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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
analisis 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 estadistico por cada uno de los acordes a detectar. Estos se calculan con la cons-
truccion de los mismos a partir de diferentes plantillas generadas automaticamente.
Con estas métricas se infiere la presencia de algtin acorde en funcién de la respuesta
que proporciona. Se presentan algunos resultados de clasificacién para acordes ma-
yores, menores, de séptima dominante y acordes menores de séptima menor tocados
en guitarra eléctrica, guitarra actstica, teclado electrénico y ukelele. De igual mane-
ra se analizan diferentes versiones del algoritmo, cambios en sus diferentes modulos
asi como una compartiva contra clasificadores de aprendizaje supervisado.



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.



Introduccion

En la actualidad, los nuevos paradigmas tecnolégicos han permeado a través de
quizas la totalidad de las actividades del ser humano, de tal manera que ha cambiado
la forma en la cual éste realiza su vida diaria. Asi, se estan incluyendo nuevas
disciplinas tales como la inteligencia artificial, el andlisis de grandes volimenes de
informacién (big data), el internet de las cosas, entre otras, desde la industria hasta
las tareas cotidianas. Incluido a este devenir de cambios, la musica ha sido absorbida
por la tecnologia y trabajado con ella, el uso de nuevas tecnologias desde la ensenanza
y el analisis musical hasta el mercadeo corporativo de la propia musica se ha vuelto
marcadamente mayor y atin en un constante crecimiento.

De esta manera se puede plantear que en la actualidad existen diferentes lineas
de estudio de la musica abordada desde una visién tecnolégica a fin de disenar y
construir diferentes soluciones. Entre estas se pueden citar[17]:

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

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

= Interaccion humano-computadora: Incluye transcripcion de canto, acompanamien-
to automatico, etc.

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

= Andlisis musicoldgico: Sistemas que permitan o faciliten el andlisis de la estruc-
tura de la musica improvisada o incluso misica étnica cuya teoria o notacion
no existe.

= Herramientas de transcripcion musical: Son sistemas que permiten el traducir
automaticamente una pieza musical a una representacion en especifico, que



puede ir desde una partitura o sucesién de acordes hasta una traduccion con-
ceptual o de interpretacion.

» Aprendizaje musical: Implica sistemas de evaluacién automatica o autématas
que sirvan de apoyo al aprendizaje de ejecucion o teoria.

= Sistemas de recomendacién musical: De acuerdo a ciertos rasgos musicales, las
canciones son clasificadas y sugeridas en funcion de diferentes caracteristicas
tales como el estado de animo, la hora del dia, pistas similares, etc.

= Sistemas de generacién de musica: Sistemas inteligentes que pretenden generar
musica inédita de manera automatica después de pasar por un proceso de
aprendizaje.

= Sintesis de instrumentos musicales: Sistemas que generan senales de audio que
pretenden emular las caracteristicas fisicas que integran las senales generadas
por instrumentos musicales reales.

Asi pues, una de las principales tareas a resolver dentro del procesamiento y
analisis 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 clasificacion.
Conociendo las notas que estan presentes en una seccién 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 mas
en especifico en el procesamiento digital de la misica consiste en desarrollar sistemas
de transcripcion y andlisis musical, lo cual implica convertir un audio musical a su
correspondiente notacion. Esto puede ser empleado en la ensenanza, la creacién de
bases de datos musicales, sistemas auténomos de acompanamiento e improvisacion
o en la investigacion de la musica misma. Sin embargo, y de acuerdo a la literatura
y a la complejidad que la musica implica, ain existe un nicho de investigacién
en el desarrollo de sistemas o algoritmos que logren identificar de manera precisa y
robusta los elementos presentes en un pasaje musical. Asi pues existe la problematica
de optimizar o disenar un algoritmo de andlisis de los sonidos generados por un
instrumento musical, especificamente acordes ejecutados en él, a fin de clasificarlos
automaticamente partiendo de las caracteristicas presentes en el audio.



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 matematico-estadisticas.

Desarrollo de la tesis

El presente trabajo se integra de la siguiente manera: En el Capitulo 1 se desa-
rrollan los fundamentos del procesamiento digital de senales asi como los conceptos
de filtros de Gabor y el proceso de filtrado de una senal digital. Posteriormente, en
el Capitulo 2 se presentan las bases de la teoria musical, esto con mayor énfasis en la
armonia moderna. En el Capitulo 3 se describe la metodologia de la tesis asi como
el algoritmo propuesto para la deteccion de acordes presentes en una grabacion de
un sélo instrumento. En el Capitulo 4 se presentan los resultados obtenidos a partir
del algoritmo propuesto y la comparativa con algunos algoritmos de aprendizaje
supervisado. Finalmente en el Capitulo 5 se muestran las conclusiones y los posibles
trabajos a futuro.
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Capitulo 1

Procesamiento digital de senales

El procesamiento digital de seniales es un tarea de la ingenieria que agrupa un con-
junto de operaciones que son aplicadas a senales discretas y que se vale de software
o hardware programable con la finalidad de almacenar, tratar u obtener informacién
de una senal analogica o continua en el tiempo previamente digitalizada.

