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RESUMEN

En este trabajo se tiene como objetivo la extraccion de acordes desde archivos
MIDI por medio de la utilizacién de inteligencia artificial. Para ello se ha utilizado
como referencia una red neuronal modelada por Tsung-Ping y Su. Dicho modelo utiliza
archivos en formato .csv, por lo que para el correcto funcionamiento de nuestro modelo,
ha sido necesaria la creacion de un algoritmo que transformara los datos incluido en un
archivo MIDI en los datos de entrada del archivo empleado por los creadores de la red
(archivos .csv). Una vez creado dicho algoritmo, se ha procedido al entrenamiento de la
red, utilizando la misma base de datos que los creadores de la red. Tras la finalizacién
del entrenamiento de la red se ha implementado un algoritmo para la prediccion de
acordes a través de los archivos MIDI. Los resultados obtenidos con dicha prediccién
han sido muy positivos, ya que los resultados de validacién de nuestro modelo superan

a los obtenidos por los creadores de la red en el modelo original.
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Capitulo 1

Introduccién y objetivos

1.1. Motivaciéon y conceptos

En el mundo de la musica son muchas las personas que piensan que esta todo creado
o escuchado. Lejos de esa afirmacion se encuentra la base a abordar en este trabajo.
Partiendo desde una perspectiva no manual podemos encontrar todo un mundo de
investigacion para la evolucion de la musica tal y como la conocemos hoy en dia.
Cierto es que la exploracion de la musica realizada de forma analdgica es un campo
que rara vez se trata de revisar, o implementar, ya sea por desconocimiento o por simple
desapego hacia la idea de digitalizar algo tan humano. Precisamente este pensamiento
es el que me impulsé para hacer este trabajo, en el que por medio de las inteligencias
artificiales, se buscara extraer acordes de un archivo MIDI de manera automatizada, lo
que facilitard a todo el mundo (sin importar su nivel de conocimientos musicales) una
entrada hacia el campo de la composicién musical.

La introduccién de la Inteligencia Artificial (IA) [2] en el estudio y creacién de
partituras representé un avance que no se incorporé a la industria musical hasta
comienzos del siglo XXI, con el objetivo de facilitar el acceso a la creaciéon musical
a aquellos usuarios sin conocimientos musicales.

Aunque dichas [As (en su introduccién en el dmbito musical) fueron utilizadas de
manera primitiva para el trabajo de composicién y/o entendimiento de los procesos
musicales, [3] en la actualidad han sido utilizadas para profundizar en otros campos
pertenecientes al desarrollo natural de nuestra sociedad, de manera que hoy en dia
forman parte de nuestra rutina.

Desde comienzos del siglo XXI existe un ambito cientifico y tecnoldgico encargado
del estudio de tecnologias musicales, conocido como Music Information Retrieval (MIR)
[4]. La primera conferencia que se realizé bajo el &mbito del MIR fue en el ano 2000,
aunque el estudio musical a través de [As ya fué utilizado previamente [5], [6].

La primera empresa en indagar en la utilizacién de IAs en el &mbito musical para su



comercializacién de cara al publico fué Shazam' (en el aiio 1999), la cudl determinaba
qué cancién estaba siendo reproducida por el usuario mediante la identificacion sonora.
El papel de las [As en la comercializacion fue creciendo con los afnos de manera
notoria, tomando un papel realmente importante gracias a sus algoritmos, los cuales
permitian a las discografias optimizar sus procesos de busqueda en el descubrimiento
de nuevos talentos, asi como el avance de la personalizacién del catdlogo musical
ofrecido al consumidor por empresas como Spotify?, una empresa sueca que crea
listas personalizadas con las canciones relacionadas con los gustos personales de cada
consumidor mediante TAs.

Respecto a la aportacion de las [As en el andlisis arménico, podemos observar un
gran numero de avances, siendo los siguientes los mas significativos: en el ano 2005
se presentd el primer modelo que permitia extraer los primeros acordes de archivos
musicales [7], pero el siguiente cambio realmente significativo no vino hasta 2016,
cuando un grupo de investigadores de la empresa Google formé "Magenta”3, para
desarrollar, entre otras aplicaciones, métodos de composicién musical y extraccién de

acordes mediante implementacién de IAs.

1.2. Objetivos y alcance del proyecto

La miusica como la conocemos se concibe como una extensién del ser humano a
través de la cudl se trata de expresar emociones. Por eso, existen distintas objeciones
hacia la creacion de la misma, mediante la implantacién de métodos automaticos.

En este trabajo trataremos de facilitar la creacion de dichos métodos mediante la
extraccién de acordes y escalas desde un archivo MIDI.

Los pasos seguidos para dicha extracciéon han sido:

Recopilacion de informacion para el estado del arte.
— Ajuste del algoritmo desarrollado por Tsung-Ping Chen and Li Su [1] [§].

— Entrenamiento y validacién del modelo.

Implementacién cédigo transcripcion MIDI-CSV para la prediccién arménica de
archivos MIDI.

— Estudio del entrenamiento y evualuacion de los resultados.

"https://www.shazam.com/es/home
thtps://Www.google.com/search?q=spotify&oq=spotify&aqs=chrome..69i57j46139i19914

65j69159j0i16712j01512j6916012.1434j0j7&sourceid=chrome&ie=UTF-8
Shttps://magenta.tensorflow.org/


https://www.shazam.com/es/home
https://www.google.com/search?q=spotify&oq=spotify&aqs=chrome..69i57j46i39i199i465j69i59j0i67l2j0i512j69i60l2.1434j0j7&sourceid=chrome&ie=UTF-8
https://www.google.com/search?q=spotify&oq=spotify&aqs=chrome..69i57j46i39i199i465j69i59j0i67l2j0i512j69i60l2.1434j0j7&sourceid=chrome&ie=UTF-8
https://magenta.tensorflow.org/

1.3. Estructura de la memoria

La memoria del trabajo se organiza en 6 capitulos. Estos capitulos representan
distintas secciones a tener en cuenta en el entendimiento del trabajo y deben de seguirse
en orden para la total comprensién del mismo.

En este primer capitulo se hablard del contexto que rodea al trabajo, asi como de
los objetivos, motivacion y alcance que se desean obtener.

En el segundo capitulo se introducira brevemente el funcionamiento y funcionalidad
de la deteccion armonica de acordes, asi como sus posibles formas de deteccion.

En el tercer capitulo se describe el estado del arte empleado en este campo, para
el cual ha sido necesario desengranar los modelos empleados con anterioridad y sus
funciones actuales.

En el cuarto capitulo se explica los modelos que han sido empleados para realizar
los diferentes programas que han sido implementados para la detecciéon de acordes
musicales.

En el quinto capitulo se mostraran los resultados experimentales obtenidos y se
compararan estos con otros sistemas desarrollados del mismo campo.

Por 1ultimo, en el capitulo 6 se mostraran las conclusiones del trabajo, asi como
posibles vias de estudio que serian interesantes de cara a proseguir con la investigacion

e innovacion en la creacién musical mediante [As.






Capitulo 2

Introduccién a los archivos MIDI,
deteccion armonica y
familiarizacion con el Deep
Learning

En este trabajo nos centraremos principalmente en el andlisis de la armonia de
un archivo MIDI. Para ello introduciremos los conceptos tanto de tonalidad, acorde y
escala, con el objetivo de abordar el andlisis armoénico, asi como el concepto de MIDI

y sus diversas funcionalidades y caracteristicas propias.

2.1. MIDI y archivo MIDI

Se entiende por MIDI (Musical Instrument Digital Interface) a un protocolo de
interaccién entre diferentes instrumentos y dispositivos (controladores, sintetizadores,
instrumentos electrénicos, etc.) con objeto de simplificar y facilitar su comunicacién en
la elaboracion musical. Fué inventado en 1981 por el ingeniero electrénico Dave Smith,
y desde su aparicién, supuso un cambio radical en la manera de componer musica en

todo el mundo.

Un archivo MIDI es un archivo que utiliza dicho protocolo, almacenando los sonidos
musicales pertenecientes al archivo, e informacién relevante acerca de los mismos. Este
tipo de archivos son de un peso considerablemente menor al de otros archivos de audio
comunmente utilizados (como pueden ser el wav o el mp3!, archivos utilizados desde

la década de los 90’s).

"https://curiosfera-historia.com/quien-invento-el-mp3-historia/, tltimo acceso:
agosto 2022


https://curiosfera-historia.com/quien-invento-el-mp3-historia/

2.1.1. Utilizacion, conectividad y mensajes MIDI

Un dispositivo con conectividad MIDI convierte una serie de instrucciones en sonido,
gracias a que la informacién proporcionada nos informa de las notas contenidas para el
instrumento, su duracion, intensidad, altura, etc. Ademas de la informacion acerca de
las notas, los archivos MIDI también nos dicen el tipo de instrumento para el que esta
elaborado dicho archivo, sin llegar a decirnos exactamente el timbre del instrumento, es
decir, nos indican si el instrumento para el que han sido realizados es, por ejemplo, un
piano, pero sin indicar el tipo de piano exacto para el que han sido elaborados (dicha
informacién se almacena en los mensajes Program Change). Lo que no nos dice dicha
informacion que se encuentra en el protocolo interno de los aparatos MIDI es el lugar
de la escala arménica en que se debe de tocar, y en este problema se basa mi estudio.

La conectividad asociada a estos aparatos MIDI es muy variada. Puede haber casos
muy sencillos en los que la interfaz a interpretar vaya directamente relacionada con el
ordenador que contiene el sistema electrénico dedicado a la grabacién y/o produccién
musical (DAW),y ocasiones en las que serd necesario conectar otros dispositivos

intermedios para transformar las senales de salida/entrada pertinentes.2.1?

Reaktime note information

Keyboam i Sound Module SEquEncer Computer

Example of a MID| system

Figura 2.1: Esquema de un sistema MIDI para enviar senal desde un teclado a un
ordenador

En cuanto al mensaje de los archivos MIDI [9] es muy importante tener en cuenta
2 tipos, los mensajes de canal (aquellos que unicamente se referencian a un canal) y
los mensajes de sistema (cuando se referencian al sistema general).

El tipo de mensaje en el que mas hincapié debemos hacer para comprender el
funcionamiento de los archivos MIDI son los mensajes de canal, en concreto los
mensajes MIDI Note-on y Note-off [10].

El Note-on sirve para para indicar el comienzo de una nota (més precisamente para

2https://www.cavsi.com/preguntasrespuestas/que-es-midi/ tltimo acceso: agosto 2022
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indicar el comienzo de la pulsacién en el aparato MIDI empleado), y el Note-off para
indicar la finalizacién de la misma nota (o finalizacién de la pulsacién).

Los datos incluidos en cada uno de los mensajes son:
— El nimero de nota (o pitch).
— El canal por el que estd siendo reproducida la nota.

— La wvelocity, que actia a modo de indicador de la potencia con la que ha sido

pulsada la activacion de la nota en cuestion.

