem, Fam, Sol, Do]m y
Sim.
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Acordes Reales Acordes Obtenidos

Dom Rem Fam Sol Do]m Sim Re] Fa]
Dom 56.90 0.00 0.00 20.34 0.00 0.00 22.76 0.00
Rem 0.00 99.69 0.31 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
Fam 0.00 0.00 100.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
Sol 0.00 0.00 0.00 100.00 0.00 0.00 0.00 0.00

Do]m 0.00 0.00 0.00 0.00 100.00 0.00 0.00 0.00
Sim 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 100.00 0.00 0.00

Tabla 4.3: Matriz de confusión para la clasificación de la progresión de acordes Dom,
Rem, Fam, Sol, Do]m y Sim.

Por último, se clasificó la secuencia de acordes compuesta por La], Fa, Do], Do, Si
y Lam. En la Tabla 4.4 se muestra la matriz de confusión de la clasificación a partir
de la cual se puede observar que los seis acordes de la progresión fueron clasificados
correctamente casi en un 100 % con excepción del primer acorde correspondiente a
un La] que se asignó acertadamente con un 99.93 %.

Figura 4.4: Clasificación de la progresión de acordes La], Fa, Do], Do, Si y Lam.

4.1.2. Acordes de séptima

Para observar la eficiencia del algoritmo al clasificar los acordes de séptima pro-
puestos, se tomaron seis progresiones de seis acordes diferentes que inclúıan acordes
mayores, menores, de séptima dominante y acordes menores de séptima menor. Al
igual que los experimentos realizados con acordes mayores y menores, las notas tóni-
cas de los acordes a clasificar se tomaron de las doce notas cromáticas posibles y
fueron tomados aleatoriamente.
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Acordes Reales Acordes Obtenidos

La] Fa Do] Do Si Lam
La] 99.93 0.06 0.00 0.00 0.00 0.00
Fa 0.00 100.00 0.00 0.00 0.00 0.00

Do] 0.00 0.00 100.00 0.00 0.00 0.00
Do 0.00 0.00 0.00 100.00 0.00 0.00
Si 0.00 0.00 0.00 0.00 100.00 0.00

Lam 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 100.00

Tabla 4.4: Matriz de confusión para la clasificación de la progresión de acordes La],
Fa, Do], Do, Si y Lam.

Se clasificó la sucesión de acordes Do]m, Do]7, Do, La]7, Sol]m y Fa]m. A pesar
de que se obtuvieron bloques de acordes bien definidos, a partir de la Tabla 4.5
se puede apreciar que el último acorde correspondiente a un Fa]m fue etiquetado
correctamente únicamente en un 22.2 %, mientras que el resto de la muestras fueron
asignadas como Fa]m7, lo cual implica que se detectó erróneamente la presencia
de la séptima menor de ese acorde. Más allá de este punto, los otros cinco acordes
fueron clasificados de buena manera, todos ellos superando el 90 % de clasificación
correcta.

Acordes Reales Acordes Obtenidos

Do]m Do]7 Do La]7 Sol]m7 Fa]m Fa]m7
Do]m 100.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
Do]7 0.0 100.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
Do 0.0 0.0 100.0 0.0 0.0 0.0 0.0

La]7 0.0 0.0 0.0 91.5 8.5 0.0 0.0
Sol]m7 0.0 0.0 0.0 0.0 100.0 0.0 0.0
Fa]m 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 22.2 77.8

Tabla 4.5: Matriz de confusión para la clasificación de la progresión de acordes Do]m,
Do]7, Do, La]7, Sol]m y Fa]m.

Otra progresión que fue analizada fue la compuesta por los acordes Mi, Fam, Si,
Si7, Sim7 y Fa7. A partir de la matriz de confusión presentada en la Tabla 4.6 se
observa que los primeros acordes fueron clasificados de manera correcta, dos de ellos
en un 100 % y tres con igual o más del 90 %. A pesar de ello, el último acorde fue
asignado completamente de manera errónea donde el segmento que correspond́ıa a
un Fa7 fue asignado a un Fa mayor, debido a que la séptima menor del acorde no se
consideró lo suficientemente grande para ser tomada en cuenta.Sin embargo, se puede
apreciar que la primera etapa de clasificación del algoritmo (la cual corresponde a
la búsqueda de tŕıadas mayores y menores) fue correcta para todos los acordes.

Se procesó una señal de audio que conteńıa la progresión de acordes Fam7, Re],
Dom, La7, La]m y Re]7.A partir de la Tabla 4.7 se nota que la precisión de los
acordes clasificados fue variada, que va desde el 100 % del segundo acorde hasta
el tercer acorde que fue completamente equivocado. No obstante, la mayoŕıa de
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Acordes Reales Acordes Obtenidos

Mi Fam Si Si7 Sim7 Fa7 Fa
Mi 100.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0

Fam 0.0 100.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
Si 0.0 0.0 90.0 10.0 0.0 0.0 0.0
Si7 0.0 0.0 0.0 94.0 6.0 0.0 0.0

Sim7 0.0 0.0 0.0 0.0 96.2 0.0 3.8
Fa7 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 100.0

Tabla 4.6: Matriz de confusión para la clasificación de la progresión de acordes Mi,
Fam, Si, Si7, Sim7 y Fa7.

los errores corresponden a la detección incorrecta de la séptima menor del acorde,
debido a que la tŕıada base de cada uno de los acordes fue clasificada correctamente.

Acordes Reales Acordes Obtenidos

Fam7 Re] Dom La7 La] Re]7 Dom7 La]m7
Fam7 97.0 3.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
Re] 0.0 100.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
Dom 0.0 0.0 0.0 3.4 0.0 0.0 96.6 0.0
La7 0.0 0.0 0.0 98.3 1.7 0.0 0.0 0.0

La]m 0.0 0.0 0.0 0.0 76.8 0.0 0.0 23.2
Re]7 0.0 19.3 0.0 0.0 0.0 80.7 0.0 0.0

Tabla 4.7: Matriz de confusión para la clasificación de la progresión de acordes Fam7,
Re], Dom, La7, La]m y Re]7.

Se clasificó la serie de acordes La], Lam, Fa, Solm7, Mi7 y Rem7. La Tabla 4.8
muestra un comportamiento similar a los experimentos anteriores, donde las tŕıadas
de cada uno de los acordes presentes en la progresión son identificados correctamente
y algunos de ellos fallan en la detección de la séptima menor del mismo. Sin embargo
los acordes que son correctamente asignados sobrepasan el 90 % de aciertos.

Acordes Reales Acordes Obtenidos

La] Lam Fa Solm7 Mi7 Rem7 Lam7 Rem
La] 98.0 2.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
Lam 0.0 17.1 0.0 0.0 0.0 0.0 82.9 0.0
Fa 0.0 0.0 95.9 4.1 0.0 0.0 0.0 0.0

Solm7 0.0 0.0 0.0 94.8 5.2 0.0 0.0 0.0
Mi7 0.0 0.0 0.0 0.0 98.2 1.8 0.0 0.0

Rem7 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 18.6 0.0 81.4

Tabla 4.8: Matriz de confusión para la clasificación de la progresión de acordes La],
Lam, Fa, Solm7, Mi7 y Rem7.

Un archivo de audio que conteńıa una sucesión de acordes Fa], Fa]7, Lam7, La,
Sol]7 y Sol]m fue clasificada casi en su totalidad de buena manera. De acuerdo a la
matriz de confusión presentada en la Tabla 4.9 muestra que los últimos tres acordes
fueron asignados a sus acordes correctos en un 100 %, los primeros dos superan el
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90 % mientras que el tercer acorde cumplió casi con la mitad de muestras clasificadas
correctamente con un 41.54 % de acierto.

Acordes Reales Acordes Obtenidos

Fa] Fa]7 Lam7 La Sol]7 Sol]m La7 Do
Fa] 94.10 5.90 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
Fa]7 0.00 99.09 0.00 0.00 0.00 0.00 0.91 0.00
Lam7 0.00 0.00 41.54 0.00 0.00 0.00 5.26 53.20

La 0.00 0.00 0.00 100.00 0.00 0.00 0.00 0.00
Sol]7 0.00 0.00 0.00 0.00 100.00 0.00 0.00 0.00
Sol]m 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 100.00 0.00 0.00

Tabla 4.9: Matriz de confusión para la clasificación de la progresión de acordes Fa],
Fa]7, Lam7, La, Sol]7 y Sol]m.

Por último la Tabla 4.10 muestra la matriz de confusión para la clasificación de la
serie de acordes Sol], Do]m7, Fa]m7, Sol, Sim y Re7 donde todos sus acordes fueron
asignados de buena manera. Según la diagonal de la matriz, cinco de los acordes
fueron clasificados en un 100 % de manera correcta mientras que el acorde de Fa]m7
el cual, no cumplió con la totalidad de aciertos si sobrepasó el 95 %.

Acordes Reales Acordes Obtenidos

Sol] Do]m7 Fa]m7 Sol Sim Re7
Sol] 100.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0

Do]m7 0.0 100.0 0.0 0.0 0.0 0.0
Fa]m7 0.0 0.0 95.9 4.1 0.0 0.0

Sol 0.0 0.0 0.0 100.0 0.0 0.0
Sim 0.0 0.0 0.0 0.0 100.0 0.0
Re7 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 100.0

Tabla 4.10: Matriz de confusión para la clasificación de la progresión de acordes Sol],
Do]m7, Fa]m7, Sol, Sim, Re7.