Dentro de las principales aplicaciones del procesamiento digital de senales se
incluye la compresion de senales, reconocimiento y andlisis de voz, sintesis de senales,
comunicaciones tal como transmision de senales o manipulacion digital de audio que
incluye el modificar diferentes caracteristicas fisicas de la onda tal como su amplitud,
forma, etc.

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

1.1. Senales

Una senal es considerada una cualidad fisica que varia en tiempo, espacio o
cualquier otra variable independiente. Asi pues desde cierto punto de vista es un
conjunto de datos o informacion que esta contenida en un patron de variaciones que
presenta alguna forma determinada. Asi mismo pueden considerarse dos tipos de
senales segiin como han sido tratadas:

» Senales continuas: Matemdticamente una senal de la forma x(t) puede ser
descrita como una funcién con una o mas variables independientes con un
dominio y un rango bien definido y con valores intermedios infinitos.
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» Senales discretas: Una senal discreta de la forma x[n] es un conjunto de valores
relacionados entre si mediante una funcion de dependencia con la caracteristica

que el dominio o la variable independiente asi como la dependiente sélo pueden
tomar valores dentro de un conjunto discreto.

Las senales pueden ser clasificadas como periddicas o no peridédicas en funcién

de si existe la repeticion cada cierto tiempo de algunas caracteristicas de la senal.
Ambas cumplen con las siguientes cualidades:

= Amplitud: Es el valor maximo que puede tomar la senal.

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

Una senal peridodica es aquella donde puede observarse un patrén 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 senal en completar un ciclo completo. Es
equivalente al reciproco de la frecuencia.

La periodicidad de una senal se puede apreciar graficamente si al repetir el inicio
de una onda con el final de la misma ésta debe de emparejar completamente.lLa
Figura 1.1 muestra del lado izquierdo una senal peridédica mientras que la imagen a
la derecha corresponde a la grafica de una onda no periédica.

Amplitud
Amplitud
~
-
N

Figura 1.1: Senal periddica y no periddica.

1.1.1. Formacién de senales digitales

Las senales presentes en el ambiente son senales continuas. Para poder ser pro-
cesadas o analizadas mediante mecanismos digitales, debe existir un proceso previo
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de discretizacién, lo cual significa obtener un niimero bien definido de valores con
una precision finita. Asi pues el proceso de discretizacion puede ser separado en tres
estapas:

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

» Cuantizacién: Consiste en la discretizacién de los valores que puede tomar
una senal en un tiempo discretizado. Cada valor de una muestra de la senal es
asociado a un valor obtenido de un conjunto finito de valores.

= Codificacion: Durante la codificacién, cada valor discreto es representado como
una secuencia binaria de n bits.

En la Figura 1.2 la imagen superior muestra una senal continua mientras que
inferior representa una discretizacion de la misma.
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Figura 1.2: Senal continua y su discretizacion.

1.1.2. Teorema del muestreo

Al momento de discretizar una senal analégica debe tomarse en cuenta el teorema
del muestreo propuesto por Harry Nyquist en 1928 en su estudio Certain topics in
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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 senal de ancho de banda limitada con z(jw) = 0
para |w| > wyr, entonces x(t) es unicamente determinada por sus muestras x[nT),
n=0,1,2,... si
W > 2wy,
donde
2w
Wg = ?

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

Amplitud

Tiempo

Figura 1.3: Senal continua muestreada.

1.2. Analisis en frecuencia

Sin importar si una senal es periédica o no periédica, se puede realizar un analisis
en frecuencia de la misma. Las senales consisten en la mezcla de diferentes ondas.
Asi pues un paso importante para el andlisis y procesamiento de éstas consiste en
descomponer la senal en sus componentes sinusoidales y por ende en sus elementos
frecuenciales. Existen diferentes herramientas matematicas que permiten el analisis

10
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en el dominio de la frecuencia de una senal, entre las cuales una de las mas im-
portantes son la transformada de Fourier, la cual permite obtener el espectro de la
senal, el cual es una representacién de la distribucion energética de la misma a lo
largo de la frecuencia.

1.2.1. La transformada de Fourier

La transformada de Fourier es una herramienta matematica de andlisis espectral.
El espectro de potencia describe la distribucion de energia dentro de los componentes
en frecuencia de una senal. De acuerdo al analisis de Fourier, cualquier senial puede
ser descompuesta en un nimero discreto de frecuencias dentro de un rango continuo.
La transformada de Fourier es una extensiéon de la serie de Fourier pero aplicado a
senales no periodicas.