Cada uno de los mensajes contiene 3 bytes, uno para cada uno de los datos. Con el
primero de los bytes detectamos el canal MIDI, con el segundo identificamos el pitch

de la nota a reproducir y con el tercero el velocity [11].

2.1.2. Datos contenidos en un fichero MIDI

Cada vez que una tecla de un instrumento MIDI es pulsada se crea una nota MIDI,
también denominada evento MIDI. En cada uno de los eventos MIDI, encontramos
almacenados 8 patrones diferenciadores, lo que nos permitird obtener informacién
suficiente como para (con el instrumento adecuado seleccionado) reproducir su

informacion en forma de melodia.
Cada patron caracteriza de manera diferente la lectura y el funcionamiento del
MIDI:

— Un detector de pulsacién, para detectar cuando el sonido debe comenzar /terminar

de reproducirse.

— Deteccion de teclas pulsadas, para contabilizar y detectar multiples teclas tocadas

simultaneamente.

— Pace, o velocidad a la que se pulsan las teclas, es decir, fuerza con la que éstas
son tocadas. Con ello se puede obtener la intensidad con la que se desea tocar el

fragmento.
— Fuerza con la que una tecla se mantiene pulsada.

— Tempo en el que ha sido tocado el archivo, indicado en BPM, facilitandose asi su

posterior andlisis y ajuste.

— Panning, o paneo, que nos indica el lugar por dénde el sonido debe de emerger,

ya sea de forma frontal, como lateral( tanto por izquierda como por derecha).

7



— Modulacién, nos permite ajustar el sonido de manera tonal, o modificar dicho

tono para conseguir cambiar el timbre al sonido originalmente reproducido.
— Volumen de la pieza o archivo MIDI.

En la figura 2.23 podemos observar un archivo MIDI en su representacién mediante un

DAW.
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Figura 2.2: Archivo MIDI representado en un DAW

2.2. Detecciéon armonica

La deteccién arménica o Automatic Chord Recognition (ACR) es un campo de
estudio dentro del MIR que se encarga de estudiar y extraer la armonia de senales

musicales, ya sean sefiales de audio o miusica simbdlica (como los archivos MIDI).

2.2.1. Deteccion de Tonalidad

Para la deteccion de armonia existen varios factores a tener en cuenta. Lo primero
en lo que debemos fijarnos es en la armadura de la partitura, con ella sabremos
directamente que tonalidad es la que debemos tocar (en nuestro caso particular este
paso no nos es 1til debido a que no disponemos de la partitura), después mirariamos el
acorde con el que concluye la pieza, ya que muchas piezas finalizan con su primer grado
(el cuédl incluye la armonia de la pieza), después debemos fijarnos en las progresiones
armoénicas presentes a lo largo de la pieza, ya que estas se suelen realizar como
modificaciones del acorde de primer grado de la armonia principal, y ya por tltimo nos
quedaria fijarnos en los acordes de 7* dominantes, ya que estos son (casi siempre) parte
de la armonia. Existen algoritmos tradicionales que tratan de detectar la tonalidad de

musica simbdlica. Estos algoritmos utilizan key-profiles para obtener la tonalidad [12]

[6].

Shttps://patrickdearteaga.com/es/formato-midi-en-videojuegos/ tltimo acceso: agosto

2022


https://patrickdearteaga.com/es/formato-midi-en-videojuegos/

Para las IAs hay varias formas de detectar la tonalidad de una pieza, pero la mas
fiable e interesante en cuanto a metodologia es el estudiado y elaborado por Daniele P.
Radicioni and Roberto Esposito en 2007 [13].

2.2.2. Deteccion de acorde

Para poder detectar un acorde son indispensables conocimientos musicales, dado
que sin ellos no nos sera posible discernir entre las notas que estamos oyendo.

Los principales sonidos que debemos saber diferenciar son los sonidos de la mayor y
tercera menor, (desarrollados en el anexo A) de esta forma podremos detectar acordes
mayores y menor con soltura, inicamente practicando el método.

Aunque a dia de hoy los musicos siguen descubriendo qué acordes estan escuchando
de manera automatica y mental, ya existen aplicaciones que nos permiten sacar el
acorde automdtico desde una pista de audio (hay programas como Studio One que
permite la extraccién directa de acordes con un comando propio de la plataforma),
pero en nuestro caso queremos saber el acorde que se esta tocando desde la informacién

dada por un archivo MIDI.

2.2.3. Deteccion del ritmo

El ritmo o compés de una obra musical se detecta al igual que la tonalidad, es decir,
lo podemos observar al inicio de la partitura indicado en forma numérica.

En nuestro caso, y como ya he indicado con anterioridad, no disponemos de dicha
partitura para extraer el ritmo, pero al contrario que con la tonalidad, un archivo MIDI
si posee informacion sobre la duracién de las distintas notas o marcas relacionadas con
las notas. Gracias a esto podemos deducir con mayor facilidad el compéas de la pieza.

Para saber si el sistema de reconocimiento sera o no eficiente, habra que tener en

cuenta la capacidad de deteccién exacta de acorde.

2.3. Introduccién al Deep Learning

El Deep Learning, o aprendizaje profundo, se define como un conjunto de técnicas
que pretenden simular el comportamiento del aprendizaje humano con el fin de aprender
sobre ciertos campos del conocimiento.

A su vez, el DL es un tipo de Machine Learnining (ML), o aprendizaje automético,
cuya caracteristica que lo diferencia son las multiples capas de conocimiento que utiliza
para conseguir entrenar a la maquina. Estas capas se entrelazan formando una red
neuronal, de la que la maquina a entrenar va sacando informacién y creando nuevas

capas de manera automatica. De ahi que el Deep Learning esté adquiriendo gran

9



importancia dentro del ML, ya que es capaz de obtener datos de salida especificos

desde una entrada més general. [14] [15]

2.3.1. Redes Long-Short Time Memory (LSTM)

Dentro del ML existen multitud de redes neuronales, las cuales estan mas
desarrolladas en el apéndice B, pero para nuestro trabajo, haremos incapié en un tipo
de red neuronal recurrente (o RNN), denominada Long-Short Time Memory.

Una red LSTM [16] (la cudl podemos observar en la figura 2.3) es una especificacién
de una RNN (Recurrent Neutral Network), redes que se sirven de la utilizacién de loops
en cada uno de sus pasos para pasar la informacién de un paso a otro, capaz de aprender

dependencias mas grandes o largas.

& ® ﬁfb

The repeating module in an LSTM contains four interacting layers.

Figura 2.3: Procesos en una red LSTM

Estas redes neuronales se identifican por almacenar la informacién de sucesos
previos para poder aprender sobre ellos. Esto se debe a que su estructura tiene cuatro
niveles, en lugar de uno, y tres puertas reguladoras, las cuales filtran la informacion
previa que deseamos dejar pasar, o el nivel de desarrollo que queremos que alcance en

cada iteracién de nuestra red, mediante valores entre 0 y 1.[16]

2.3.2. Multi-task Deep Learning

El aprendizaje multitarea se basa en la resolucion de varias tareas de aprendizaje
de manera simultdnea.[17]
Para aprender de una manera simultanea, se utiliza el aprendizaje paralelo, de

manera que lo que aprende de una tarea sirve al mismo tiempo para entrenar y aprender

“http://colah.github.io/posts/2015-08-Understanding-LSTMs/ tltimo acceso: agosto 2022
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en las demas tareas, de una manera reciproca. Podemos observar el funcionamiento del

modelo en la figura 2.4°

4 D N ( amm— )
Training Training Training
) =

Task 1 Task 2 Task 3

\

Training Training Training
Data Data PELE]

Task 1 Task 2 Task 3
(b)

Figura 2.4: Funcionamiento de una red multi-task. [18]

Shttps://www.researchgate.net/figure/Difference-between-single-task-learning-and-
multitask-learning-a-single-task-learning fig2 307622018 ultimo acceso: agosto 2022
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Capitulo 3

Estado del arte

Para poder realizar este trabajo, es indispensable tener en cuenta los avances
realizados en el analisis de archivos MIDI, cuyo objetivo es relacionarlos con
instrumentos musicales. Para ello me he basado en varios trabajos realizados
anteriormente. Los mas importante son los trabajos realizados por Kristen Masada
y Razvan Bunescu [19], y el estudio de Matthew McVicar [20], ambos realizados con

objetivo de reconocer acordes a través de archivos MIDI ubicados en bases de datos.

3.1. Deteccion de Tonalidad

Para poder detectar sonidos con el objetivo de crear misica de manera automatica
utilizando DL, es imprescindible poder detectar la tonalidad de el sonido a detectar,
ya que sin el tono es imposible poder llegar a obtener los acordes del mismo.

Este concepto no ha pasado desapercibido en la historia de ACR, ya que el avance
de las TAs ha tenido una gran importancia en la deteccion de la tonalidad de una
partitura, permitiéndonos a dia de hoy crear aplicaciones como 'Hum to search’ [21],
o 'Tararear para buscar’, una herramienta desarrollada por Google? que nos permite
identificar y reproducir una cancién tarareando una parte de la misma, detectando la

tonalidad mediante el entrenamiento de una red neuronal.

3.2. Reconocimiento y extraccion de acordes

3.2.1. Definicion de acorde

A lo largo de los anos, han sido numerosas las definiciones que ha recibido el
concepto de acorde en el d&mbito musical. Para este trabajo el concepto se va a definir

como la disposicién vertical de 3 o més sonidos simultaneos, generando estos una

"https://guidebooks.google.com/iphone/googleapp/hum-to-search-for-a-song tltimo
acceso: agosto 2022.
2https://about.google/intl/es _zz/ tltimo acceso: agosto 2022
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armonia. Estos sonidos pueden ser emitidos por uno o mas instrumentos. Es por esto
que la deteccién de acordes de forma manual es un trabajo complejo y que requiere
de grandes conocimientos musicales previos. La alternativa a la identificacién manual

o personal no es otra que la implementacién y entrenamiento de redes neuronales.

3.2.2. Transcripcién del archivo MIDI

Para poder reconocer e identificar los acordes que se estan interpretando en una
melodia a través de su archivo MIDI, es indispensable reconocer primeramente qué
notas y en qué orden y tempo estan siendo utilizadas en el archivo. Al comienzo del
estudio de los diferentes acordes para su reconocimiento, éstos se intentaban reconocer
mediante la busqueda de su primera nota, y las posibles secuencias de la misma. El
problema de dicho anadlisis era la dificultad que se encontraba al intentar clasificar
acordes complejos (como pueden ser acordes de novena, acordes disminuidos o acordes

aumentados, entre otros).

3.2.3. Analisis de la armonia

Una vez tenemos claro qué notas y en que orden y tempo estan siendo tocadas en
nuestro archivo, podremos extraer la partitura musical que se esta interpretando. De
esta manera podremos proceder a detectar que armonias se estan interpretando y al
mismo tiempo detectar la escala del mismo. Para ello empezaremos separando nuestra

partitura en pequenos fragmentos, en los cuales detectaremos el acorde predominante.