4.1.3. Otros instrumentos

Con la finalidad de analizar el comportamiento del algoritmo ante diferentes
instrumentos, se propusieron seis progresiones diferentes de acordes mayores y me-
nores, dos de las cuales fueron tocadas en una guitarra acústica, dos en un teclado
electrónico cuyo timbre fue configurado como piano y dos en un ukelele.

Las Tablas 4.11 y 4.12 muestra la clasificación de una progresión de acordes
ejecutada en una guitarra acústica. Se puede apreciar que la mayoŕıa de los acordes
presentes en las dos grabaciones fueron detectados correctamente en su mayoŕıa
sobrepasando el 90 % de acierto con la única excepción del segundo acorde en la
Tabla 4.11 que se clasificó correctamente en un 83.90 %.

De la misma manera, las Tablas 4.13 y 4.13 muestran los resultados de clasifica-
ción para dos series de acordes ejecutadas en el piano electrónico. Se puede recalcar
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Acordes Reales Acordes Obtenidos

La] Fa Dom Re]
La] 99.40 0.59 0.00 0.00
Fa 0.00 83.90 16.09 0.00

Dom 0.00 0.00 98.21 1.78

Tabla 4.11: Matriz de confusión para la clasificación de la progresión La], Fa y Dom
en guitarra acústica.

Figura 4.5: Clasificación de la progresión La], Fa y Dom en guitarra acústica.

Acordes Reales Acordes Obtenidos

Lam Fa] La]7 Sol]7 Sol] Do]
Lam 97.5 2.5 0.0 0.0 0.0 0.0
Fa] 0.0 100.0 0.0 0.0 0.0 0.0
La]7 0.0 0.0 97.6 2.4 0.0 0.0
Sol]7 0.0 0.0 0.0 92.2 7.8 0.0
Sol] 0.0 0.0 0.0 0.0 100.0 0.0
Do] 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 100.0

Tabla 4.12: Matriz de confusión para la clasificación de la progresión Lam, Fa], La]7,
Sol] y Do] en guitarra acústica.

Figura 4.6: Clasificación de la progresión Lam, Fa], La]7, Sol] y Do] en guitarra
acústica.
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que debido a las caracteŕısticas del teclado el audio contó con menos dinámica, esto
se puedo traducir como mejor precisión al momento de la clasificación. Se puede
observar en las matrices de confusión que se obtuvieron muy buenos resultados en
la detección oscilando entre el 90 % y el 100 %, con la excepción del acorde de Re]7
en el segundo audio que obtuvo 87.81 %.

Acordes Reales Acordes Obtenidos

Fa Re Lam Sol Do
Fa 100.00 0.00 0.00 0.00 0.00
Re 0.00 100.00 0.00 0.00 0.00

Lam 0.00 0.00 100.00 0.00 0.00
Sol 0.00 0.00 0.00 97.85 2.14
Do 0.00 0.00 0.00 0.00 100.00

Tabla 4.13: Matriz de confusión para la clasificación de la progresión Fa, Re, Lam,
Sol y Do en piano.

Figura 4.7: Clasificación de la progresión Fa, Re, Lam, Sol y Do en piano.

Acordes Reales Acordes Obtenidos

Re]7 Sol7 Fa Re Sol]m Sol
Re]7 87.81 12.18 0.00 0.00 0.00 0.00
Sol7 0.00 100.00 0.00 0.00 0.00 0.00
Fa 0.00 0.00 100.00 0.00 0.00 0.00
Re 0.00 0.00 0.00 100.00 0.00 0.00

Sol]m 0.00 0.00 0.00 0.00 100.00 0.00
Sol 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 100.00

Tabla 4.14: Matriz de confusión para la clasificación de la progresión Re]7, Sol7, Fa,
Re, Sol]m y Sol en piano.

Finalmente, se ejecutó el algoritmo para detectar los acordes presentes en dos
archivos de audio de ukelele. Las Tablas 4.15 y 4.16 muestran las matrices de con-
fusión de la clasificación. A pesar de que en general los acordes fueron clasificados
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Figura 4.8: Clasificación de la progresión Re]7, Sol7, Fa, Re, Sol]m y Sol en piano.

correctamente, se tuvieron algunos que obtuvieron porcentajes de clasificación muy
bajos por ejemplo del Re7 de la primera sucesión y el Dom de la segunda. Esto
podŕıa adjudicarse a la potencia del instrumento debido a su tamaño, la ejecución
del mismo aśı como a una problemática identificada durante los experimentos. De-
bido a la afinación del instrumento, algunas de las formas populares de tocar los
acordes en el instrumento y a fin de tomar un forma sencilla de tocarlo, se omiten
algunas notas del mismo, en particular la quinta de la triada fundamental del acor-
de. Esto, lo que en primera instancia significa un error dentro de la teoŕıa armónica,
genera errores en el algoritmo.

Acordes Reales Acordes Obtenidos

La Re7 Fa Do7 Lam7 Fa]m Do
La 97.75 0.00 0.00 0.00 2.24 0.00 0.00
Re7 0.00 0.00 22.34 0.00 36.03 41.62 0.00
Fa 0.00 0.00 90.26 0.00 9.73 0.00 0.00

Do7 0.00 0.00 0.00 99.15 0.00 0.00 0.84

Tabla 4.15: Matriz de confusión para la clasificación de la progresión La, Re7, Fa,
Do7 en Ukelele.

Acordes Reales Acordes Obtenidos

Fa]m La Si7 Dom Dom7 Re]
Fa]m 100.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

La 0.00 100.00 0.00 0.00 0.00 0.00
Si7 0.00 1.00 98.99 0.00 0.00 0.00

Dom 0.00 0.00 0.00 53.37 5.41 41.21

Tabla 4.16: Matriz de confusión para la clasificación de la progresión Fa], m, La, Si7
y Dom en ukelele.
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Figura 4.9: Clasificación de la progresión La, Re7, Fa, Do7 en ukelele.

Figura 4.10: Clasificación de la progresión Fa], m, La, Si7 y Dom en ukelele.
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4.2. Componentes

4.2.1. Control de efecto borde

Con el objetivo de tratar de mitigar la distorsión en los bordes de la señal a
clasificar después del proceso de filtrado,se extendió la señal de manera simétrica,
añadiendo fragmentos invertidos de la señal de audio al principio y al final de la
misma. Una vez concluido el proceso de clasificación, se eliminaron los fragmentos
previamente añadidos.

La Figura 4.11 en la parte superior muestra los resultados de clasificar la señal sin
el control de efecto de borde mientras que el gráfico inferior muestra los resultados
añadiendo los fragmentos a la original y eliminándolos después de la clasificación.

Figura 4.11: Control de efecto de borde.

En la Figura 4.11 se aprecia que al principio de la señal clasificada se asignaron
erróneamente algunas muestras mientras que después de aplicar el procedimiento
propuesto se observa en la gráfica inferior que las muestras anteriormente clasificadas
erróneamente son etiquetadas de manera correcta.
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4.2.2. Ajuste de filtros

El ajuste de las frecuencias centrales de los filtros se realiza para adaptar el
filtrado a la señal de entrada. Las notas producidas por los instrumentos musicales
pueden encontrarse ligeramente desafinadas, resultado de la fabricación, el tipo del
instrumento, la interpretación o simplemente a un desajuste del mismo. Debido a
esto, se desplazan la frecuencias centrales de los filtros cierto rango a fin de aumentar
la precisión de algoritmo. La Figura 4.12 muestra el banco de filtros de Gabor antes
y después del proceso de ajuste.

Figura 4.12: Banco de filtros centrados sobre las frecuencias teóricas y posterior a
su ajuste de las notas musicales.

La Figura 4.13 corresponde al resultado de clasificar una señal de audio com-
puesta por una progresión en guitarra eléctrica de los acordes de Do, Fa, Sol y Re,
todos acordes mayores. En la figura superior se puede apreciar que el algoritmo fue
capaz de sólo detectar tres acordes a lo largo del audio, Do, Sol y Re. Aunque efecti-
vamente los acordes detectados son los correctos dentro del audio, no se detectaron
con la duración correcta. Sin embargo, en la figura inferior se muestra el resultado
de la clasificación, en esta ocasión con el proceso de ajuste de frecuencias. Se puede
observar que los cuatro acordes presentes en la grabación fueron detectados por el
algoritmo con una duración más precisa.
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Figura 4.13: Resultado de la clasificación sin y con ajuste de las frecuencias centrales
de los filtros.

4.2.3. Tipo de filtro

Para el algoritmo final fueron analizados dos tipos de filtros centrados en la
frecuencia ajustada a las notas musicales, los cuales fueron filtros de Gabor y filtros
pasa-banda isotrópicos o filtros completos.

Filtros completos

Un banco de filtros completos consiste en un conjunto de filtros pasa-banda donde
la suma de la respuesta de todos los filtros corresponde a la unidad, o visto de otra
manera, a la señal misma que es filtrada con el banco[9]. La Figura 4.14 muestra
en la parte superior la respuesta en frecuencia de un filtro de Gabor mientras que
en la inferior un filtro completo. Se puede apreciar que el filtro de Gabor es mucho
más selectivo que el propuesto en su forma isotrópica, lo cual da como resultado una
mejor respuesta de clasificación.