La transformada discreta de Fourier

Considerando una secuencia de valores x[n] de duracién finita, donde para dos
enteros Ny y Ny se tiene que z[n| = 0 fuera del rango —N; < n < N, , se puede
construir una secuencia periédica Z[n] donde la secuencia inicial z[n] es un periodo
completo con un periodo de valor N, permitiendo que z[n| sea idéntico a x[n| sobre
cualquier intervalo esto con N — oo por lo que Z[n] = x[n] para cualquier valor
finito de n [20]. Asi, la transformada discreta de Fourier y la transformada inversa
quedan definidos como|23]:

Definicién 1.2.1 Sea z[n] una secuencia de valores discretos correspondientes a
una senal no periodica, se define la transformada discreta de Fourier como la fun-
cion:
N-1
] = P e
n=0
donde k =0,1,2,...., N — 1, mientras que su funcion inversa se define como:
1 —
_ j2mkn/N
x[n] = I ; X(k)e :

—_

donden =0,1,2,.... N —1
En Figura 1.4 el grafico superior muestra una senal de audio en el tiempo, mien-

tras que el inferior representa a la misma senal en frecuencia, lo cual se obtuvo
mediante la transformada discreta de Fourier.
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Figura 1.4: Senal 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 caracteristi-
cas de una senal 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 senal, 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 senal 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 senal y
atenua las frecuencias mayores a la misma.

= Filtro pasa-altas: Consiste en un sistema que permite el paso tedricamente de
manera intacta de las frecuencias que se encuentran por encima de la frecuencia
de corte del filtro mientras que atenta 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 especifico considerada como la frecuencia de
inicio hasta una frecuencia de fin.

12



CAPITULO 1. PROC.DIG.DE SENALES 1.3. FILTROS

La Figura 1.5 muestra el efecto de aplicar a una senal un filtro pasa-bajas y
un filtro-pasa altas por separado. La senal a procesar representada en la imagen
superior corresponde a la suma de cuatro cosenoidales. El segundo grafico muestra
el resultado después de aplicarle a la senal un filtro pasa-bajas mientras que la
imagen inferior corresponde a la respuesta de la senal utilizando un filtro pasa-altas.

Amplitud

Tiempo

Amplitud

Tiempo

Amplitud

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

Asi mismo, un filtro se puede clasificar segiin su respuesta o el tipo de funcién
que aplica a su senal 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 excitacion[23], por ejemplo una funcién 6(¢) o delta de Dirac,

13
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la cual puede describirse como una funcién cuyo valor en ¢ = 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 area es la unidad y de ancho o duracién cero y se define como:

=4y 0

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

1.3.2. Filtros FIR

Los filtros digitales pueden ser clasificados en funcién de la duraciéon de su res-
puesta al impulso. Asi pues, los filtros FIR son aquellos a los que al aplicarles como
funcién de entrada un impulso unitario d(¢) presentan una salida de duracién finita.

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

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

1.3.3. Teorema de la convolucion

La convolucién es una operacion matematica que transforma dos funciones f(z) y
g(x) en una tercer funcién que consiste en la superposicién de una version trasladada
e invertida de la segunda sobre la primera, la cual se precisa de la siguiente manera:

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

N—

fla] % gla) = flnlglz —n]

—_

3

Una propiedad importante de la convolucién consiste en que la transformada de
Fourier de la convolucion de dos funciones es igual al producto de las transformadas
de cada una de ellas. Asi pues puede interpretarse como que el proceso de filtrado, con

14
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una mayoria de filtros lineales, es equivalente a multiplicar el espectro en frecuencia
de la senal de entrada por la respuesta en frecuencia del filtro.
Asi pues, el teorema de la convolucion establece que:

Teorema 1.3.1 Sean dos funciones fy g cuya convolucion se representa como fxgq y
la transformada de Fourier mediante el operador F se pueden establecer las siguiente
wgualdades:

F(f*g)=F(f) F(g)
F(f-g9)=F(f)*F(g)

1.3.4. Filtros de Gabor

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

1 2

ge(w) = e 207 cos(2mwo)
V2mo
1 22
go(x) = e 207 sin(2mwor)

\21mo

Donde g, corresponde a un filtro par, g, a un filtro impar, wy define la frecuencia
central en la cual el filtro arroja la mayor respuesta y o la dispersion de la ventana
Gaussiana[16].

Asi pues el espectro de potencia de un filtro de Gabor esta dado por la suma de
dos Gaussianas centradas en £wy y esta definido como:

2 2

Gw)=e?""7

(w—wp)? + 6727r20'2(w+w0)2

La respuesta en frecuencia de los filtros de Gabor consiste en una funcion gaus-
siana centrada en la frecuencia de la funcién sinusoidal que forma parte del filtro.
Una versiéon muy practica del filtro de Gabor es utilizarlo en su forma logaritmi-
ca que se adapta mejor al comportamiento de diferentes senales. La respuesta en
frecuencia de un filtro de log-Gabor esta definido como:

202
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Asi pues, un filtro de Gabor puede verse como un filtro pasa-banda muy especifico
donde el ancho de la banda de paso queda relacionado con la dispersion o de la
funcion gaussiana que forma parte de él. La Figura 1.6 muestra un filtro de Gabor
en frecuencia centrado en los 591.45hz.
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Figura 1.6: Filtro de Gabor en frecuencia.
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Capitulo 2

Acordes musicales

2.1. La nota musical

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

En la musica occidental, las notas estan ordenadas de acuerdo a una escala lo-
garitmica con 12 notas, las cuales se repiten al terminar este rango y donde cada
bloque de 12 notas se conoce como octava. Los pitagdéricos propusieron uno de los
primeros sistemas de construccién de la escala musical, la cual se obtenia mediante
la divisién 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 realiz6 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].