Estudio del ACR

En la primera experiencia con la extracciéon, se intentd detectar acordes analizando
nota por nota (‘a la fuerza’), empleando para ello algoritmos de Viterbi. Viendo que
dicho algoritmo no era muy efectivo (como podremos observar en posteriores apartados
de este mismo trabajo), y aprovechando la aparicién en el mundo del Automatic Chord
Recognition (ACR) del Deep Learning, por fin se pudo estudiar los acordes a través
de dos métodos de mayor precisién: Bi-directional Transformer for Chord Recognition
(BTC) and the Harmony Transformer (HT).

Para predecir los acordes se pueden utilizar la mezcla de modelos de identificacién de
notas, tales como segmentacién de acordes (Degani, 2015 [22]), el tempo y la tonalidad
(Zenz y Sauber, 2007 [23]), la linea seguida por un bajo (Yang y Magnusdottir, 2016
[3]), las notas fundamentales (Yang y Magnusdottir, 2016 [3]), la medida (Degani, 2015
[22]) vy una progresién posterior del posible acorde ((Sheh, 2012 [24]);(Taemi, 2009
[25]);(Kwon y Deng, 2016 [26]);(Widmer y Korzeniowski, 2016 [27])). Lo que nos da
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un estudio bastante valido del acorde en cuestién a analizar.

A la hora de abordar el estudio musical a través de acordes, tendremos en cuenta su
representacion simbdlica, ya que a pesar de que en el estudio de acordes si que podemos
encontrar varias referencias (Bunescu Masada, 2022 [19]), a la hora de analizar su
simbologia nos encontramos que ésta no ha sido estudiada con detenimiento mediante
redes neuronales (Chen Su, 2021 [1]).

3.3. Redes neuronales empleadas

A lo largo del estudio de los automatismos en el ACR, se emplearon distintas redes
neuronales. Pese a que para este trabajo vamos a implementar una red LSTM, la cual
ya ha sido explicada previamente en la seccion 2.3.1, existen varias redes neuronales
utilizadas en el entorno de ACR, como el BTC o el HT

3.3.1. BTCY HT

El BTC (Figura 3.1) utiliz6 un mecanismo de autoatencién para capturar la
dependencia a largo plazo en secuencias musicales y mostré su capacidad para
segmentar secuencias de acordes; el HT (Figura 3.2) estimé las transiciones de acordes
(o limites de acordes) y luego reconocié los acordes atendiendo a la secuencia informada
por segmentacion.los dos modelos han demostrado la eficacia del mecanismo de atencién
en el modelado de progresiones de acordes y han superado a otros modelos prometedores
en investigaciones anteriores (Korzeniowski y Widmer, 2016 [27]). El BTC utiliza un
codificador bidireccional mientras que el HT utiliza dos unidireccionales, uno en cada

direccién (hacia delante y hacia atras)(Chen y Su).
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Figura 3.1: Representacion de una red bidireccional [28]
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Capitulo 4

Descripcion del Modelo

4.1. Modelos utilizados

Una vez explicados los modelos y apartados necesarios para la extraccién de acordes
desde un archivo MIDI, procederemos a explicar los modelos utilizados en este trabajo.
El modelo implementado ha sido una red BLSTM (una red LSTM bidireccional). Para
poder comprender como funcionan y como deben de ser tratados los archivos MIDI,

ha sido necesario utilizar una libreria realizada por Carlos Hernandez'.

4.1.1. Librerias y Frameworks utilizadas

Para la realizacion del proyecto ha sido necesario analizar y modificar un algoritmo,
el cual ha sido evaluado en Anaconda?, empleando Python 3% como lenguaje. El cédigo

ha sido implementado en Visual Studio Code?.

Para la correcta implementacién de dicho algoritmo ha sido necesario instalar
un nuevo entorno en Anaconda Promt,el cual ha sido denominado LSTM, asi como
diferentes librerfas de Python: Numpy®, Pandas®, Tensorflow”. El trabajo ha sido

realizado en el programa Overleaf®.

https://github.com/carlosholivan/musicaiz tltimo acceso: agosto 2022

’https://docs.anaconda.com/anaconda/user-guide/getting-started/ tltimo acceso: agosto
2022

3https://www.python.org/downloads/ 1ltimo acceso: agosto 2022

“https://code.visualstudio.com/ ltimo acceso: agosto 2022

Shttps://numpy.org/ tltimo acceso: agosto 2022

Shttps://pandas.pydata.org/ ultimo acceso: agosto 2022

"https://www.tensorflow.org/install tltimo acceso: agosto 2022

8https://www.overleaf .com/project/6243367e416f341a02af85ce tltimo acceso: agosto 2022
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4.2. Descripcién del modelo de Tsung-Ping Chen y
Li Su [1]

El entrenamiento de la red estd basado en una mejora de un algoritmo ya
implementado por parte de los investigadores Chen Tsung-Ping y Li Su®. El algoritmo
original utiliza una base de datos, que utiliza para transformar 32 archivos en formato
.csv en un archivo en formato .ckpt.

Para el correcto funcionamiento del modelo ha sido necesario ajustar los parametros
con los utilizados en el trabajo, implementando un cédigo que permitiese el paso de
MIDI (el archivo que utilizamos en nuestra investigacién, y por lo tanto objetivo de la
misma) a .csv. Para lograrlo se han utilizando diversas funciones del cédigo fuente del
modelo (también modificadas) que seran explicadas con detenimiento mas adelante.

En la figura 4.1'°

podemos observar una descripcion de cémo funciona el
entrenamiento del modelo paso por paso, desde el archivo MIDI, hasta la extraccién

del acorde y su comparacién con el acorde original (validacién y testeo).

Archivo MIDI

' ~

Lectura del CSV

Conversion a
matrices de| CSV

A S

» Entrenamiento

v

Testeo < Validacion

Figura 4.1: Diagrama descriptivo del funcionamiento del modelo.

Yhttps://github.com/Tsung-Ping/functional-harmony/tree/master/BPS_FH Dataset
ultimo acceso: agosto 2022
Ohttps://app.diagrams.net/?src=about tltimo acceso: agosto 2022
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Previamente a la descripcion de las modificaciones realizadas en el trabajo, es
necesario explicar el modelo realizado por Tsung-Ping y Su'! (la explicacién de las
pertinentes modificaciones del modelo sera realizada posteriormente, en el apartado
4.3), el cudl nos permite entrenar una base de datos, basada en archivos en formato
.csv de Ludwig van Bethoveen'?, para la extraccién de acordes en base a varias redes

neuronales.

En el modelo original, son empleadas 3 tipos de redes, una primera red Single Task
Layer (STL), y 2 redes Multi-Task Layer (MTL). La primera de las 2 redes MTL emplea
un unico nivel de realizacién de tareas y la segunda incluye 2 niveles de realizacion de
tareas. Para nuestro modelo tinicamente analizaremos la red MTL con 1 nivel para la
realizacion de tareas de entrenamiento, debido a que los resultados obtenidos por la
red STL tienden a ser menos positivos que los de una red MTL, y con los 2 niveles de

la red MTL, los resultados no mejoran, sino que tinicamente varian.

4.2.1. Entrada de la red

La entrada de la red es una matriz n x m donde n es el niimero de notas a identificar
y clasificar, y m es el valor temporal de una semifusa!® en un compés. El nimero n
hace referencia a las notas de entrada a la red (las filas de las que dispone el archivo de
entrada), siendo estas las disponibles desde la nota C1 hasta la nota C6, es decir, un
total de 5 escalas completas y la nota correspondiente a C' de la escala de sexto orden.
De forma que el total de notas disponibles son cada una de las 12 notas de cada escala
(n, 4.2.1), lo que resulta de un total de 61 notas (al anadir la nota C6) disponibles a

la entrada de la red.

En la figura 4.2'* podemos observar una representacién de la matriz de entrada
de la red, dénde se dibuja la representacion en formato MIDI de figuras(aclaracién de
las figuras disponible en el anexo A) como corcheas, negras o redondas (1/16,1/4 y 1

tempo respectivamente) .

En la ecuacién 4.2.1 se hace referencia a cada una de las notas entre C1 y C6, las

notas de posibles de entrada a la red.

"https://github.com/Tsung-Ping/functional-harmony tltimo acceso: agosto 2022

2https://github.com/Tsung-Ping/functional-harmony/tree/master/BPS_FH Dataset tltimo
acceso: agosto 2022

Bhttps://comamusical.com/semifusa/

“https://app.diagrams.net/?src=about tltimo acceso: agosto 2022

19


https://github.com/Tsung-Ping/functional-harmony
https://github.com/Tsung-Ping/functional-harmony/tree/master/BPS_FH_Dataset
https://comamusical.com/semifusa/
https://app.diagrams.net/?src=about

Representacion MIDI
Segundo Compas

g
B

Figura 4.2: Representacion de la matriz de entrada a la red.

n=C1,C1%, D1,D1%¥ F1,F1,F1# G1,G1%, Al, A1# B1,C2,C27#,

D2, D2% E2, F2, F2% G2,G2%, A2, A2% B2 C3,C3%, D3, D3%, E3,
F3,F3% G3,G3%, A3, A3%, B3,C4,C4% D4, DA* B4, F4, FA* G4, GAY
A4, A4* B4, C5,C5%, D5, D5% E5, F5, F5%, G5, G5%, A5, A5*, B5, C'6

Los valores de entrada mencionados (n y m) nos permitiran saber en todo momento
la nota que esté siendo evaluada, asi como su valor temporal (nos permitird conocer si
la nota equivale a una negra, una corchea, una redonda etc.). En la entrada podemos
encontrar un total de 1024 parametros de entrada para entrenar, lo que hace que
podamos estudiar todas las obras musicales sin ningtin problema, ya que las matrices
de entrada tienen todas un tamano menor.

La red analiza el contenido de cada uno de los archivos .csv para obtener la
informacion pertinente sobre cada nota y sus respectivas caracteristicas: la tonalidad,
el primer y segundo grado, la condicion y la inversion, caracteristicas de las que
hablaremos més adelante.

Los valores de cada archivo .csv los podemos observar en la figura 4.3 y son los

siguientes:

— Inicio de la nota, nos indica en qué momento debe reproducirse el sonido de la

nota en cuestion, y deben de ir ordenadas de la primera a la 1iltima.

— Numero de nota o pitch, nos indica la nota en cuestiéon que debemos de tocar. La

nota de referencia es el C1, cuyo valor en pitch es de 60.

— Numero de tono morfético o morphetic pitch, nos indica el pitch de la nota en
escala natural, es decir, en una escala diaténica (explicacion en el anexo A), cuyas

notas son C,D,E,F,G,A B, sin incluir en ella notas con bemoles o sostenidos.