La Figura 4.15 muestra las dos respuestas de clasificación de una progresión
de acordes Do mayor, Fa mayor, Sol mayor y Re mayor tocados con una guitarra
eléctrica, donde la gráfica superior muestra el resultado con filtros de Gabor y la
inferior con filtros completos.

Se puede apreciar en la Figura 4.15 que el resultado con filtros de Gabor de la
figura superior es más homogénea y obtuvo únicamente los acordes presentes dentro
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Figura 4.14: Respuesta en frecuencia de un filtro de Gabor y un filtro completo.

Figura 4.15: Resultado de la clasificación con filtros de Gabor y filtros completos.
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de la progresión, mientras que el resultado con los filtros completos de la figura infe-
rior śı obtuvo los acordes correctos pero de igual manera clasificó algunas secciones
del audio con acordes erróneos.

Otro aspecto importante a notar fue la precisión con la que el algoritmo calculó
los puntos de cambio de acorde dentro de la señal. El gráfico superior de la Figura
4.16 muestra que los puntos de cambio calculados a partir del filtrado con el banco
de filtros de Gabor fue más consistente y menos segmentado que en la señal obtenida
a partir de los filtros completos mostrada en la gráfica inferior de la misma Figura.
Los puntos de cambio reales son graficados en ambas figuras en color azul, mientras
que los puntos de cambio para cada tipo de filtro son graficados en rojo en la figura
correspondiente.

Figura 4.16: Puntos de cambio generados a partir del filtrado con filtros de Gabor
y con filtros completos.

La Tabla 4.17 muestra la matriz de confusión para los filtros de Gabor, mientras
que la Tabla 4.18 muestra los resultados para los filtros completos.

4.2.4. Estad́ıstico

A fin de caracterizar el comportamiento de las notas en función de las plantillas
de los diferentes acordes, se tomaron distintas medidas, las cuales fueron la suma, la
mediana, la media geométrica y la media aritmética. Las Figura 4.17 y4.18 muestra
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Acordes Reales Acordes Obtenidos

Do Fa Sol Re
Do 100.00 6.69 0.00 0.00
Fa 0.00 93.31 0.00 0.00
Sol 0.00 0.00 100.00 0.37
Re 0.00 0.00 0.00 99.63

Tabla 4.17: Matriz de confusión para la clasificación empleando filtros de Gabor.

Acordes Reales Acordes Obtenidos

Do Fa Sol Re Dom La]m Fam Do]m Sim Mim Mi La Rem
Do 97.44 0.00 0.00 0.00 2.56 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
Fa 1.41 83.58 0.00 0.00 0.00 0.64 6.04 2.31 6.01 0.00 0.00 0.00 0.00
Sol 0.00 0.00 86.90 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 2.55 6.58 3.97 0.00 0.00
Re 0.00 0.00 0.00 79.72 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 2.60 5.54 12.14

Tabla 4.18: Matriz de confusión para la clasificación empleando filtros completos.

el resultado de clasificación con cada uno de los estad́ısticos para una progresión de
acordes mayores, menores y de séptima dominante compuesta por Lam, Fa], La]7,
Sol]7, Sol] y Do]. Se puede apreciar que la clasificación con la media geométrica de
la Figura 4.18 en la parte inferior fue correcta en todos los acordes. La clasificación
con la media aritmética representada en la misma figura y la suma de la Figura 4.17
en la parte superior fue casi idéntica, donde el mayor error se obtuvo en el acorde
de La]7 que fue asignado a un Fam. Mientras tanto, el resultado obtenido con la
mediana fue de dos acordes que fueron completamente diferentes a la progresión
original, Lam y La]7.

4.2.5. Homogeneización del resultado

Una vez que son calculados los puntos de cambio de acordes dentro de la señal
a clasificar se generaron los bloques que corresponden al mismo acorde según los
puntos de cambio. Aśı, se obtuvo la moda dentro de cada bloque y se asignó a
la totalidad del bloque el acorde con mayor frecuencia. La Figura 4.19 muestra la
clasificación final de una progresión de acordes constituida por Rem, Fa, La, Sol y
Re, donde el etiquetado con homogeneización se muestra en la gráfica superior y sin
homogenización en la Figura inferior.

Se puede apreciar que la clasificación con homogeneización vuelve más consiste
el resultado en comparación con el sin homogeneización, eliminando los resultados
at́ıpicos en el etiquetado. La Tabla 4.19 muestra la matriz de confusión para la
clasificación con homogeneización mientras que la Tabla 4.20 corresponden a los
resultados sin homogeneización con las cuales se puede apreciar la diferencia de
precisión del algoritmo con y sin homogeneización.
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Figura 4.17: Resultado para la clasificación de la progresión Lam, Fa], La]7, Sol]7,
Sol] y Do] tocada en una guitarra acústica con la suma y la mediana como estad́ısti-
co.

Acordes Reales Acordes Obtenidos

Rem Fa La Sol Re
Rem 100.0 0.0 0.0 0.0 0.0
Fa 0.0 92.7 7.3 0.0 0.0
La 0.0 0.0 100.0 0.0 0.0
Sol 0.0 0.0 0.0 100.0 0.0
Re 0.0 0.0 0.0 0.0 100.0

Tabla 4.19: Matriz de confusión para la clasificación de la progresión Rem, Fa, La,
Sol y Re en guitarra eléctrica con homogeneización del resultado.

Acordes Reales Acordes Obtenidos

Rem Fa La Sol Re Solm Lam Mim
Rem 94.3 0.0 0.0 0.0 1.6 4.1 0.0 0.0
Fa 0.9 56.7 8.4 0.0 0.0 0.0 34.0 0.0
La 0.0 0.0 96.0 0.0 0.0 0.0 0.0 4.0
Sol 0.0 0.0 0.0 100.0 0.0 0.0 0.0 0.0
Re 0.0 0.0 0.0 0.0 100.0 0.0 0.0 0.0

Tabla 4.20: Matriz de confusión para la clasificación sin homogeneización del resul-
tado.
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Figura 4.18: Resultado para la clasificación de la progresión Lam, Fa], La]7, Sol]7,
Sol] y Do] tocada en una guitarra acústica con la media aritmética y geométrica
como estad́ıstico.

Figura 4.19: Resultado de la clasificación de la progresión Rem, Fa, La, Sol y Re en
guitarra eléctrica con y sin homogeneización del resultado.
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4.3. Variantes

4.3.1. Detección de séptimas

A fin de detectar la presencia de acordes de séptima se determinaron diferentes
métodos, donde se busca el nivel correspondiente a la séptima menor de la nota
fundamental de la tŕıada previamente asignada en un punto especifico del tiempo.
Una vez que se encuentra la amplitud de la nota, se discierne si es suficientemente
alta para considerarla parte del acorde y por tanto asignar a la tŕıada como acorde
de séptima.

Además de tomar como criterio para establecer un acorde como de séptima o no
si la séptima menor de la nota tónica del acorde se encuentra dentro de las cuatro con
mayor amplitud en un punto temporal , también se optó por detectar la presencia
de la nota mediante umbralizado.

Cálculo de umbral por nota

Como primera opción, se calculó un valor de umbral para cada nota cromática,
los cuales se estimaron tomando los acordes en los cuales están presentes las notas
a umbralizar. En función de estos acordes y de la señal clasificada previamente (en
acordes mayores y menores) se eliminan de las señales de cada una de las notas las
muestras donde no están presentes los acordes antes identificados. A partir de estas
señales, se obtiene el cuantil en 70 % de sus amplitudes para obtener el umbral para
cada nota. Se clasificaron dos progresiones de acorde donde sus acordes de séptima
fueron clasificados mediante umbralizado.

La primera sucesión fue de los acordes Do]m, Do]7, Do, La]7, Sol]m7, Fa]m y
Fa]m7. En la matriz de confusión de la Tabla 4.21 se observa que todos los acordes
de la secuencia fueron clasificados correctamente, donde la diagonal de la matriz
presenta 100 % de aciertos en cuatro de los seis acordes, mientras que en los dos
restantes superaron el 90 %.

Acordes Reales Acordes Obtenidos

Do]m Do]7 Do La]7 Sol]m7 Fa]m Fa]m7
Do]m 100.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
Do]7 0.00 100.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
Do 0.00 0.00 100.00 0.00 0.00 0.00 0.00

La]7 0.00 0.00 0.00 91.47 8.53 0.00 0.00
Sol]m7 0.00 0.00 0.00 0.00 100.00 0.00 0.00
Fa]m 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 99.83 0.17

Tabla 4.21: Matriz de confusión para la clasificación de la progresión de acordes
Do]m, Do]7, Do, La]7, Sol]m7, Fa]m y Fa]m7 empleando umbralizado.
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La Figura 4.20 muestra la evolución de la nota de Sol] a lo largo de la grabación.
La ĺınea roja representa el umbral calculado para esa nota en particular. Se puede
apreciar que los picos implican la presencia de esa nota en el tiempo.

Figura 4.20: Nota Sol] a lo largo de una señal de audio y su umbral.