Fisicamente, una nota musical se describe como un proceso vibratorio que cam-
bia en el tiempo y que se caracteriza por el nimero y fuerza de las vibraciones[15].
Por esto, una nota musical no puede ser tipificada como una simple oscilacion si-
nusoidal, sino que su forma es considerada como una superposicién de sinusoides a
diferentes frecuencias. Asi pues el proceso entero de la oscilacién se representa como
una secuencia de oscilaciones parciales. El proceso oscilatorio se divide en cuatro
fases:

17
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= Fase de ataque: Periodo en el que el sonido va de lo pasivo a su amplitud
maxima.

= Fase de decaimiento: Etapa donde el sonido decrece en funcién de su maximo
hasta estabilizarse en un solo nivel.

= Fase de sostenimiento: El sonido no experimenta ningiin 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 graficamente las fases de evolucién del sonido a lo largo
de tiempo.

Ataque Decaimiento Sostenimiento Desvanecimiento

Amplitud

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 armonicas y estan en funcién de las frecuencias de cada una. A partir
de la frecuencia mas baja, pequenas notas estan presentes en aquellas frecuencias
que son multiplos enteros de la frecuencia fundamental. Esta nota fundamental es
basicamente 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, Dof, Re, Refl, Mi, Fa, Faf, Sol, Solf, La, Laf y Si, donde la distancia
minima entre cada una de estas notas se denomina semitono y cumplen la relacion:

fni1=fo*x K, donden =0,1,2, ...

Donde f,1+1 v f, son las frecuencias de dos notas sucesivas y la constante K de
acuerdo a la afinaciéon moderna, equivale a la proporcién en frecuencia de un semi-
tono, la cual es V2 ~ 1,0595.

Por convencién internacional y avalado por la Organizaciéon Internacional de
Normalizacion, la nota Las con una frecuencia de 440Hz., se ha definido como la
nota central de afinacion para la escala en actual uso en occidente. Asi pues, cualquier
nota estd a una distancia de un ntimero entero de semitonos del La central. Dicha
distancia se denota por m. Si una nota estd por encima del La central, entonces
el valor de n es positivo, mientras que si una nota esta por debajo le corresponde
un valor negativo. Dicho esto, las notas estan distribuidas de manera logaritmica
y quedan definidas por su frecuencia nominal fundamental, la cual en la escala
temperada quedan definidas por:

fo =440H z % 212 (2.1)

2.2. Intervalos

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

Los intervalos pueden ser clasificados de acuerdo al niimero 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 asi como su distancia en semitonos.
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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: Clasificacién 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 especificos entre cada una de ellas, la cual inicia con la nota que
le da el nombre a si misma y a la tonalidad de la pieza que es tocada con ella. Esta
nota es llamada centro tonal o tonica y es la nota que da una sensacion 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 cromatica.

La escala diatonica

La escala diatonica es una escala musical cuyas notas se encuentra separadas
entre si 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 mas importante en la musica occidental debido a que empleando
alteraciones simples se pueden producir las escalas de mayor uso en la misica con-
temporanea. Segun la disposicién de los intervalos entre las notas, la escala diaténica
puede ser mayor o menor. A partir de ésto puede generarse la escala mayor sobre
cualquier nota, la escala menor natural asi como los demés modos musicales. Co-
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mo ejemplo de escalas que no son estrictamente diaténicas se pueden mencionar la
escala melddica y la escala armédnica.

La escala diaténica mayor

La escala diaténica mayor o escala mayor se forma por las notas que se encuentran
separadas entre si por un patron 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. Triadas

Un acorde es la combinacién de tres o méas notas tocadas al unisono sin importar
la octava en la cual se encuentren y se distinguen segin los intervalos armoénicos por
los que estan constituidos. La triada es la unidad fundamental arménica 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 armonizacién de la escala mayor, que se forman super-
poniendo dos terceras diaténicas consecutivas (notas presentes en la escala) y donde
sobre cada una de las notas de la escala se puede formar una triada.

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 armonizacién de la escala mayor:

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

= Acorde menor: Ténica + Tercera Menor 4+ Quinta Justa. Por ejemplo, el acorde
de Do menor se conforma por la nota ténica Do, su tercera menor Ref y su
quinta justa Sol.

s Acorde disminuido: Ténica + Tercera Menor + Quinta Disminuida. Como
ejemplo se puede citar el acorde de Do disminuido, formado por las notas Do,
su tercera menor Ref y su quinta disminuida Faf.
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2.4.2. Cuatriadas

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. Asi mismo, si se anade una tercera mas a cada triada formada se obtienen
acordes de cuatro notas o cuatriadas. Debido a que esta iltima nota anadida se
encuentra a una distancia de una séptima (que puede ser mayor o menor) de la nota
fundamental, estos acordes son llamados de séptima. Asi pues, los acordes de séptima
generados de la escala diaténica pueden ser agrupados en cuatro tipos diferentes en
funcion 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 esta com-
puesto por la nota tonica 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 esta com-
puesto por la nota tonica del acorde Do, su tercera mayor Mi, su quinta justa
Sol y su séptima menor Laf.