20



Disminuyendo el valor del pitch cuando las notas se representen en clave de sol y
aumentando cuando la clave sea de fa. Para nuestro modelo consideraremos que
este valor es idéntico al valor del pitch, ya que éste iinicamente aporta informacion

adicional, sin influir en el resultado del entrenamiento.

— La duracién viene definida por la fraccién de ticks (medida temporal de un MIDI),
sobre la duracién de un pulso dentro del compas (lo que equivale a la duracién

de una negra).

— El nimero de pentagrama o staff number, define el tipo de tonalidad en la que se
esta representando la nota. En caso de que dicha clave fuera de sol, el valor sera
0. Cuando la clave representada sea la clave de fa, el valor de dicho parametro
serda 0. Dado que no hay manera de hallar este parametro desde un archivo MIDI,
y que no influye en los resultados del entrenamiento, hemos optado por darle el

valor de 0 para todas las notas.

— El ntmero de compas, nos indica el compas al que pertenece cada nota,
ordenado numéricamente de 0 al tltimo compés. Se extrae directamente de cada

instrumento perteneciente al MIDI.

En la figura 4.3'5 podemos observar una representacién de los datos incluidos en

cada archivo .csw.

-1.0,60,60,1.9,0,0
0.0,65,63,1.0,0,1
1.0,68,65,1.0,0,1
2.0,72,67,1.0,0,1
3.0,77,70,1.0,0,1

0,80,72,1.5,0,2
.0,53,56,1.0,1,2
.0,56,58,1.0,1,2
.0,60,60,1.0,1,2
.5,79,71,0.166666666667,0,2
.66666666667,77,70,0.166666666667,0,2
.83333333333,76,69,0.166666666667,0,2
.0,53,56,1.0,1,2
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Figura 4.3: Extracto de un archivo de entrada .csv.

5Figura capturada directamente del archivo
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4.2.2. Arquitectura de la red

La red de Tsung-Ping Chen y Li Su [1] se basa en una red LSTM bidireccional
(BLSTM) para la prediccién armoénica. la diferencia de dicha red con una LSTM
corriente se basa en su memoria, ya que la red BLSTM recogerd informacién tanto
de casos pasados de la red como de los casos futuros (es decir, la propia red retrocede
para almacenar informacién de casos futuros en sucesos anteriores de cara a predecir
sucesos futuros).

Para la realizaciéon del modelo, nos hemos basado en la red multi-task (MTL) Esta
red estd compuesta por los 5 niveles principales previamente expuestos (figura 4.1).

El modelo usa el Multi-task Deep Learning para predecir no sélo la tonalidad, sino

los acordes y grados.

Input segment (61x32)

Ce
...... Music clip

C1 7a) -

[ = \Hop 5iz€|= 4 t

I'| (1024) [

| - \ | BLSTM block

| A |

| \ LSTM o

| (1024) | |

"‘1—— — -.-"'"-—— —

__Ii}_smm output (1024x2)

~" Fully-cannected (FC) layer —

S TS SR

:-'.}m:-m-:-m&: ;
Key Pri. deg. Sec.deg. Quality Inversion
(24) (21) (21) (10) (4)

Figura 4.4: Funcionamiento de la red modelada por Tsung-Ping y Su [1]

Previamente a realizar las tareas de prediccion, el modelo pretende transformar los
datos de entrada introducidos de forma ordenada y numérica (como se ha desarrollado
en el apartado previo), en una manera simbdlica, es decir, se trata de realizar una
traducciéon del codigo a una notacion musical. Esto se realiza mediante una serie de
funciones que recibe el archivo chords (cuyo almacenamiento podemos ver en la figura
4.61%) y devuelve la informacién de las notas en notacién musical, etiquetdndolas (en
la figura 4.5 podemos observar una representacion de como funcionaria la extraccion

de dichos archivos).

extraido directamente de un archivo chords
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Figura 4.5: Diagrama explicativo del paso de .csv a chords

Para sacar cada uno de los valores identificadores de los acordes que aparecen como
salida del modelo se tienen en cuenta 5 vectores diferentes. Estos son la tonalidad, el
primer y segundo grado, su condiciéon y su inversion.

Todos ellos vienen definidos en la red como una matriz 61x32 donde n es el niimero
de notas disponibles (teniendo en cuenta un intervalo sonoro entre C1 y C6, un total
de 5 escalas y una nota adicional) y m el valor de una fusa!’, equivalente a una redonda
en un compas de 4x4 (debido a que la duracién de una redonda seria 4 tiempos, y cada
tiempo equivale a 8 ticks), o lo que es lo mismo, cada tempo se pueden reproducir 8

fusas.

"https://comamusical.com/fusa/ tiltimo acceso: agosto 2022
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20 24 f 5 D7 2 v43
24 26 f 1 m 1 i6
26 28 f 2 d 1 ii-6
28 31 f 5 D7 0 \
31 40 A- 3 m 0 iii
40 44 A- 4 M7 1 V65
44 48 A- 2 m7 0 i7
48 52 A- 5 D7 2 V43
52 56 A- 1 M 0 \
56 58 A- 2 m 1 ii6
58 60 A- 5/5 D7 1 Ve5/V
60 64 A- 5 M 0 \)
64 66 A- 2 m 1 ii6

Figura 4.6: Extracto de un archivo chords.

Esto nos permitira saber en todo momento la nota que esta siendo evaluada, asi
como su valor temporal (nos permitird conocer si la nota equivale a una negra, una
corchea, una redonda etc.).

En la figura 4.6 podemos observar un fragmento de la nomenclatura de un archivo
chords. Estos archivos contienen matrices de un tamano n x m, donde n equivale al
nimero de notas que contiene el archivo, y m son las 7 caracteristicas de cada una de

las notas del mismo:

— Las primeras 2 columnas hacen referencia al comienzo y final de la nota a

interpretar en formato ticks.

— En la tercera columna encontramos informacién referente a la tonalidad en la que

debe de ser reproducida la nota.

— En la cuarta columna encontramos el grado de la nota, es decir, el lugar que

ocupa dicha nota en el acorde de referencia de la tonalidad a reproducir.

— Para la quinta columna disponemos de informacion relevante al tipo de acorde
que se representa con la nota, es decir, su condicién (este concepto se desarrollara

con mas detenimiento a continuacién).

— En la sexta columna analizaremos la inversién del acorde representado por la

figura (el cuédl, al igual que la condicién del acorde, serd analizado a continuacién).

— En la dltima columna nos encontramos la notacién numérica romana de la nota
en cuestion. La notacion numérica romana utiliza las siguientes reglas: cuando la
nota es la nota toénica del acorde se representara con un I, cuando esta sea una
nota super-tonica del acorde recibira la por notacién II, a una nota mediana se le
denotara III, mientras que IV servird para notas sub-dominantes, V para notas

dominantes y VI y VII para notas sub-medianas y guias respectivamente.
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En la tabla 4.1 podemos observar los valores que identifican a cada acorde:

La tonalidad es un vector de 24 valores en donde van incluidos todos los posibles
acordes, tanto mayores como menores. Para este trabajo definimos X como el
vector de tonalidades que contiene el indice de cada tonalidad desde 0 a 23. En la
ecuacion 5.3 podemos observar todas las posibles tonalidades que puede detectar

el modelo.

Los grados identifican la posicion de la raiz del acorde, los cuales pueden ser 7,
es decir, identifica si el acorde estda ordenado desde su ténica hasta la quinta. El
primer grado (P) sirve para identificar la ténica, de manera temporal, mientras
que el secundario (S) indica la posicién temporal del fundamental en relacién con

la tonica.

La condicién viene definida por la distancia entre notas del acorde. Analiza
las triadas y decide entre las 10 posibles (observables en (') condiciones:
mayor (M), menor (m), disminuido (d), aumentado (a), séptima mayor (MT),
séptima dominante (D7), séptima menor (m7), séptima disminuida (d7), séptima

semi-disminuida (h7) sexta aumentada (a6).

La inversién determina el orden de las notas en el acorde, si el orden es el original
del acorde, su inversion sera nula. Si la tercera nota del acorde es la base del
acorde, sera un acorde de primera inversién. Si la quinta nota es la base del
acorde, éste serda un acorde de segunda inversion. Por tltimo, aquellos acordes
que dispongan de séptima. y esta sea la base del acorde, estos acordes recibiran

el nombre de tercera inversion. Esta caracteristica viene dada por I.

X = {X07XC#7XD7XD#7XE7XF7XF#7XG7XAb7XA7XBb7XB} (41)

C = {M,m,a,d, M7,m7,D7,d7, h7,a6} (4.2)

p={C,c*,C" D,D* D' E,E* E’,F,F* F' G,G* G’ A, A* A" B,B* B’}

(4.3)

S={cC,c* C"D,D* D' E.E* B’ F,F* F’,G,G* G’, A, A* A’ B, B* B’}

(4.4)

I = {0, Lins 2¢n, 3en } (4.5)
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Vector Dimensién | Etiqueta Contenido
Tonalidad 24 X 24 Tonalidades, mayores o menores
Primer Grado 21 p 7 ntiimeros romanos con 3 tipos (neutral, b o #)
Segundo Grado 21 S 7 niimeros romanos con 3 tipos (neutral, b o #)
Condicion 10 C M,m,a,d,M7,m7,D7.d7,h7,a6
Inversion 4 I Ninguna, primera, segunda, tercera

Tabla 4.1: Dimension y contenido de las caracteristicas de los acordes

4.2.3. Funcién de pérdidas

Una vez definido el funcionamiento del modelo, necesitamos utilizar una funcién de
pérdidas para el correcto funcionamiento de la red, ya que serd la herramienta que nos
permita evaluar la veracidad de los datos entrenados por la red.

Para nuestro modelo, hemos utilizado una funciéon de pérdidas de regresion, ya que
el valor que deseamos hallar es un acorde, que lo identificamos con un valor continuo
(va que los acordes no varian su composicién; si cambiara una nota del acorde, este
pasaria a ser otro acorde).

En concreto se ha utilizado una funcién de pérdidas L2 (o funcién de pérdida
cuadrética), la cuél se mide como ”el promedio de la diferencia al cuadrado entre

7 18 (ecuacién 4.6). La particularidad de la

las predicciones y las observaciones reales
funcién de pérdidas elegida se basa en el enfoque global de la deteccién de error, puesto
que en lugar de enfocarse en hacia dénde se dirige el error, se preocupa de la desviacién

(en médulo) del error, tratando de disminuir la media de desviacién lo maximo posible.

n ~ 2

Bhttps://sitiobigdata.com/2019/12/24/funciones-comunes-de-perdida-en-el-aprendiza
je—automatico/, ultimo acceso: agosto 2022
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4.2.4. Entrenamiento de la red

Para el entrenamiento de la red disponemos de la base de datos BPS-FH dataset!®
con 32 archivos .csv. Cada uno de los archivos contiene una obra musical de
Beethoven?®. A cada uno de estos archivos se le asigna una funcién de estudio, dividido

en tres partes.