Un segundo experimento se realizó al clasificar la sucesión de acordes Fam7, Re],
Dom, La7, La]m y Re]7. A partir de la Tabla 4.22 se puede apreciar que los acordes
mejor clasificados fueron Fam7, Re] y La7 con un porcentaje de acierto mayor al
95 %, el acorde de Re]7 se clasificó correctamente en un 80.7 % donde las muestras
erróneas fueron asignadas al mismo acorde sin séptima y los dos últimos acordes,
Dom y La]m fueron los que peor fueron detectados con 47.5 % y 0.0 % de acierto.
En su mayoŕıa los errores fueron al momento de detectar la nota séptima menor del
acorde, lo que implica un error en el cálculo del umbral.

Acordes Reales Acordes Obtenidos

Fam7 Re] Dom La7 La]m Re]7 Dom7 La]m7
Fam7 97.0 3.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
Re] 0.0 100.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
Dom 0.0 0.0 47.5 3.4 0.0 0.0 49.1 0.0
La7 0.0 0.0 0.0 98.3 0.0 0.0 0.0 1.7

La]m 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 100.0
Re]7 0.0 19.3 0.0 0.0 0.0 80.7 0.0 0.0

Tabla 4.22: Matriz de confusión para la clasificación de la progresión de acordes
Fam7, Re], Dom, La7, La]m y Re]7 empleando umbralizado.

La Figura 4.21 muestra la nota La] a lo largo del audio. La ĺınea roja representa
el umbral calculado y el segmento delimitado por las ĺıneas negras corresponden al
bloque del acorde de Dom del cual la nota es séptima menor. Se puede apreciar que
más allá de casi la mitad del bloque la nota decayó por debajo del umbral. A esto
se adjudica que las primeras muestras del acorde fueron clasificadas erróneamente
como un acorde de séptima y se puede concluir que el umbral quedó ligeramente por
encima de lo correcto.
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Figura 4.21: Nota La] a lo largo de una señal de audio y su umbral.

Cálculo de umbral global

Aśı mismo, otro método propuesto fue calcular un sólo umbral para todas las
notas. Para esto se obtiene la media geométrica de las notas que conforman cada
acorde más su séptima. A partir de los datos obtenidos se obtiene el valor del cuantil
de estos a diferentes porcentajes. Como experimentos se obtuvieron tres diferentes
umbrales para clasificar la sucesión de acordes Fam7, Re], Dom, La7, La]m y Re]7
en guitarra eléctrica. Estos se obtuvieron a partir de los cuantiles en 50 %, 75 % y
95 %. Las Tablas 4.23, 4.24 y 4.25 muestran los resultados de clasificación para cada
uno de los umbrales.

Acordes Reales Acordes Obtenidos

Fam7 Re] Dom La7 La]m Re]7 Dom7 La]m7
Fam7 96.95 3.04 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
Re] 0.00 100.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
Dom 0.00 0.00 0.00 3.38 0.00 0.00 96.61 0.00
La7 0.00 0.00 0.00 98.28 0.00 0.00 0.00 1.71

La]m 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 100.00
Re]7 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 100.00 0.00 0.00

Tabla 4.23: Matriz de confusión para la clasificación de la progresión Fam7, Re],
Dom, La7, La]m y Re]7 en guitarra eléctrica con el umbral global en el cuantil al
50 %.

Dados los resultados, se puede apreciar que algunos acordes son detectados con
muy buena precisión, donde incluso se tienen acordes con el 100 % de muestras
correctamente clasificadas. Sin embargo, al mover el umbral con la finalidad de
obtener mejores resultados en aquellos donde no se obtuvieron, empeora la precisión
en otros acordes para mejorar en otros. Una causa evidente a éste comportamiento
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Acordes Reales Acordes Obtenidos

Fam7 Re] Dom La7 La]m Re]7 Dom7 La]m7
Fam7 96.95 3.04 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
Re] 0.00 100.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
Dom 0.00 0.00 0.00 3.38 0.00 0.00 96.61 0.00
La7 0.00 0.00 0.00 98.28 1.71 0.00 0.00 0.00

La]m 0.00 0.00 0.00 0.00 30.75 0.00 0.00 69.24
Re]7 0.00 50.60 0.00 0.00 0.00 49.39 0.00 0.00

Tabla 4.24: Matriz de confusión para la clasificación de la progresión Fam7, Re],
Dom, La7, La]m y Re]7 en guitarra eléctrica con el umbral global en el cuantil al
75 %.

Acordes Reales Acordes Obtenidos

Fam7 Re] Dom La7 La]m Re]7 Fam
Fam7 80.53 3.04 0.00 0.00 0.00 0.00 16.41
Re] 0.00 100.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
Dom 0.00 0.00 96.61 3.38 0.00 0.00 0.00
La7 0.00 0.00 0.00 98.28 1.71 0.00 0.00

La]m 0.00 0.00 0.00 0.00 100.00 0.00 0.00
Re]7 0.00 100.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

Tabla 4.25: Matriz de confusión para la clasificación de la progresión Fam7, Re],
Dom, La7, La]m y Re]7 en guitarra eléctrica con el umbral global en el cuantil al
95 %.
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es que el comportamiento en forma y amplitud es muy diferente, por lo que es muy
dif́ıcil generalizar un sólo umbral para todas las notas.

4.3.2. Detección inversa

Al momento de incluir los acordes menores de séptima menor en el proceso
de detección, se presentó el problema que de acuerdo a la construcción de dichos
acordes, se presentan dos triadas diferentes en dicho acorde. Por ejemplo, se tiene el
acorde de Fa]m7 el cual está compuesto por las notas Fa], La, Do], y Mi donde la
triada fundamental es el acorde de Fa]m al cual le corresponden las notas de Fa],
La y Do]. Sin embargo, en dicho acorde también se presenta la triada de La mayor,
que se compone por las notas de La, Do] y Mi. Aśı pues, el algoritmo propuesto no
logró clasificar correctamente en algunas ocasiones en que se presentaban dicha clase
de acordes. Se propuso cambiar el orden de clasificación a fin de tratar de sopesar
este problema. Originalmente, como primer paso en la clasificación se buscaba la
triada presente en la grabación para posteriormente discernir si el acorde conteńıa
su séptima o no. Aśı pues, se propuso el detectar en primera instancia la presencia
de acordes de séptima para después identificar si la séptima mayor o menor de la
fundamental del acorde es lo suficientemente alta para ser considerada. La Tabla
4.26 muestra la matriz de confusión para la clasificación de los acordes presentes en
la progresión Fam7, Re], Dom, La7, La]m y Re]7 en guitarra eléctrica.

Acordes Reales Acordes Obtenidos

Fam7 Re] Dom La7 La]m Re]7 Dom7 Solm7 La]m7
Fam7 96.95 3.04 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
Re] 0.00 84.78 0.00 0.00 0.00 0.00 15.21 0.00 0.00
Dom 0.00 0.00 0.00 3.38 0.00 0.00 96.61 0.00 0.00
La7 0.00 0.00 0.00 98.28 0.00 0.00 0.00 1.71 0.00

La]m 0.00 0.00 0.00 0.00 69.24 0.00 0.00 7.55 23.20
Re]7 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 100.00 0.00 0.00 0.00

Tabla 4.26: Matriz de confusión para la clasificación de la progresión Fam7, Re],
Dom, La7, La]m y Re]7 en guitarra eléctrica con la clasificación a partir de las
cuatŕıadas.

Según la Tabla 4.26 se obtuvieron buenos porcentajes de clasificación con la ex-
cepción del los acordes Dom y La]m donde el primero fue clasificado completamente
erróneo y el segundo acorde con 69.24 %.

A pesar de que los métodos por umbralizado obtuvieron valores muy parecidos en
resultados con la clasificación de séptimas por orden que forma parte del algoritmo
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final, se optó por ésta última debido a que presentó resultados más consistentes y
con menos complejidad.

4.4. Comparativas

La precisión de clasificación del método propuesto se comparó contra trece al-
goritmos diferentes de aprendizaje supervisado. En la clasificación supervisada se
tiene un conjunto de clases bien conocido, las cuales forman parte de un proceso
de entrenamiento. Durante el aprendizaje supervisado, se le es proporcionado a un
algoritmo dos conjuntos de datos, uno de entrenamiento y otro de prueba, donde el
set de entrenamiento consiste en información previamente etiquetada y con la cual
el algoritmo deberá encontrar una relación entre los datos y sus etiquetas y con
ésto poder clasificar nueva información[8]. El conjunto de datos de entrenamiento se
generó a partir de grabaciones de cada uno de los acordes posibles a identificar que
incluyeron acordes mayores, menores, de séptima dominante y menores de séptima
menor. Se tomó la media geométrica de cada señal de entrenamiento en función
de las plantillas de acordes generadas automáticamente, generando una matriz que
representa el comportamiento de cada acorde a lo largo del tiempo. Aśı mismo, se
obtuvieron las mismas medidas por acorde pero para el archivo de audio a clasificar.
Los algoritmos a comparar fueron:

K-Nearest Neighbors Algorithm Es un método de clasificación no paramétrico
donde el proceso consiste en dos etapas, la determinación de los k vecinos más
cercanos al dato a clasificar y la asignación de una etiqueta a los datos de prue-
ba en función de una votación de sus vecinos[5]. Como entrada del algoritmo
se tiene un conjunto de datos numéricos de entrenamiento usualmente norma-
lizados con un grupo de etiquetas asignados. El objetivo consiste en clasificar
un grupo de datos calculando la distancia entre los datos de entrenamiento y
los datos a clasificar asignando la etiqueta de acuerdo a un método de votación
en función de la distancia calculada.