= Acordes menores con séptima menor. Como ejemplo se puede citar el acorde
Dom?7 que consiste en la nota ténica Do, su tercera menor Ref, su quinta justa
Sol y su séptima menor Laf.

= Acordes menores con séptima menor y quinta disminuida. Por ejemplo, se
puede formar el acorde de Dodim” por la nota ténica Do, su tercera menor
Ref, su quinta disminuida Faf y su séptima menor Laf.

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 resolucién del mismo sobre el acorde ténico o principal de la escala y de todos
los acordes de séptima es el mas ampliamente utilizado en la musica popular.
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Capitulo 3

Metodologia

El algoritmo propuesto se encaminé a la detecciéon automatica de los acordes mu-
sicales presentes en una grabacion de audio de un tnico 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 mas utilizados
en la musica popular. El método consta de nueve etapas principales:

» Célculo de frecuencias de las notas musicales y construccién de las plantillas
para los acordes a detectar.

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

= Célculo y ajuste del banco de filtros de Gabor.

» Filtrado de la senal de audio.

= Calculo del estadistico para la clasificacion.

= Primera etapa de clasificacién: Acordes mayores y menores.

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

= Segmentacién de la senal de audio.
» Homogeneizacién del resultado.

La Figura 3.1 muestra el diagrama de flujo del modelo del algoritmo.
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s . del resultado
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Figura 3.1: Modelo del algoritmo propuesto

3.1. Preprocesamiento

3.1.1. Calculo de frecuencias y acordes

Como paso inicial del algoritmo, se calculan las frecuencias teéricas de cada una
de las notas musicales, esto dentro de un rango de octavas especificado. El calculo
de la frecuencia se realiza de manera automatica a partir de la ecuacion 2.1. Asi se
obtiene una lista en la que se incluye cada nota cromatica (Do, Dof, Re, Refl, Mi,
Fa, Sol, Sol, La, Laf 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 cromaticas de manera automaética, basandose en lo descrito en la
seccion 2.4 donde se muestran las relaciones en semitonos con respecto de la nota
tonica de las demas notas que forman una triada. Por tltimo se genera una lista
donde para cada nota cromaética se calcula la nota que se encuentra a un intervalo
de séptima menor de ésta misma a partir de las cuales se buscaran los acordes de
séptima dentro de la grabacién.

24



CAPITULO 3. METODOLOGIA 3.1. PREPROCESAMIENTO

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
debera contener el acorde o la progresion de acordes a clasificar. A fin de disminuir
la cantidad de datos a procesar se realiza un submuestreo de la senal 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 compresiéon MPEG y cubre el rango frecuencial que puede ser percibido por el
oido humano|22]. En caso de tener una senal estéreo, los canales izquierdo y derecho
son sumados en una sola senal. A fin de evitar el efecto de borde y que se generen re-
sultados erroneos en la clasificacion se agrega una copia de las muestras al principio
y al final de la senal del tamafio de la mitad de la frecuencia de muestreo y reflejada
de manera vertical, las cuales se eliminan al final del proceso de clasificacion. La
Figura 3.2 muestra una senal de audio a clasificar donde en rojo se presentan los
fragmentos anadidos a fin de contrarrestar el efecto de borde.

Sefial de Audio

0 20000
I I

Amplitud

-20000
I

-40000
I

T T T T T T T
0 20000 40000 60000 80000 100000 120000

Tiempo en muestras

Figura 3.2: Fragmentos anadidos a la senal original. Los fragmentos anadidos a la
senal 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 ciclico visto como una
multiplicacion en frecuencia de la transformada de Fourier discreta por la funcion
de transferencia del filtro[l]. Esto implica que se espera que la senal a procesar
sea infinita. Debido a que las senales de audio cuentan con un nimero limitado de
muestras, al momento de efectuar el proceso de filtrado, ocurren distorsiones en las
muestras frontera de la senal, tanto al inicio como al final, debido a que la senal
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misma no se encuentra definida mas alld de estos puntos. Una manera de solucionar
este problema consiste en extender la senal antes y después de sus limites. Una
manera de extenderla consiste en anadir muestras en los bordes por reflexién o de
manera simétrica para ser eliminados después del procesamiento[28].

Submuestreo

Para una senal representada en su forma discreta como una sucesion de muestras
de la forma x[n] = x.(nT) puede ser necesario cambiar su frecuencia de muestreo
tal que la senal quede representada como z'[n] = z.(nT") donde T # T’ [21]. En el
presente trabajo de investigacion se disminuye la frecuencia de muestreo de la senal
a clasificar a fin de reducir la cantidad de informacién a procesar. La frecuencia de
muestreo de una secuencia de muestras que representan una senal puede ser reducida
redefiniendo una nueva secuencia tal que[21]:

zg[n] = x[nM| = xz.(nMT),

donde z4[n] es la secuencia discreta submuestreada, z.(nT) es la senal discreta ori-
ginal y M un niimero entero mayor que cero.