— La primera parte del entrenamiento se basa en el propio entrenamiento del

modelo. Para esta tarea, la que mas informacién necesita, utilizamos 11 archivos.

— Seguido al entrenamiento se realiza la validacion de los archivos, para corroborar
que el entrenamiento ha sido correcto. Se cuenta con 6 archivos en esta parte del

entrenamiento.

— Por 1ltimo, se realiza el testeo de los valores obtenidos, comparandolos con los

ya conocidos, para lo que se cuenta con otros 6 archivos.

Podemos observar los archivos seleccionados para cada proceso del entrenamiento

en la tabla 77

4.3. Modificaciones del modelo e implementacion
de cdédigo del trabajo

Una vez desarrollado el modelo en el que se basa el trabajo, procedo a explicar las
modificaciones realizadas sobre el mismo.

El entrenamiento de la red seria inviable sin la transcripcién del archivo MIDI
a archivo .csv, para posteriormente crear las notas que entran al modelo de
entrenamiento. El proceso de transformacion de la informacion del archivo esta
desarrollado gracias a la libreria pandas?!, asi como la libreria de Carlos Herndndez?>

[29] llamada musanalisis.

Yhttps://github.com/Tsung-Ping/functional-harmony/tree/master/BPS_FH Dataset,
ultimo acceso: agosto 2022

Onttps://es.wikipedia.org/wiki/Ludwig van Beethoven, 1ltimo acceso: agosto 2022

2lhttps://pandas.pydata.org/ tltimo acceso: agosto 2022

2https://github.com/carlosholivan/musicaiz tltimo acceso: agosto 2022

Datos Numero de pieza
Entrenamiento | 1,3,5,11,16,19,20,22,25,26,32
Validacion 6,13,14,21,23,31
Testeo 8,12,18,24,27,28

Tabla 4.2: Relacién de piezas para cada tarea.
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Para la correcta extraccion de los datos del archivo MIDI ha sido necesario
implementar un cédigo adicional al del modelo de Tsung-Ping y Su [1], que permitiera
la correcta lectura de los datos de los archivos .csv. Para ello ha sido necesario crear 6
librerias (una por cada caracteristica del archivo) para transcribir su informacién a las
caracteristicas necesarias del archivo .csv. De manera que cada una de las librerias se
abra para cada nota, dentro de cada compas, incluidos en cada uno de los instrumentos
pertenecientes al archivo MIDI. Asi pues, al término del conversor, el archivo MIDI de
origen es reemplazado por un archivo .csv de entrada en la red. Para que la lectura
de los archivos .csv fuera correcta ha sido imprescindible introducir valores manuales,
como el valor 0 del staff number para todas las notas, o el morphetic pitch de valor
idéntico al pitch.

En la figura 4.7 podemos observar una simulacién de cémo conseguiriamos
determinar el acorde, mediante el entrenamiento del modelo, de una manera visual.
Cada uno de los niveles nos muestra la manera en la que el modelo organiza y analiza
la informacion recibida por el archivo.

Ademas del desarrollo de un conversor csv-MIDI, ha sido necesario implementar un
algoritmo con el objetivo de que, a través de los datos del entrenamiento del modelo de
Tsung-Ping, podamos predecir los acordes que van a ser tocados en obras posteriores,
mediante la extraccién de notas aleatorias de una obra cualquiera.

Para ello, ha sido necesario ha sido necesaria la utilizacién de las librerias
mencionadas en la seccién 4.1, asi como la extraccion de las funciones load chord labels,
segment pianorolls, prepare input data,split input data y load notes del modelo de
Tsung-Ping v Su, asi como la libreria musanalysis®3.

De modo que al ajustar los pardmetros de longitud de red (ya que originalmente
se entrenaba una base de datos?*, y ahora tnicamente necesitaremos el archivo a
predecir para comparar las predicciones obtenidas con los resultados correctos) e
introducir los parametros pertinentes para la comparacién de la validacion, el testeo y
el entrenamiento de la red (todos ellos explicados con detenimiento en el apartado 5),

obtendremos los porcentajes de acierto de la prediccién de la red.

Zhttps://carlosholivan.github.io/musicaiz/ Ultimo acceso: agosto 2022
Znttps://github. com/Tsung-Ping/functional-harmony/tree/master/BPS_FH Dataset tltimo
acceso: agosto 2022

28


https://carlosholivan.github.io/musicaiz/
https://github.com/Tsung-Ping/functional-harmony/tree/master/BPS_FH_Dataset

M.82 M.E3 M.84 M.85 M.86 EM.S? M.88 I M.89
e e e T oe=E
SEESiE S SSSSSisESE e .
e e e = == :HM
‘9---.“ F-kﬁ_-eeessffft'!!!“::Si
(a)
ChordSymbol €7 | Fm B7 Bdim7| Cm Fm7/A®>  |EYB® | Bb LEb
Chord Function ~ Fm: V7 [[EP:ii (V7 27 1y ii 8 1§ \Y il
) _
Key | Fm Bb i |
Sec. deg. | 5 2 s |7 s 2 1 s 1 |
Pri.deg. | 1 1 L] s 1 1 1 1 1 |
Quality [ o m o7 [ ar m w? M M ™ |
Inversion | 0 i 0 0 | [) [) 1 2 [) [) |
(c)

Ry [CHENE O |
S BN OEa 2 2 2 Boa e aaae
— | | . |

; - |

Pri. deg.
Quality
Inversion
(d)
Chord Symbol C7Fm EPm Ddim7/C Cm Fm EY7/G BY/D
(e)

Figura 4.7: Representacién de la denominaciéon de acordes desde un extracto de
partitura (a), pasando por el archivo chords (b), descomponiéndolo en los 5 niveles
caracteristicos de cada acorde (c), cuya representacién real observamos en (d), para
extraer el nombre del acorde (e). [1]
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Capitulo 5

Experimentos y Resultados

5.1. Base de Datos

Como hemos comentado en el capitulo 4 la base de datos utilizada para entrenar y

validar el modelo es la BPS-Harmony Dataset ! [1].

Los archivo se separaran en 3 grupos, por un lado estaran los archivos que vamos
a utilizar para el entrenamiento, por otro los correspondientes a la validacién de y por
otro los utilizados en el testeo. Su evaluacion se realizara por separado una vez hallamos

recorrido el codigo del modelo.

5.2. Prediccion de Resultados

Para poder realizar la lectura y comprobacién del modelo, se ha programado un
conversor con el objetivo de convertir archivos MIDI a la representacién que requiere
la entrada de la red (archivos .csv), para ser capaces de hacer predicciones en este tipo
de archivos (MIDI) (puesto a que son los mas utilizados en la industria de la musica

para labores de produccién musical, grabacién etc).

Este algoritmo ha sido realizado utilizando funciones propias del modelo de
Tsung-Ping y Su [1]. Ha sido necesario implementar también un algoritmo que
permitiera el paso de archivo MIDI a las caracteristicas propias de los archivos .csv,
con el objetivo de introducir los datos del archivo .csv en el modelo. Una vez los datos
del .csv son introducidos en el modelo, estos comienzan a analizarse, organizando las
notas representativas de cada fila en los distintos acordes de los que puede formar parte.
Posteriormente, se compara cada acorde extraido de los archivos .csv con los acordes

reales del mismo (extraidos de la base de datos de la red).

"https://github.com/Tsung-Ping/functional-harmony/tree/master/BPS_FH Dataset
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5.3. Meétricas de Evaluacion

Las métricas de la evaluacién? se utilizan para medir el rendimiento del modelo de
prediccion, asegurando que los resultados que obtenemos no son erréneos, basandose en
la matriz de confusién (figura 5.1%). Los resultados que queremos obtener idealmente
son unicamente los True Positive (TP).

Para el modelo existen tres métricas fundamentales de evaluacion, precision,

recuerdo y exactitud.

— La precisién (o precision) hace referencia a la frecuencia con la que un si es
correcto. O lo que es lo mismo, el nimero de predicciones correctas en proporcion

con todas las predicciones que se han realizado (PREC).

— La exhaustividad (o recall) relaciona tnicamente los verdaderos positivos, es
decir, trata de identificar cudles de los positivos son realmente verdaderos

positivos. Su notacién es recall.

— La exactitud (o accuracy) es la medida mas directa de la calidad de los
evaluadores. Su valor varia entre 0 y 1, siendo 1 el valor deseado y 0 el valor

a evitar. Para nuestro trabajo la denominaremos AC'C

Predicted Values

Negative Positive
] FP
(7] Negative -
]
= True Negative False positive
o
>
©
S
L
Q
< Positive FN TP
False Negative True Positive

Figura 5.1: Matriz de confusién en la evaluacién de resultados.

Todos los valores empleados en las formulas hacen referencia a la notaciéon de la

tabla perteneciente a la figura 5.1.

’https://www.datasource.ai/es/data-science-articles/metricas-de-evaluacion-de-mod

elos-en-el-aprendizaje-automatico
3https://www.datasource.ai/es/data-science-articles/metricas-de-evaluacion-de-mod
elos-en-el-aprendizaje-automatico ultimo acceso: agosto 2022
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prEC = {5t (5.1)

Prediccionesg;
TP
T@CCL”— {T_P-|-—FN} (52)
TP+ TN
A = .
ce {TP—I—TN+FP—|—FN} (5:3)

Para la ejecucion y entrenamiento del modelo, vamos a basar nuestro estudio en la

métrica de accuracy unicamente, ya que es la medida que mayor efectividad tiene y

también la que mejor estima provee.

5.4.

Experimentos

Se ha entrenado el modelo MTL con un sélo nivel de tareas especifico, debido a que

los resultados por este método deben de ser mas 6ptimos que los obtenidos mediante

una red Singular-Task Layer (STL), la cudl realizarfa inicamente un célculo o tarea

cada vez, y la red MTL con 2 niveles de tareas especificos.

sido:

Los hiperparametros elegidos para el modelo se encuentran en la figura 5.2 y han

— El batch-size, que viene definido por el nimero de notas pertenecientes a cada

uno de los csv (variard con el archivo a analizar).

El espacio caracteristico, o feature size, nos define los n espacios disponibles en
el modelo para almacenar las variables. En nuestro modelo tomara un valor de
1952, ya que para valores superiores el modelo comenzaria a entrar en la zona de
overfitting («Es decir, nos encontramos en la situacion que el modelo puede tener
una baja tasa de error de clasificacion para los datos de entrenamiento, pero no se
generaliza bien a la poblacion general de datos en los que estamos interesados en
realidad»), por lo que los datos obtenidos de la prediccién de resultados serian

erroneos.

El nimero de pasos en los que se realiza cada una de las iteraciones de

entrenamiento del modelo es 64.