Linear Discriminant Analysis Es un método que es usado para caracterizar o
separar dos o más clases de objetos o eventos. El algoritmo LDA asume varias
caracteŕısticas:

• Los datos siguen una distribución gaussiana.

• Cada atributo tiene la misma varianza.

Con éstas asunciones el LDA estima el promedio y la varianza de los datos por
cada clase, aśı el algoritmo realiza predicciones estimando la probabilidad de
que un nuevo conjunto de entradas pertenezcan a cada clase[29].
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Quadratic Discriminant Analysis

Éste método está estrechamente relacionado al LDA donde es asumido que
los datos de cada clase están normalmente distribúıdos, sin embargo en el
algoritmo QDA no se asume que la covarianza de cada clase es idéntica. La
función QDA está definida por[29]:

δk(x) = −1

2
log |

∑
k| − 1

2
(x− µk) + log(πk)

Y su regla de clasificación:

Ĝ(x) = argmáx
k
δk(x)

Mixture Discriminant Analysis Es un método de clasificación supervisada ba-
sada en mixture models, donde la mezcla de normales son usadas para obtener
una estimación de densidad para cada clase[13].

Flexible Discriminant Analysis Es un modelo de clasificación basado en una
mezcla de modelos de regresión lineal, el cual utiliza una puntuación ópti-
ma para transformar la variable de respuesta y múltiples splines de regresión
adaptativa para generar la superficie discriminante[12].

C5.0 El método está basado el el algoritmo propuesto por Quilan conocido
como C4.5[24] el cual construye árboles de decisión para la clasificación utili-
zando el concepto de entroṕıa de la información.

Naive Bayes Son una familia de clasificadores probabiĺısticos basados en la
aplicación del teorema de Bayes asumiendo fuerte independencia entre las
caracteŕısticas por clasificar[11].

Decision Tree Este algoritmo utiliza árboles de decisión como modelo predic-
tivo para ir de las observaciones de un objeto representado por las ramas a las
conclusiones del valor objetivo del objeto representadas por las hojas[3].

Random Forest Es un método de clasificación que funciona construyendo una
multitud de árboles de decisión, tal que cada árbol depende de los valores de
un vector aleatorio probando independientemente y con la misma distribución
para cada uno de éstos[2].

Bagging Cart Por sus siglas CART (Classification and Regresion Tree), son
métodos empleados para construir modelos predictivos a partir de los datos,
los cuales son obtenidos por particionamiento recursivo del espacio de datos y
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ajustando un simple modelo predictivo a cada partición, lo cual puede ser re-
presentado como un árbol de decisión. Aśı mismo, éste algoritmo es optimizado
mediante un proceso de Bagging o agregación de boostrap[18].

Artificial Neural Networks Son sistemas inspirados en redes neuronales biológi-
cas las cuales aprenden a realizar tareas, en éste caso a clasificar a partir de
ejemplos. Usualmente una red neuronal es implementada como una señal que
pasa por las neuronas artificiales como un número real, donde la salida de
cada neurona es calculada por alguna función no lineal de la suma de sus en-
tradas, donde a cada entrada le es asignado un peso durante el proceso de
aprendizaje[25].

Multinomial Log-Linear Model Es un método de clasificación para problemas
multiclase, el cual genera un modelo que se utiliza para predecir las probabi-
lidades de los diferentes resultados posibles de una distribución como variable
dependiente, dado un conjunto de variables independientes, usando una fun-
ción de predicción lineal más un factor de normalización, el logaritmo de la
función de partición[29].

Como primera instancia se tomó una progresión de acordes mayores y menores
compuesta por La], Fa, Do], Do, Si y Lam. Cada uno de los algoritmos fueron
entrenados con la media geométrica de las plantillas para cada acorde mayor y menor
sobre grabaciones de todos los acordes mayores y menores posibles sobre cada nota
cromática. De igual manera la clasificación se aplica sobre la media geométrica por
plantillas, en esta ocasión sobre el audio a clasificar. Las Tablas 4.27, 4.28, 4.29,
4.30, 4.31, 4.32, 4.33, 4.34, 4.35, 4.36,4.38 4.37,4.39 y 4.40 muestran los resultados
de clasificación para cada uno de los algoritmos. De acuerdo a las tablas, se puede
notar que los que obtuvieron mejores resultados fueron k-NN y MDA que asignaron
con más del 80 % de acierto cada acorde dentro de la progresión.

Acordes Reales Acordes Obtenidos

La] Fa Do] Do Si Lam La]m Rem Fam Re] Dom Sol
La] 5.9 86.4 0.0 0.0 0.0 0.0 7.5 0.3 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
Fa 3.9 34.4 0.0 0.0 0.0 61.6 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0

Do] 0.0 0.0 62.9 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 23.1 14.0 0.0 0.0 0.0
Do 0.0 0.0 0.0 62.7 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 7.9 25.4 4.1
Si 0.0 0.0 0.0 0.0 100.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0

Lam 0.0 1.7 0.0 0.0 0.0 98.3 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0

Tabla 4.27: Matriz de confusión para la clasificación de la progresión de acordes La],
Fa, Do], Do, Si y Lam con el algoritmo BagCART.

Como segundo experimento se tomó la serie de acordes Sol], Do]m7, Fa]m7,
Sol, Sim y Re7 en la cual además de contar con acordes mayores y menores se
incluyeron acordes de séptima dominante y acordes menores de séptima menor. De
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Acordes Reales Acordes Obtenidos

La] Fa Do] Do Si Lam La]m Rem Fam Do]m Dom Mim
La] 15.596 13.611 0.000 5.021 0.000 0.000 45.198 20.574 0.000 0.000 0.000 0.000
Fa 0.000 87.80 0.00 0.00 0.00 1.43 10.76 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

Do] 0.00 0.00 58.61 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 4.60 36.78 0.00 0.00
Do 0.00 0.00 0.00 74.70 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 4.99 20.30
Si 0.00 0.00 0.00 0.00 100.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

Lam 3.61 0.00 0.00 0.00 0.00 95.76 0.09 0.00 0.00 0.00 0.52 0.00

Tabla 4.28: Matriz de confusión para la clasificación de la progresión de acordes La],
Fa, Do], Do, Si y Lam con el algoritmo C501.

Acordes Reales Acordes Obtenidos

La] Fa Do] Do Si Lam Sol] Do]m Sol Dom Sim La
La] 0.0 86.8 0.0 0.0 0.0 13.2 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
Fa 0.0 6.6 0.0 0.0 0.0 93.4 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0

Do] 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 7.7 92.3 0.0 0.0 0.0 0.0
Do 0.0 0.0 0.0 4.0 0.0 0.0 0.0 0.0 25.0 71.0 0.0 0.0
Si 0.0 0.0 0.0 0.0 84.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 16.0 0.0

Lam 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 85.4 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 14.6

Tabla 4.29: Matriz de confusión para la clasificación de la progresión de acordes La],
Fa, Do], Do, Si y Lam con el algoritmo Decision Tree.

Acordes Reales Acordes Obtenidos

La] Fa Do] Do Si Lam La]m Fam Do]m Sol Mim Dom
La] 0.54 0.00 0.00 0.00 0.00 0.41 99.05 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
Fa 0.00 91.29 0.00 0.00 0.00 0.00 5.91 2.80 0.00 0.00 0.00 0.00

Do] 0.00 0.00 71.19 0.00 0.00 0.00 0.00 18.05 10.76 0.00 0.00 0.00
Do 0.00 0.00 0.00 4.56 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 12.32 30.65 52.47
Si 0.00 0.00 0.00 0.00 100.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

Lam 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 100.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

Tabla 4.30: Matriz de confusión para la clasificación de la progresión de acordes La],
Fa, Do], Do, Si y Lam con el algoritmo Naive Bayes.

Acordes Reales Acordes Obtenidos

La] Fa Do] Do Si Lam Mim Re] Re Sol] La]m Fam Solm Do]m Fa]m
La] 95.23 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 4.76 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
Fa 0.00 40.55 0.00 0.00 0.00 20.52 3.11 5.10 30.70 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

Do] 0.00 0.00 87.12 2.08 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 2.13 8.59 0.05 0.00 0.00 0.00
Do 0.00 0.00 0.00 2.90 0.00 0.00 93.18 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.99 2.92 0.00
Si 0.00 0.00 0.00 0.00 84.17 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 15.82

Lam 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 100.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

Tabla 4.31: Matriz de confusión para la clasificación de la progresión de acordes La],
Fa, Do], Do, Si y Lam con el algoritmo Multinomial.