Esto implica que una secuencia puede ser obtenida de la senal continua original
muestredndola con un periodo de 17" = 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. Calculo y ajuste del banco de filtros

En esta etapa ya se cuenta con las frecuencias tedricas de todas las notas en
diferentes octavas, las plantillas de la totalidad de los acordes mayores y menores
posibles sobre ellas y la senal a clasificar. En este punto se calcula la transformada
rapida de Fourier para obtener el espectro de la senial de audio y se genera un banco
de filtros de Gabor a partir del modelo de su respuesta en frecuencia mostrado en
la Ecuacion 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 estan a una distancia logaritmica entre si, se
opta por utilizar de igual manera la versién logaritmica de los filtros de Gabor, los
cuales en frecuencia se presentan como el cambio de la dispersion o de la campana
gaussiana que forma el filtro, o en otras palabras el ancho o selectividad del mismo
en funcién de la frecuencia sobre la cual estd centrado. El o 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 tedricas, se realiza un proceso para ajustar las
frecuencias centrales de cada uno de los filtros de acuerdo a los picos mas cercanos a
la frecuencia tedrica con un rango de movimiento en funcién del punto o frecuencia
sobre la cual se encuentre. Debido a que las notas mas bajas se encuentran mas cerca
entre si, la libertad de ajuste es menor que las frecuencias mas altas, las cuales se
encuentran mas separadas y se corre menos riesgo de un traslape de los filtros. De
igual manera se establece un valor limite de ajuste, lo cual descarta un instrumento
o interpretacién realmente desafinada o errénea. Asi 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 mas cercana a la frecuencia del filtro a ajustar, o de igual manera, se
toma la ultima tercera parte de la primera diferencia y la primera tercera parte de
la segunda diferencia. Asi pues, estos dos intervalos son divididos a su vez en 25
partes iguales, las cuales, cada una de esas divisiones seran 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 atras o hacia adelante en frecuencia con cada
paso calculado y se obtiene su respuesta. Debido a que los filtros deben posicionarse
sobre el pico més cercano y para evitar en este punto contribuciones erréneas debido
a la dispersién de energia en frecuencias vecinas la cual se localiza a niveles bajos de
la sefial en amplitud, se calcula como punto de corte el 80 % de la curva gaussiana
del filtro y se obtiene la contribucién del filtro en ese punto. Se ajusta la frecuencia
central del filtro a aquella en donde se obtiene una mayor contribucion. 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 tedricas mientras que en azul sobre las frecuencias ajustadas. Sin embargo, en
este caso el eje de la frecuencia se encuentra en escala logaritmica. Se puede observar
que los filtros tedricos se encuentran equidistantes entre si debido a la naturaleza de
las frecuencias de las notas musicales.

3.2.2. Filtrado de la senal de audio

Una vez generado el banco de filtros, se filtra la senal de audio con cada uno de
los filtros que lo componen. El proceso de filtrado de una senal (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 tedricas y posterior a su
ajuste de las notas musicales.
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Figura 3.4: Bancos de filtros. Los filtros sobre las frecuencias tedricas 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 logaritmica.
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de vista matematico como una convolucién. Asi pues, por el teorema de la convolu-
cién 1.3.1, se obtiene la senal de audio filtrada por cada uno de los filtros de Gabor
multiplicando el espectro de la senal 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 senal filtrada y se obtiene su médulo. Esto proporciona
el comportamiento de cada nota a lo largo del tiempo dentro de la grabacion.

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

3.3. Clasificacion

Una vez obtenida la matriz chroma, se analizan las contribuciones de cada una
de las notas cromaticas en algin punto en especifico de la senal. A partir de esto se
busca la posible presencia de algin acorde en funcién 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 més complejos (por lo menos aquellos que son tratados en
éste trabajo de investigacién), se opta como primera clasificacién el reconocimiento
de dichos acordes dentro de la senal de audio. Asi 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 estadistico que caracterice la contribucién 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 senal 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 atipicos[26]. Estos valores extremos pueden
ser causados por cambios de la dinamica de ejecucion del instrumento grabado, por
una mala interpretacién del instrumento o por la misma evolucién de la senal 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 grafico, las cuales apuntan a un acorde de La mayor y a un Dof
menor. Esto tiene mucho sentido debido a que ambos acordes discrepan entre si
unicamente por una nota. Mientras que el acorde de La mayor se compone por las
notas La, Do y Mi el acorde de Dof menor estd formado Dof, Mi y Solf. Con esto
se hace visible que la diferencia entre su nota no comtn es de tan sélo 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 més
fuerte, en este caso la nota La.