El nimero de unidades ocultas (o hidden units) serd de 1024. Estos niveles
permiten a la red almacenar multiples entradas en cada una de sus unidades,

de manera que cuando se necesiten pueden ser sustraidas.

»

‘https://torres.ai/datos-y-overfitting-keras-tensorflow/ tltimo acceso: agosto 2022
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— La tasa de aprendizaje (o learning rate) nos indica el tamano de paso de cada
iteracion, siempre teniendo cuidado de no entrar en el minimo de funciéon de
pérdida, lo cudl nos daria datos erréneos en las iteraciones. En nuestro modelo

tomara un valor de 0.0004.

— Por 1ltimo debemos de tener en cuenta la regulaciéon de abandonos en las
iteraciones, o dropout rate, un parametro que nos permite ignorar datos aleatorios
que nos encontremos en el modelo (en nuestro caso estos serian notas sueltas, que
no perteneciesen a ningun acorde, sino que simplemente fueran notas de paso).

En nuestro modelo tomara un valor de 0,5.

Aparte de los mencionados, se utilizaran también

tf.reset_default graph()
network = MTL _BLSTM RNNModel (feature size=1952,
n_steps=64,

n_hidden units=1624,
learning rate=1e-4,
dropout_rate=.5)

Figura 5.2: Declaracién de hiperpardmetros (extraida del propio cdigo)

Para el entrenamiento de nuestro modelo hemos decidido realizar un total de 27
iteraciones o epoch («El nimero de epoch es un hiperpardmetro que define el nimero
de veces que el algoritmo de aprendizaje funcionard en todo el conjunto de datos de
entrenamiento»®). Con cada una de las iteraciones el modelo ird aprendiendo sobre
lo estudiado en las anteriores y sera capaz de decidir por si misma como afrontar
la prediccion de los acordes en la siguiente iteracion. Decidimos que el nimero fuera
27 ya que fué el escogido en el modelo original, y para valores mayores el modelo
comenzaba a automatizar las predicciones. Esto quiere decir, que en lugar de intentar
comprender el funcionamiento del modelo, aprende el funcionamiento de los ejemplos
dados como entrada de la red, lo que haria que para los ejemplos integrados en el modelo
la prediccion funcionara perfectamente, pero si cambidramos los archivos a predecir, el
modelo seria completamente incapaz de dar con una correcta prediccién (es semejante
al concepto aprender de memoria del cerebro humano, sin recapacitar sobre lo que se

estd aprendiendo, inicamente absorbiendo la informacién).

Shttps://deepai.org/machine-learning-glossary-and-terms/epoch tltimo acceso: agosto
2022
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5.5. Comparaciéon de los resultados obtenidos

Una vez terminamos el entrenamiento, con las métricas y experimentos de
evaluacién ya definidos, debemos obtener los resultados de nuestro modelo y
compararlos con los resultados que obtuvieron Tsung-Ping y Su [1] con el suyo.

Estos resultados han sido evaluados en 3 paquetes , separando los archivos utilizados
en el testeo, de los de la validacién de los de el entrenamiento (obteniendo por lo tanto
unos porcentajes de precision en el entrenamiento del modelo, otros distintos para la
validacion del mismo y otros diferentes para el testeo), y comparando su porcentaje de
acierto en tonalidad, primer y segundo grado, cualidad, inversién y precision global con
los modelos realizados por Tsung-Ping y Su. En este caso se han elegido dos modelos
para la comparacién, tanto el modelo STL (pese a que los resultados deberian de ser a
priori peores que los que hallamos obtenido en nuestro modelo, debemos asegurarnos)
como el modelo MTL con 1 nivel de realizacién de tareas (con el objetivo de igualarlos
o mejorarlos).

Para la comparacion del modelo se van a tener en cuenta los resultados obtenidos en
el testeo del modelo, ya que son los que realmente podemos comparar con los obtenidos
en el modelo de referencia.

En la tabla 5.1 se compararan los datos obtenidos por Tsung-Ping y Su en el
testeo los modelos mencionados en el anterior parrafo con la precisiéon obtenida en
nuestro proceso de testeo. Ademds, podemos observar los resultados de la validacion y

entrenamiento de nuestro modelo.

5.6. Discusion de los Resultados

Una vez obtenidos y guardados los resultados del entrenamiento del modelo en la
tabla 5.1, debemos descifrar dichos datos para saber cémo de positivo o negativo a sido
el modelo implementado.

Vamos ha realizar la comparacion de dichos resultados:

— En la tabla 5.1 observamos una gran mejoria en el testeo de los resultados de

nuestro modelo con respecto al de Tsung-Ping y Su. La tonalidad a sido probada

Tarea Modelo Tonalidad | Primer Grado | Segundo Grado | Cualidad | Inverién | Global
Chord Function | MTL-BLSTM-RNN with 1 task-specific layer [1] 68.48 50.49 10.96 62.31 60.04 25.53
Chord Function STL-BLSTM-RNN [1] 67.06 48.31 9.38 61.87 57.95 23.57
Chord Function Testeo de nuestro modelo 77.75 60.51 65.43 71.01 64.43 33.13
Chord Function Validacién de nuestro modelo 76.59 57.80 63.67 69.13 64.53 30.98
Chord Function Entrenamiento de nuestro modelo 96.84 84.19 87.94 88.44 84.07 67.76

Tabla 5.1: Resultados del testeo, validacion y entrenamiento de nuestro modelo y del
testeo de los modelos originales de Tsung-Ping y Su
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con una eficacia de 77.45%, un 10.59 % mayor que en el modelo STL (lo cuél
era previsible, porque como ya habia dicho este modelo realiza inicamente una
tarea cada vez, ralentizando el proceso), y un 9,27 % mayor que el modelo MTL,
lo que es un resultado muy positivo para nuestro modelo. A su vez, podemos
observar que el valor de la precisién en el testeo de nuestro modelo es de 33.13 %,
un 7,6 % mayor que el modelo de referencia MTL. Este es el parametro global
de acierto completo en el acorde, y una diferencia positiva tan grande nos indica

que la implementacién del modelo en cuanto al testeo ha sido muy positiva.

En cuanto a la validaciéon del modelo, podemos observar que ésta ha sido también
positiva, puesto que todos los valores son superiores a los de los modelos de
Tsung-Ping y Su, (pese a que como ya he mencionado anteriormente estos
resultados son en cuanto al testeo, por lo que no son semejantes a los de

valoracién, el hecho de que sean superiores no deja de ser positivo).

Podemos observar que tanto los valores de testeo como los de validacién son
superiores a los obtenidos en el testeo de las redes originales. Pero los valores de
testeo son los que realmente nos dan una imagen de la efectividad que tiene el
modelo a la hora de extraer acordes correctamente, mientras que los valores de
validacién unicamente nos indican la precisiéon con la que el modelo extrae un

acorde de la red.

De igual forma observamos que los resultados de entrenamiento son muy elevados,
lo que nos indica que el modelo ha sido ejecutado correctamente. Siendo un
96.84 % en el entrenamiento de deteccion de la tonalidad y de hasta un 67.76 %
en la deteccion global del acorde, por lo que podemos decir que en entrenamiento

de la red es realmente capaz de determinar acordes de una manera muy completa.

Estos valores son realmente superiores, pero ello no es una casualidad. El
entrenamiento o (training accuracy) unicamente nos muestra el valor con el
que el modelo entrena correctamente, es decir, es capaz de leer los archivos y
transformarlos en una respuesta en el formato correcto de salida. Estos datos
Unicamente nos muestran que nuestro modelo entrena correctamente, ya que son
valores realmente elevados, pero los valores a tener en cuenta para la conclusion
final del modelo (y por lo tanto los valores realmente relevantes del trabajo

realizado) son los resultados extraidos del testeo, de la tabla 5.1.

Estos ultimos resultados extraidos del entrenamiento del modelo son realmente
superiores a los de los modelos anteriores, y esto tiene una explicacion. Estos

valores realmente no representan el grado de acierto en la determinacién de
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acorde de la red, sino que representan la probabilidad de que la red extraiga
datos relativos a un acorde por cada fichero entregado a la misma, es decir, el
porcentaje de segundo grado. Por ejemplo, nos indica que con un 87.94% de
probabilidad, el modelo extraera un valor para el segundo grado del acorde que
se esta reproduciendo, pero no nos indica que esta prediccion vaya a estar bien
o mal, para ello nos deberemos de fijar en el testeo de los resultados del modelo

(representada en la tablab.1).
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Capitulo 6

Conclusiones

A lo largo del desarrollo del trabajo se ha ido elaborando una posible solucién
para la deteccién de acordes de manera programada, mediante la implementacién de
modelos en ML. Como hemos podido observar, la utilizacién de estos métodos, pese a
que no son nuevos, cada vez tiene mas peso en la industria musical, siendo numerosas
las empresas que a dia de hoy se apoyan en estos métodos para consolidar sus proyectos
futuros. De la mano del ISMIR [4] se han ido desarrollando diferentes modelos en la
descomposicién musical desde miltiples archivos (como pueden ser mp3, wav o el propio
MIDI), consiguiendo cada vez mejores resutados en su estudio, tanto en la extraccién
de acordes, con en la automatizacion de la creacion de los mismos, de manera que la
comunidad va mejorando sus métodos de manera retroactiva. Pese a que el avance de
la extraccion musical cada vez son mayores, la mayor parte de los estudios se centran
en la extraccion a partir de otros archivos de audio, es por esto que nuestro trabajo
supone un gran avanze para el analisis de un archivo MIDI. El estudio realizado en
este trabajo permite mejorar la extraccion de acordes procedentes de un archivo MIDI
mediante la mejora de un modelo realizado por Tsung-Ping y Su. De manera que de

los resultados de este trabajo se puede extraer que:

— El entrenamiento del modelo es positivo, lo que permitira su utilizacién para

futuros modelos.

— Los resultados de acierto en la deteccién de acorde son mejores que los del modelo

tomado como referencia.

6.1. Lineas Futuras

Gracias a este trabajo, hemos podido mejorar la efectividad en la extraccion de los
acordes de un archivo MIDI, lo que ayudara a los futuros investigadores, creandoles

una linea de desarrollo en la que pueden unir distintos tipos de archivos, y trasladar
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informaciéon de uno a otro sin ningin problema, controlando en todo momento la
informacion contenida en el mismo.

Es evidente que la aportacion de este trabajo sera influyente sobre todo en el
campo de la composiciéon musical, por lo que las lineas futuras se basaran sobre
todo en ese campo. Algunas de ellas pueden ser: desarrollar un modelo automético
de composicién de acordes en concordancia con obras realizadas (se podria realizar a
partir de la base de datos empleada en este trabajo, para crear obras en concordancia
con las del artista empleado en la base de datos), automatizacién en la organizacién de
canciones segiin acordes, como objetivo de desarrollar una inteligenica artificial capaz
de componer canciones personalizadas a los gustos del oyente segin acordes extraidos
de sus canciones escuchadas, o generar redes que permitan la creacién automaética
de instrumentales multi-instrumento. Los resultados obtenidos en este trabajo son
muy positivos, pero seria interesante seguir profundizando en la robustez del sistema
mediante un analisis robusto para sacar conclusiones mas globales con otro tipo de

bases de datos, mediante barridos paramétricos.