Acordes Reales Acordes Obtenidos

La] Fa Do] Do Si Lam La]m Fam Do]m Dom Sol Mim
La] 0.12 94.54 0.00 0.00 0.00 0.00 5.34 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
Fa 0.00 89.16 0.00 0.00 0.00 9.57 0.83 0.43 0.00 0.00 0.00 0.00

Do] 0.00 0.00 85.02 0.00 0.00 0.00 0.00 10.07 4.91 0.00 0.00 0.00
Do 0.00 0.00 0.00 17.46 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 28.61 50.79 3.14
Si 0.00 0.00 0.00 0.00 100.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

Lam 0.00 4.61 0.00 0.00 0.00 95.39 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

Tabla 4.32: Matriz de confusión para la clasificación de la progresión de acordes La],
Fa, Do], Do, Si y Lam con el algoritmo Random Forest.
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Acordes Reales Acordes Obtenidos

La] Fa Do] Do Si Lam La]m Do]m Sol] Fam Sol Dom Mim Fa]
La] 44.37 45.79 0.00 0.00 0.00 5.50 4.33 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
Fa 0.00 98.83 0.00 0.00 0.00 1.17 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

Do] 0.00 0.00 16.94 0.00 0.00 0.00 0.00 10.34 71.17 1.55 0.00 0.00 0.00 0.00
Do 0.00 0.00 0.00 8.71 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 57.07 0.82 33.40 0.00
Si 0.00 0.00 0.00 0.00 95.30 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 4.70

Lam 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 94.32 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 5.68 0.00

Tabla 4.33: Matriz de confusión para la clasificación de la progresión de acordes La],
Fa, Do], Do, Si y Lam con el algoritmo GBM.

Acordes Reales Acordes Obtenidos

La] Fa Do] Do Si Lam Re]m Fa]m Fa]
La] 89.55 10.30 0.00 0.00 0.00 0.15 0.00 0.00 0.00
Fa 0.00 100.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

Do] 0.00 0.00 95.48 2.21 0.00 0.00 2.31 0.00 0.00
Do 0.00 0.00 0.00 100.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
Si 0.00 0.00 0.00 0.00 47.96 0.00 0.00 2.25 49.79

Lam 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 100.00 0.00 0.00 0.00

Tabla 4.34: Matriz de confusión para la clasificación de la progresión de acordes La],
Fa, Do], Do, Si y Lam con el algoritmo FDA.

Acordes Reales Acordes Obtenidos

La] Fa Do] Do Si Lam La]m Fam Mim
La] 83.54 8.67 0.00 0.00 0.00 3.84 3.94 0.00 0.00
Fa 0.00 97.48 0.00 0.00 0.00 0.02 0.00 2.50 0.00

Do] 0.00 0.00 100.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
Do 0.00 0.00 0.00 100.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
Si 0.00 0.00 0.00 0.00 100.00 0.00 0.00 0.00 0.00

Lam 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 99.53 0.00 0.00 0.47

Tabla 4.35: Matriz de confusión para la clasificación de la progresión de acordes La],
Fa, Do], Do, Si y Lam con el algoritmo k-NN.

Acordes Reales Acordes Obtenidos

La] Fa Do] Do Si Lam Fam Dom Sol Mim Fa]
La] 88.54 9.59 0.00 0.00 0.00 1.87 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
Fa 0.00 100.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

Do] 0.00 0.00 97.39 0.44 0.00 0.00 2.16 0.00 0.00 0.00 0.00
Do 0.00 0.00 0.00 93.11 0.00 0.00 0.00 5.64 1.25 0.00 0.00
Si 0.00 0.00 0.00 0.00 87.93 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 12.07

Lam 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 88.35 0.00 0.00 0.00 11.65 0.00

Tabla 4.36: Matriz de confusión para la clasificación de la progresión de acordes La],
Fa, Do], Do, Si y Lam con el algoritmo MDA.

Acordes Reales Acordes Obtenidos

La] Fa Do] Do Si Lam Fam Rem Dom Mim Sim Sol]m
La] 45.7 4.3 0.0 0.0 0.0 1.5 43.4 5.1 0.0 0.0 0.0 0.0
Fa 0.0 35.1 0.0 0.0 0.0 54.8 10.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0

Do] 0.0 0.0 83.5 0.0 0.0 0.0 16.5 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
Do 0.0 0.0 0.0 41.7 0.0 0.0 0.0 0.0 55.8 2.6 0.0 0.0
Si 0.0 0.0 0.0 0.0 89.7 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 9.2 1.1

Lam 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 98.7 0.0 0.0 0.0 1.3 0.0 0.0

Tabla 4.37: Matriz de confusión para la clasificación de la progresión de acordes La],
Fa, Do], Do, Si y Lam con el algoritmo QDA.
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Acordes Reales Acordes Obtenidos

Sol] Do]m7 Fa]m7 Sol Sim Re7 Fam7 Do] Fa]m Solm7 Sol7 Sim7 Re
Sol] 96.77 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 2.91 0.32 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

Do]m7 0.00 94.21 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 5.79 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
Fa]m7 0.00 0.00 81.97 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 15.50 2.53 0.00 0.00 0.00

Sol 0.00 0.00 0.00 34.45 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 65.55 0.00 0.00
Sim 0.00 0.00 0.00 0.00 96.26 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 3.74 0.00
Re7 3.91 0.00 0.00 0.00 0.00 10.74 4.56 0.00 0.00 0.00 0.00 5.28 75.51

Tabla 4.38: Matriz de confusión para la clasificación de la progresión de acordes La],
Fa, Do], Do, Si y Lam para el algoritmo FDA.

Acordes Reales Acordes Obtenidos

La] Fa Do] Do Si Lam Re]m Fa]m Fa]
La] 89.55 10.30 0.00 0.00 0.00 0.15 0.00 0.00 0.00
Fa 0.00 100.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

Do] 0.00 0.00 95.48 2.21 0.00 0.00 2.31 0.00 0.00
Do 0.00 0.00 0.00 100.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
Si 0.00 0.00 0.00 0.00 47.96 0.00 0.00 2.25 49.79

Lam 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 100.00 0.00 0.00 0.00

Tabla 4.39: Matriz de confusión para la clasificación de la progresión de acordes La],
Fa, Do], Do, Si y Lam con el algoritmo LDA.

Acordes Reales Acordes Obtenidos

Lasharp Fa Dosharp Do Si Lam Fam Solsharp Dom Solsharpm Resharpm Mi Mim Fasharp
Lasharp 96.54 3.45 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

Fa 5.69 94.29 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
Dosharp 0.00 0.00 0.04 51.91 0.00 0.00 0.00 0.02 0.01 0.02 47.97 0.00 0.00 0.00

Do 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 100.00 0.00
Si 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 100.00

Lam 0.00 12.10 0.00 37.94 0.00 0.01 0.00 0.00 0.00 0.01 0.00 0.03 49.88 0.00

Tabla 4.40: Matriz de confusión para la clasificación de la progresión de acordes La],
Fa, Do], Do, Si y Lam con el algoritmo Nnet.
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igual manera, se adjuntó al conjunto de datos de entrenamiento grabaciones de los
acordes de séptima elegidos y estos mismos sobre cada una de las notas cromáticas
ampliando el número de plantillas para calcular las medias geométricas anexando
los acordes de séptima. Las Tablas 4.41, 4.42, 4.43, 4.44, 4.45, 4.46, 4.47, 4.48, 4.49,
4.50, 4.51, 4.52 y 4.53 muestran los resultados de clasificación para cada algoritmo.

Acordes Reales Acordes Obtenidos

Sol] Do]m7 Fa]m7 Sol Sim Re7 Sol]7 Sol]m7 Fam7 Fa]m La7 Fa]7 Mim7 Sol7 Sim7 Re Solm7 Lam7 Rem7
Sol] 4.95 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 88.60 5.45 0.98 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

Do]m7 0.00 91.75 8.25 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
Fa]m7 0.00 0.00 80.88 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 14.47 4.10 0.53 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

Sol 0.00 0.00 0.00 62.81 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 37.18 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
Sim 0.00 0.00 0.00 14.74 19.02 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 66.228 0.000 0.000 0.000 0.000
Re7 0.00 0.00 0.00 9.86 0.00 52.83 17.46 0.00 4.64 0.07 0.00 0.00 0.27 1.86 0.87 3.98 5.02 0.30 2.80

Tabla 4.41: Matriz de confusión para la clasificación de la progresión de acordes Sol],
Do]m7, Fa]m7, Sol, Sim y Re7 con el algoritmo BagCart.

Acordes Reales Acordes Obtenidos

Sol] Do]m7 Fa]m7 Sol Sim Re7 Sol]7 Fam7 Fa]7 Do]m Mi Sol7 Si7 Si Sim7 Lam7 Solm7 Fa]m Do Rem7 Fa7
Sol] 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 93.00 7.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

Do]m7 0.00 94.74 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 5.09 0.18 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
Fa]m7 0.00 0.00 94.37 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.89 0.00 4.75 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

Sol 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 4.94 0.00 4.85 86.56 3.66 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
Sim 0.00 0.00 0.00 0.00 71.10 0.00 0.00 0.00 0.13 0.00 0.00 0.19 0.00 10.33 18.25 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
Re7 0.00 0.00 0.00 8.53 0.00 41.92 12.39 11.30 4.31 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 2.00 0.55 2.14 1.23 14.47 1.17

Tabla 4.42: Matriz de confusión para la clasificación de la progresión de acordes Sol],
Do]m7, Fa]m7, Sol, Sim y Re7 con el algoritmo C50.