Figura 3.5: Gréfica 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]. Asi pues, la
media geométrica se define como [14]:

Definicién 3.3.1 Dadas n observaciones x1, xs, ..., ¥, donde todas son nimeros po-
sitivos, la media geométrica estd dada por:

n
IEG = H ZT;
=1

S=
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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 nimeros generados a partir de una distribucién
normal con p = 10 y con una desviacién estandar igual a 1, naturalmente al calcular
la media aritmética de las muestras se obtiene un valor muy cercano al parametro p
de la distribucién propuesta. En este caso la media es igual a 9,980172. Sin embargo,
al agregar una serie de nimeros que se alejan por mucho de esta media, por ejemplo
los 10 ntimeros:

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 pardametro p de la distribucién original,
remarcando que son sélo 5 muestras atipicas contra 100 que cumplen con un com-
portamiento similar. Sin embargo, al calcular la media geométrica de los mismos
ndmeros, se obtiene como resultado 11,9168, niimero que se encuentra mucho mas
cercano a la tendencia general de la mayoria de los ntimeros.

Una vez obtenido el estadistico para cada acorde posible, se asigna el punto
temporal o muestra a la clase o acorde que obtuvo la mayor contribucién. Después
de esta etapa, toda la senal 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 senal en acordes mayores y menores, se busca la presencia
de la nota que podria indicar que el acorde clasificado sea en realidad un acorde
de séptima. Debido a que el algoritmo se orienté en la detecciéon 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 senal y se busca la séptima menor de
la nota fundamental del acorde previamente asignado a esa muestra en particular.
Asi 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 precision del algoritmo, después del proceso de clasificacion
se uniforma por bloques el resultado, cambiando el acorde asignado a puntos aislados
dentro de la senal que fueron clasificados erréneamente en funcién de los acordes de
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los puntos vecinos. En primera instancia, se segmenta la senal de audio clasificada
para posteriormente homogeneizar el resultado de la clasificacion.

3.4.1. Segmentacion de la senal de audio

La segmentacion de la senal consiste en un procedimiento donde se trata de
identificar los puntos en el tiempo dénde ocurrié un cambio de acorde sin importar
en este punto a que acordes corresponde. Para esto es necesario identificar cambios
en la distribucién de energia en las frecuencias de las notas. Asi 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 senal. Con esto se obtiene un vector con un
estadistico del comportamiento de las frecuencias de las notas a lo largo del tiempo.
A fin de detectar cambios significativos en la frecuencia, lo cual implicaria un cambio
de acorde y de la dinamica de ejecucién, se obtiene la derivada del vector obtenido
anteriormente y se buscan los puntos criticos 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 criticos a lo largo de la senal, se obtienen aquellos que
indiquen un punto de inflexién. En particular, son de mayor interés los cambios en
valor de mas a menos, por lo que se recorre el vector de promedios en funcion de los
puntos criticos y se encuentran aquellos dénde el cambio establecido es detectado.
Estos puntos indican los puntos donde posiblemente ocurrié un cambio de acorde.
La Figura 3.6 muestra los puntos de cambio detectados en una senal de audio.

Clasificacion

Acordes
o
]
3

T T T T T
0e+00 2e+04 4e+04 6e+04 8e+04 1e+05
Tiempo en muestras

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

Una vez obtenidos los puntos de cambio de los acordes en la senal de audio y a
su vez la senal clasificada en acordes, se calculan los bloques que corresponden a un
mismo acorde segun 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 erréneas o extremas dentro de los bloques
que ya son considerados como un sélo acorde.
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Capitulo 4

Resultados

Se llevaron acabo diferentes experimentos con la finalidad de analizar el compor-
tamiento del método propuesto, tanto en su versién final como variando sus compo-
nentes principales. Los experimentos realizados siguieron la siguiente estructura: En
primera instancia se probo la efectividad del algoritmo al clasificar progresiones de
acordes Unicamente 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 ademas de incluir acordes mayores y menores, incluyeron acordes
de séptima dominante y menores de séptima menor. Asi mismo se realizaron expe-
rimentos de clasificacién de progresiones ejecutadas en diferentes instrumentos, los
cuales fueron una guitarra actstica, un teclado electrénico 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 analisis frecuencial, el estadistico
de caracterizacion de los acordes y la homogeneizacion del resultado final. Por otro
lado se comprobd el funcionamiento de las variantes o versiones mas importantes
del algoritmo para finalmente realizar experimentos comparativos de clasificacion
utilizando algoritmos de aprendizaje supervisado.

Los archivos de audio a clasificar tuvieron una duracién de entre 5 y 15 segun-
dos segun el nimero de cambios de acordes presentes. Debido a que el algoritmo se
orientd principalmente a la deteccion de acordes ejecutados en una guitarra eléctrica
se tomaron un mayor niimero de acordes y combinaciones para los experimentos. Asi
pues, y debido al tiempo restante para la conclusién del proyecto de investigacion,
se seleccionaron sélo algunas sucesiones diferentes para ejemplificar la funcionalidad
del algoritmo con los demads instrumentos propuestos y variantes. Asi mismo, los
archivos de audio que fueron empleados en la etapa de entrenamiento dentro de los
experimentos comparativos tuvieron una duraciéon aproximada de 5 segundos donde
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se toca en una sola ocasion el acorde correspondiente al audio.