6.2. Valoracion Personal

En lo personal, la elaboracién de este trabajo ha supuesto un verdadero reto, a la
hora de abordar un trabajo amplio en un campo (el musical) por el que tengo un gran
interés.

Me gustaria hacer especial hincapié en los conocimientos obtenidos durante y
previamente al trabajo, tanto para el entendimiento de redes neuronales, como la
implementacién de un modelo de aprendizaje profundo y la comprensién del lenguaje
informatico utilizados. Dado que en el grado de Ingenieria de Tecnologias Industriales,
los conocimientos en estos ambitos han sido desarrollados de una manera muy
poco concisa, el poder realizar este proyecto me ha ayudado a poder desarrollar
conocimientos sobre esta disciplina.

Pese a la necesidad de volcarme en desarrollar conocimiento en las miltiples areas
mencionadas y en programas desconocidos previamente por mi persona (como pueden
ser python, overloaf, Visual Studio Code, Anaconda, GitHub etc.), la oportunidad de
poder introducir mis conocimientos musicales en el mundo de la ingenieria ha sido
una experiencia muy positiva de cara a mi desarrollo futuro. Gracias a este trabajo he
podido vislumbrar diferentes caminos por los que unir los dos campos en los que me
he ido adentrando a lo largo de mi vida.

Las puertas abiertas a raiz de la realizacion de este proyecto son innumerables, y

solo me queda agradecer a José Ramoén Beltran y Carlos Hernandez Olivan por darme
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la oportunidad de unir ambos caminos para un futuro ilusionante.
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Anexos A

Conceptos musicales basicos

Para poder comprender este trabajo es necesario tener claros ciertos conceptos
musicales, ya que sin ellos sera complicado entender el nexo de unién entre lo que
queremos obtener y el métedo empleado para dicho fin.

Para comenzar a adentrarse en el mundo de la musica lo mas importante es

comprender qué es una nota y los tipos de notacién existentes para las mismas.

A.1. Notas y sus nomenclaturas

«Se denomina nota musical al sonido que se produce a través de una vibracion cuya
frecuencia es constante. Puede decirse, por lo tanto, que una nota es un sonido con
una cierta frecuencia.l» Para diferenciar cada nota de las demds, necesitamos darles
un nombre especifico, para lo cudl se diferencia entre 7 tipos de notas en una escala
diaténica (este término lo explicaremos més adelante), pero el nombre difiere entre dos

tipos de notaciones, la notacién anglosajona (A.2) y la latina (A.1).

Latina = {Do, Re, Mi, Fa, Sol, La, Si} (A.1)

Anglosajona ={C,D,E,F,G, A, B} (A.2)

Para entender la funcion de introducir una nomenclatura para diferenciar las notas,
es primordial explicar el concepto pentagrama, ya que dependiendo del lugar que ocupa

cada nota en el mismo, varia su nombre.

» lhttps://definicion.de/nota-musical/ tltimo acceso: agosto 2022
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En cuanto a la duracién de las notas también existen diferentes figuras, dependiendo
de si su figura en un circulo negro, poseen puntos de anotaciéon o si las notas hacen
referencia a silencios, existen numerosas notas. En la figura A.1%2, podemos encontrar

las distintas figuras (desde la redonda hasta le semifusa) relevantes para el trabajo.

NOMBRE FIGURA |SILENCIO VALOR

F.edonda QO 4 Tiempos

Blanca 2 Tiempos

Negra 1 Tiempo

1/2 Tiempo

Semicorchea 1/4 Tiempo

Fuza

d
J
Corchea i
J
&

1/8 Tiempo

L | [ L~ v | 1| 8

Senufusa ﬁ

Figura A.1: Representacién de las diferentes figuras musicales.

1/16 Tiempo

A.1.1. Pentagrama

«Se conoce como pentagrama a una modalidad de notacion musical que se basa en
una estructura compuesta por cinco rectas ubicadas de manera paralela y a una misma

3>>

distancia de separacion.
Asi pues, cada una de las lineas de dicho pentagrama supondra una nota distinta
(como podemos observar en la figura A.3%). Pero estas notas también variardn en

funcién de la clave en la que estén escritas, que pueden ser: la clave de sol, la clave de

’https://badpuarevistamusical .wordpress.com/2018/07/10/figuras-musicales/ tltimo
acceso: agosto 2022
» Shttps://definicion.de/?s=pentagrama tltimo acceso: agosto 2022
‘https://mcarmenfer.wordpress.com/2011/02/21/acordes-nomenclatura-anglosajona/
ultimo acceso: agosto 2022
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fa y la clave de do (sus representaciones se pueden observar en la figura A.25).

‘):

CLAVE DE 5OL CLAVE DE FA SLAVEDE DO

Figura A.2: Representacién de las diferentes claves, do, sol y fa.

Y CDEFGABC
|

-
/ ‘_. |
°®

Do Re hi Fa ol La =i Do

=N

Figura A.3: Representaciéon de las nomenclaturas latina y anglosajona en un
pentagrama en clave de sol.

Una vez definidas las 7 notas pertenecientes a una escala diatonica toca definir
el concepto de escala: «Se conoce como escala musical a los sonidos consecutivos que
se suceden de forma reqular, ya sea en sentido ascendente o descendente, y que estdn
relacionados a un 1inico tono que es el que da nombre a la escala®» Asi pues, una
escala diatonica sera aquella que carezca de tonalidad, es decir, sus notas no sufriran
variaciones de semitonos.

Las modificaciones en semitono de las notas son de tres tipos: sostenido #, bemol

b v becuadro f, omo podemos observar en la figura A.47.

Shttps://www.unprofesor.com/musica/que-son-las-claves-musicales-3481.html tltimo
acceso: agosto 2022
» 6https://definicion.de/escala/ ultimo acceso: agosto 2022
"https://www.youtube.com/watch?v=JGWsAth5gFk tltimo acceso: agosto 2022
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td  bd  pe

sostendio bemol becuadro

Figura A.4: Representacién de las diferentes modificaciones de semitono: sostenido,
bemol y becuadro.

Asi pues, una vez definidas las variaciones de semitono de las distintas notas,

podemos proceder a definir el concepto de tonalidad.

A.1.2. Tonalidad

La tonalidad viene definida en cada partitura, y hace referencia a la cantidad de
notas que estén alteradas (ya sea mediante bemoles como por sostenidos o becuadros).
En la figura A.5% podemos observar las diferentes tonalidades en funcién de los
sostenidos o bemoles incluidos en la armadura (parte de la partitura en dénde se define
la tonalidad).

8ht'l:ps ://www.unprofesor.com/musica/las-tonalidades-musicales-definicion-y-caracte
risticas-3525.html tltimo acceso: agosto 2022
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Soméiidin Bt SEGUN LOS SOSTENDOS ¥ BEMOLES
MR emoles TEMEMOS LA TOMALIDAD

E g CORRESPONDIENTE
DO : FA Fit=Ch

. Ch=B

=—=—S0L Sib

Armadura de clave

@Rli ﬁh"h

% . % | ‘ Estructura del compas
o i = REQ Alteraciones de la tonalidad
% = @ Clave

; S e = SOLE,

J ARMADURAS

SR
w1 DOb TOMALIDADES

DO

Figura A.5: Representacion de las diferentes tonalidades.

A.2. Acorde

Una vez conocida la tonalidad en la que se reproducen los sonidos musicales, es
necesario saber la disposicion con la que se tocan las notas, ya que éstas, para reproducir
un sonido acorde para el oido del oyente, deben de organizarse, y esa precisamente es
la funcién de los acordes.

«Un acorde consiste en un conjunto de dos o mds notas diferentes y que constituyen
una unidad armdnica.®»

Esta definicién da lugar a una gran cantidad de diferentes acordes, pero los mas

importantes los dividiremos de momento en acordes mayores y acordes menores.

A.2.1. Terceras, quintas y séptimas

Pero antes de proceder a la explicacién de los diferentes acordes debemos aclarar

que son las terceras, las quintas y las séptimas:

— «Se denomina tercera al intervalo de tres grados entre dos notas de la escala

musical *°

— «Se denomina quinta al intervalo de cinco grados entre dos notas de la escala

musical .

» Yhttps://es.wikipedia.org/wiki/Acorde tltimo acceso: agosto 2022
» 19https://es.wikipedia.org/wiki/Tercera tltimo acceso: agosto 2022
» 1lhttps://es.wikipedia.org/wiki/Quinta tltimo acceso: agosto 2022
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— «Se denomina séptima al intervalo de siete grados entre dos notas de la escala

musical Z».

En las figuras A.6'3, A.7* y A.8' podemos observar las representaciones de los

intervalos de tercera , quinta y séptimas en un pentagrama.

Figura A.6: Representacién de un intervalo de tercera.

» 2https://es.wikipedia.org/wiki/S\unhbox\voidb@x\bgroup\let\unhbox\voidb@x\setbo
x\@tempboxa\hbox{e\global\mathchardef\accent@spacefactor\spacefactor}\let\begingroup
\let\typeout\protect\begingroup\def\MessageBreak{Q(Font)}\let\protect\immediate\writ
e\m@ne{LaTeXFontInfo:oninputline94.}\endgroup\endgroup\relax\let\ignorespaces\relax
\accentl19e\egroup\spacefactor\accent@spacefactor\futurelet\@let@token\protect\penal
ty\@M\hskip\z@skipptima ultimo acceso: agosto 2022

3https://es.wikipedia.org/wiki/Tercera iltimo acceso: agosto 2022

Ynttps://es.wikipedia.org/wiki/Quinta tltimo acceso: agosto 2022

Phttps://es.wikipedia.org/wiki/S\unhbox\voidb@x\bgroup\let\unhbox\voidb@x\setbox\
@tempboxa\hbox{e\global\mathchardef\accent@spacefactor\spacefactor}\let\begingroup\l
et\typeout\protect\begingroup\def\MessageBreak{Q(Font) }\let\protect\immediate\write\
m@ne{LaTeXFontInfo:oninputline96.}\endgroup\endgroup\relax\let\ignorespaces\relax\a
ccentl19e\egroup\spacefactor\accent@spacefactor\futurelet\@let@token\protect\penalty
\@M\hskip\z@skipptima ultimo acceso: agosto 2022
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Figura A.7: Representacién de un intervalo de quinta.

¢ =

Figura A.8: Representacién de un intervalo de séptima.

Una vez definidos los distintos intervalos principales presentes en los acordes,
podemos proceder a analizar los distintos tipos de acordes (aquellos que con mé&s
frecuencia aparecen en las obras musicales).