Acordes Reales Acordes Obtenidos

Sol] Do]m7 Fa]m7 Sol Sim Re7 Sol]7 Do]7 Mi Do7 Sol7 Sol]m7 Mim7 Sim7 Rem7
Sol] 5.9 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 94.1 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0

Do]m7 0.0 0.0 8.3 0.0 0.0 0.0 0.0 88.0 3.7 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
Fa]m7 0.0 0.0 94.1 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 5.9 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0

Sol 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 100.0 0.0 0.0 0.0 0.0
Sim 0.0 0.0 0.0 0.0 3.8 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 14.7 17.3 1.3 62.9 0.0
Re7 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 17.5 0.0 0.0 14.7 11.4 6.2 0.0 0.0 50.2

Tabla 4.43: Matriz de confusión para la clasificación de la progresión de acordes Sol],
Do]m7, Fa]m7, Sol, Sim y Re7 con el algoritmo Decision Tree.
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Acordes Reales Acordes Obtenidos

Sol] Do]m7 Fa]m7 Sol Sim Re7 Sol]7 Do]7 Fa]7 Mim7 Sol7 Sim7 Re Fam7
Sol] 3.04 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 96.95 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

Do]m7 0.00 58.40 7.44 0.00 0.00 0.00 0.00 34.15 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
Fa]m7 0.00 0.00 94.17 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 5.82 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

Sol 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 18.46 81.52 0.00 0.00 0.00
Sim 0.00 0.00 0.00 0.00 27.32 0.00 0.00 0.00 0.00 4.24 0.00 68.42 0.00 0.00
Re7 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 56.49 17.46 0.00 0.00 7.00 0.00 13.76 1.14 4.11

Tabla 4.44: Matriz de confusión para la clasificación de la progresión de acordes Sol],
Do]m7, Fa]m7, Sol, Sim y Re7 con el algoritmo Random Forest.

Acordes Reales Acordes Obtenidos

Sol] Do]m7 Fa]m7 Sol Sim Re7 Sol]7 Fam7 Re]7 Dom Do]7 Fa]m Solm7 Mim7 Si Sim7 Solm
Sol] 3.57 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 84.61 9.43 1.01 1.38 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

Do]m7 0.00 14.42 7.44 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 78.14 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
Fa]m7 0.00 0.00 93.30 0.67 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 6.03 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

Sol 0.00 0.00 0.00 23.55 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 21.29 55.15 0.00 0.00 0.00
Sim 0.00 0.00 0.00 22.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 1.41 76.59 0.00
Re7 0.00 0.00 0.00 13.25 0.00 44.64 16.72 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 25.39

Tabla 4.45: Matriz de confusión para la clasificación de la progresión de acordes Sol],
Do]m7, Fa]m7, Sol, Sim y Re7 con el algoritmo GBM.

Acordes Reales Acordes Obtenidos

Sol] Do]m7 Fa]m7 Sol Sim Re7 Sol]7 La7 Mim7 Sol7 Sol]m7 Sim7 Lam7 Re Fa7
Sol] 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 100.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0

Do]m7 0.0 85.3 14.7 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
Fa]m7 0.0 0.0 96.3 0.0 0.0 0.0 0.0 3.7 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0

Sol 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 30.2 69.8 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
Sim 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 2.7 0.0 2.9 94.4 0.0 0.0 0.0
Re7 0.0 0.0 11.4 0.0 0.0 50.1 10.1 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 4.1 4.3 19.9

Tabla 4.46: Matriz de confusión para la clasificación de la progresión de acordes Sol],
Do]m7, Fa]m7, Sol, Sim y Re7 con el algoritmo Naive Bayes.

Acordes Reales Acordes Obtenidos

SOL# DO#m7 FA#m7 SOL SIm RE7 FAm7 DO# FA#m SOLm7 SOL7 SIm7 RE
SOL# 96.77 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 2.91 0.32 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

DO#m7 0.00 94.21 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 5.79 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
FA#m7 0.00 0.00 81.97 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 15.50 2.53 0.00 0.00 0.00

SOL 0.00 0.00 0.00 34.45 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 65.55 0.00 0.00
SIm 0.00 0.00 0.00 0.00 96.26 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 3.74 0.00
RE7 3.91 0.00 0.00 0.00 0.00 10.74 4.56 0.00 0.00 0.00 0.00 5.28 75.51

Tabla 4.47: Matriz de confusión para la clasificación de la progresión de acordes Sol],
Do]m7, Fa]m7, Sol, Sim y Re7 con el algoritmo FDA.

Acordes Reales Acordes Obtenidos

Sol] Do]m7 Fa]m7 Sol Sim Re7 Sol]7 Do]m Do]7 Fa]m Fa]7 Sol7 Sim7
Sol] 11.07 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 88.93 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

Do]m7 0.00 95.34 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 4.27 0.39 0.00 0.00 0.00 0.00
Fa]m7 0.00 0.00 92.90 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.60 6.50 0.00 0.00

Sol 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 100.00 0.00
Sim 0.00 0.00 0.00 0.00 16.31 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 83.69
Re7 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 75.88 10.23 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 13.89

Tabla 4.48: Matriz de confusión para la clasificación de la progresión de acordes Sol],
Do]m7, Fa]m7, Sol, Sim y Re7 con el algoritmo k-NN.
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Acordes Reales Acordes Obtenidos

Sol] Do]m7 Fa]m7 Sol Sim Re7 Sol]7 Sol]m Mi7 Do]m Do]7 Fa] Fa]7 Solm Mim7 Sol7 Sim7 Re La]
Sol] 65.68 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 27.77 3.92 2.53 0.08 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

Do]m7 0.00 100.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
Fa]m7 0.00 0.00 93.23 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 1.02 4.30 1.43 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

Sol 0.00 0.00 0.00 64.44 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 23.16 7.69 4.69 0.00 0.00 0.00
Sim 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 100.00 0.00 0.00
Re7 0.30 0.00 0.00 0.00 0.00 68.84 0.00 0.00 16.09 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 14.14 0.60

Tabla 4.49: Matriz de confusión para la clasificación de la progresión de acordes Sol],
Do]m7, Fa]m7, Sol, Sim y Re7 con el algoritmo QDA.

Acordes Reales Acordes Obtenidos

Sol] Do]m7 Fa]m7 Sol Sim Re7 Do] Fa]7 Fa]m Solm7 Sol7 Sim7 Re
Sol] 95.47 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 4.53 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

Do]m7 0.00 95.07 0.00 0.00 0.00 0.00 1.13 3.81 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
Fa]m7 0.00 0.00 79.21 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 19.90 0.89 0.00 0.00 0.00

Sol 0.00 0.00 0.00 45.55 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 54.45 0.00 0.00
Sim 0.00 0.00 0.00 0.00 96.17 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 3.83 0.00
Re7 8.93 0.00 0.00 0.00 0.00 49.41 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 2.69 38.97

Tabla 4.50: Matriz de confusión para la clasificación de la progresión de acordes Sol],
Do]m7, Fa]m7, Sol, Sim y Re7 con el algoritmo LDA.

Acordes Reales Acordes Obtenidos

Sol] Do]m7 Fa]m7 Sol Sim Re7 Fam7 Do] Fa]m Solm7 Sol7 Sim7 Re
Sol] 96.77 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 2.91 0.32 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

Do]m7 0.00 94.21 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 5.79 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
Fa]m7 0.00 0.00 81.97 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 15.50 2.53 0.00 0.00 0.00

Sol 0.00 0.00 0.00 34.45 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 65.55 0.00 0.00
Sim 0.00 0.00 0.00 0.00 96.26 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 3.74 0.00
Re7 3.91 0.00 0.00 0.00 0.00 10.74 4.56 0.00 0.00 0.00 0.00 5.28 75.51

Tabla 4.51: Matriz de confusión para la clasificación de la progresión de acordes Sol],
Do]m7, Fa]m7, Sol, Sim y Re7 con el algoritmo MDA.

Acordes Reales Acordes Obtenidos

Solsharp Dosharpm7 Fasharpm7 Sol Sim Re7 Fam Fa7 Fam7 Fa Do7 Dom La7 Re]7 Fa] Do]m Fa]m La]m7
Sol] 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 20.01 0.00 0.00 0.00 0.01 71.63 0.00 2.82 0.00 5.46 0.00 0.00

Do]m7 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 1.70 0.00 98.29 0.00 0.00
Fa]m7 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 89.10 0.00 10.88 0.00 0.00

Sol 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 100.00 0.00 0.00
Sim 0.00 0.00 0.00 0.00 100.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
Re7 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 100.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

Tabla 4.52: Matriz de confusión para la clasificación de la progresión de acordes Sol],
Do]m7, Fa]m7, Sol, Sim y Re7 con el algoritmo Nnet.