Para obtener los puntos reales de cambio de acorde, los cuales fueron empleados
como referencia para medir la precisiéon del método, se escuchd y observé la senal
original tomando 15 muestras por cada cambio de acorde. Con éstos datos se ob-
tuvo la media y la desviacion estandar de cada punto dénde se percibié un cambid
armonico. Con estos datos se generaron segmentos donde no se podria asegurar el
acorde presente y a partir de esa informacién 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 tonica en alguna de las doce
notas cromaticas posibles, estos ordenados aleatoriamente y por tanto sin ninguna
relacién armonica.

La Figura 4.1 muestra la gréafica de clasificacion para una progresion de acordes
compuesta por Solm, Mi, Refm, Mim, Solf y Solfm donde se pueden apreciar los
bloques de los acordes correspondientes de manera uniforme donde sélo pueden
detectarse errores en los bordes donde se cambia de un acorde a otro. Asi mismo, la
Tabla 4.1 muestra la matriz de confusién de la clasificacion. En general la diagonal
de la matriz presenta valores por encima del 90 %, con tres acordes cuyo resultado
de la clasificacion fue del 100% y con la excepcién del acorde de Refm que fue
clasificado correctamente con un porcentaje del 77.1 % y cuyas muestras incorrectas
fueron asignadas al acorde Mim inmediato dentro de la progresion.

Acordes Reales ‘ Acordes Obtenidos ‘
Solm  Mi  Refm Mim Solf Solfm Ref

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

Refm 0.0 0.0 771 229 0.0 0.0 0.0

Mim 0.0 5.9 00 94.1 00 0.0 0.0

Solf 0.0 0.0 0.0 0.0 100.0 0.0 0.0
Solfm 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 100.0 0.0

Tabla 4.1: Matriz de confusion para la clasificacion de la progresion de acordes Solm,
Mi, Refm, Mim, Solf y Solfm.

Se clasificé la progresion de acordes correspondiente a Fafm, La, Lafm, Ref, Re
y Faf. La Figura 4.2 muestra la gréafica de clasificacién mientras que la Tabla 4.2
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Figura 4.1: Clasificacién de la progresién de acordes Solm, Mi, Reffm, Mim, Solf y
Solgm.

representa la matriz de confusién de la clasificacion. Se puede observar que los cinco
primeros acordes fueron clasificados correctamente en un 100 %. Sin embargo el
ultimo acorde de Faf fue clasificado correctamente en un 54 %. El resto de muestras
correspondientes al acorde fueron asignadas como un acorde de Dof.

Acordes Reales ‘ Acordes Obtenidos ‘
Fagfm La Lagm Ref Re Fai Dot

Fagm 100 0 0 0 0 0 0

La 0 100 0 0 0 0 0

Lafm 0 0 100 0 0 0 0

Ret 0 0 0 100 0 0 0

Re 0 0 0 0 100 O 0

Fat 0 0 0 0 0 54 46

Tabla 4.2: Matriz de confusién para la clasificacién de la progresion de acordes Fafm,
La, Lafim, Ref, Re, Faf.

La progresion de acordes Dom, Rem, Fam, Sol, Dofm y Sim fue clasificada, cuyos
resultados se muestran en la Figura 4.3 y en la Tabla 4.3. Se puede observar que los
ultimos cinco acordes fueron clasificados casi en su totalidad con el 100 %. A pesar
de esto, el primer acorde de la progresion que correspondia a un acorde de Dom fue
asignado erréneamente como un acorde de Sol en un porcentaje de 20.34 % y como
Reff con un 22.76 % de muestras falsas. Cabe destacar que las notas que conforman
el acorde de Dom corresponden a Sol y a Ret, las cuales son las notas tonicas de los
acordes a los cuales fue asignado equivocadamente el segmento de audio. Asi mismo,
las triadas de Dom y Ref comparten las notas de Ref y Sol.
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Figura 4.2: Clasificacién de la progresion de acordes Fafgm, La, Lagm, Ref, Re y Faf.
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Figura 4.3: Clasificacion de la progresion de acordes Dom, Rem, Fam, Sol, Dofm y
Sim.
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Acordes Reales ‘ Acordes Obtenidos ‘
Dom  Rem Fam Sol Dofm Sim Reff  Faf

Dom 56.90 0.00 0.00 20.34 0.00 0.00 2276 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

Dotm 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 confusién para la clasificacion de la progresion de acordes Dom,
Rem, Fam, Sol, Dofm y Sim.

Por ultimo, se clasificé la secuencia de acordes compuesta por Laf, Fa, Dof, Do, Si
y Lam. En la Tabla 4.4 se muestra la matriz de confusion de la clasificacion a partir
de la cual se puede observar que los seis acordes de la progresiéon fueron clasificados
correctamente casi en un 100 % con excepcién del primer acorde correspondiente a
un Laf q