Como ya habiamos comentado, estos acordes se dividen fundamentalmente en
acordes mayores y menores. Por lo general, los acordes suelen ser triadas, es decir,

tres notas separadas entre si por 2 tonos o tono y medio.

— Los acordes mayores mayores se diferencian por su tercera principal, es decir, la
diferencia de tonos entre su nota fundamental (o su nota primera del acorde) y
su tercera, la cudl debe ser mayor (la distancia en tonos de la fundamental a su

tercera deben de ser 2 tonos).

— Los acordes menores también se diferencian por su tercera principal, la cual debe

de ser de tono y medio (medio tono menor al acorde mayor).
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En la figura A.9'®, podemos observar distintos acordes, tanto mayores como

menores.

Dm E Em

=8 8

Figura A.9: Representacién de tres acordes: Re menor, Mi mayor y Mi menor.

A.2.2. Otros tipos de acordes

Los acordes principales son los mayores y menores, pero la cantidad de acordes
que se emplean en la creacién musical son infinitos. En este apartado analizaremos los

acordes disminuidos, aumentados y con séptima.

— Los acordes aumentados son aquellos a los que siendo un acorde mayor, se les
aumenta en medio tono la quinta (quedando asi una quinta aumentada), en la

figura A.10'7 podemos observar un ejemplo.

— Los acordes disminuidos, por el contrario, so aquellos que siendo menores, se
les disminuye medio tono la quinta (quedando asi una quinta disminuida), en la

figura A.11'® podemos observar un ejemplo.

— Los acordes con séptima son aquellos acordes que indiferentemente de ser mayores
o menores, poseen 4 notas, siendo la cuarta una tercera con respecto de la tercera
nota (previamente denominada quinta), quedando asi una séptima con respecto

de la nota fundamental, en la figura A.12' podemos observar un ejemplo.

Onttps://cresciente.net/teoria-musical-basica/que-es-un-acorde/ dltimo acceso: agosto
2022

"https://wuw.unprofesor.com/musica/que-son-las-claves-musicales-3481.html tltimo
acceso:agosto 2022

Bhttps://comamusical.com/acordes-disminuidos/ tltimo acceso:agosto 2022

Yhttps://es.wikipedia.org/wiki/Acorde_de_s%C3%A9ptima tltimo acceso:agosto 2022
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Figura A.10: Representacién de un acorde de do mayor aumentado

Figura A.11: Representacion de un acorde de re menor disminuido
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Figura A.12: Representacién de un acorde de sol con séptima dominante
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Anexos B

Arquitecturas de Redes Neuronales
(RRNN) en Deep Learning

B.1. Introducciéon a las Redes Neuronales

Una red neuronal viene definida por neuronas, cuyo funcionamiento! se basa en
recibir unos valores numéricos de entrada, combinarlos, y devolver un valor numérico de
salida. Estas neuronas forman a su vez capas (o niveles), los cudles a su vez forman redes
que unidas a un algoritmo, una entrada y una salida, forman un sistema neuronal (en la

figura B.1, podemos observar representados cada uno de los componentes nombrados).

s
a
|
i
d
a
Parte &
algoritmica
Neurona Capa Red Sistema neuronal

Figura B.1: Representacion de las diferentes partes que definen un sistema neuronal

Para poder entender el funcionamiento de un sistema neuronal es indispensable
definir la funcién de activacién: funcién que transmite la informacién generada por la
combinacion lineal de los pesos y las entradas, es decir son la manera de transmitir la
informacién por las conexiones de salida?. Estas funciones de activacién pueden ser de

distintos tipos, como observamos en la figura B.23

1https ://www.futurespace.es/redes-neuronales-y-deep-learning-capitulo-2-la-neur
ona/ ultimo acceso: agosto 2022

’https://aiofthings.telefonicatech.com/recursos/datapedia/funcion-activacion
ultimo acceso: agosto 2022

3https ://www.futurespace.es/redes-neuronales-y-deep-learning-capitulo-2-la-neur
ona/ ultimo acceso: agosto 2022
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Funcién lineal Funcién escalén

Funcién sigmoide Funcién RelU

Figura B.2: Representacion de las diferentes funciones de activacion

Una vez analizadas las funciones de activacién, queda analizar las funciones de
pérdidas de la red.

Una funciéon de pérdida es una funcién que evalia la desviacion entre las predicciones
realizadas por la red neuronal y los valores reales de las observaciones utilizadas durante

el aprendizaje*. Las diferentes funciones de pérdidas se pueden observar en la figura
B.3°

loss
10 20
1
foss
00 05 10 15 20 25

oo

Figura B.3: Representacion de las diferentes funciones de pérdidas

B.2. Tipos de redes neuronales

Una vez introducido el funcionamiento de una red neuronal, serd importante definir
los tipos de redes que existen. Las redes pueden ser diferenciadas por varias clases:

segun el nimero de capas, segin el tipo de conexiones y segun el grado de conexiones.

‘https://www.ediciones-eni.com/open/mediabook.aspx?idR=8dd2ca32769cb24b49648b15e
£8e777e ultimo acceso: agosto 2022
Shttps://programmerclick.com/article/23511327338/ tiltimo acceso: agosto 2022
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B.2.1. Redes neuronales segin el niimero de capas

Teniendo en cuenta el niimero de capas presentes en una red neuronal, éstas pueden
ser separadas en 2 grandes grupos: redes monocapas (dénde la capa de entrada se
conecta directamente con la salida)® y redes multicapa, o perceptrén multicapa”. En la

figura B.4 podemos observar una representacion de una red neuronal multicapa.

Capa de Capa Capa de
Entrada Oculta Salida
Entrada 1
@ .
Entrada 2 @

Emitg @ /@/

Figura B.4: Representacion de las multiples capas en una red neuronal multicapa

B.2.2. Redes neuronales segtun el tipo de conexiones

Segin su conexion, las redes neuronales se dividen en redes neuronales no

recurrentes y redes neuronales recurrentes (RNN).

— Las redes neuronales no recurrentes® carecen de memoria, es decir, no almacenan

la informacién entre capas, lo que las hace menos utilizadas.

— Las redes neuronales recurrentes, al contrario que las no recurrentes, si que
almacenan la informacién obtenida en cada una de sus capas para la capa
siguiente, esto hace de estas redes, las mas utilizadas. En la figura B.5° podemos

observar una representacién del funcionamiento de una RNN.

Shttps://www.threepoints.com/blog/que-son-las-redes—neuronales ultimo acceso: agosto
2022

"https://es.wikipedia.org/wiki/Perceptr%C3%B3n_ multicapa tltimo acceso: agosto 2022

8https://www.threepoints.com/blog/que-son-las-redes—neuronales tltimo acceso: agosto
2022

Yhttps://torres.ai/redes-neuronales-recurrentes/ tltimo acceso: agosto 2022
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Figura B.5: Representacion del funcionamiento de una RNN

B.2.3. Redes neuronales seguin el grado de conexiones

Otro de los factores a tener en cuenta en la clasificacion de redes neuronales es el
grado de sus conexiones, ya que dependiendo de si éstas estan totalmente o parcialmente

conectadas, la red se parecera mas o menos a un cerebro humano.

— En las redes totalmente conectadas, la totalidad de las neuronas estan conectadas
entre ellas, lo que hara que su comportamiento se asemeje mas al del cerebro

humano.

— En las redes parcialmente conectadas, uinicamente una parte de las neuronas
estaran conectadas entre si, lo cudl hace que se asemeje menos a un cerebro

humano que una red totalmente conectada.

Una vez definidos los tipos de redes neuronales, pasamos a explicar unas de las redes

neuronales mas utilizada e importantes, las redes neuronales convolucionales.
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B.2.4. Redes neuronales convolucionales

Las Redes neuronales convolucionales son un tipo de redes neuronales artificiales
donde las «neuronas» corresponden a campos receptivos de una manera muy similar a
las neuronas en la corteza visual primaria (V1) de un cerebro biolégico. Este tipo de red
es una variacion de un perceptrén multicapa, sin embargo, debido a que su aplicacién es
realizada en matrices bidimensionales, son muy efectivas para tareas de vision artificial,
como en la clasificacién y segmentacién de imégenes, entre otras aplicaciones'®. En
la figura B.6!' podemos observar una representacién del funcionamiento de una red

neuronal convolucional.

RED CONVOLUCIONAL

capa capa
convolucional capa de convolucional
asociacion

capa de
input de asociacion

entrada P o .

-O : ..‘ .

ot
3 mapas _
3 mapas P 6 mapas 6 mapas

Figura B.6: Representacion del funcionamiento de una red neuronal convolucional

Onhttps://wuw. juanbarrios.com/redes-neurales-convolucionales/#Definiciones tltimo
acceso: agosto 2022

"https://lamaquinaoraculo.com/computacion/redes-neuronales-convolucionales/ tltimo
acceso: agosto 2022

71


https://www.juanbarrios.com/redes-neurales-convolucionales/#Definiciones
https://lamaquinaoraculo.com/computacion/redes-neuronales-convolucionales/

	Introducción y objetivos
	Motivación y conceptos
	Objetivos y alcance del proyecto
	Estructura de la memoria

	Introducción a los archivos MIDI, detección armónica y familiarización con el Deep Learning 
	MIDI y archivo MIDI
	Utilización, conectividad y mensajes MIDI
	Datos contenidos en un fichero MIDI

	Detección armónica
	Detección de Tonalidad
	Detección de acorde
	Detección del ritmo

	Introducción al Deep Learning
	Redes Long-Short Time Memory (LSTM)
	Multi-task Deep Learning


	Estado del arte
	Detección de Tonalidad
	Reconocimiento y extracción de acordes
	Definición de acorde
	Transcripción del archivo MIDI
	Análisis de la armonía

	Redes neuronales empleadas
	BTC Y HT


	Descripción del Modelo
	Modelos utilizados
	Librerías y Frameworks utilizadas

	Descripción del modelo de Tsung-Ping Chen y Li Su Attend
	Entrada de la red
	Arquitectura de la red
	Función de pérdidas
	Entrenamiento de la red

	Modificaciones del modelo e implementación de código del trabajo

	Experimentos y Resultados
	Base de Datos
	Predicción de Resultados
	Métricas de Evaluación
	Experimentos
	Comparación de los resultados obtenidos
	Discusión de los Resultados

	Conclusiones
	Líneas Futuras
	Valoración Personal

	Bibliografía
	Lista de Figuras
	Lista de Tablas
	Anexos
	Conceptos musicales básicos
	Notas y sus nomenclaturas
	Pentagrama
	Tonalidad

	Acorde
	Terceras, quintas y séptimas
	Otros tipos de acordes


	Arquitecturas de Redes Neuronales (RRNN) en Deep Learning
	Introducción a las Redes Neuronales
	Tipos de redes neuronales
	Redes neuronales según el número de capas
	Redes neuronales según el tipo de conexiones
	Redes neuronales según el grado de conexiones
	Redes neuronales convolucionales