Acordes Reales Acordes Obtenidos

Solsharp Dosharpm7 Fasharpm7 Sol Sim Re7 Dom Dosharp7 Lasharp Mi Mi7 Lasharpm7 Fasharpm Lasharpm Sim7 Solm Solm7 Rem Re Fasharp7 Solsharpm7
Solsharp 83.9 5.6 0.0 0.0 0.0 0.0 10.5 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0

Dosharpm7 0.0 3.4 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 74.8 10.7 0.5 1.2 9.4 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
Fasharpm7 0.0 0.0 15.8 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 33.8 0.0 0.0 22.8 5.4 4.4 4.8 13.0 0.0 0.0 0.0 0.0

Sol 0.0 0.0 0.0 53.9 27.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 19.1 0.0 0.0 0.0 0.0
Sim 0.0 0.0 0.0 0.0 90.6 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 9.4 0.0 0.0 0.0
Re7 4.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 5.0 79.4 11.5

Tabla 4.53: Matriz de confusión para la clasificación de la progresión de acordes Sol],
Do]m7, Fa]m7, Sol, Sim y Re7 con el algoritmo Multinomial.
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Caṕıtulo 5

Conclusiones y trabajo futuro

Se propuso un método de clasificación de acordes musicales ejecutados en un sólo
instrumento a partir de una grabación o archivo de audio. El algoritmo en general
presentó un muy buen desempeño al clasificar progresiones de acordes mayores y me-
nores en diferentes instrumentos, entre ellos la guitarra eléctrica, la guitarra acústica
y el teclado simulando el timbre de un piano, con una efectividad de entre el 90 %
y el 100 % para cada uno de los acordes.

Al clasificar progresiones de acordes que incluyen acordes de séptima, la efectivi-
dad del algoritmo se caracterizó por porcentajes de acierto que van desde el 80 % al
100 %, con casos en donde todo el acorde fue clasificado erróneamente. El desempeño
se vio degradado al no ser capaz de diferenciar los acordes mayores y menores de sus
tétradas con efectividad. Sin embargo la tŕıada previa a la detección del acorde de
séptima dominante o los acordes menores de séptima menor en general es detectada
correctamente.

En los casos de los acordes menores con séptima menor se presentaron algunos
errores de clasificación ocasionados por la naturaleza de los acordes mismos. Debido
a que estos acordes presentan en su estructura dos tŕıadas diferentes, en ocasiones la
primera etapa del algoritmo no era capaz de discernir por la triada correspondiente
al acorde correcto.

En general, alguno de los errores de clasificación se presentaron al asignar un
acorde como su acorde consecutivo en la progresión a clasificar. Esto se puede ad-
judicar a diferentes factores presentes en la señal de audio. En primer instancia se
puede mencionar la naturaleza de los filtros empleados, los cuales presentan incerti-
dumbre en la localización en el tiempo, por lo que en los ĺımites de cada cambio de
acorde se genera una ligera mezcla de los mismos.
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Otro punto consiste en que el algoritmo es incapaz de detectar los fragmentos de
señal que corresponden a silencios, por lo que en esos puntos o tiene un comporta-
miento impredecible o continúa asignando el acorde que logró clasificar previamente
debido a la etapa de homogeneización.

Por último se puede mencionar que en los ĺımites antes de cada cambio de acor-
de, con especial énfasis en aquellos ejecutados en instrumentos de cuerda pulsada,
se presentan errores de clasificación debido a la preparación en digitación del eje-
cutante para cambiar de acorde. Esto puede generar ligeras desafinaciones o notas
tocadas por error que generan un resultado inexacto de clasificación al final de un
acorde.

Se realizaron diferentes pruebas con etapas de pre-procesamiento de la señal a fin
de tratar de mejorar los niveles de efectividad. Se analizaron algoritmos de compre-
sión de la señal de audio y de eliminación de silencios, los cuales arrojaron resultados
variados pero no se consideraron para el algoritmo principal.

En comparación al método propuesto, los algoritmos de aprendizaje supervisa-
do seleccionados para analizar contaron con respuestas variadas, entre los cuales se
notaron con mejor respuesta el k-NN y el MDA en la clasificación de acordes ma-
yores y menores y los algoritmos FDA y MDA en la clasificación de progresiones
con acordes de séptima. En comparativa con las misma sucesiones de acordes se
obtuvieron mejores resultados con el algoritmo propuesto contra los de aprendizaje
supervisado, siendo el método desarrollado superior al clasificar con mayor precisión
los acordes de séptima en el audio seleccionado. Lo que se considera como la prin-
cipal ventaja del método diseñado sobre aquellos con aprendizaje es que se logran
obtener resultados con un alto porcentaje de acierto con progresiones de acordes eje-
cutadas en diferentes instrumentos sin la necesidad de una etapa de entrenamiento
para cada caso de clasificación. Esto no es tan trivial de sopesar con un algoritmo
de aprendizaje supervisado. Lo anterior se debe a la necesidad en primera instancia
de entrenar al sistema con muestras de acordes con cada instrumento o del tipo del
acorde mismo si nunca han sido clasificados antes. De cierta manera podŕıa solucio-
narse cambiando el estad́ıstico o caracterización numérica de cada uno aunque esto
implicaŕıa cambios en la complejidad del algoritmo y un caso de estudio diferente.

Como posible trabajo a futuro que continúe con lo expuesto en el presente trabajo
de investigación se pueden citar varios campos:

La mejora del algoritmo para reconocer acordes de séptima por umbralizado.
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De acuerdo a los experimentos realizados, este método arrojó buenos resulta-
dos, sin embargo la metodoloǵıa para calcular el umbral basándose únicamente
en la información presente en la señal de audio a clasificar no fue plenamente
convincente y robusta. Por ésto un punto de avance desde este punto de vista
consistiŕıa en obtener un valor de umbral fiable.

Explorar otros tipos de acordes, entre los cuales se podŕıan citar tŕıadas que
no fueron tomadas en cuenta en el presente trabajo tales como los acordes
disminúıdos o aumentados, otros tipos de tétradas tales como los acordes ma-
yores de séptima mayor o incluso acordes de más de cuatro notas conocidos
como acordes extendidos y acordes alterados.

Incluir técnicas de preprocesamiento de la señal de audio para mejorar la
precisión del algoritmo por ejemplo la compresión de la señal de audio, la cual
podŕıa aumentar la precisión de la clasificación al atenuar picos en la señal muy
altos en comparación con el resto del audio o potenciar secciones muy bajas
que podŕıa contener información importante. Además, añadir un proceso de
eliminación de silencios lo cual mejoraŕıa la precisión de los acordes presentes,
no detectaŕıa al silencio como un acorde ajeno a la progresión y mejoraŕıa la
etapa de detección de cambios de acorde.

Al ser el algoritmo plenamente funcional en esta instancia, podŕıa abordarse
la implementación del mismo en una aplicación de uso general o comercial.
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[12] Buja A. Hastie T., Tibshirani R. Flexible Disriminant Analysis by Optimal
Scoring. Journal of the American Statistical Association, 1994.

[13] Buja A. Hastie T., Tibshirani R. Elements of Statisical Learning - Data Mining,
Inference and Prediction(2ed). Springer, 2009.

[14] Shalabh Heumann C., Schomaker M. Introduction to Statistics and Data Analy-
sis. Springer, 2016.

[15] Meyer J. Acoustics and the Performance of Music. Springer Science+Business
Media, 2009.

[16] Depanis K.G. Gabor Filters. York University, 2007.

[17] Davy M. Klapuri A. Signal Processing Methods for Music Transcription. Sprin-
ger Scince+Business Media LLC, 2006.

[18] Breiman L. Bagging Predictors. Machine Learning. Springer, 1996.

[19] Tomasini M. El fundamento matematico de la escala musical y sus raices pita-
goricas. Universidad de Palermo, 0.

[20] Willsky A. Oppenheim A. Signals and Systems. Prentice-Hall, 1997.

[21] Buck J. Oppenheim A.V., Schafer R. Discrete-Time Signal Procesing. Prentice
Hall, 1999.

[22] Fenrich P. Practical Principles of Instructional Design, Media Selection and In-
terface Design with a Focus on Computer-based Training/Educational Software.
Informing Science Institute, p159-160, 2014.

[23] Manolakis D. Proakis J. Digital Signal Processing, Principles, Algorithms and
Applications(3ed). Prentice Hall, 1996.

[24] J. R. Quinlan. C4.5: Programs for Machine Learning. Morgan Kaufmann
Publishers, 1993.

[25] B. D. Ripley. Pattern Recognition and Neural Networks. Cambridge University
Press, 1996.

[26] Stevic S. Geometric Mean. International Encyclopedia of Statistical Science,
Springer, 2011.

[27] Jones R. Schmidt-Jones C. Understanding Basic Music Theory. Rice University,
Houston, Texas, 2007.

74



BIBLIOGRAFÍA BIBLIOGRAFÍA

[28] Nguyen T. Strang G. Wavelets and Filter Banks. Wellesley-Cambridge Press,
1996.

[29] Ripley B.D. Venables W.N. Modern Applied Statistics with S. Springer, 2002.

75


	Portada
	�Indice general
	�Indice de �guras
	�Indice de tablas
	Resumen
	Abstract
	Introducción
	Planteamiento del problema
	Capítulo 1 Procesamiento digital de señales
	1.1. Señales
	1.2. Análisis en frecuencia
	1.3. FILTROS

	Capítulo 2 Acordes musicales
	2.1. La nota musical
	2.2. Intervalos
	2.3. ESCALAS
	2.4. Acordes

	Capítulo 3 Metodología
	3.1. Preprocesamiento
	3.2. Banco de �ltros de Gabor
	3.3. Clasi�cación
	3.4. Postprocesamiento

	Capítulo 4 Resultados
	4.1. Funcionamiento
	4.2. Componentes
	4.3. Variantes
	4.4. Comparativas

	Capítulo 5 Conclusiones y trabajo futuro
	Bibliografía



